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基于均匀设计及BP神经网络的大体积
混凝土热学参数反分析

张玉平,马超,李传习,高树威
(长沙理工大学 土木工程学院,长沙410114)

摘 要:为了解决桥梁工程大体积混凝土热学参数失真的问题,提出一种基于均匀设计理论与BP
神经网络的大体积混凝土热学参数反分析方法。该方法通过BP神经网络建立大体积混凝土温度

场与热学参数的非线性关系;BP神经网络的训练样本由均匀设计方法确定;在BP神经网络训练阶

段,采用附加动量法对网络结构进行优化;对优化前后的误差曲线及多次训练过程的分析结果表

明:附加动量法可明显缩短网络训练时间,多次训练过程的平均绝对百分比误差值及均方根误差值

稳定。在太洪长江大桥散索鞍支墩承台大体积混凝土施工中反演了绝热温升、反应速率常数及导

热系数,基于反演值的温度计算值与现场实测值吻合较好,温度峰值最大误差仅为1.1℃。基于均

匀设计理论与BP神经网络的大体积混凝土热学参数反分析方法可行,且反演过程稳定收敛,反演

精度高,应用于指导温控施工能降低大体积混凝土开裂风险。
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Inverseanalysisonthermalparametersofmassconcretebasedon
uniformdesignandBPneuralnetwork

ZHANGYuping,MAChao,LIChuanxi,GAOShuwei
(SchoolofCivilEngineering,ChangshaUniversityofScience&Technology,Changsha410114,P.R.China)

Abstract:Inordertosolvetheproblemofdistortionofthermalparametersofmassconcreteinbridge
engineering,aninverseanalysismethodofthermalparametersofmassconcretebasedonuniformdesign
theoryandBPneuralnetworkwasproposed.ThismethodusesBPneuralnetworktoestablishthenon-
linearrelationshipbetweenthetemperaturefieldandthermalparametersoflarge-volumeconcrete;training
samplesofBPneuralnetworkaredeterminedbyuniformdesignmethod;duringthetrainingphaseofBP
neuralnetwork,additionalmomentummethodisusedtooptimizethenetworkstructure;Theerrorcurve
beforeandafteroptimizationandtheanalysisresultsofmultipletrainingprocessesshowthattheadditional
momentummethodcansignificantlyshortenthenetworktrainingtime,andtheaverageabsolutepercentage
errorvalueandrootmeansquareerrorvalueofthemultipletrainingprocessesarestable.Theadiabatic



temperaturerise,reactionrateconstant,andthermalconductivitywereinvertedduringtheconstructionof
thebulkconcreteofthesupportingplatformofthesaddlepieroftheTaihongYangtzeRiverBridge.The
calculatedtemperaturebasedontheinversionvalueagreeswellwiththeactualmeasuredvalue,andthe
maximumtemperaturepeakerrorisonly1.1℃.Therefore,theinverseanalysismethodforthermal
parametersoflarge-volumeconcretebasedonuniformdesigntheoryandBPneuralnetworkisfeasibleand
theinversionprocessisstableandconvergent,andtheinversionaccuracyishigh.Itcanbeusedtoguide
thetemperature-controlledconstructiontoreducetheriskoflarge-scaleconcretecracking.
Keywords:bridgeengineering;massconcrete;BPneuralnetwork;uniformdesign;thermalparameters;
inverseanalysis

  大体积混凝土作为现代桥梁的重要组成部分,
其开裂问题一直是工程技术人员最为关注的问题之

一。为了指导大体积混凝土施工,最大限度降低施

工阶段大体积混凝土的开裂风险,可根据现场实际

施工状况和现有的温度场理论对其进行有限元分

析。但是,在对大体积混凝土温度场和应力场进行

有限元分析时,所采用的热学参数主要通过经验公

式或试验得到,由于经验公式难免有误差,而试验方

法花费高、耗时长而较少使用,并且这些参数在施工

期受气象条件、时空、荷载、施工条件等多种因素影

响,往往使得所采用的热学参数失真,大体积温控计

算偏离甚至严重偏离实际情况,导致一些大体积混

凝土结构出现或多或少的裂缝[1-2],轻则影响结构的

耐久性,重则产生工程质量事故,危及人民生命财产

安全。因此,准确确定热学参数是大体积混凝土温

控能否成功的基础和前提,除试验确定外,通过反演

分析确定大体积混凝土的热学参数也是行之有效的

方法之一[3]。
目前,对大体积混凝土热学参数的反演分析研

究不多。王振红等[4]基于施工现场的混凝土立方体

非绝热温升试验,对混凝土热学参数进行了反分析。

Amirfakhrian等[5]利用径向基函数来获得内热源反

分析的数值解。李守巨等[6]基于模糊理论建立了目

标函数,将热传导反问题作为非线性优化问题处理。
还有许多学者基于蚁群算法、粒子群算法、遗传算法

等优化算法提出热学参数反演方法。但是,其中大

部分研究还集中在坝体等水利工程中[7-9],对桥梁工

程中大体积混凝土热学参数反分析较少[10-11]。喻正

富等[10]基于施工现场测得的温度数据,采用遗传算

法对大体积混凝土的热力学参数进行了反演分析,
但在反演过程中采取的是分步反演,而非同步反演。
文豪 等[11]对 遗 传 算 法 进 行 优 化 改 进,提 出 在

MATLAB中调用ANSYS温度场数据,反演得到真

实的热学参数,但运用MATLAB调用数据,需另写

程序代码,比较繁琐。
为获得混凝土真实的热学参数,笔者将BP神

经网络引入到温度场热学参数反分析中,BP神经网

络特有的强大非线性映射能力可准确映射各热学参

数与温度场之间的复杂非线性关系,结合实测数据

即可快速、准确地反演混凝土热学参数。此方法有

效避免了采用经验公式求解热学参数时产生的误

差,还解决了因试验设备昂贵或试验过程漫长而未

及时获取热学参数的问题。并且,在建立神经网络

的训练样本时引入均匀设计理论,可在一定程度上

减少训练样本,提高效率。研究表明:基于均匀设计

及BP神经网络的反分析,得到了能反映大体积混

凝土真实性能的多种热学参数,使有限元仿真分析

结果能准确地反映实际工程情况,及时采取的相应

温控措施避免了温度裂缝的产生。

1 均匀设计与BP神经网络的基本

原理

1.1 均匀设计理论

均匀设计又称均匀设计试验法,是基于试验点

在整个试验范围内均匀散布的,从均匀性角度出发

提出的一种试验设计方法[12],由方开泰教授和数学

家王元在1978年共同提出。均匀设计表一般用符

号Un(qs)表示,其中U 表示均匀表,n表示试验次

数,q表示因素水平数,s表示最多可安排的因素数。
其中,n=q,s=q-1,即均匀设计表的试验次数n等

于水平数q,最多可安排的因素数比水平数少1,而
正交设计表中试验次数n等于水平数q的平方,相
比于正交设计试验,均匀设计试验可大大减少试验

次数。例如,某试验有6个因素,每个因素取31个

水平,其全部组合有316=887503681,若用正交设

计至少需要312=961次试验,而用均匀设计只需31
次试验,由此可见,均匀设计较正交设计更适用于多

因素多水平试验。
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均匀试验设计还具有一个鲜明的特点,即能从

全面试验点中挑选出部分代表性的试验点,保证每

个因素的每个水平做且仅做一次试验。例如,做2
因素11水平的试验,应选用U11(1110)表,表中共有

10列,最多可安排10个因素,现在有2个因素,根
据U11(1110)的使用表,应取1、7列安排试验,如图1
所示。当有4个因素时,应取1、2、5、7列安排试验。
笔者采用均匀设计理论确定热学参数样本,在保持

样本均匀性不变的前提下,可大幅提高计算效率。

图1 两因素均匀设计布点图

Fig.1 Two-factoruniformdesignlayout
 

1.2 BP神经网络的基本原理

BP(BackPropagation)神经网络[13]是目前应用

最广泛的一种前馈型神经网络模型。在函数逼近、
模式识别、分类问题、数据压缩等领域均有广泛应

用。BP神经网络由信息的正向传播和误差的反向

传播两个过程组成。正向传播中,输入层接收外界

信息并向隐含层传播,隐含层负责信息变换,最终传

至输出层。当实际输出与期望输出不符时,进入误

差的反向传播阶段。反向传递中,按误差梯度下降

的方式逐层反传至隐含层、输入层,直到预测输出无

限逼近期望输出。BP神经网络结构一般由输入层、
一个以上的隐含层、输出层组成。理论证明,3层的

BP神经网络(单隐含层)可以实现从输入到输出的

任意非线性映射。由图2可见,若输入层有m 个神

经元,输出层有n个神经元,则可实现m 维至n 维

的映射。

图2 单隐含层BP神经网络映射结构图

Fig.2 SinglehiddenlayerBPneuralnetworkmappingstructure
 

BP神经网络最大的优点就是可以避免函数的

具体形式,不必像显式函数那样需要提前确定定义

域和值域,所以,在工程领域多应用于岩石力学中的

岩石行为预测[14]、边坡位移反分析[15]等问题中。混

凝土热学参数反分析同边坡位移反分析一样,均是

复杂的非线性问题,难以用显式的函数来描述,而这

种复杂的非线性问题可以通过BP神经网络得到较

好的映射。

2 BP神经网络反演分析方法

2.1 概述

反分析问题的求解方式一般分为解析反分析法

和数值反分析法[16]。解析反分析法主要是通过找

出现场监测值与待反演参数之间的显式关系,建立

数学模型,进而求得待反演参数。但是,由于实际工

程问题的复杂多变性,一般难以确定其数学模型,显
式函数关系亦很难建立。因此,针对上述问题,有研

究人员提出,建立反分析问题的目标函数,将参数求

解问题转化为目标函数最优解问题[17],采用有限元

法等数值方法进行迭代计算,并逐步修正待反参数,
直至函数寻到最优解。但当反演参数比较多时操作

起来将非常费时,因为寻优过程需要反复迭代,且对

复杂问题搜索到最优解的概率较低。BP神经网络

为反分析问题提供了一条有效的途径。其一,BP神

经网络由其特有的拓扑结构来表述反分析中的复杂

非线性问题,无需建立数学模型;其二,BP神经网络

解决问题时,只需事先提供训练样本,完成训练即

可,无需反复迭代。
2.2 大体积混凝土温度场影响因素分析

在温度场分析中,主要热学参数包括:混凝土的

比热c、密度ρ、导温系数α、导热系数λ、绝热温升θ0
以及常数m。上述参数中混凝土的比热c、密度ρ可

直接测得,计算精度可满足计算要求。绝热温升θ0
受到水泥品种、用量、骨料粒径以及实验室环境与施

工环境差异等多种因素的影响,如果不通过试验确

定就应进行反分析;导热系数λ受混凝土密实性、材
料特性以及骨料岩性的影响,难以确定,应予以反

演。导热系数λ=αcρ,因此,只需反演λ、α任意一个

参数即可;水泥水化热计算表达式主要有指数式、双
曲线式、复合指数式3种[1]。计算所用的水化热表

达式采用指数式函数θ(t)=θ0(1-e-mt),其常数m
随水泥品种、比表面及浇筑温度不同而不同,更能体

现施工现场实际浇筑环境,也确保所选表达式与有

限元分析软件热源函数的定义保持一致。除绝热温
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升θ0外,还应对常数m 进行反演。因此,选取绝热

温升θ0、常数m、导热系数λ作为反演参数,根据相

关文献,确定取值范围见表1。

表1 待反演热学参数及取值范围

Table1 Inversionofthermalparametersandthe
rangeoftheirvalues

绝热温升/℃ 常数m 导热系数/(kJ·(m·h·℃)-1)

(35,55) (0.3,1.1) (7,12)

2.3 反分析步骤

基于均匀设计及BP神经网络热学参数反分析

步骤如图3所示。

图3 反分析流程图

Fig.3 Inverseanalysisflowchart
 

3 算例分析

3.1 工程概况

太洪长江大桥是主跨为808m的钢箱梁悬索桥,
桥梁全长为1436m,为重庆南川至两江新区高速公

路NL5标段控制性工程。大桥南岸锚碇为隧道式锚

碇,隧道锚混凝土施工包括后锚室、锚塞体、前锚室以

及散索鞍支墩承台,隧道锚立面布置见图4。散索鞍

支墩承台分左右两幅,每幅尺寸为15m(长)×13m
(宽)×6m(高),混凝土浇筑总量约2340m3,是典型

的大体积混凝土结构。支墩承台分3层浇筑,每层浇

筑厚度均为2m,见图5。采用C40混凝土,混凝土设

计配合比的材料用量如表2所示。

图4 隧道锚结构分布图(单位:mm)

Fig.4 Thestructuredistributionoftunnelanchor
 

图5 散索鞍支墩承台分层示意图(单位:mm)

Fig.5 Layeredschematicdiagramofsplaysaddlepiercap
 

表2 每m3混凝土设计配合比材料用量

Table2 Materialconsumptionof1m3concretedesign
mixproportion kg

水泥 粉煤灰 碎石 砂 水 减水剂 合计

288 117 1098 763 170 4.455 2440.455

3.2 温度测点布置及监测方法

考虑到结构的对称性和温度的变化规律,选取

1/4结构进行温度测点布置,测点布置如图6所

示[18]。采用实时无线温度综合测试系统进行监测,
可根据需要设置温度采集频率,温度监测频率为2h
采集一次。太洪长江大桥南岸散索鞍支墩承台于

2019年3月18日21:00开始浇筑,3月19日19:00
浇筑完成,浇筑历时22h,测得混凝土入模温度为

16.9℃。为获得真实的桥址环境,环境温度从混凝

土开盘前一星期开始监测,在施工现场的背阴处布

置测点,把实测环境温度输入有限元模型,排除昼夜

温差干扰。温度曲线如图7所示。

图6 支墩承台每层温度监测点布置图

Fig.6 Arrangementdiagramoftemperaturemonitoring
pointsofeachlayerofpiersupport
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图7 2019年3月11日—26日环境温度曲线图

Fig.7 EnvironmentaltemperaturecurvefromMarch11-26,2019
 

3.3 有限元模型

采用通用有限元软件 MidasFEA建立有限元

模型,共有87035个单元,16848个节点。如图8
所示。模型考虑基岩对混凝土水化热的吸收作用,
建立地基扩大模型,固定温度取为20℃,基岩侧面

和底面给予固定约束。根据现场实际的施工过程,
分为3个施工阶段,即2m一层。混凝土抗压强度

通过试验确定,根据对试拌混凝土的各项技术指标

检测及抗压强度试验,得到7、28d抗压强度分别为

44.2、49.7MPa。

图8 支墩承台有限元模型

Fig.8 Finiteelementmodelofpierbearingplatform
 

3.4 BP神经网络的建立

3.4.1 隐含层的确定 神经网络隐含层神经元个

数的选择对网络的性能影响很大,所以,对层内神经

元数目需要进行恰当的选择。隐含层神经元的选择

十分复杂,目前并没有统一的理论指导。隐含层神

经元数目与待解决问题的特征、输入与输出单元数

直接相关。通常情况下,隐含层神经元太少,网络可

能训练不出来或网络性能较差;若隐含层神经元太

多,可能使训练时间延长,训练容易陷入局部极小值

点,误差也不一定达到最佳。一般情况下,仅能靠经

验和多次试验来确定隐含层单元数。根据经验,可

以参照公式l= n+m+a进行设计。式中:l为隐

含层神经元数目,n为输入层单元数,m 为输出层节

点数;a为1~10之间的调节常数。在经验公式的

基础上,采用逐步增加隐含层单元数的变结构法,即
开始放入比较少的隐含层单元数,学习一定次数后,
性能不佳就增加隐含层单元数,一直达到比较理想

的隐含层单元数为止。根据训练数据,确定隐含层

单元数为15,网络允许最大误差设为0.001,学习速

率为0.05,进行网络训练。
3.4.2 样本设计及数据归一化处理 采用均匀设

计方法确定参数样本,参数的水平数取为31,选取

均匀设计表为U31(3110),样本值见表3。将表3的

参数样本数据输入有限元计算模型,得到支墩承台

特征点的温度计算值,见表4。

表3 参数设计样本值表

Table3 Thesamplesofthermalparametersdesign

序号 绝热温升/℃ 常数m 导热系数/(kJ·(m·h·℃)-1)

01 36.33 0.62 08.67

02 38.33 0.97 10.50

03 40.33 0.46 07.00

04 42.33 0.81 08.83

05 44.33 0.30 10.67

06 46.33 0.65 07.17

07 48.33 0.99 09.00

08 50.33 0.49 10.83

09 52.33 0.83 07.33

10 54.33 0.33 09.17

11 35.00 0.67 11.00

12 37.00 1.02 07.50

13 39.00 0.51 09.33

14 41.00 0.86 11.17

15 43.00 0.35 07.67

16 45.00 0.70 09.50

17 47.00 1.05 11.33

18 49.00 0.54 07.83

19 51.00 0.89 09.67

20 53.00 0.38 11.50

21 55.00 0.73 08.00

22 35.67 1.07 09.83

23 37.67 0.57 11.67

24 39.67 0.91 08.17

25 41.67 0.41 10.00

26 43.67 0.75 11.83

27 45.67 1.10 08.33

28 47.67 0.59 10.17

29 49.67 0.94 12.00

30 51.67 0.43 08.50

31 53.67 0.78 10.33
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表4 特征点温度计算值

Table4 Characteristicpointtemperaturecalculation ℃

序号 节点6943 节点7027 节点7130 节点7232 节点7331 节点7387 节点9750 节点9899 节点10063 节点10191

01 47.37 44.47 46.33 43.10 45.45 43.33 41.82 32.79 40.21 37.97

02 52.40 48.98 51.14 47.27 50.02 48.45 45.37 35.42 43.30 41.60

03 48.72 45.35 47.60 43.97 46.65 44.14 42.97 32.35 41.39 38.82

04 55.25 51.12 54.07 49.62 53.00 50.71 47.57 35.64 45.58 43.65

05 42.31 40.14 41.41 38.96 40.26 37.21 40.17 32.52 38.18 34.53

06 57.90 52.99 56.53 51.35 55.36 53.18 49.98 35.38 47.80 45.97

07 62.83 57.78 61.19 55.63 59.58 58.40 52.56 38.11 50.07 49.05

08 51.27 48.07 49.94 46.28 48.44 46.03 46.16 35.80 43.68 40.79

09 66.11 60.07 64.61 58.27 63.36 61.50 54.89 37.82 52.68 51.50

10 49.49 46.26 48.24 44.65 46.82 43.82 45.32 34.49 43.02 39.55

11 45.58 43.05 44.77 41.94 43.92 41.41 41.21 33.41 39.52 36.71

12 55.26 50.79 54.15 49.43 53.25 51.46 47.11 34.54 45.26 44.31

13 46.30 43.64 45.32 42.32 44.29 41.92 41.52 32.93 39.92 37.23

14 52.53 49.19 51.25 47.45 49.86 48.14 45.83 35.96 43.61 41.57

15 46.03 43.18 45.05 41.95 44.09 41.21 41.81 32.16 40.14 37.03

16 54.40 50.54 53.25 49.04 52.15 49.80 47.37 35.91 45.33 42.88

17 59.83 55.46 58.25 53.56 57.16 55.42 51.35 38.87 48.85 46.94

18 55.95 51.54 54.65 49.94 53.46 50.81 48.93 35.45 46.72 44.36

19 63.08 57.88 61.52 55.87 59.97 57.69 54.42 39.33 51.22 49.55

20 48.32 45.48 47.06 43.92 45.71 42.83 44.71 35.18 42.17 38.77

21 64.64 59.13 63.06 57.14 61.78 59.77 54.29 38.15 52.01 50.18

22 51.87 48.41 50.65 46.83 49.83 48.35 44.66 34.75 42.94 41.36

23 45.04 42.64 43.97 41.30 43.10 40.59 41.18 33.50 39.21 36.37

24 55.50 51.18 54.35 49.73 53.34 51.20 47.46 35.16 45.53 44.10

25 45.30 42.62 44.19 41.25 43.16 40.16 41.93 33.18 39.87 36.58

26 52.17 48.96 50.91 47.23 49.51 47.37 45.94 36.30 43.69 41.23

27 62.80 57.57 61.19 55.50 59.86 58.90 52.08 37.39 50.05 49.25

28 53.23 49.66 51.77 47.87 50.68 48.29 47.07 35.94 44.66 42.11

29 59.82 55.58 58.08 53.34 56.74 54.95 51.69 39.38 48.79 46.79

30 53.35 49.44 51.86 47.67 50.66 47.76 47.54 35.14 45.17 42.18

31 62.14 57.25 60.58 55.21 58.97 56.34 53.86 39.54 50.73 48.52

  考虑到各参数之间的量纲影响以及小数值信息

被大数值信息淹没现象的发生,在处理输入与输出

数据时,要用到归一化方法。神经网络模型采用

tan-sigmod型传递函数,该函数的值域为[-1,1],
因此,在计算过程中用式(1)预处理数据,通过实际

样本试算,使其全部归一化到[-1,1]区间内,归一

化公式为

X'i =2Xi-Xmin

Xmax-Xmin
-1 (1)

式中:X'i、Xi 分别是归一化后和归一化前的值;

Xmax、Xmin是每组参数变量的最大值和最小值。
以导热系数λ 为例计算该组数据归一化后

的值。

X'i =2×8.67-7
12-7 -1=-0.332 (2)

  以此类推,求得导热系数归一化后的值为

λ= -0.332 -0.4 … 0.4 0.332  (3)
归一化用MATLAB语言实现。

[input_train,inputps]=mapminmax(P1);
[output_train,outputps]=mapminmax(T1);
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其中:input_train和output_train为归一化返回的

值,结构体inputps和outputps是进行归一化时所

用的参数。

3.4.3 网络训练及效果评估 为了提高网络训练

速度,使学习时间更短,同时保证训练过程的稳定

性,采用附加动量法对神经网络进行优化,附加动量

法是在每个加权调节量上加上一项正比例于前次加

权变化量的值,使网络在修正其权值时不仅考虑误

差在梯度上的作用,而且考虑在误差曲面上变化趋

势的影响,在没有附加动量的作用下,网络可能陷入

浅的局部极小值,利用附加动量可以带动梯度下降

过程,冲过狭窄的局部极小值,从而提高训练速度。
具体表达为

 ω(t+1)=ω(t)-(1-α)η
∂ET
∂ω(t)+αΔω

(t) (4)

式中:Δω(t)=ω(t)-ω(t-1);α为动量因子,一般取

值0.95。
在网络训练前还需对一部分参数期望值先进行

设置。网络最大训练次数设置为1000次,训练期

望精度设置为1×10-4。网络误差梯度目标值设为

默认值0,网络训练过程中,误差梯度实际值约为

0.00476,与目标值0接近,认为误差梯度符合要

求。神经网络训练过程中,为了防止网络的过度训

练而使泛化能力降低,设置有终止训练功能的有效

性检查步数,即确认样本的误差曲线不再下降的连

续迭代次数,在网络训练之前,对有效性检查步数的

值进行不同设定后分别进行试验,最终确定为6。
训练过程误差曲线见图9,可以看出,优化后的训练

过程随着训练次数的递增稳定收敛,比优化前更快、
更早收敛。BP神经网络训练过程结果具有随机性,
为评估网络训练效果是否达到预期,用12组归一化

图9 训练过程优化前后误差曲线对比图

Fig.9 Comparisonoferrorcurvesbeforeandafter
trainingprocessoptimization

 

后的数据多次反演来检验测试样本训练效果,以平

均绝对百分比误差(MAPE)和均方根误差(RMSE)
作为误差评价指标。

MAPE=1N∑
N

t=1

observedt-predictedt
observedt ×100%

(5)

 RMSE= 1
N∑

N

t=1
(observedt-predictedt)2 (6)

式中:observes为预测值;predicted为设计值;亦称

真实值;N 是样本数。平均绝对百分比误差又可称

为相对误差的绝对值平均值,由于离差被绝对值化,
不会出现正负相抵消的情况,因此,更能反映训练效

果的可信程度。与相对误差类似,它是一个百分比

值,即如果MAPE值为5,则表示预测值较真实值平

均偏离5%。均方根误差是用来衡量观测值同真实

值之间的偏差,RMSE值越小,表示精度越高。每次

训练的平均绝对百分比误差、均方根误差见表5,第

1次训练的热学参数设计值与预测值的趋势见图

10,可以看出:平均绝对百分比误差均小于10%,均
方根误差值均小于1.2,预测值与设计值拟合度较

高,说明神经网络模型对大体积混凝土预测精度较

高,可以用来反演大体积混凝土热学参数。
表5 各热学参数平均绝对百分比误差与均方根误差

Table5 MAPEandRMSEofeachthermalparameter

序号 性能评价指标 绝热温升 常数m 导热系数

第1次训练
MAPE 1.57% 4.11% 1.85%

RMSE 0.79 0.032 0.21

第2次训练
MAPE 1.90% 7.48% 1.34%

RMSE 1.13 0.058 0.19

第3次训练
MAPE 1.39% 7.49% 2.78%

RMSE 0.74 0.051 0.32

3.5 反演分析结果与检验

将特征点实测温度值输入网络,输出即为3个

热学参数的反演值,见表6。反分析完成后,还需对

热学参数反演值进行检验,具体方法是,将反演值输

入有限元模型,计算出第2个施工阶段特征点处温

度计算值,并与该施工阶段测得的实际温度值进行

比较,检验二者的拟合程度,计算温度值与实测温度

值拟合曲线如图11~图14所示。由图可知,温度

计算值与实测值之间的误差较小,变化规律基本一

致,表明基于BP神经网络反演得到的热学参数符

合混凝土的实际施工环境,该组反演值真实可靠。
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图10 12组测试样本各参数设计值与预测值对比

Fig.10 Comparisonofdesignvaluesandpredictedvaluesof

eachparameterin12testsamples
 

表6 参数反演分析结果

Table6 Theresultofbackanalysis

热学参数 绝热温升/℃ 常数m
导热系数/

(kJ·(m·h·℃)-1)

反演值 46.8342 0.979504 9.74207

图11 C2-2温度计算值与实测值对比曲线

Fig.11 Comparisoncurveofcalculatedvaluesandmeasured

valueofpointC2-2 

图12 C2-4温度计算值与实测值对比曲线

Fig.12 Comparisoncurveofcalculatedvaluesandmeasured

valueofpointC2-4
 

图13 C2-7温度计算值与实测值对比曲线

Fig.13 Comparisoncurveofcalculatedvaluesandmeasured

valueofpointC2-7
 

图14 C2-9温度计算值与实测值对比曲线

Fig.14 Comparisoncurveofcalculatedvaluesandmeasured

valueofpointC2-9
 

4 结论

以太洪长江大桥散索鞍支墩承台为工程背景,

为得到混凝土真实的热学参数,基于均匀设计和BP
神经网络对大体积混凝土绝热温升、反应速率、导热

系数等热学参数进行反演,揭示了温度场与热学参

数之间的内在联系和规律,得到如下结论:

1)施工期大体积混凝土的温度峰值与混凝土热

学参数之间的复杂非线性关系可由BP神经网络表

述完成,运用BP神经网络可避免主观调整热学参

数所造成的误差,有较强的实用性。

2)在BP神经网络训练阶段,采用附加动量法

优化网络结构能明显减少网络训练时间,提高训练
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效率。

3)利用均匀设计和BP神经网络相结合的反分

析方法,可以大大减少网络学习的样本数量。同时,
可使有限元正分析与反分析过程分离,大大减少了

反分析时间,提高了反分析效率和准确性。

4)通过BP神经网络反分析得到的大体积混凝土

热学参数分别为:绝热温升θ0=46.8342℃,常数m=
0.979504,导热系数λ=9.74207kJ/(m·h·℃),结
合有限元正分析对后续施工的混凝土温度场进行预

测,得到的特征点温度计算值与温度实测值较为接

近,在变化规律上基本吻合,温度峰值最大误差仅为

1.1℃,表明基于均匀设计及BP神经网络方法可较

准确地反演大体积混凝土热学参数。
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