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基于遗传算法的神经网络对大体积混凝土监测优化研究
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３哈尔滨工程大学 航天与建筑工程学院，哈尔滨 １５０００９）

摘　要：为研究大体积混凝土温度及应力监测在传感器数量有限情况下的最优布设位置，通过有限元仿真
获取测点位置的温度和应力值搭建数据库，利用神经网络的高拟合性及遗传算法的寻优特性，对大体积混凝土

温度场、应力场进行神经网络拟合及传感器布设位置寻优。结果表明：嵌套遗传算法对监测点位优化后，各节

点预测值与实测值的均方根误差从５２１减小至３５６，确定系数从０７１提升至０９１，优化效果显著。通过优化，
能够在有限传感器数量下实现大体积混凝土状态监测需求，具体较好的适用性。
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０　引言

随着我国经济高速发展，大型基础设施数量日

益增长，大体积混凝土成为不可或缺的组成部分［１］。

大体积混凝土存在水化热高、散热困难、裂缝控制

难度高等问题，且浇筑仓块不同位置的温升规律存

在一定差异［２］，通过合理有效的状态监测，可及时

发现并解决混凝土温升异常及裂缝问题。同桥梁监
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测相比，大体积混凝土由于形体因素，需要在三维

空间内布设，不仅需要平衡监测数量同监测精度之

间的矛盾，更需要用三维形式的函数关系来对监测

数据进行分析。因此监测点位的合理布设是大体积

混凝土状态监测的关键问题。

目前，研究大体积混凝土监测方法主要有以下

两类。一类是通过监测数据对有限元数据进行修正，

如郭三元［３］和鞠悠然等［４］利用温度监测和有限元仿

真数据优化了大体积混凝土基础中的冷管方案；彭

娅等［５］根据长期的温度监测数据，建立了某混凝土

箱梁的有限元温度场时空模型，计算值与监测值吻

合良好；邓旭［６］基于监测数据，利用粒子群算法反

演分析了大体积混凝土的温控参数，合理优化了仿

真模型。另一类是通过智能优化方法，摆脱传统优

化方法基于确定函数关系进行的正向推导模式，不

易陷入局部最优解，如Ｅｖｓｕｋｏｆｆ等［７］通过神经网络算

法得到了混凝土温度变化模型；Ｌｉｕ等［８］采用ＳＶＲ建
立了大体积混凝土水化热预测模型；Ｈｏｎｇ等［９］采用

径向基函数进行优化，使其水化热温度预测模型收

敛效率大幅提高；Ｌｉｕ等［１０］采用基于混合数据的神经

网络，利用实测及有限元数据搭建数据库，建立了

大体积混凝土温度预测模型；殷新锋等［１１］通过数字

孪生和ＬＳＴＭ神经网络提出了大体积混凝土承台水化
热预测方法，预测误差仅 ２８％；李如尧等［１２］利用

物理信息神经网络，反演分析了混凝土热学参数优

化，并与传统有限元方法进行了对比；孙阳等［１３］利

用灰度模型和监测数据，对不同监测频次的温度变

化进行了预测，模型预测方法合理有效；周俊杰

等［１４］利用随机森林算法，建立了混凝土浇筑内部最

高温度预测模型，结果表明较传统神经网络预测具

有更好效果。

上述的研究成果表明神经网络方法在大体积混

凝土温度场预测中表现较好，通过大量数据的训练

来获取潜在规律，在精度和复杂度之间寻求了平衡

点，但对于测点本身位置选取仍没有统一的优化方

法，需要针对不同工程特点进行定制。为此，尝试

将神经网络和遗传算法相结合，提出一种能够反映

整体温度场的大体积混凝土传感器布设寻优方法，

该方法能够通过逆向分析的方式得出最能反映监测

目标特征的测点位置，且不受工程形式限制，简单

易用，符合未来建筑智能化的趋势。

１　基于遗传算法的神经网络对传感器优化布设的总
体流程

　　传感器寻优布设问题的一般解题思路为：选定
求解目标，设计求解流程。大体积混凝土开裂主要

原因是温度应力及收缩应力的集中分布［１５］，因此对

于大体积混凝土监测，首先应该明确其应力场及温

度场。

采用神经网络及遗传算法的嵌套对温度场数据

进行拟合，其中神经网络能够逆向反映监测目标内

部的未知规律［１６］，遗传算法则能够通过迭代快速逼

近，能够最为全面反映温度场规律的传感器布设位置。

实际应用流程为：首先进行数据预获取，一般

可选用有限元方法，而后选取测点，进行神经网络

拟合，最后对不同的测点方案用遗传算法进行优选，

不断改进拟合效果，得到最优的测点方案。

１１　搭建数据库
探讨神经网络嵌套遗传算法在寻优拟合方面的

效果，且该方法对于目标几何特征没有限制，因此

仅通过ＭｉｄａｓＦＥＡ软件建立带冷管的大体积混凝土有
限元模型来作为该寻优方法的数据库来源。在实际

工程中，往往需要根据实测数据对有限元模型进行

修正，因此引起的拟合误差将在之后的研究中进行

探究。

通过大体积混凝土温度场理论建立模型，该模

型为大体积设备基础，分为地基和长方体混凝土基

础部分，地基尺寸为２１ｍ×１９２ｍ×３６ｍ，上部承
台尺寸为１６８ｍ×１２ｍ×５４ｍ，为简化计算过程，
可按其两轴对称性取该承台１／４进行模拟，内表面边
界采取隔热条件，地基无热源，一层混凝土采用水

冷方案，二层混凝土仅采用热源方案。

大体积混凝土应力主要来源于内外温差及约束，

内外温差导致变形不一致，引起表面裂缝；约束阻

止混凝土收缩变形，在约束附近形成裂缝，因此进

行大体积混凝土温度场的求解。

温度场的求解受水化热及热量交换这两个因素

控制，水化热的求解需要明确材料属性，混凝土和

地基的弹性模量、泊松比、热膨胀系数、导热系数、

比热容见表１，混凝土的绝热温升曲线如图１所示。



１３６　　 粉煤灰综合利用 ３９卷

研究与应用

A

１　
BCDE

Ｔａｂｌｅ１　Ｍａｔｅｒｉａｌｐｒｏｐｅｒｔｙ
弹性模量

／（ＭＰａ）
泊松比

热膨胀系数

／（１／℃）
导热系数

／［Ｗ／（ｍ·℃）］
比热容

／［Ｊ／（ｋｇ·℃）］
混凝土 ３２５×１０４ ０２ １０×１０－５ ９７２００ １１９００
地基 ９８１ ０２ ７１１６２ ８５３７

!"

#"

$%

&%

'"

"

!
"

(
!

)"" &"" $"" *%% !%% +%% ,%% -%%

#$

(.

F

１　
123GHIJKL

Ｆｉｇ１　Ａｄｉａｂａｔｉｃｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｒｉｓｅｃｕｒｖｅｏｆｃｏｎｃｒｅｔｅ

在施工流程中，混凝土采用分层法分两次进行

浇筑，两层混凝土接触面之间、混凝土同地基接触面

之间采用弹性约束，地基底部采用固定约束，对称面

采用不含剪力的垂直约束；接触面之间采用固－固接
触，在混凝土顶部采用固－液接触 （覆水养护），周

遭采用固 －气接触，针对不同的边界条件采用不同
的热传导公式。

明确上述条件即可进行有限元模型求解，尽管

大体积混凝土温度场有限元求解方法在演变过程中

已经能求解带有钢筋影响的复杂温度场、应力场情

况，但体现钢筋影响需要在双层神经网络基础上添

加层数来构建相应特征工程，才能进行相应问题求

解，因此，以不添加钢筋计算。

温度场仿真模型如图２所示，采用１／４大体积混
凝土承台进行分析，输出包括节点 ｘ、ｙ、ｚ坐标及其
温度值、应力值的节点数据作为神经网络拟合所需

数据库。
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考虑在总计４３０６个节点中随机选取１２５个测
点位置为 １组，总计选取 ３０组，通过有限元结果
输出每个测点温度值及三个方向应力值，这些初始

的测点方案将在下一步的求解流程中经历拟合及

优选操作，相互交换后内部点位后得到最优的测

点方案。

１２　基于遗传算法的神经网络
初始的测点方案选取后首先需要一定的拟合方

法来使测点的监测价值最大化，在智能算法中，神

经网络方法最能满足要求［１７］。神经网络常被用来借

助大数据或试验数据来探索参数间的未知联系，比

如混凝土各种配料相应比例对混凝土强度［１８］或水化

热影响［１９］。

但神经网络输入参数是确定的，对于函数拟合

问题在不同参数选择上会产生不同的拟合效果或拟

合效率，因此需要引入算法对其进行调整优化。遗

传算法可以通过提取数据特征来寻求某项特征对于

期望目标的最优解［２０］，最优解与神经网络结合，在

神经网络随机选择一部分节点的基础上，构建种群，

探求拟合内部情况的优势节点。

对于大体积混凝土监测中传感器布设位置的优

化问题，利用遗传算法的寻优特性，对神经网络拟

合初始的点位选取进行寻优，其具体方法流程如下：

（１）根据传感器计划布设数量，对模拟得到的
节点数据进行随机抽取，并分为训练集和测试集，

两者作为一个个体，总计抽取３０个个体作为遗传算
法所需的种群。

（２）对种群进行神经网络训练，将测试集结果
同有限元结果进行对比，选取 Ｒ２作为遗传算法中的
拟合评价函数。

（３）代入遗传算法进行寻优，对种群样本及样
本内部选取参数化的编码方式，随机抽取种群间个

体，进行内部节点数据采样点的交叉及变异操作，

得到子代种群，将子代种群和父代种群接续融合后

进行神经网络拟合，按照评价函数结果进行排序，

筛选掉末代个体，从而实现寻优。

（４）循环进行交叉变异及优选个体的操作，达
到预测应力值所需的最优节点位置后停止循环，该

节点位置即最优传感器布设位置。

基于遗传算法的神经网络对大体积混凝土监测
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传感器优化布设的总体流程如图３所示。
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２　算法拟合结果与分析

２１　运行流程
每组１２５个测点，随机分为包含１１０个测点的训

练集和包含１５个测点的测试集。
根据１１０个测点，建立１１０－２０－１０－１的双隐

含层ＢＰ神经网络，共有２４１０个权值。输入端选用
空间坐标 （ｘ，ｙ，ｚ）向量化后共同作为输入值 Ｘ，
坐标点位温度作为输出值Ｙ。
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在训练前对１１０个测点的 Ｘ值进行随机选取作
为ａｉｊ，竖向组合为１１０×１的矩阵：

Ａｍｎ ＝（ａｉｊ）ｍｎ （１）
式中：ｍ为特征值类别，取 １；ｎ为特征值对数取
１１０；ｉ，ｊ为输入向量，取１、３。

输出端向量可表示为Ｙｑ＝［ｙｉ］
Ｔ
ｑ，ｑ为输出层神

经元数目，中间层需按输入端行列数建立对应权值

及阈值矩阵：

Ｗｍｎ ＝（ｗｉｊ）ｍｎ （２）
式中：ｍ为隐含层神经元个数，取２０；ｎ为输入端数
目，取１１０；阈值矩阵取为２０×１的列向量ｂｍ。

各单元的输入为：

Ｓｐ ＝∑
ｎ

ｐ＝１
ｗｉｊａｉｊ－ｂｐ，ｐ＝１，２，…，ｎ （３）

式中：ｗｉｊ为权重系数；ｂｐ为偏置系数；ｐ为神经元
个数。

为提高神经网络结构的非线性拟合能力，选用

Ｓｉｇｍｉｏｄ函数，公式为：
ｆ（ｘ）＝１／（１＋ｅｘ） （４）
ＢＰ神经网络的修正需要在输出层代入损失函数

如下，即误差的平方和，得到输出结果：

Ｅ＝∑
Ｎ

ｋ＝１
（Ｙｋ－Ｃｋ）

２ （５）

式中：Ｙｋ为真实值；Ｃｋ为输出值。
而后进行ＢＰ神经网络反向传播，依据损失函数

导数对权值的偏导数对其进行调整：

!

ｗ ＝
Ｅ（Ｙｋ，Ｃｋ）
Ｗｎ

Ｗｎ＋１ ＝Ｗｎ－α
!{

ｗ

（６）

式中：α为梯度下降系数；

!

ｗ为求导后权值的修正

量；Ｗｎ、Ｗｎ＋１为调整前后的权重。
以上流程进行循环计算，在循环外设置损失函

数，采用确定系数评价拟合效果：

Ｒ２ ＝１－∑（^ｙｉ－ｙｉ）
２

∑（ｙｉ－ｙｉ）２
（７）

在实际拟合中，需要对 Ｒ２设定一个临界值，直
到误差小于 Ｒ２时循环结束，同时设定最大循环次
数，避免陷入死循环。

Ｒ２值越接近１，拟合效果越好，在本次计算中，
为提高计算效率，同时配合遗传算法寻优效果，暂

定Ｒ２临界值为０９６，最大循环次数为５００次，兼顾
神经网络拟合效果的评价及计算效率的提升，后续

无论是临界值脱出循环还是最大次数脱出循环，均

可将测试集代入神经网络再次求解 Ｒ２进行排序后得
出拟合效果的优劣。

在遗传算法的嵌套部分将每１１０个测点的方案看
作一个个体，也就是一种传感器布设方案，随机生

成２０个这样的方案进行参数化编码后作为一个种群。
在一个Ｎ种布设方案的种群里，第ｉ个布设方案可表
示为 （ａｉ，ｘｉ），其中，ａｉ为附加码，表示该方案序



１３８　　 粉煤灰综合利用 ３９卷

研究与应用

列；ｘｉ为方案本身。
将该种群代入神经网络进行训练，对种群中个

体适应度进行评估后排序。随后进行交叉操作，任

选方案个体中测点位置进行交换，控制个体内测点

数量不变的前提下，得到新的监测个体方案作为子

代，排在父代之后，交叉操作为：

!

"

#

$

$$

$

$

$$

$

ａｍｊ＝ａｍｊ（１－ｂ）＋ａｎｊｂ

ａｎｊ＝ａｎｊ（１－ｂ）＋ａｍｊｂ
（８）

式中：ｂ值在 ［０，１］之间随机选取，表示在比例 ｂ
的位置将２个个体的部分测点进行交换。

最后进行变异操作，从种群中选取１～２个体布
设方案，随机更改其中部分测点位置，以增加算法

的随机性，产生更优秀的个体，变异操作后的 ａｉｊ记
为ａｉｊ′：

ａｉｊ′＝

ａｉｊ＋ｒ１－
ｇ
Ｇ







ｍａｘ

（ａｉｊ－ａｍａｘ）　０５≤ｒ≤１０

ａｉｊ＋ｒ１－
ｇ
Ｇ







ｍａｘ

（ａｍｉｎ－ａｉｊ）　ｒ＜















０５

（９）

式中：ａｍａｘ为上界；ａｍａｎ为下界；ｒ为随机数；ｇ为当
前迭代次数；Ｇｍａｘ为最大进化次数；ｒ值在 ［０，１］
之间随机选取，根据随机选取结果采用对应的变异

操作公式 （０５≤ｒ≤１０或ｒ＜０５）。
将得到的包含３０个个体的新种群重新代入神经

网络训练，循环以上流程，采用确定系数 Ｒ２ （式８）
评价拟合效果，直到Ｒ２值大于０９６或在该外部循环
中Ｒ２趋于稳定后退出循环。
２２　拟合结果

神经网络拟合和遗传算法优化拟合的理论值、

预测值对比如图 ５所示。由于 Ｒ２小于脱出临界值
０９６，可判定均由最大循环次数脱出，因此对比目
标为不同测点位置下，５００次循环内神经网络的拟
合能力。由图５可知，神经网络拟合具有一定的匹
配性，对大体积混凝土温度场具有较好的拟合能

力，能够通过一定数量点位的温度数据得出其余点

位的温度分布，但明显存在个别节点预测值与实测

值差距过大的情况；其次可以看出遗传算法对神经

网络的优化能力，测点位置优选后拟合的预测值与

实测值的匹配度明显提升，消除了个别点位差异过

大的情况。
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为量化预测值与实测值的匹配性，采用均方根

误差ＲＭＳＥ表示各节点预测值与实测值的误差，神
经网络拟合和遗传算法优化拟合的误差计算结果分

别见表２、表３。
从误差数值上看，优化前神经网络拟合均方根

误差平均值为５２１，遗传算法优化拟合均方根误差
平均值３５６，说明各节点预测值与实测值的误差明
显减小，遗传算法优化效果显著。

A

２　
del]^_`jkv/wxy

Ｔａｂｌｅ２　ＮｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｉｔｔｉｎｇＲＭＳＥｂｅｆｏｒｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
组别 均方根误差／℃
１－５ ４３１ ７１５ ６６２ ３５７ ４９３

６－１０ ４７８ ４３０ ３９４ ４４４ ８００

１１－１５ ４７１ ６７９ ５４２ ４７０ ３８０

１６－２０ ５８３ ５５４ ４３３ ６０５ ４２９

２１－２５ ５７１ ４３１ ５９０ ５２５ ５２９

２６－３０ ４６５ ７５２ ３４６ ５３５ ５４７
平均值 ５２１
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A

３　
XYZ[dejkv/wxy

Ｔａｂｌｅ３　ＧｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｏｐｔｉｍｉｚｅｔｈｅＲＭＳＥ
组别 均方根误差／℃
１－５ ２７８ ３８６ ４６２ ２８６ ３２８
６－１０ ３６１ ４７３ ３０５ ４３１ ２７８
１１－１５ ３４０ ３１８ ３３０ ３９８ ３８７
１６－２０ ３９４ ３８１ ２８６ ３２８ ３４２
２１－２５ ４７３ ３０５ ４３１ ２７８ ３４０
２６－３０ ３１８ ３３０ ３９８ ３８７ ３１５
平均值 ３５６

　　为更加精确评价神经网络拟合和遗传算法优化
拟合的效果，采用确定系数 Ｒ２评价，均方差越小即
代表拟合效果越好，应选取均方根误差平均值来计

算确定系数 （式８），计算两表中的回归平方和及残
差平方和得出Ｒ２，具有普遍的参考意义。

优化前神经网络拟合确定系数 Ｒ２＝０７１，遗传
算法优化后拟合确定系数 Ｒ２＝０９１，说明遗传算法
优化拟合准确性大幅提升，但还有进一步提升的空

间。同时可以看出，测点位置的优选对神经网络具

有优化效果，通过遗传算法能够选取出拟合效果最

好的点位，从而在传感器数目不变的情况下，实现

更高的拟合精度。

但从算法本身的角度分析，该算法神经网络部

分仍具有较大优化空间，首先是选取更多数量的节

点数据能够得到更精确结果，但要与现实中的监测

成本寻求平衡点；其次是对更为复杂问题的求解，

可以通过添加神经元数量，构建特征工程实现。

３　结论

提出了一种针对大体积混凝土温度场监测位置

寻优的方法，能够在神经网络拟合基础上对其点位

进行优化，提高神经网络的拟合能力，将神经网络

对应均方根误差从５２１减小到３５６，对应的确定系
数Ｒ２从０７１提升至０９１，优化幅度明显，证明该
方法可行。

该方法符合未来建筑领域智能化，数字化的趋

势，能够迅速得到智能建筑监测领域的较优解，受

工程形式影响较小，简单易用，易于推广，且具有

较高的潜在应用价值，之后该方法仍可进行优化，

通过构建不同问题的特征工程来解决更多复杂问题，

以用于未来大体积混凝土或大型建筑监测领域，具

有良好的适用性。
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道桥技术

工进度是可行的。

竖井辅助正洞施工的关键是竖井开挖及竖井转

正洞施工。竖井采用 “正井法”开挖以及模筑混凝

土初期支护结构能有效保障井筒结构的稳定；竖井

转正洞施工采用三台阶法转横通道、“大包法”转正

洞施工工艺，可以安全、快速地完成竖井转正洞，

为后续辅助正洞施工奠定基础。

昌宁隧道采用竖井辅助正洞施工节约工期约１６
个月，充分验证了复杂地质条件下特长隧道利用竖

井辅助正洞施工的技术可行性及经济适用性。
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