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摘　 要: 【目的】 混凝土作为国民经济建设的基石, 其抗压强度的精确预测对于工程结构的设计和安

全至关重要。 通过深度神经网络(DNN)模型预测混凝土抗压强度, 并提出 RF-NSGA-II 算法以优化混

凝土配合比, 实现抗压强度和成本的双重优化。 【方法】 构建了包含不同隐藏层和神经元数量的

15 种 DNN 模型架构, 评估其性能并选取最佳模型, 采用超参数优化策略和贝叶斯优化策略, 提升

DNN 模型的预测性能, 比较 DNN 模型与支持向量回归( SVR)和随机森林(RF)模型的性能。 基于

RF-NSGA-II 算法, 优化混凝土配合比, 以满足强度要求和成本控制。 【结果】 研究结果显示, 最优模

型为 3 个隐藏层和 64 个隐藏单元(3L-64u)的 DNN 模型, 经过优化 DNN 模型在 MAE 和 MSE 上分别降

低了 18%和 27%, 优化后的 DNN 模型相比 SVR 和 RF 模型在 MAE 和 MSE 上分别减少了 4%和 12%、
11%和 15%。 【结论】 通过案例验证, DNN3-L64u-BOP 模型预测结果与试验值吻合良好, RF-NSGA-II
算法优化的混凝土配合比方案有效降低成本, 满足工程强度要求。 基于贝叶斯优化的 DNN 模型能较

好地预测混凝土抗压强度, RF-NSGA-II 算法在多目标优化混凝土配合比方面展示出优异的性能, 具

有实际工程应用价值。
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Abstract:
 

[Objective]Concrete,
 

as
 

the
 

cornerstone
 

of
 

national
 

economic
 

construction,
 

necessitates
 

the
 

accurate
 

prediction
 

of
 

its
 

compressive
 

strength
 

for
 

the
 

design
 

and
 

safety
 

of
 

engineering
 

structures.
 

This
 

study
 

aims
 

to
 

predict
 

concrete
 

compressive
 

strength
 

using
 

Deep
 

Neural
 

Network
 

( DNN)
 

models
 

and
 

proposes
 

the
 

RF-NSGA-II
 

algorithm
 

to
 

optimize
 

concrete
 

mix
 

proportions,
 

achieving
 

dual
 

optimization
 

of
 

compressive
 

strength
 

and
 

cost. [ Methods] Fifteen
 

DNN
 

model
 

architectures
 

with
 

different
 

hidden
 

layers
 

and
 

neuron
 

numbers
 

were
 

constructed
 

and
 

evaluated
 

for
 

performance,
 

selecting
 

the
 

best
 

model.
 

Hyperparameter
 

optimization
 

strategies
 

and
 

Bayesian
 

optimization
 

were
 

employed
 

to
 

enhance
 

the
 

predictive
 

performance
 

of
 

the
 

DNN
 

model.
 

The
 

performance
 

of
 

the
 

DNN
 

model
 

was
 

compared
 

with
 

Support
 

Vector
 

Regression
 

( SVR)
 

and
 

Random
 

Forest
 

( RF)
 

models.
 

The
 

RF-NSGA-II
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

optimize
 

concrete
 

mix
 

proportions
 

to
 

meet
 

strength
 

requirements
 

and
 

cost
 

control. [Results]
The

 

result
  

showed
 

that
 

the
 

optimal
 

model
 

had
 

3
 

hidden
 

layers
 

and
 

64
 

neurons
 

(3L-64u).
 

After
 

optimization,
 

the
 

DNN
 

model′s
 

MAE
 

and
 

MSE
 

decreased
 

by
 

18%
 

and
 

27%,
 

respectively.
 

Compared
 

to
 

the
 

SVR
 

and
 

RF
 

models,
 

the
 

optimized
 

DNN
 

model
 

reduced
 

MAE
 

and
 

MSE
 

by
 

4%
 

and
 

12%,
 

and
 

11%
 

and
 

15%,
 

respectively. [Conclusion]Case
 

validation
 

demonstrated
 

that
 

the
 

DNN3-L64u-BOP
 

model′s
 

predictions
 

aligned
 

well
 

with
 

experimental
 

values,
 

and
 

the
 

RF-NSGA-II
 

algorithm
 

effectively
 

reduced
 

costs
 

while
 

meeting
 

engineering
 

strength
 

requirements.
 

The
 

Bayesian-optimized
 

DNN
 

model
 

successfully
 

predicted
 

concrete
 

compressive
 

strength,
 

and
 

the
 

RF-NSGA-II
 

algorithm
 

exhibited
 

excellent
 

performance
 

in
 

multi-objective
  

optimization
 

of
 

concrete
 

mix
 

proportions,
 

showing
 

significant
 

practical
 

value
 

in
 

engineering
 

applications.
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0　 引　 言

　 　 混凝土是现代建筑中不可或缺的结构材料, 其抗

压强度是确保建筑物稳定与耐用的关键性能指

标[1-3] 。 以往的研究和实践经验表明, 混凝土中使用

的原材料及其用量是影响混凝土性能的关键参数。 例

如, 适量的硅粉和粉煤灰作为辅助胶凝材料可以显著

提高混凝土强度, 而高效减水剂和矿物添加剂可以提

高其抗冻性。 传统的混凝土配合比设计方法主要通过

多次重复试验获得混凝土抗压强度值, 也有学者采用

公式分析方法和统计方法获得最佳混凝土抗压强

度[4-6] 。 但仍需进行一定数量的试验来收集基础数

据, 基于所得配合比配制的混凝土预测性能与实际性

能存在较大差距。 因此, 仍需要反复进行实验室

测定。
基于线性回归的抗压强度预测模型只能描述输入

与输出间简单的线性关系, 在处理更复杂的数据关系

时则显得十分困难[7-9] 。 随着计算机技术的飞速发

展, 机器学习, 深度学习模型能较好的处理混凝土抗

压强度与其配比参数之间的复杂非线性关系[10-12] 。
同时, 深度学习方法因其在处理大规模、 高维度数据

方面的优势, 可以较好提取复杂数据中高维特征。 例

如, 李风增[13] 使用水、 水泥、 细骨料、 粗骨料、 高

炉矿渣、 粉煤灰、 减水剂等七个因素作为输入, 构建

了基于人工神经网络( ANN)模型来预测混凝土强度。
CHOPRA[14]比较了使用人工神经网络( ANN)、 随机

森林(RF)和决策树(DT)模型预测混凝土抗压强度的

性能, 基于深度学习模型的 ANN 模型相较于普通机

器学习模型有较好的预测准确度。 方涛等[15] 通过研

究发现, 人工神经网络可以准确预测混凝土实时强

度, 预测准确率超过 96%, 为结构工程安全和理论

发展提供支持。 尽管深度学习模型在预测混凝土抗压

强度方面具有一定的应用前景, 但许多现有模型仍采

用未经超参数调优的简易结构。 超参数的选择与调优

对模型性能有显著影响, 但目前关于其影响的研究相

对较少[16-18] 。 此外, 绝大多数现有研究依赖于实验

室环境中收集的数据, 现场混凝土数据的匮乏和商业

保密等原因, 进一步限制了模型的实用性和广泛应

用[19-21] 。 在实际工程领域中, 获得最佳混凝土抗压

强度并不是唯一的目标, 基于最佳配比下获得低成

本, 高强度的混凝土才是所有工程人所期望的。
而混凝土配合比优化及成本控制则属于多目标问

题, 在工程项目的设计优化中, 往往需要协调多个相

互冲突的目标, 以实现性能最佳、 成本最低的最终设

计[22-24] 。 在多目标优化算法方面, 遗传算法是最常

用的多目标算法之一, 其灵感来自遗传学和自然选择

定律。 ZAVALA 等[25]发现非支配排序遗传算法 II 版

(NSGA-II)仍然是结构设计优化中最常用的多目标元

启发式方法。 NSGA-II 结合了快速非支配排序、 精英

保留和拥挤距离三种方法, 能够快速找到最优解并进

行选择性排序, 保持 Pareto 最优解的多样性, 使亲子

群体能够共同竞争, 从而得到最优解, 增强结果收敛

性。 此外, 父代的优秀个体成功地保留在后代中, 以

确保种群的最佳健康和多样性。 之前的研究已经证
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明, NSGA-II
 

框架是可用于多目标优化的最通用的工

具之一。 BAYKASOGLU 等[26] 以高强混凝土抗压强

度、 成本和可加工性为优化指标, 提出了基于 NSGA-
II 的高强混凝土多目标优化模型, 实现高强混凝土以

抗压强度、 成本和可加工性为优化目标的配比最优

解。 通过上述研究发现, NSGA-II 这种多目标优化方

法可以有效的实现基于多种约束下的混凝土配比

优化。
基于此本研究旨在, 通过深度神经网络( DNN)

技术结合广泛的配比因素, 包括水泥、 高炉矿渣、
粉煤灰、 水、 减水剂、 粗骨料、 细骨料、 养护时

间、 抗压强度等, 构建一个综合预测现场混凝土抗

压强度的非线性模型。 采用 1
 

030 组公开的混凝土

配比数据, 评估了 15 种不同的深度神经网络模型

结构(不同隐藏层, 不同隐藏单元) , 以确定最佳网

络架构。 通过均方误差 ( MSE) 和平均绝对误差

(MAE)的指标选择了最优模型, 并通过超参数调优

进一步提高了模型的预测准确性。 采用了基于机器

学习的模型进行比较, 以验证所提模型的有效性。
通过使用测试数据集, 包含训练和验证过程中未见

过的数据, 以确保模型的可靠性和泛化能力。 并基

于野山河隧道实际混凝土设计要求, 采用文章所提

模型进行混凝土抗压强度预测, 并提出一种 RF-
NSGA-II 开发的多目标智能框架实现混凝土 7 d 抗压

强度、 28 d 抗压强度以及成本之间的多目标配比优

化, 确保设计的混凝土抗压强度满足规定要求的同

时最小化其成本。

1　 算法模型

1. 1　 机器学习

1. 1. 1　 随机森林

随机森林(RF)作为集成学习的典范, 通过构建

多个决策树并汇总它们的预测结果来提升分类准确

性, 其模型示意如图 1 所示。 其能力在防止模型过拟

合方面尤其突出, 通过增加树的数量来减少误差, 有

效管理离群值和非线性数据[27-30] 。
1. 1. 2　 支持向量机

支持向量回归( SVR)是从支持向量机( SVM) 衍

生出的一种回归分析工具, 核心是寻找一个超平面,
该平面能够最大化正负样本间的间隔, 从而提升分类

的准确度如图 2 所示。 在 SVR 中, 该方法被扩展以

估计与输出值相关的函数, 这对于解决非线性回归问

题尤为重要, 现有研究已经应用传统的 SVM 模型来

评估混凝土的抗压强度
 [31-33] 。

图 1　 随机森林模型

Fig. 1　 Random
 

forest
 

model

图 2　 SVM模型结构

Fig. 2　 SVM
 

model
 

structure

1. 1. 3　 遗传算法

近年来, 不断提出解决多目标优化问题的新方

法。 其中, 遗传算法(NSGA-II)被认为是解决此类问

题的有效方法, 可以在一次模拟中找到多个 Pareto 最

优解。 NSGA-II 是一种改进的遗传算法, 它基于

Pareto 最优的概念执行多目标进化策略, 即对种群中

的个体进行非支配排序, 然后按照数值从小到大的顺

序选择个体[34-36] 。 基于 NSGA-II 进行多目标优化的

步骤如下。
(1)

 

确定初始种群大小为 N, 经过选择、 交叉和

变异操作后获得第一代的后代种群大小为 N, 将这两

691



李鹏远, 等 / / 基于深度学习和多目标优化的混凝土配合比设计及性能预测研究

水利水电技术(中英文)　 第 56卷　 2025年第 4期

个种群合并以获得大小为 2N 的种群。
(2)

 

对 2N 规模的种群进行非支配排序, 以确定

个体的非支配层次。 按照支配度的降序保留个体, 直

到下一代的后代集合大于初始种群的大小。 此时记录

下非支配等级 L。
(3)

 

使用拥挤距离对层中的个体进行排序, 选择

更稀疏的点以防止局部最大和最小值。 计算个体 I 的
拥挤距离的公式为

D = 1
m∑

m

k = 1
f k
i+1 - f k

i-1 (1)

式中, m为优化目标的数量; f k
i+1 为值 k第 i + 1 的个体

目标函数; fki-1 为值 k 第 i - 1 的个体目标函数。
(4)

 

在选择下一代亲代种群后, 通过再次进行选

择、 交叉和变异操作获得新的后代种群。
(5)

 

重复步骤(2)—步骤(4), 直到迭代次数达

到设定的迭代次数, 并获得 Pareto 最优解。
1. 2　 深度学习

　 　 深度学习( Deep
 

Neural
 

Networks, DNN)是一种

基于神经网络的机器学习技术, 其特点是具有多层

(深层)结构, 如图 3 所示。 通过多层的神经网络结

构, 深度学习能够从原始数据中自动学习出有用的

特征 表 示, 进 而 完 成 诸 如 分 类、 回 归、 聚 类 等

任务[37-39] 。

图 3　 深度学习模型结构示意

Fig. 3　 Schematic
 

of
 

deep
 

learning
 

model
 

structure

DNN 模型通过重复执行正向和反向传播来学习。
前者接受输入, 将其乘以可训练的权重, 增加偏差,
并使用激活函数预测结果。 数据从输入层开始, 经过

每一层的处理后传至输出层。 在每个节点, 将输入数

据与权重相乘, 加上偏置, 然后通过激活函数处理,
得到该节点的输出。 其公式为

zi = ∑
j
w ijx j + bi (2)

ai = σ( zi) (3)
式中, x j

 为输入数据; w ij
 和

 

bi
 为权重和偏置; σ

 

为激

活函数(如 ReLU 或 Sigmoid); zi 为节点的净输入; ai

为节点的激活值。
后者通过区分预测值和实际值之间的误差来学习

权重和偏差。 通过计算输出层的误差, 并将误差反向

传播至每一层, 来更新模型的权重和偏置, 以最小化

某种损失函数。 其公式为

∂L
∂w ij

= δia j (4)

w ij = w ij - α ∂L
∂w ij

(5)

式中, L 为损失函数; α 为学习率。

2　 数据收集及分析

2. 1　 收据收集

　 　 采用基于 Github
 

( https: / / github. com / ) 所公开

的 1
 

030 个混合混凝土参数用于构建计算模型的数据

集。 该数据集包括以下特征: 水泥、 高炉矿渣、 粉煤

灰、 水、 减水剂、 粗骨料、 细骨料、 养护时间、 抗压

强度。 除抗压强度外, 将其余 8 个特征作为模型输

入, 抗压强度作为模型输出[40-42] 。
2. 2　 数据描述性统计

　 　 图 4 显示了数据集中主要因素在数据集中的分

布。 水泥分布在 145 ~ 166
 

kg / m3 之间, 高炉矿渣分

布在 0 ~ 47
 

kg / m3 之间。 粉煤灰主要分布在 0 ~ 22
 

kg / m3 之间。 水主要分布在 183 ~ 195
 

kg / m3 之间。
而减水剂主要分布在 0 ~ 12. 5

 

kg / m3 之间。 粗骨料

分布在 900 ~ 1 000
 

kg / m3 之间, 细骨料分布在 763 ~
825

 

kg / m3 之间。 除某些例外情况外, 养护时间值

绝大多数分别固定在 7
 

d 和 28
 

d, 抗压强度分布在

10 ~
 

40
 

MPa 之间。
此外对原始数据集进行了统计学上的分析, 其统

计学结果如表 1 所列。 在对原始数据集中的变量进行

了显著性测试, 结果表明所有变量(水泥、 高炉矿

渣、 粉煤灰、 水、 减水剂、 粗骨料、 细骨料和养护时

间)以及抗压强度指标均显示出显著性(P<0. 05)。 这

表明可以拒绝数据遵循正态分布的原假设, 换句话

说, 这些变量的分布并不是正态的。
2. 3　 数据相关性分析

　 　 为防止模型存在数据冗余, 从而影响模型的预测

精度, 通过计算数据集中的两两变量之间的相关系

数, 判断是否存在冗余特征变量, 需确定变量间存
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图 4　 输入和输出参数的分布

Fig. 4　 Distribution
 

of
 

input
 

and
 

output
 

parameters

表 1　 输入参数和输出参数统计学特征

Table
 

1　 Statistical
 

characteristics
 

of
 

input
 

and
 

output
 

parameters
变量名 样本量 平均值 标准差 偏　 度 峰　 度 K-S 检验

水　 泥 1
 

030 281. 168 104. 506 0. 509 -0. 521 0. 079(0. 000∗∗∗)
高炉矿渣 1

 

030 73. 896 86. 279 0. 801 -0. 508 0. 261(0. 000∗∗∗)
粉煤灰 1

 

030 54. 188 63. 997 0. 537 -1. 329 0. 351(0. 000∗∗∗)
水 1

 

030 181. 567 21. 354 0. 075 0. 122 0. 074(0. 000∗∗∗)
减水剂 1

 

030 6. 205 5. 974 0. 907 1. 411 0. 218(0. 000∗∗∗)
粗骨料 1

 

030 972. 919 77. 754 -0. 040 -0. 599 0. 064(0. 000∗∗∗)
细骨料 1

 

030 773. 580 80. 176 -0. 253 -0. 102 0. 086(0. 000∗∗∗)
养护时间 1

 

030 45. 662 63. 170 3. 269 12. 169 0. 337(0. 000∗∗∗)
抗压强度 1

 

030 35. 818 16. 706 0. 417 -0. 314 0. 041(0. 000∗∗∗)

　 　 注:∗表示
 

P<0. 05;∗∗表示 P<0. 01;∗∗∗表示 P<0. 001。

在相关关系, 如图 5 所示。
在混凝土配比参数与抗压强度相关性研究中, 水

泥的用量展现出显著的正相关性, 其相关系数达到

0. 498, 表明水泥用量的增加有助于提升混凝土的抗
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图 5　 各变量相关性矩阵热图

Fig. 5　 Heatmap
 

of
 

correlation
 

matrix
 

for
 

variables

压强度。 同时, 减水剂的使用也与抗压强度呈现出较

为明显的正相关性, 具有 0. 366 的相关系数, 这意味

着减水剂参量促进混凝土抗压强度的提高。 此外, 养

护时间与抗压强度间的正相关关系也值得关注, 其相

关系数为 0. 329, 表明延长养护时间对增强混凝土的

抗压强度具有正向影响。
反观负相关方面, 水的用量与抗压强度呈现出负

相关性, 相关系数为- 0. 290, 这指出水的用量增加

导致混凝土抗压强度的降低。 粉煤灰的用量与抗压强

度之间也展现出负相关性, 相关系数为- 0. 106, 暗

示着粉煤灰的用量会轻微削弱混凝土的抗压强度。 而

粗骨料和细骨料的用量与抗压强度的负相关性也应被

注意, 其相关系数分别为-0. 165 和-0. 167, 这表明

粗骨料和细骨料的用量对混凝土抗压强度产生较小的

负面影响。 相较之下, 高炉矿渣与抗压强度的相关性

较为微弱, 相关系数为 0. 135, 表明高炉矿渣的用量

对混凝土抗压强度的影响相对较小。 水泥用量、 减水

剂的使用和养护时间可能对混凝土抗压强度产生显著

影响, 而高炉矿渣、 粉煤灰、 水、 粗骨料和细骨料的

影响相对较小。

3　 基于深度神经网络模型混凝土性能预测模

型构建

3. 1　 深度神经网络模型架构

　 　 通过构建 15 种具有不同层数和隐藏单元数量的

DNN 模型结构, 以选出最佳的预测模型实现混凝土

抗压强度准确预测。 DNN 模型网络架构的超参数设

置列在表 2 中。 为了比较每个模型的性能, DNN 层

的数量分别为 3、 5 和 7, 隐藏层内的隐藏单元数量

为 16、 32、 64、 128 和 256。 采用 “10 折交叉验证”
方法以在选择模型结构期间进一步性能评估[43-44] 。
“k 折交叉验证” 方法将数据集划分为 k 个训练-验证

组, 以便可以对所有数据进行验证, 并且训练将执行

k 次, 如图 6 所示。

图 6　 交叉验证流程

Fig. 6　 Cross-validation
 

process

3. 2　 模型超参数优化

　 　 为了优化深度神经网络( DNN)模型的预测性能,
研究中采取了贝叶斯优化的超参数调优策略。 开始

时, 确定了最佳的隐藏单元大小, 以减少训练过程中

噪声并提升模型稳定性的关键。 确定隐藏单元大小

后, 进一步通过 dropout 和归一化技术来减少过拟合

并增强模型的泛化能力。 通过这些调整, 模型的性能

得到了显著提升。 随后评估不同超参数组合对模型性

能的影响, 并选择了那些在均方误差(MSE)和平均

绝对误差(MAE) 损失基准上表现最佳的参数。 这些

调优后的 DNN 模型随后与其他机器学习模型进行了

性能比较。 为进一步提高所选模型收敛的速度, 文章

采用贝叶斯优化模型对超参数的偏差校正。
贝叶斯优化, 基本假设为[44]

y = f(x) (6)
式中, y

 

为先验概率。
每个新数据 (x_ {data}, f(x_ {data})) 出现

后, 都 会 得 到 y 的 后 验 概 率 p(y (x_ {data},
f(x_ {data}))), 并将后验概率迭代更新为下一个

数据的先验概率。
优化问题中, 下一个 数 据 点 x_ {next_ data}

基于当前状态并通过特殊规则获得[37] 。 同样, 在贝

叶斯优化中, 基于当前 y 的后验概率, 获取函数定

义为

a_ n(x n_ data_ point) (7)
式中, 函数是

 

x→R, 效用函数对当前信息下的结果
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y
 

的不同
 

“效用” 进行加权。 因此, 仅选择最大化

a_n。
基于目前的后验概率 p(y x) 建模, 高斯过程回

归建模是最经典的模型。 该模型的步骤可以总结

如下[37-38] 。
第一步: 多维正态分布的似然函数。
基于当前的初始化数据 {(x1, f(x1)), (x2,

f(x2)), …, (xn0
, f(xn0

))}, 假设似然函数是一个

多维正态分布, 其表达为

y1

y2

…
yn0

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷

~ N

u0(x1)
u0(x2)

…
u0(xn0

)

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷

, Σ n0×n0

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷

(8)

Σ n0×n0
=

k11 … kn01

︙ ⋱ ︙
kn01 … kn0n0

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(9)

　 　 在观察到
 

n0 数据的地方, 表明
 

n0
 服从

 

n0 维多

维正态分布, u0
 表示均值向量中的先验信息。 至于协

方差矩阵, 如果 xi 和 x j 非常相似, 则相应的 yi 和 y j

具有很高的相关性。 因为假设 f 是连续的, 所以当 x
的距离更近时, 对应的 y 也会更近。 也就是说, 协方

差矩阵是 {x1, x2, …, xn0
} 的函数。 kij 采用核函数

kij = K(xi,
 x j), 协方差矩阵必须是非负正定矩阵。 由

于高斯核函数对应的映射函数可以将样本投影到无限

维空间, 因此本研究采用了该映射函数, 传统上表

示为

K(xi, x j) = e -λ| | xi-xj| |
2

(10)
　 　 第二步: 高斯过程: 新数据和先前数据继续构成

多维正态分布。
当用当前数据点计算 p(y x)的分布时, 假定一

个新的数据点(x∗,
 

f
 

(x∗)), 一个新的分布构成前一

个数据点和新数据点, 并表示为

y1

y2

…
yn0

y∗

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷÷

~ N

u0(x1)
u0(x2)

…
u0(xn0

)

u0(x∗)

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷÷

, Σ (n0+1) ×(n0+1)

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷÷

(11)

Σ (n0+1) ×(n0+1) =

k11 … k1n0
k1∗

… … … …
kn01 … kn0n0

kn0∗

k∗1 … k∗n0
k∗∗

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷

(12)

式中, u0(x∗) 是任何
 

x∗
 

的先验概率的初始平均值,
也可以在确定先验概率时确定。

第三步: 边际分布, 求 y∗的边际概率分布。
根据多维正态分布的性质, 由下式给出

y∗ x∗ ~ N(K∗
→TΣ -1

n0∗n0
(yn0

→ -un0

→),

k∗∗ -K∗
→TΣ n0+n0

K∗
→) (13)

也就是说, 对于每个
 

x∗, y∗ x∗可以根据当前数据

计算。
用当前数据得到 y 的概率分布后, 确定下一个迭

代点 x_ {next_ data}。 因此, 采用了采集函数, 这是

一种可以权衡现有结果和可能探索的效用函数。 按点

x_ {next_ data} 计算 y 的后验概率, 使获取函数获得

最大值。 并逐步迭代, 直到满足算法停止条件。
表 2 列出了贝叶斯优化模型超参数。 通过设置适

当的学习率和寻找具有最优误差的点来减少训练时间

是很重要的。 通过对单个参数进行了适当的学习, 可

高效的降低模型的误差。 此外, 文章在调整超参数之

前, 将学习率设置为 0. 001 和 0. 01, 根据不同隐藏

单元数的 DNN 模型的学习率进行比较, 选择最佳学

习率。

表 2　 贝叶斯优化参数设定

Table
 

2　 Parameter
 

settings
 

for
 

Bayesian
 

optimization

参　 数 起　 始

核函数(Kernel) RBF 核

先验分布(Prior) 高斯先验

采集函数(Acquisition
 

Function) 期望改进(EI)

采集函数权重(Acquisition
 

Function
 

Weight)
一般不需要, 由采集函数本
身的性质决定

迭代次数(Number
 

of
 

Iterations) 100
初始样本大小(Initial

 

Sample
 

Size) 10

　 　 表 3 列出了用于模型优化的超参数的试验值。 使

用 ReLu 作为激活函数, 90%和 10%的数据分别用于

学习和验证数据集。 隐藏单元大小被设置为 16、 32、
64 和 128, 以比较基于隐藏单元大小的性能。 为了得

到最优的 DNN 模型, 根据所选择的隐藏单元大小,
对不同隐藏层和隐藏单元的 DNN 模型作为变量进行

性能评估。
3. 3　 评价指标

　 　 在本研究中采用几个具有代表性的预测性能评估

指标, 通过非线性回归模型的性能比较, 得到最优模

型。 这些标准包括均方误差(MSE)以及平均百分比

误差(MAE), MSE 和 MAE 值越低表示的预测结果更

准确。 上述统计参数通过以下表达式计算
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表 3　 DNN模型参数值

Table
 

3　 DNN
 

model
 

parameter
 

values

参数名 值

验证集比例 10%
隐藏单元 16, 32, 64, 128
激活函数 ReLu
丢弃率 0. 1

训练迭代 2
 

000
早停参数 MSE
评价指标 MAE, MSE

MSE =
∑

n

i = 1
(xi - yi) 2

n
(14)

MAE = 1
n ∑

n

i = 1
xi - yi (15)

式中, n 为数据集的总数; xi 和 yi 分别为预测值和真

实值。
3. 4　 模型仿真结果

　 　 文中比较了 15 种不同的模型结构。 根据图 7 所

示的模型性能评估结果(3, 5, 7 表示隐藏层层数;
18-u, 116-u, 132-u, 164-u, 1128-u 表示隐藏单

元个数), 模型的平均绝对误差(MAE) 介于 1. 85 至

2. 68 之间, 而均方误差(MSE) 在 7. 00 至 8. 47 之间

波动。 拥有 64 个隐藏单元的模型呈现了较低的 MSE
值, 表明适中数量的隐藏单元有助于减少预测误差。

3 个隐藏层结构的模型 MAE 为 1. 87, MSE 为

7. 22, 相比于其他多层或单层模型, 这一结构实现了

更准确的预测。 然而, 模型的复杂度和训练时间随着

层数的增加而上升, 因此需要在模型精度和计算效率

之间做出权衡。 在众多模型中, 具有 3 个隐藏层和

64 个隐藏单元( 3L-64u) 的模型表现最佳, MAE 为

1. 858 6, MSE 为 6. 995 3, 因此, 这一结构被选为本

研究中的最优 DNN 模型。

图 7　 不同模型框架误差比选

Fig. 7　 Error
 

comparison
 

of
 

different
 

model
 

frameworks

在对比深度学习模型( DNN) 与传统的机器学习

模型(随机森林 RF 和支持向量回归 SVR)时, 采用包

含 100 棵树的 RF 模型, 设置了最小节点分割样本数

为 2, 以及叶节点的最小样本数为 1。 对于 SVR 模

型, 选用了径向基函数作为核函数, 其中 γ(gamma)
值是根据输入变量的数量和输入值方差的逆比来设置

的, 而决策边界的宽度 C 设定为 1. 0, ε( epsilon)值

为 0. 1。
模型的性能通过 10 折交叉验证法评估, 该方法可

以减少评估误差和偏差。 在此评估中, RF 模型的平均

绝对误差 (MAE) 为 1. 724 1, 均 方 误 差 ( MSE) 为

6. 321 5, 而 SVR 模型的MAE 和MSE 分别为 1. 888 5 和

6. 392 1, 如图 8 所示。 3L-64u
 

DNN 模型的性能与机器

学习模型相比误差略低(MAE 和 MSE 分别 1. 716 2,
6. 317 2), 需要进一步的超参数优化以提升性能。

图 8　 3L-64u和机器学习模型预测性能比较

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

prediction
 

performance
 

between
 

3L-64u
 

and
 

machine
 

learning
 

models

在优化深度神经网络( DNN)模型时, 通过细致

的超参数调整, 可大幅提升模型性能。 通过调整隐藏

单元数量, 绘制了模型损失随隐藏单元变化的图像

(见图 9)。 在试验中, 测试了不同的隐藏单元大小

(16、 32、 64 和 128), 发现当隐藏单元大小为 16 或

128 时, 模型的训练误差高于验证误差, 这表明模型

未能有效学习。 与此同时, 隐藏单元大小为 32 时,
虽然训练和验证损失趋于收敛, 但损失的方差较大,
导致结果不稳定。 试验表明, DNN 结构为 3L-64u 时

模型训练和验证过程中显示出了稳定的损失收敛性,
验证了其作为最佳隐藏单元量大小的合理性。

进一步对 3L-64u 及其超参数优化后版本 ( 3L-
64u-BOP)、 随机森林(RF)、 和支持向量回归( SVR)
模型进行了彻底的误差评估如图 10 所示。 结果显示,
优化后的 DNN 模型在 MAE 和 MSE 上表现出比 RF
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图 9　 3L-64u模型不同隐藏单元损失

Fig. 9　 Loss
 

graph
 

for
 

different
 

batches
 

of
 

3L-64u
 

model

图 10　 3L-64u-BOP、 3L-64u、 RF和 SVR模型的

平均 MAE / MSE
Fig. 10　 Average

 

MAE / MSE
 

of
 

3L-64u-BOP,
 

3L-64u,
 

RF,
 

and
 

SVR
 

models

和 SVR 更低的误差, 这说明 DNN 模型在预测性能上

具有优势。 特别地, 与 3L-64u 相比, 3L-64u-BOP 模型

在 MAE 和 MSE 上分别显示出约 18%和 27%的误差降

低。 这些结果展示了基于贝叶斯优化的超参数调优对

于提升 DNN 模型性能的重要性。 与 RF 和 SVR 模型相

比, 3L-64u-BOP 模型在 MAE 上降低了 4% ~ 11%, 在

MSE 上降低了 12% ~ 15%。 这进一步证明了超参数优

化对于提升模型性能的有效性, 即使是在先前显示出

较高性能的机器学习模型对比中也是如此。
图 11(a)提供了通过 10 折交叉验证得出的代表性

预测结果的可视化, 其中对比了最优化的 DNN 模型

(3L-64u-BOP)与 SVR 和 RF 模型的预测能力。 在散点

图中, 实际的抗压强度值由红点表示, 而模型预测值

与真实值之间的偏差通过竖线体现。 观察 3L-64u-BOP
模型的散点分布, 可以看出大多数预测值紧密围绕实

际值排列, 这表明该模型具有最佳的预测性能。
图 11(b)

 

Taylor 图进一步揭示了各模型的预测准

确度和稳定性。 DNN3-L64u-BOP 模型不仅均方误差

值最低, 仅为 4. 04, 且标准差为 2. 01, 表现出最小

的预测变异性。 其高相关系数(0. 987)也强调了预测

值与实际值之间的强线性关系。 与之形成对比的是,
尽管 DNN3-L64u 模型的相关系数也较高(0. 961), 但

其更高的均方误差(12. 92)和标准差(3. 59)显示了较

大的预测不稳定性。 RF 和 SVR 模型的性能相似, 但

RF 模型的均方误差和标准差略优于 SVR, 相关系数

分别为 0. 951 和 0. 945。
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图 11　 各模型预测值与真值分布情况

Fig. 11　 Distribution
 

of
 

predicted
 

and
 

actual
 

values
 

for
 

each
 

model

4　 基于多目标优化方法的混凝土配合比设计

4. 1　 基于 RF-NSGA-II 的混凝土配合比多目标优化

4. 1. 1　 适应度函数构建

在基于遗传算法的优化过程中, 适应度是描述个

体表现的主要指标, 是优化的驱动力, 也是选择个体

的依据。 为了提高优化过程的计算速度和精度, 将训

练后的 RF 获得的混凝土抗压强度指标与配合比之间

的回归关系用作 NSGA-II 的适应度函数。 这样就可以

准确地描述输入变量与输出目标之间复杂的非线性关

系, 克服了生成的混合设计收敛速度慢、 与实际情况

偏差大的问题。 基于
 

RF
 

的回归函数为
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Randomforest(X1, X2, …, Xn) = 1
k ∑

k

i = 1
(hi(x) = Y)

(15)
式中, X1, X2, …, Xn 为用于预测的

 

RF
 

的输入变

量; hi(x) 为单个决策树模型; Y 为输出变量(或目标

变量), 并且 k 表示
 

RF
 

模型中决策树的数量。 抗压

强度目标函数可以表示为

f1 = max{RF[g1(X1, X2, …, Xn)]} (16)
　 　 混凝土经济成本的目标函数, 可以表示为

f2 = min
 ∑

n

i = 1
vixi (17)

式中, xi 代表混凝土的组成成分; vi 为该组成成分单

位质量所对应的价格。
4. 1. 2　 约束条件

约束经常出现在多目标优化问题中, 可以分为两

大类。 第一类由范围约束组成, 适用于应在一定限制

范围内的输入变量, 例如混凝土和水泥材料的用量。
第二类由比例约束组成, 适用于水胶比和砂比等输入

变量。 约束条件的一般形式为

bil < xi < biu (18)
式中, xi 代表设计参数; bil 和 biu 分别表示值的下限和

上限设计参数。
4. 1. 3　 多目标优化

确定适应度函数和约束条件, 就可以基于 NSGA-
II 实现混凝土配合比参数的多目标优化, 以获得同时

满足混凝土强度要求且经济成本最低的最优配合比参

数的 Pareto 解集。 通过 NSGA-II 获得 Pareto 解集的关

键步骤如下。
(1)确定初始种群大小, 并经过选择、 交叉和变

异操作后获得第一代种群。
(2)合并父代和子代种群, 通过快速非支配排序

确定个体的非支配等级, 并按其非支配等级的降序保

留个体。
(3)应用精英策略保留父代和子代中最精英的个

体, 并通过遗传算法的基本操作生成新的子代种群。
重复此循环, 直到达到最大迭代次数或满足算法

的另一个终止条件; 然后, 输出 Pareto 最优解集。
由于 NSGA-II 最终得到的解是一隐藏单元满

足 Pareto 效率的解, 因此仍然需要确定理想最优

解。 本文采用理想点法从 Pareto 前沿获取最优解。
E 点的计算公式 (η Epoint

, ZEpoint
) 基于理想点的最优

值为

Un =
(ηPareto - ηEPoint

)

ηEPoint

( )
2

+
(ZPureto - ZEpoint

)

ZEpoint

( )
2

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

1 / 2

(19)

式中, (η Pareto, ZPareto) 为最优 Pareto 边界点的坐标;
(ηEpoint

, ZEpoint
) 为理想点的坐标。

最优点是 Pareto 集中最接近理想点的点

Uopt = min(Un) (20)
　 　 理想点法可用于从 Pareto 前沿解集中确定最优

解, 使得多目标方法能够获得最优结果。
4. 2　 案例分析

4. 2. 1　 工程背景

野河山隧道技术标准为双向四车道。 左洞起讫桩

号为 ZK12+917—ZK21+047, 全长 8 130
 

m, 为特长

隧道, 隧道底板最大埋深 529
 

m; 右洞起讫桩号为

YK12+930—YK21+065, 全长 8 135
 

m, 为特长隧道,
隧道底板最大埋深 532 m。 隧洞采用钢拱架+金属网+
喷射混凝土+系统锚杆联合支护。 原材料包括亚泰

P. O
 

42. 5 水泥、 双辽一级粉煤灰、 项目区骨料以及

混合高效减水剂。 为了提高工程效率和质量, 采用了

所提出的预测模型进行 C40 混凝土配合比设计。 研

究选取寻找一段Ⅳ类围岩的试验段, 采用钢纤维混凝

土+预应力锚杆的单层衬砌支护方式, 在减少成本的

同时, 提高工作效率。 为此, 确定满足强度要求的喷

射混凝土配比成了为亟需解决的问题。 本文建立了

DNN3-L64u-BOP 模型来对该洞段的喷射混凝土 7 d、
28 d 抗压强度进行预测, 采用 RF-NSGA-II 模型进行

最佳配合比设计及成本控制。
4. 2. 2　 力学性能测试

根据混凝土试验操作规程, 把拌好的混凝土浇注到

150
 

mm×150
 

mm×150
 

mm
 

的试模中进行机械振捣, 振捣

均匀密实后, 放入标准养护室, 温度为(20±2)
 

℃, 相

对湿度大于 95%, 图 12 为制作的混凝土试块。

图 12　 混凝土试验试块

Fig. 12　 Concrete
 

test
 

specimen

采用型号为
 

WEW-1000A
 

万能试验机进行加载试

验。 连续均匀加载, 加载速度为 0. 5 ~ 1. 0
 

MPa / s, 混

凝土试块强度如表 4 所列。
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表 4　 混凝土试块单轴抗压强度试验结果

Table
 

4　 Uniaxial
 

compressive
 

strength
 

test
 

results
 

of
 

concrete
 

specimens

No. 水泥 / kg·m-3 粉煤灰 / kg·m-3 水 / kg·m-3 减水剂 / kg·m-3 粗骨料 / kg·m-3 细骨料 / kg·m-3 7
 

d 抗压强度 / MPa 28
 

d 抗压强度 / MPa

1 380 95 228 0 932 594 28. 47 36. 45
2 266 114 228 0 932 670 31. 57 45. 85
3 198. 6 132. 4 192 0 978. 4 825. 5 21. 31 28. 02
4 304 76 228 0 932 670 36. 56 47. 81
5 139. 6 209. 4 192 0 1

 

047 806. 9 24. 32 28. 24
6 427. 5 47. 5 228 0 932 594 27. 48 37. 43
7 237. 5 237. 5 228 0 932 594 29. 21 30. 08
8 332. 5 142. 5 228 0 932 594 20. 48 33. 02
9 190 190. 0 228 0 932 670 30. 11 40. 86

10 374 189. 2 170. 1 10. 1 926. 1 756. 7 42. 17 61. 09
11 313. 3 262. 2 175. 5 8. 6 1

 

046. 9 611. 8 43. 21 59. 80
12 425 106. 3 153. 5 16. 5 852. 1 887. 1 44. 56 60. 29
13 425 106. 3 151. 4 18. 6 936. 0 803. 7 43. 76 61. 80
14 375 93. 8 126. 6 23. 4 852. 1 992. 6 48. 23 56. 70
15 475 118. 8 181. 1 8. 9 852. 1 781. 5 49. 34 68. 30
16 469 117. 2 137. 8 32. 2 852. 1 840. 5 41. 25 66. 90
17 425 106. 3 153. 5 16. 5 852. 1 887. 1 43. 25 60. 29
18 388. 6 97. 1 157. 9 12. 1 852. 1 925. 7 36. 65 50. 70
19 425. 0 106. 3 153. 5 16. 5 852. 1 887. 1 48. 36 60. 29
20 318. 8 212. 5 155. 7 14. 3 852. 1 880. 4 35. 81 55. 50
21 401. 8 94. 7 147. 4 11. 4 946. 8 852. 1 47. 25 68. 50
22 362. 6 189. 0 164. 9 11. 6 944. 7 755. 8 59. 12 71. 30
23 323. 7 282. 8 183. 8 10. 3 942. 7 659. 9 58. 21 74. 70
24 379. 5 151. 2 153. 9 15. 9 1

 

134. 3 605. 0 39. 17 52. 20
25 362. 6 189. 0 164. 9 11. 6 944. 7 755. 8 54. 21 71. 30
26 286. 3 200. 9 144. 7 11. 2 1

 

004. 6 803. 7 48. 94 67. 70
27 362. 6 189. 0 164. 9 11. 6 944. 7 755. 8 51. 69 71. 30

4. 2. 3　 基于 DNN3-L64u-BOP 的混凝土性能预测模型

利用训练集学习建立基于 DNN3-L64u-BOP 的混

凝土单轴抗压强度预测模型; 然后, 使用基于工程试

验所得数据作为测试集来验证第四节中基于训练集建

立的预测模型。 模型经过训练和测试后, 在基于实际

工程背景下所得数据集中预测结果如图 13 所示。 根

据模型的训练结果, 可以得出以下结论。
DNN3-L64u-BOP 模型可以根据混凝土配合比准

确预测抗压性能。 从图 13 可以直观地看出, 模型获

得的测试集样本的预测值与实际值吻合较好。 根据计

算结果: 7 d 抗压强度实际值与预测值的 MSE 为

6. 07, R2 为
 

0. 946, MAE
 

为
 

2. 15; 28 d 抗压强度实

际值与预测值的 MSE 为 6. 85, R2 为
 

0. 967, MAE
 

为
 

2. 33。 因此, 基于 DNN3-L64u-BOP 的预测结果表明

该模型对于实际工程中混凝土力学性能的预测是有效

的, 可以作为代理模型来实现混凝土配合比与抗压强

度之间的映射, 以提高混凝土设计的效率。
根据野河山隧道喷射混凝土技术要求, 7 d 抗压

强度应大于等于 30 MPa, 28 d 抗压强度应大于等于

40
 

MPa。 为满足这一要求, 现场试验共设计了 27 组

配合比, 制备试块、 养护、 抗压试验总耗时 3 个月,
由此可见, 采用传统的混凝土配合比设计方法费时费

力。 因此本文提出 DNN3-L64u-BOP 模型, 按照设计

的配合比方案输入水、 水泥、 粉煤灰、 水、 减水剂、
粗骨料、 细骨料 7 种原材料参数值, 即可得到抗压强

度预测值。 若预测值满足设计要求, 再进行试块的制

备及抗压强度试验, 若不满足要求则调整设计方案,
筛除如表 4 中 1、 3、 5、 6、 7、 8、 等明显不达标的

配合比方案, 减少工作量, 提高工作效率, 更好地推

进工程进展。
4. 2. 4　 基于 RF-NSGA-II 的混凝土配合比多目标优化

4. 2. 4. 1　 适应度函数的建立

RF-NSGA-II
 

是一种有效的多目标优化算法。 在

迭代计算过程中, 必须对生成的个体的适应度进行评

估。 为了提高评估的准确性和效率, 将训练好的 RF
代理模型用作关于混凝土抗压程度的适应度函数的基
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图 13　 实测混凝土抗压强度预测结果

Fig. 13　 Measured
 

concrete
 

compressive
 

strength
 

prediction
 

results

础, 并使用多项式函数作为关于混凝土成本的适应度

函数[45-46] 。
关于混凝土抗压强度的目标函数 maxf1, 可按下

式求得

f1 = max{RF[g1(x1, x2, …, x6)]} (21)
式中, x1, x2, x3, x4, x5, x6

 分别表示水泥、 粉煤

灰、 水胶比、 粗骨料、 细骨料、 减水剂等参量。
4. 2. 4. 2　 混凝土成本函数

混凝土的单位成本可以通过根据原材料价格建立

多项式来计算。 此时, 混凝土原材料的实际价格取决

于水泥、 水、 粉煤灰、 细骨料、 粗骨料、 减水剂的单

价, 分别为 0. 35
 

元 / m3、 0. 002 元 / m3、 0. 38 元 / m3、
0. 125 元 / m3、 0. 13 元 / m3、 4. 65 元 / m3。 关于经济成

本的目标函数为

min
 

f2 = 0. 35x1 + 0. 002x3(x1 + x2) + 0. 38x2 +
0. 125x4 + 0. 102x5 + 4. 65x6(x1 + x2) (22)

4. 2. 4. 3　 可变约束

对于本例中准备采用的
 

P. O
 

42. 5 水泥和粉煤灰作

为胶凝材料, 并添加混合高效减水剂以增强混凝土的

和易性。 根据我国混凝土设计规范和工程实践的要求,
混凝土配合比中各组分的掺量应在合理的范围内, 混

凝土强度也应满足一定的要求如表 5 所列。 并基于现

成施工设计标准混凝土约束条件由式(22)确定

275 ≤ x1 ≤ 500
0 ≤ x2 ≤ 150
0. 3 ≤ x3 ≤ 0. 5
x1 + x2 ≥ 330
600 ≤ x4 ≤ 900
700 ≤ x5 ≤ 1

 

300
5% ≤ x6 ≤ 2. 0%
fcu, 0 ≥ fcu, k + 1. 645σ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ï

(23)

式中, fcu, 0 为施工时混凝土的配制强度; fcu, k 为设计

混凝土立方体的抗压强度标准值; σ 为工程中使用的

混凝土强度的标准偏差。

表 5　 混凝土配合比的约束条件

Table
 

5　 Constraint
 

conditions
 

of
 

concrete
 

mix
 

proportion

组成成分 添加量 / kg·m-3

水　 泥 275 ~ 510
粉煤灰 0 ~ 160
水胶比 0. 3 ~ 0. 4
细骨料 600 ~ 900
粗骨料 700 ~ 1

 

300
减水剂 0. 5 ~ 2. 0

4. 2. 4. 4　 多目标优化结果及分析

在优化过程中, NSGA-II 对生成的个体进行交

叉、 变异等操作。 因此, 在迭代计算过程之前需要设

置几个参数, 包括生成种群的大小、 代数以及交叉和

变异的系数。 考虑到优化效果和计算的收敛速度, 将

种群规模设置为 40, 最大迭代数(作为终止准则)设

置为 60, 交叉算子的系数设置为 0. 7, 变异算子的系

数设置为 0. 01。 如上所述建立目标函数、 变量约束

和模型参数后, 基于 NSGA-II 的 60 次迭代得到 40 种

Pareto 优化的混凝土配合比, 如图 14 所示。
通过多目标优化得到的 Pareto 图中的每个点都是

基于定义的目标的非支配解。 在这种情况下, 每种方

案都不能严格优于另一种方案, 因为具有高抗压性的

混合比也具有高成本。 多目标优化后找到的每个点对

应的解可以认为是最优解。 因此, 仍然需要根据项目

需求选择最合适的解决方案。 本研究采用理想点法在

三种情况下得到最终解: A 点代表结合混凝土的抗压

和成本要求得到的最优平衡解; B 点代表不考虑成

本, 获得混凝土最佳抗压性最优方案; C
 

点代表无论

抗压性如何, 最大限度降低混凝土成本的最佳解决方

案。 为了进一步验证文章所提 RF-NSGA-II 多目标优
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图 14　 目标优化的 Pareto
 

解集

Fig. 14　 Pareto
 

solution
 

set
 

for
 

target
 

optimization

化结果所得方案, 文中对该优化方案进行试验验证,
Pareto 解集中 A、 B、 C 点对应混凝土配合比情景下

的抗压强度目标值、 成本目标机以及基于优化配比下

试验所得抗压强度与成本如表 6 所列。

表 6　 Pareto解集中 A、 B、 C点对应的目标值和

混凝土配合比

Table
 

6　 Objective
 

values
 

and
 

concrete
 

mix
 

proportions
 

corresponding
 

to
 

points
 

A,
 

B,
 

and
 

C
 

in
 

the
 

Pareto
 

solution
 

set

指　 标 A B C
x1

x2

x3

x4

x5

x6

RF-NSGA-II
 

试验值 / MPa

误差 / %

7
 

d 抗压强度 / MPa
28

 

d 抗压强度 / MPa
成本 / 元·m-3

7
 

d 抗压强度

28
 

d 抗压强度

7
 

d 抗压强度

28
 

d 抗压强度

413 422 410
74. 3 78 72
0. 32 0. 32 0. 31
670 673 667

1
 

095 1
 

103 1
 

094
0. 98 1. 12 0. 93
32. 86 42. 71 30. 25
47. 02 52. 41 45. 18

403. 74 410. 38 400. 80
33. 36 41. 87 31. 47
46. 77 53. 41 44. 14
1. 52 1. 97 4. 03
0. 53 1. 91 2. 23

　 　 RF-NSGA-II 方案计算出的预期抗压强度与实际

结果相差不大, 表明该预测方法准确可行。 从三个

Pareto 解集中所得 A、 B、 C 的试验结果可以看出,
误差结果均在 10%以内, 在可接受的范围内。 并且

试验组的抗压性满足野河山隧道喷射混凝土技术

要求。

5　 结果讨论

　 　 通过深度神经网络( DNN)模型预测混凝土抗压

强度, 并提出 RF-NSGA-II 算法优化混凝土配合比,
实现抗压强度和成本的双重优化。 与传统的机器学习

方法相比, DNN 模型在大规模、 高维度数据处理方

面具有优势, 但其性能受限于数据质量和数量, 以及

超参数的选择。 通过贝叶斯优化策略调优超参数, 有

效提升了模型的预测精度, 但在实际应用中仍需进行

充分的数据预处理和特征选择。 在混凝土配合比优化

方面, RF-NSGA-II 算法展示了优异的多目标优化能

力, 能在满足强度要求的同时实现成本最小化。 相比

其他多目标优化算法, RF-NSGA-II 算法结合了快速

非支配排序、 精英保留和拥挤距离, 优化结果的收敛

性和多样性更优。 然而, 遗传算法计算复杂度较高,
需在实际应用中调整算法参数。

在野河山隧道工程案例中了验证模型的准确性,
DNN3-L64u-BOP 模型的预测结果与实验值吻合良好,
RF-NSGA-II 算法优化的配合比方案有效降低了成本,
满足工程强度要求。 相比之下, 其他研究方法在类似

案例中的表现存在局限性, 如线性回归方法难以处理

复杂非线性关系, 传统机器学习方法在特征提取和模

型泛化能力方面较弱。
尽管取得了良好成果, 仍存在一些不足。 首先,

DNN 模型的训练依赖大量高质量数据, 实际获取这

些数据可能困难。 其次, 遗传算法计算复杂度较高,
可能在大规模应用中受限。 最后, 研究主要集中在单

一项目, 模型的泛化能力有待验证。 未来研究应关注

以下方面: 提高 DNN 模型的泛化能力, 优化遗传算

法的计算效率, 增强数据预处理和特征选择, 拓展研

究范围, 将本文方法应用于更多实际工程案例, 以验

证其广泛适用性和可靠性。

6　 结　 论

　 　 本研究利用深度学习技术构建了一个抗压强度预

测模型, 以支持现场混凝土抗压强度的预测。 此外,
进行了基于贝叶斯网络的超参数优化, 优化模型的性

能与机器学习模型的性能进行了比较。 并引入

RF-NSGA-II 模型实现基于实际工程的混凝土不同养

护时间抗压强度与成本多目标配比优化。 最终得到了

以下结论。
(1)对于 DNN 模型, 改变隐藏层数和单元数,

以测试 15 种 DNN 模型结构, 并评估混凝土抗压强

度的预测性能。 根据性能评估结果, 选择了 3 个隐

藏层和 64 个隐藏单元的 DNN
 

3-L-64u 模型作为调优

的基础模型。 相比之下, 与机器学习模型 RF 和

SVR 的性能比较表明, DNN
 

3-L-64u 模型的整体预
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测更加准确。
(2)为了提高选定的 DNN

 

3-L-64u 模型的性能,
进行了基于贝叶斯模型的超参数调优( DNN

 

3-L-64u-
BOP)。 3L-64u-BOP 模型的预测性能与优化前的

3L-64u 模型以及使用测试数据的机器学习模型 RF 和

SVR 进行了比较, 3L-64u-BOP 模型的性能最佳。 与

3L-64u 模型相比, 3L-64u-BOP 模型分别显示了约

18%和 27%的 MAE 和 MSE 的误差降低率; 3L-64u-
BOP 模型的 MAE 误差比 RF 低 4%, MSE 误差低

12%; 3L-64u-BOP 模型的 MAE 和 MSE 误差分别比

SVR 低 11%和 15%。
(3)NSGA-II 表现出优异的多目标优化能力, 可

以协调混凝土抗压性最大化和成本最小化之间的权

衡。 所提出的混合智能 RF-NSGA-II 框架可以有效预

测混凝土抗压性并优化其配合比, 可为施工单位在最

优化的配比情况下节省成本。 此外, 由于该框架易于

实现、 可靠性高, 对于混凝土施工的工程实践具有较

高的实用价值, 也可为其他类似工程项目提供指导。
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