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基于改进 BP 算法的混凝土热学参数反演与预测 
 

张玉平，马超，李传习，张亚昕 
 

 (长沙理工大学 土木工程学院，湖南 长沙  410114) 

 

摘  要：针对实验室测得混凝土热学参数结果的随机性和施工现场环境的差异性，提出了基于改进 BP 算法的大

体积混凝土热学参数反分析方法。以太洪长江大桥南岸隧道锚大体积混凝土施工为工程实例，反演了绝热温升、

反应速率、导热系数及表面散热系数，采用反演分析得到热学参数进行温度场预测并用于指导施工。研究结果表

明：采用均匀设计方法确定热学参数减少了样本数据，采用附加动量法改进的 BP 算法，提高了学习效率，避免

算法陷入局部极小值。 
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Back analysis and prediction of thermal parameters of concrete based on 
improved BP algorithm 

 
ZHANG Yu-ping, MA Chao, LI Chuan-xi, ZHANG Ya-xin 

(School of Civil Engineering, Changsha University of Science & Technology, Changsha 410114, China) 

 

Abstract: Aiming at the randomness of the concrete thermal parameters measured in the laboratory and 

the difference of the construction site environment, a back analysis method of mass concrete thermal 

parameters based on the improved BP algorithm was proposed. Taking the mass concrete construction of 

the tunnel anchor on the south bank of the Taihong Yangtze River Bridge as an engineering example, the 

adiabatic temperature rise, reaction rate, thermal conductivity and surface heat dissipation coefficient 

were inverted. The thermal parameters were obtained by inversion analysis to predict the temperature 

field and guide the construction. The research results show that the uniform design method determines 

the thermal parameters and reduces the sample data. The BP algorithm improved by the additional 

momentum method can improve the learning efficiency and avoid the algorithm from falling into a local 

minimum. 
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大体积混凝土因其浇筑方量大、施工速度快，

其开裂问题越来越受到人们的重视[1]。为了防止大

体积混凝土在施工阶段的开裂，可基于温度场计算

理论，运用有限元软件对混凝土温度场进行仿真计

算，预先判断混凝土温度分布状态，并采取准确的

温控措施。大体积混凝土的温度场和应力场进行有

限元分析时，会受到管冷参数、边界条件、混凝土

热学参数等诸多因素的影响[2]，而且热学参数主要

通过经验公式或试验得到，难免有误差。由于热学

参数在施工时，易受气象、时空、荷载等施工条件

的影响，导致所采用的热学参数失真，造成混凝土

温度场计算结果出现较大偏差。因此，准确确定热 
                                  

收稿日期：2020−02−16 

基金项目：国家重点发展研究计划发展计划(973)项目(2015CB057702)；湖南省教育厅创新平台资助项目(16K005) 

作者简介：张玉平(1976−)，男，长沙理工大学副教授，博士。 

DOI:10.16544/j.cnki.cn43-1494/u.2021.01.007



第 1期                张玉平，等：基于改进 BP 算法的混凝土热学参数反演与预测 43
 
学参数是大体积混凝土温控的前提。除试验确定参

数外，通过反演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]。朱伯芳[4]给出了根据试验

数据进行计算的方法，以及依据工程实测温度进行

反分析得出了热学参数的方法。黄达海[5]等人利用

叠加原理，将单调变化的环境温度以较小的时间步

长分段线性化，提出了混凝土热学参数反馈分析的

新方法。随着数值求解法和优化求解法的发展，运

用遗传算法、BP 算法及改进模型的智能反分析方

法，求解大体积混凝土热学参数，深受学者们的青

睐。喻正富[6]等人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，但在反演过程中采用分步反演，而非

同步反演。文豪[7]等人对遗传算法进行了优化改进，

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。BP 算法多用于坝体

混凝土、碾压混凝土热学参数的反演[8−10]，尚未见

其运用到桥梁工程混凝土计算中。因此，作者拟将

BP 算法引入到桥梁工程大体积混凝土热学参数反

演中，提出了改进 BP 算法的大体积混凝土热学参

数反分析方法。结合工程实践，得到反演的效率、

稳定性及结果的准确度，可为类似工程施工提供温

控措施，避免温度裂缝的产生。 

 

1  BP 算法及其改进 
 

1.1  BP 算法 

BP 算法又称 BP 神经网络算法，是一种前馈型

神经网络模型，在函数逼近、模式识别、分类、数

据压缩等领域均有广泛应用[11]。BP 神经网络由信

息的正向传播和误差的反向传播 2 个过程组成。正

向传播是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

向传播中，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 神经网络结构由输入层、一个以上的隐含层、

输出层组成。三层的 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，如图 1 所示。

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。BP 神经网络最大的优

点就是可以避免函数的具体形式，适宜于处理规则

不明确、背景不明确等复杂模式识别问题。所以在

工程领域多应用于岩石力学中的岩石行为预测[12]、

边坡位移反分析[13]等。混凝土热学参数反分析如同

边坡位移反分析，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。 
 

 

图 1  单隐含层 BP 神经网络映射结构 

Fig. 1  The BP neural network mapping structure of single 

hidden layer 
 

1.2  改进的 BP 算法 

传统 BP 算法的不足：①拓扑结构中，隐含层

神经元数的确定尚无理论依据，仅能参考经验公

式；②算法学习过程所需训练样本较多，可能存在

训练失败的问题；③易陷入局部最小值，收敛速度

较慢。改进 BP 算法的优点：①采用逐步增加隐含

层单元数的变结构法(开始放入少量的隐含层单元

数，学习一定次数后，如果性能不佳，就增加隐含

层单元数，达到比较理想的隐含层单元数为止)。②

训练样本确定采用均匀设计，确保每个参数每个水

平出现一次。满足精度的前提下，在取值范围内均

匀散布，各参数之间按均匀设计使用表组合，可以

大大减少算法学习的样本数量。③引入附加动量，

在每个加权调节量上加前次加权变化量的百分数。

当网络修正其权值时，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，如图 2 所示。

其计算式为： 

         T1 1
Et t t

t
     




     


。 (1) 

式中：  1t  和  t 分别为训练次数为 t+1 和 t
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时权值；α 为动量因子，一般取值 0.95；η 为学习

率；
 
TE
t




为学习误差梯度。 

 

 

图 2  越过局部极小值点 

Fig. 2  Crossing the local minimum point 
 

改进后的 BP 算法在确保参数均匀分布的情况

下，尽可能地减小样本数量，提高工作效率。在一

定程度上，克服学习过程的局部极小值，获得全局

最小值，加快算法的收敛速度。 

 

2  基于 BP 算法的反演分析方法 
 

反分析的求解方式分为解析反分析法和数值 

反分析法[14]。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，

求得待反演参数。实际工程复杂且多变，难以确定

其数学模型，有学者提出建立反分析的目标函数，

将参数求解转化为目标函数的最优解[15]，采用有限

元法等方法进行迭代计算，并逐步修正其待反参

数，直至函数寻到最优解。当反演参数较多时，操

作非常费时，对复杂问题搜索到最优解的概率较

低，但 BP 神经网络为反分析提供了一条有效的途

径。BP 神经网络通过特有的拓扑结构表达反分析

中复杂非线性关系，无需建立数学模型，无需反复

迭代，只需事先提供训练样本，完成训练即可。 

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、表面

散热系数 β、混凝土的绝热温升 θ0 及常数 m。混凝

土的比热、密度可直接测出。绝热温升受到水泥品

种、用量、骨料粒径及实验室环境与施工环境差异

等多种因素的影响。导热系数 c   ，受混凝土

密实性、材料特性及骨料岩性的影响，难以确定，

应对 λ、α 任意一个参数予以反演。表面散热系数

与混凝土外部模板材料类型、表面环境温度等有

关，较难直接获取，应予以反演。绝热温升表达式

采用指数式函数 ( ) 0 (1 )mt
t e    ，除绝热温升 θ0  

 

(a) 俯视图 

 

(b) 左视图 

图 3  隧道锚锭示意图(单位：mm) 

Fig. 3  The schematic diagram of tunnel anchor (unit: mm) 
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外，还应对常数 m 进行反演。因此，本研究根据文

献[1]确定各反演热学参数的取值范围，选取绝热温

升 θ0 为 35 ℃～55 ℃、常数 m 为 0.3～1.1、导热系

数  为 7～12 kJ/(m·h·℃)和表面散热系数 β 为 

20～80 kJ/(m2·h·℃)。 

 

3  应用实例分析 
 

3.1  工程概况 

太洪长江大桥是主跨为 808 m 的钢箱梁悬索

桥，桥梁全长为 1 436 m，作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，锚碇地处长江南岸，属江河谷地貌。

结构设计采用鞍座、前锚室、锚塞体与后锚室相组

合的方案，全长约 96.8 m，锚塞体长 58 m，轴向与

水平面的倾角为 40°。隧道锚的横断面形状与一般

隧洞类似，由半圆与矩形(下半部分)的组合而成。

其中，锚塞体前断面尺寸为 12 m×12 m，拱顶半径

为 6 m，后断面尺寸为 18 m×19 m，拱顶半径为 9 

m，整体呈放射形嵌入中风化岩层，提供主缆拉力。

隧道锚示意如图 4 所示。锚塞体采用 C40 微膨胀混

凝土，混凝土方量达 24 535.6 m3。 

3.2  温度测点布置及监测方法 

温度测点的布置应在混凝土浇筑前 1～3 d 进

行。考虑到结构对称性和温度变化规律，在满足大

体积混凝土温控需要的前提下，锚碇各结构层测温

传感器的布设[16]如图 4 所示(●为测点)。从图 4 中

可以看出，选取每块浇筑层的 1/2 作为测量区域。

右幅锚塞体混凝土于 2019 年 1 月 19 日 22 时开始

浇筑，次日 10 时浇筑完成，浇筑历时 12 h，测得

混凝土入模温度为 20 ℃。为获得真实的浇筑环境，

环境温度从混凝土开盘前 5 d 开始监测，在隧道锚

洞内布置温度传感器，把实测洞内环境温度输入有

限元模型，排除昼夜温差干扰，2019 年 1 月 14—

27 日环境温度取值范围为[5.2,10.9]。 

3.3  有限元模型 

采用 Midas FEA 有限元软件建立有限元模型，

如图 5 所示。共有 95 018 个单元，136 321 个节点。

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 20 ℃，基岩侧面和底面

进行固定约束。根据施工专项方案和现场实际的施

工过程，分为 13 个施工阶段，即分为 13 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 d 和 28 d 抗 
 

 

图 4  锚塞体温度监测点布置(单位：mm) 

Fig. 4  The layout of temperature monitoring points of the anchorage concrete-plug (unit: mm) 

 

 

图 5  锚塞体有限元模型 

Fig. 5  Finite element model of the anchorage concrete-plug 
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压强度分别为 43.1 MPa 和 49.2 MPa。 

 

4  BP 算法的参数选取 
 

本研究BP算法利用MATLAB程序的神经网络

工具箱功能进行编程。神经网络工具箱是 MATLAB

环境下开发处理的众多工具箱之一，它以人工神经

网络理论为基础，用 MATLAB 语言构造典型的神

经网络激活函数，用户可根据自身需要调用相关模

块，可节省用户编程时间，便于复杂问题的高效建

模。神经网络工具箱主要有 newff、train、sim 等 3

个函数。采用 newff 函数实现 BP 网络的建立， 

其调用代码为：net=newff(A,B,C,{'D','E'})，其中，

net 为新建 BP 神经网络；A为输入参数矩阵；B为

目标矩阵；C 为隐含层数目；D 和 E 为传递函数。

网络生成之后，利用 train 函数进行训练，其程序语

言为[net,tr]=train(net,A,B)；Sim 为预测函数，其程

序语言为：ybptest=sim(net,A)，其中：ybptest 为预

测输出。 

4.1  样本设计 

采用均匀设计方法确定参数样本，参数的水平

数取 27，选取均匀设计表为 U27(2710)，样本值见表

1。将表 1 的参数样本数据输入有限元计算模型，

得到锚塞体特征点的温度计算值，见表 2。 
 

表 1  参数设计样本值表 

Table 1  The samples of the design thermal parameters 

序号 
绝热温 

升/℃ 
常数 

导热系数/ 
(kJ·m−1·h−1·℃−1) 

表面散热系数/ 
(kJ·m−2·h−1·℃−1)

序号
绝热温 

升/℃ 
常数

导热系数/ 
(kJ·m−1·h−1·℃−1) 

表面散热系数/ 
(kJ·m−2·h−1·℃−1)

1 38.08 0.61 9.69 61.54 15 48.85 1.04 7.00 29.23 

2 41.92 0.95 7.19 40.77 16 52.69 0.52 9.88 73.08 

3 45.77 0.42 10.08 20.00 17 35.00 0.85 7.38 52.31 

4 49.62 0.76 7.58 63.85 18 38.85 0.33 10.27 31.54 

5 53.46 1.10 10.46 43.08 19 42.69 0.67 7.77 75.38 

6 35.77 0.58 7.96 22.31 20 46.54 1.01 10.65 54.62 

7 39.62 0.92 10.85 66.15 21 50.38 0.48 8.15 33.85 

8 43.46 0.39 8.35 45.38 22 54.23 0.82 11.04 77.69 

9 47.31 0.73 11.23 24.62 23 36.54 0.30 8.54 56.92 

10 51.15 1.07 8.73 68.46 24 40.38 0.64 11.42 36.15 

11 55.00 0.55 11.62 47.69 25 44.23 0.98 8.92 80.00 

12 37.31 0.88 9.12 26.92 26 48.08 0.45 11.81 59.23 

13 41.15 0.36 12.00 70.77 27 51.92 0.79 9.31 38.46 

14 45.00 0.70 9.50 50.00  
 
4.2  训练数据的归一化 

考虑到各参数之间的量纲影响及小数值信息

被大数值信息淹没发生的现象，在处理输入与输出

数据时，用归一化方法。本研究神经网络模型采用

tan-sigmod 型传递函数，该函数的值域为[−1,1]。因

此，在计算过程中，归一化公式见式(2)： 

min

max min

2 1i
i

X XX
X X

  


。                   (2) 

式中： iX ，Xi 分别为归一化后和归一化前的值；

Xmax，Xmin 分别为每组参数变量的最大值和最小值。 

以绝热温升为例，由表 1 可知，Xi=38.08，

Xmax=55，Xmin=35，将其代入式(2)，可得 iX  =−0.692。

iX 依次选取 Xmin、41.92、45.77、…、Xmax 不变，

依此类推进行计算，组成绝热温升数据归一化后的

矩阵[θ0]=[−0.692 −0.308 … 0.308 0.692]。 

归 一 化 用 MATLAB 语 言 实 现 ： [A,F]= 

mapminmax(P1)；[B,G]=mapminmax(T1)；其中，结

构体 F 和 G 是进行归一化时所用的参数。 

4.3  神经网络训练与效果评估 

将表 1 和表 2 的数据经归一化处理后作为网络

训练的样本。其中，表 1 数据作为网络的输出，表

2 数据作为输入进行训练。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 1 000 次，训练期望精度设置为 1×10−4。神

经网络训练过程中，为了防止网络的过度训练，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 
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表 2  特征点温度计算值 

Table 2  The calculation value of the characteristic point temperature 

序号 
温度/℃ 

节点 4 节点 45 节点 46 节点 47 节点 98 节点 18 739 节点 18 742 节点 18 750 节点 18 752 节点 18 783

1 41.47 43.50 46.30 43.00 54.22 50.16 43.01 49.82 49.60 43.15 

2 49.61 51.52 55.08 50.51 62.76 58.83 50.60 59.07 58.75 50.95 

3 41.49 43.71 46.83 43.29 56.04 52.01 44.42 51.71 51.26 44.65 

4 51.43 54.28 58.05 53.07 68.21 62.99 53.51 62.53 62.91 53.89 

5 56.20 58.21 61.69 56.65 73.16 68.28 57.69 68.36 67.93 58.64 

6 41.19 42.77 45.19 42.14 52.90 49.25 41.95 49.15 48.76 42.20 

7 45.30 46.73 50.29 46.28 57.71 54.28 46.99 54.40 54.00 47.21 

8 40.91 43.37 46.44 42.88 55.33 51.44 43.40 50.66 50.47 43.65 

9 46.44 49.36 53.10 48.75 62.10 58.19 49.75 57.66 57.48 50.01 

10 55.95 57.53 61.64 55.85 71.37 67.09 56.98 67.55 67.17 57.56 

11 46.85 50.07 53.71 49.36 65.17 59.76 50.43 59.08 59.01 50.98 

12 44.56 46.25 49.58 45.70 56.36 53.09 45.92 53.09 52.72 46.14 

13 37.41 39.74 42.24 39.50 49.63 46.40 40.32 45.96 45.51 40.40 

14 46.09 48.83 52.33 48.10 61.47 56.95 48.62 56.28 56.53 48.88 

15 55.77 57.30 61.58 56.02 70.24 66.06 56.44 66.66 66.35 56.90 

16 46.61 49.28 52.66 48.46 64.23 59.17 49.63 58.70 58.20 50.00 

17 43.90 45.89 48.79 45.16 55.38 51.75 44.91 51.69 51.65 45.14 

18 36.57 38.99 41.44 38.75 48.69 45.49 39.05 44.62 44.59 39.15 

19 50.63 52.21 55.94 51.03 65.35 61.20 52.30 61.31 60.89 52.70 

20 50.63 52.21 55.94 51.03 65.35 61.20 52.30 61.31 60.89 52.70 

21 46.43 48.56 52.27 47.73 62.94 58.37 48.96 58.19 57.77 49.35 

22 51.90 54.55 59.02 53.74 69.14 65.08 55.34 64.89 64.49 55.73 

23 36.08 38.79 40.52 38.12 47.93 44.65 37.93 44.38 43.61 38.59 

24 41.78 44.28 47.33 43.86 55.25 51.40 44.28 50.62 50.83 44.41 

25 50.11 51.48 55.54 50.72 63.45 59.91 51.40 60.23 59.86 51.75 

26 42.07 44.45 47.37 43.96 57.45 53.08 45.41 52.60 52.09 45.63 

27 51.30 54.31 58.56 53.36 68.77 64.11 54.38 63.74 63.61 54.77 

 
行不同设定后，分别进行试验，最终确定为 6。训

练过程误差曲线如图 6 所示。从图 6 中可以看出，

优化后的训练过程随着训练次数的递增逐渐收敛，

比优化前收敛得更快。 

为评估网络训练效果是否达到预期，用 11 组

归一化后的数据来检测测试样本训练效果，以拟合

优度(goodness of fit，简称为 GOF)、平均绝对百分

比误差(mean absolute percent error, 简称为 MAPE)

和均方根误差 (root mean square error, 简称为

RMSE)作为误差评价指标。GOF 是指回归直线对观

测值的拟合程度。度量拟合优度的统计量为可决系

数(亦称确定系数)R²，R²最大值为 1。R²值越接近 1，

表明回归直线对观测值的拟合程度越好；反之，R²

值越小，表明回归直线对观测值的拟合程度越差。

MAPE 和 RMSE 的表达式为： 

1

1
MAPE 100%

N

t

H I
N H


  。           (3) 

 2

t 1

1
RMSE

N
H I

N 

  。               (4) 

式中：H 为预测值；I 为设计值，亦称真实值；N
是样本数。 

MAPE 又称为相对误差绝对值的平均值，由于

离差被绝对化，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。MAPE 与绝对误差
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类似，它是一个百分比值，若 MAPE 值为 1，则表

示为预测值较真实值平均偏离 1%。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。训练的各项指标参数见表 3，

各热学参数设计值与预测值的趋势如图 7 所示。从

图 7 中可以看出，拟合优度均大于 0.85，平均绝对

百分比误差均小于 5%，均方根误差均小于 2，预测

值与设计值拟合度较高。表明：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。 
 

 

图 6  训练过程优化前后误差曲线对比 

Fig. 6  Comparison of error curves before and after 

optimization during training 
 

表 3  训练过程各热学参数的性能指标 

Table 3  Performance evaluation indicators of various thermal 

parameters during training 

性能评 
价指标 

绝热温 
升/℃ 

常数 
导热系数/ 

(kJ·m−1·h−1·℃−1) 
表面散热系数/ 

(kJ·m−2·h−1·℃−1)

GOF 0.985 0 0.925 6 0.923 9 0.881 7 

MAPE 1.071 7 7.414 2 2.449 1 4.397 9 

RMSE 0.647 1 0.056 7 0.251 1 1.942 2 

 
4.4  反演分析结果与评价 

将特征点实测温度值输入网络，输出得到 4 个

热学参数的反演值，绝热温升为 47.831 2 ℃、常数

为 0.842 1、导热系数为 10.462 9 kJ/(m·h·℃)、 表

面散热系数 42.406 8 kJ/(m2·h·℃)。反分析完成

后，还需对热学参数反演值进行检验，具体方法：

将反演值输入有限元模型，计算出第二个施工阶段

特征点处温度值，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 8～11 所示。从图 8～11 中

可以看出，温度计算值与实测值之间的误差较小，

变化规律一致。表明：基于 BP 神经网络反演得到 

 

(a) 绝热温升 

 

(b) 温升反应常数 

 
(c) 导热系数 

 

(d) 表面散热系数 

图 7  11 组测试样本各参 1 数设计值与预测值对比 

Fig. 7  Comparison of design values and predicted values of 

parameters in 11 test samples 
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图 8  S2-C2 温度计算值与实测值对比曲线 

Fig. 8  Comparison curve of calculated values and measured 

value of the point S2-C2 

 

 
图 9  S2-C4 温度计算值与实测值对比曲线 

Fig. 9  Comparison curve of calculated values and measured 

value of the point S2-C4 
 

 

图 10  S2-C3 温度计算值与实测值对比曲线 

Fig. 10  Comparison curve of calculated values and  

measured value of the point S2-C3 
 

 
图 11  S2-C6 温度计算值与实测值对比曲线 

Fig. 11  Comparison curve of calculated values and measured 

value of the point S2-C6 

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。 

 

5  结论 
 

以太洪长江大桥南岸隧道式锚碇为工程背景，

基于改进 BP 算法对大体积混凝土绝热温升、反应

速率、导热系数、表面散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，得到的结论为： 

1) 大体积混凝土施工期的温度峰值与混凝土

热学参数之间的复杂非线性关系，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) 通过工程实例将传统 BP 算法与改进 BP 算

法进行对比发现，采用均匀设计方法确定训练样

本，附加动量法对算法结构进行改进，可以大大减

少网络学习的样本数量，能明显地减少网络训练时

间，提高训练效率。 

3) 通过改进 BP 算法的反分析，得到的大体积

混凝土热学参数分别为：绝热温升 θ0=47.831 2 ℃，

指数式常数 m=0.842 1，导热系数 λ=10.462 9 

kJ/(m · h · ℃ ) ， 表 面 散 热 系 数 β=42.406 8 

kJ/(m2·h·℃)。 

4) 将反演结果输入有限元正分析模型，对后续

施工的混凝土温度场进行预测，得到特征点温度计

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 2.5 ℃。表明：基于改

进 BP 算法的反分析方法，可较准确地反演大体积

混凝土热学参数；基于反演分析的有限元正分析结

果，可用于指导大体积混凝土后续施工及温控措施

的实施。 
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