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摘要:
 

针对严寒地区水工混凝土建筑物在浇筑施工时易受早期冻害,并可能影响后期健康服役的问题,为研

究早冻混凝土强度损伤规律并对其配比进行优化,利用RSM响应面法Box-Behnken(RSM-BBD)优化试验设

计,并建立以水胶比、粉煤灰掺量、引气剂掺量为变量的RSM响应面模型;同时,构建一种GA-BPNN强度预

测模型,实现早冻混凝土强度的精确预测。结果表明,与RSM 模型相比,GA-BPNN模型有更精确的预测性

能,且能更高效地优 化 配 比 设 计;GA-BPNN 强 度 预 测 模 型 的 拟 合 优 度 R2 和 平 均 相 对 误 差eMRE 分 别 为

0.998
 

5、2.13%,最优配比强度预测值与试验值的相对误差约为1%,应用该模型可实现混凝土受冻强度推演

及其配比的高效优化。
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1 引言

冻融循环损伤是严寒地区混凝土建筑遇到的

常规问题之一,水胶比及外加混合材料等是影响

混凝土损伤破坏的直观因素[1],针对早期受冻的

混凝土,胡晓鹏等[2]研究了起冻时刻、掺合料掺量

对早期受冻混凝土的耐久性影响;杨艳娟等[3]研

究表明引气剂能提高早冻混凝土的抗冻性能;胡
亚飞等[4]利用RSM-BBD优化试验设计,研究了

复合胶凝体系对尾砂混凝土力学特性的影响规

律;韩斌等[5]通过构建 ANN-PSO-GA人工智能

模型,对湿喷混凝土强度进行精细化预测,并对其

配合比进行精准优化;LIN
 

C
 

J等[6]利用人工神

经网络(ANN)通过添加粉煤灰来预测混凝土力

学特性。研究表明,基于 RSM 响应面模型能有

效优化早冻混凝土强度配比,但控制精度略微不

足,GA-BPNN模型可精确预测早冻混凝土强度。
为此,本 文 采 用 RSM 响 应 面 法 Box-Behnken

(RSM-BBD)优化试验设计,并构建以水胶比、粉
煤灰及引气剂掺量为变量的RSM 响应面模型;
同时,构建一种 GA-BPNN强度预测模型,优化

早冻混凝土强度最佳配比。研究结果可为类似工

程配比优化设计试验研究提供借鉴。

2 试验

2.1 试验材料

试验水泥选用郑州天瑞P.O
 

42.5水泥,性
能参数见表1。粗骨料选用粒径5~25

 

mm连续

级配的石子;细骨料选用细度模数为2.74天然

砂;添加料采用粉煤灰;减水剂选用RD-N型;引
气剂含气率为4%。

表1 P.O
 

42.5水泥性能参数标准值

Tab.1 P.O
 

42.5
 

cement
 

performance
 

standard
 

value
 

of
 

parameters

抗压强度/MPa 抗折强度/MPa 凝结时间/min
3

 

d 28
 

d 3
 

d 28
 

d 初凝 终凝

17 42.5 3.5 6.5 45 600
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2.2 RSM-BBD 试验方案设计及结果

选定早期受冻混凝土的试验养护环境,其早

冻温度-10
 

℃,养护龄期为3.5
 

h,设计水胶比、
粉煤灰掺量、引气剂掺量的三因素三水平正交试

验,各材料掺量取值范围见表2。试验细骨料用

量为662
 

kg/m3,拌合水用量为174
 

kg/m3,部分

试验混凝土配合比用量见表3。RSM-BBD试验

选取水胶比、粉煤灰、引气剂掺量作为配合比试验

的影响参数,分别以 X1、X2、X3 表示;选取初始

及经150次室内快速冻融循环试验后的抗压强度

作为响应值,分别表示为Y1、Y2。
表2 早期受冻混凝土正交试验因素与水平表

Tab.2 Orthogonal
 

test
 

factors
 

and
 

level
 

table
 

of
 

early
 

frozen
 

concrete

水平
因素

水胶比 粉煤灰掺量/% 引气剂掺量/%
1 0.45 0 0
2 0.40 10 0.005
3 0.35 20 0.010

表3 混凝土配合比

Tab.3 The
 

mix
 

design
 

of
 

concrete

编号
水胶

比
水泥

高效

减水剂
粗骨料 细骨料 水

粉煤

灰
引气剂

粉煤灰

率/%

引气剂

率/%
A1 0.35 398 4.97 1

 

167 662 174 99 24.85 20 0.005
A2 0.40 348 4.35 1

 

217 662 174 87 21.75 20 0.005
A3 0.45 310 3.87 1

 

255 662 174 77 19.35 20 0.005
B1 0.45 387 3.87 1

 

178 662 174 0 19.35 0 0.005
B2 0.45 348 3.87 1

 

178 662 174 39 19.35 10 0.005
C1 0.45 310 3.87 1

 

178 662 174 77 0 20 0
C2 0.45 310 3.87 1

 

178 662 174 77 38.70 20 0.010

注:水泥、高效减水剂、粗骨料、细骨料、水、粉煤灰单位均为kg/m3;引气

剂单位为g/m3。

3 预测模型

3.1 RSM-BBD 试验结果

参照表3
 

RSM-BBD试验的混凝土配合比,
结合表2正交试验因素与水平,设计17个试验

点,试验抗压强度结果见表4。
表4 RSM试验方案及试验结果

Tab.4 RSM
 

test
 

plan
 

and
 

test
 

results

组

号

试验方案
抗压强度试验

结果/MPa
X1 X2/%X3/% Y1 Y2

组

号

试验方案
抗压强度试验

结果/MPa
X1 X2/%X3/% Y1 Y2

1 0.35 0 0.005 41.00 29 10 0.45 0 0.005 22.56 14
2 0.35 10 0 37.00 27 11 0.40 10 0.005 27.50 19
3 0.35 10 0.010 39.00 28 12 0.45 10 0 20.60 14
4 0.35 20 0.005 35.50 25 13 0.45 10 0.010 23.30 16
5 0.40 0 0 31.00 19.00 14 0.40 10 0.005 27.50 19
6 0.40 0 0.010 33.00 21 15 0.40 10 0.005 27.50 19
7 0.40 10 0.005 27.50 19 16 0.45 20 0.005 19.00 13
8 0.40 20 0 27.00 21 17 0.40 10 0.005 27.50 19
9 0.40 20 0.010 23.00 14

3.2 RSM 响应面模型

3.2.1 模型构建

试验采用三因素三水平的正交试验法,应用

Design-Expert
 

12.0软件处理表4试验数据,建
立早期受冻损伤混凝土抗压强度与混凝土水胶

比、粉煤灰、引气剂掺量关系的多元二次拟合非线

性回归模型:

y(p)=c0+ ∑
1≤j≤nv

cjx
(p)
j +

∑
1≤j≤nv

c(nv-1+j+k)x
(p)
j x(p)

k (1)

式中,y(p)为响应变量,即抗压强度;X 为影响因

素;c0、cj、c(nv-1+j+k)
均为未知项,假定模型运行

ns 次,则p 取1,2,…,ns;nv 为因素个数。
3.2.2 模型性能分析

选取早冻混凝土经150次冻融循环后的抗压

强度试验结果用作参数分析,结果见表5。
表5 RSM响应面法模型显著性评价

Tab.5 Significance
 

evaluation
 

of
 

RSM
 

response
 

surface
 

method
 

model
影响

因素
平方和 自由度 均方 F p 显著性

模型 390.56 9 43.40 35.74 <0.000
 

1极显著

X1 338.00 1 338.00 278.35 <0.000
 

1极显著

X2 12.50 1 12.50 10.29 0.014
 

9显著

X3 0.50 1 0.50 0.411
 

8 0.541
 

5不显著

X1X2 2.25 1 2.25 1.85 0.215
 

6不显著

X1X3 0.25 1 0.25 0.205
 

9 0.663
 

7不显著

X2X3 20.25 1 20.25 16.68 0.004
 

7极显著

X2
1 14.80 1 14.80 12.19 0.010

 

1显著

X2
2 1.64 1 1.64 1.35 0.282

 

6不显著

X2
3 0.592

 

11 0.592
 

1 0.487
 

6 0.507
 

5显著

残差 8.5 7 1.21
失拟项 8.5 3 2.83 4.61 0.043

 

9显著

误差项 0 4 0

  显著性概率p 若小于0.05,则表示模型项显

著;若小于0.01,则表示模型项极显著;若大于

0.1,则表示模型项不显著[4]。由表5可看出:①
模型X1 与 X2X3 项是极显著的模型项,响应面

模型F 为35.74,显著性概率p<0.000
 

1,表明

模型较为显著。②响应面模型中的单因素水胶比

(p<0.000
 

1)对抗压强度的影响极为显著。
3.3 GA-BPNN 模型

3.3.1 模型构建

当BP神经网络运行时,若分析处理得到的

仿真预测数据传递至输出层与期望的输出相差较

大时,网络会反馈误差以修正参值,使模型输出的

数据更接近真值[7]。遗传算法的特点是将每个样

本数据编码成由一串结构数据组成的染色体(又
称基因型个体),群体数据按适应度不断进行迭代

·541·



和繁衍,使得函数值越来越趋近于最优解[8]。本

文确定水胶比、粉煤灰掺量、引气剂掺量和冻融循

环次数为GA-BPNN模型的输入值,输入层神经

元节点数m 为4;以抗压强度作为输出值,输出层

神经元节点数n 为1;隐含层是对归一化数据分

析、整理和传递的重要部分,隐含层节点数l的计

算公式[9]为:

l<n-1 (2)

l< m+n +a (3)

l=log2n (4)
式中,a 为计算常数,一般取0~10。

从表4的34组试验中去除重复的数据,选取

26组非重复数据作为BPNN的样本集,随机产生

20组训练集和6组测试集。选取BPNN隐含层

和输出层的传递函数为tansig和purelin,设定参

与遗传算法优化即用作获取适应度函数的神经网

络训练次数为1
 

000,训练精度为0.1,学习速率

为0.5;用作预测强度的BPNN 的训练次数为

5
 

000,精度为0.001,学习速率为0.2。设定GA
最大遗传代数为50,图1为GA优化权值和阈值

的神经网络反馈的误差迭代图。由图1可看出,
当迭代至50代时,参值误差小于0.05,将GA优

化后的权值和阈值更新至BPNN用于训练网络,
能达到预期训练目标,设定遗传代沟为0.95,交
叉概率为0.7,变异概率为0.01。

0 10 20 30 40 50

0.05

0.10

0.15

0.20

0.25

%
&

!"#$

图1 误差迭代图

Fig.1 Error
 

iteration
 

diagram

确定输入层与输出层节点数n、m 分别为4、

1,选用式(5)预估节点数l大致为3~12,分别构

建强度预测模型,并将计算所得的拟合优度R2

和平均相对误差eMRE 对比,见图2。当隐含层节

点数l 为10时,该 预 测 模 型 拟 合 优 度 R2 为

0.998
 

5,最 趋 近 于 1,平 均 相 对 误 差eMRE 为

2.13%,数值较小,说明该模型与真实环境拟合度

较高,选用隐含层节点数为10,构建的BPNN结

构为4-10-1,拓扑结构图见图3。
3.3.2 模型性能分析

BPNN能利用训练集样本训练预测模型,通
过测试集能对模型性能做出评估,但对样本预测

2 4 6 8 10 12
0.80

0.84

0.88

0.92

0.96

1.00

R2

eMRE

!"#$%&/'

0

2

4

6

8

10

12

R2

e M
R

E/%

图2 GA-BPNN隐含层节点数比选

Fig.2 GA-BPNN
 

hidden
 

layer
 

node
 

number
 

comparison

X1

X2

X3

X4

!"#

$%&

'()*+

,-.*+

/012

h1

h2

h3

h4

...

h10

34#

Y1 5678
!9#

图3 BP神经网络拓扑结构图

Fig.3 BP
 

neural
 

network
 

topology
 

diagram

的精度控制有限;GA的全局搜索能力强,以此找

寻BP网络的权值与阈值最优解[10]。
利用RSM-BBD试验数据建立GA-BPNN早

冻混凝土抗压强度模型,将强度试验值与预测值

及相应的回归曲线进行比较,见图4。图4中1
为强度预测值,2为强度试验值。由图4可知,训
练集与测试集对应的平均相对误差eMRE 分别为

2.13%、5.32%,相 应 的 拟 合 优 度 R2 分 别 为

0.998
 

5、0.945
 

4,说明模型预测效果较好,控制

精度较高,能准确有效地预测早冻混凝土的抗压

强度。
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#
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R2 0.945 4

1 2 3 4 5 616
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*

#
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0.998 48

(a) +,-%&./)*.012$ (b) +,-3401

(c) )*-%&./)*.012$ (d) )*-3401

R2

图4 GA-BPNN模型预测值与试验值比对
Fig.4 GA-BPNN

 

model
 

predicted
 

values
 

were
 

compared
 

with
 

experimental
 

values

3.4 GA-BPNN 与 RSM 模型预测性能比对

为比较GA-BPNN与RSM 响应面两种模型

的预测性能,采用非线性回归算法评价标准对模
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型作 评 价。分 别 计 算 两 种 模 型 的 均 方 误 差

(eMSE)、均 方 根 误 差 (eRMSE)、平 均 绝 对 误 差

(eMAE)、平均相对误差(eMRE)及拟合优度R2,结
果见表6。同时,对GA-BPNN与RSM模型的预

测值分别与试验值进行线性回归拟合分析,见图

5。由表6、图5可知,GA-BPNN的仿真误差均小

于RSM模型的误差,且拟合优度更趋近于1,由
此可得GA-BPNN相较于RSM 模型具有更精确

的预测性能和更好的拟合精度。
表6 RSM响应面法模型显著性评价

Tab.6 Significance
 

evaluation
 

of
 

RSM
 

response
 

surface
 

method
 

model
模型 eMSE eRMSE eMAE eMRE R2

GA-BPNN 1.901
 

43 1.378
 

92 1.057
 

57 0.046
 

47 0.970
 

92
RSM 3.131

 

54 1.769
 

62 1.561
 

65 0.068
 

51 0.949
 

44

(a) GA BPNN- '( (b) RSM)*+'(
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R2 0.970 92=
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R2 = 0.949 44

%
&

#
$

/M
Pa

%
&

#
$
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图5 GA-BPNN与RSM模型回归拟合曲线

Fig.5 Regression
 

fitting
 

curve
 

of
 

GA-BPNN
 

and
 

RSM
 

model

4 早冻混凝土配比优化

分别应用GA-BPNN与RSM 响应面两种模

型对受早期受冻损伤的混凝土进行配比优化,获
取满足工程强度要求且尽量增大水胶比以减少水

泥用量的最佳配合比方案,要求水胶比、粉煤灰及

引气剂掺量必须均处于三因素三水平正交试验数

值范围内,求解配合比方案以冻融次数为0即初

始冻融条件下,以初始强度不少于30
 

MPa作为

目标配比方案的设计抗压强度目标值,即配比方

案的初始抗压强度≥30
 

MPa。为评价模型的准

确性,再分别对试件进行单轴抗压测试和快速冻

融试验,重复进行3次试验并取平均值,得到初始

及冻融循环后的抗压强度值,再与预测值进行比

对,验证模型的准确性和方法的可行性。
4.1 RSM 模型优化配比

由RSM模型得到的最优配比方案见表7。
图6(a)为满足强度要求的配比方案的期望图,期
望值越趋近于1,说明方案越能满足要求。选择

期望为1的配比方案,对掺量取整,RSM 得到的

配比方案为水胶比0.37、粉煤灰掺量19.06%、引
气剂掺量0.004%,图6(b)、(c)为该模型寻优的

表7 GA-BPNN、RSM-BBD试验最优配比

Tab.7 GA-BPNN
 

and
 

RSM-BBD
 

test
 

optimal
 

ratio

模型 掺量 水胶比 水泥 水 粉煤灰 引气剂
粉煤灰

率/%

引气剂

率/%
RSM-最优 0.373 377.72 174 88.76 18.66 19.028 0.004
BBD取整后 0.370 378.00 174 89.00 19.00 19.060 0.004
GA-最优 0.387 381.81 174 67.82 24.29 15.08 0.005
BPNN取整后 0.390 382.00 174 68.00 24.00 15.10 0.005

注:水泥、水、粉煤灰单位均为kg/m3;引气剂单位为g/m3。
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图6 RSM-BBD早冻混凝土最优配比强度等值线图

Fig.6 Contour
 

map
 

of
 

RSM-BBD
 

optimal
 

ratio
 

strength
 

of
 

early-frozen
 

concrete

最佳配比方案预测的抗压强度值。
4.2 GA-BPNN 模型优化配比

利用GA全局寻优的特点,寻求混凝土的最

佳配比。以GA-BPNN模型调试函数的适应度,
即视 作 求 解 混 凝 土 抗 压 强 度 的“非 线 性 函 数

fGA-BPNN”,将该函数作为GA中的适应度函数,通
过GA搜寻初始强度大于30

 

MPa的最小值且择

优挑选水灰比和粉煤灰掺量较大的染色体,以该

染色体个体作为最优解,从而能找寻带有早期受

冻损伤的混凝土最佳配比方案,见表7。图7为

遗传算法迭代的适应度曲线图。
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图7 适应度曲线图

Fig.7 Fitness
 

curve

·741·



4.3 GA-BPNN 与 RSM 模型配比优化比对

表8为GA-BPNN和RSM 模型对寻优配比

结果进行试验并与预测值比对的误差结果,重复

进 行 3 次 试 验 并 取 平 均 值。由 表 8 可 知,

GA-BPNN模型的优化结果比RSM 模型的更接

近真实值,相对误差更小,约为1%。
表8 优化掺量强度预测值与试验值比对

Tab.8 Comparison
 

between
 

prediction
 

and
 

experimental
 

value
 

of
 

optimized
 

dosage
 

intensity

模型 项目
预测值

/MPa

试验值

/MPa

相对

误差/%
GA-BPNN 初始 30.00 30.36 1.12

经150次冻融 19.12 19.31 0.98
RSM 初始 30.00 32.32 7.18

经150次冻融 21.31 22.76 6.37

5 结论

a.
 

RSM响应面模型对强度精度控制和配比

寻优效果不及GA-BPNN模型;GA-BPNN模型

对带有早期受冻损伤的混凝土强度衰减有良好的

预测效果,其拟合优度R2 和平均相对误差eMRE

分别为0.998
 

5和2.13%,优化配比强度预测值

与试验值的相对误差约为1%,应用该模型能获

取抗早冻混凝土的最佳配比。

b.
 

GA-BPNN模型相较于RSM模型的均方

误差、均方根误差、平均绝对误差和平均相对误差

均要小,其拟合优度R2 更接近于1,GA-BPNN
模型比RSM 模型有更精确的仿真效果,更能反

映带早期受冻损伤的混凝土抗压强度演变。
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Abstract:
 

In
 

view
 

of
 

the
 

problem
 

that
 

hydraulic
 

concrete
 

buildings
 

in
 

cold
 

regions
 

are
 

vulnerable
 

to
 

early
 

freezing
 

inju-
ry

 

during
 

pouring
 

construction
 

and
 

may
 

affect
 

the
 

later
 

healthy
 

service,
 

in
 

order
 

to
 

study
 

the
 

strength
 

damage
 

law
 

of
 

early
 

frozen
 

concrete
 

and
 

optimize
 

its
 

ratio,
 

Box-Behnken
 

(RSM-BBD)
 

response
 

surface
 

method
 

was
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

exper-
imental

 

design.
 

The
 

RSM
 

response
 

surface
 

model
 

was
 

established
 

by
 

taking
 

water
 

binder
 

ratio,
 

fly
 

ash
 

content
 

and
 

air
 

en-
training

 

agent
 

content
 

as
 

variables.
 

A
 

GA-BPNN
 

strength
 

prediction
 

model
 

was
 

constructed
 

to
 

predict
 

the
 

strength
 

of
 

ear-
ly-frozen

 

concrete
 

accurately.
 

Compared
 

with
 

the
 

RSM
 

model,
 

the
 

results
 

show
 

that
 

the
 

GA-BPNN
 

has
 

more
 

accurate
 

prediction
 

performance
 

and
 

can
 

optimize
 

proportion
 

design
 

more
 

efficiently.
 

The
 

goodness
 

of
 

fit
 

R2
 

and
 

average
 

relative
 

error
 

eMRE
 by

 

the
 

GA-BPNN
 

strength
 

prediction
 

model
 

are
 

0.998
 

5
 

and
 

2.13%,
 

respectively.
 

The
 

relative
 

error
 

between
 

the
 

predicted
 

value
 

of
 

the
 

optimal
 

strength
 

ratio
 

and
 

the
 

experimental
 

value
 

is
 

about
 

1%.
 

The
 

application
 

of
 

GA-BPNN
 

strength
 

prediction
 

model
 

can
 

realize
 

the
 

efficient
 

optimization
 

of
 

concrete
 

freezing
 

strength
 

and
 

its
 

ratio.
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response
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method;
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