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基于 LSTM 的泵闸工程混凝土施工期温度场预测

程摇 井,孔垂穗,邹科辉

(河海大学水利水电学院, 江苏 南京摇 210098)

摘要:为了快速准确地预测混凝土施工期温度过程线,结合主成分分析,提出了一种基于长短期记

忆网络(LSTM)算法的预测模型。 以上海崇明岛四滧港和八滧港水闸底板为例,采用主成分分析

对混凝土温度场的可能影响因素进行降维,建立以四滧港水闸底板温度数据为基础的 LSTM 温度

过程线预测模型并对输入主成分进行训练,将训练后的模型用于八滧港温度过程线的拟合和预测

并与实测结果进行对比。 结果表明,该模型预测温度过程线与实际测点温度过程线拟合良好,均方

根误差在 2益以内,判定系数接近 1,预测结果符合工程精度要求。 该预测模型可部分替代有限元

反馈分析,从而提高泵闸混凝土温度场预测的效率。
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Temperature field prediction during concrete construction period of pump and sluice project based on LSTM / /
CEHNG Jing, KONG Chuisui, ZOU Kehui(College of Water Conservancy and Hydropower Engineering, Hohai University,
Nanjing 210098, China)
Abstract: To quickly and accurately predict the temperature history during the concrete construction period, a prediction
model based on the long short鄄term memory ( LSTM) network algorithm was proposed combined with the principal
component analysis (PCA). Taking the baseboard of the Siyaogang Sluice and Bayaogang Sluice in Shanghai Chongming
Island as an example, the PCA method was used to reduce the number of the possible influencing factors of the concrete
temperature field, and then the LSTM prediction model of temperature history based on the temperature data of the
Siyaogang Sluice baseboard was established to train the input principal components. Then the trained model was used for
the fitting and prediction of the temperature history of the Bayaogang Sluice and was compared with the measured results.
The results show that the predicted value fits well with the measured one with the RSM error within 2益 and the coefficient
of determination close to 1, meeting the requirements of engineering accuracy. The proposed method can partially be an
alternative for FEM back鄄analysis, which can increase the efficiency for concrete temperature field prediction of pump and
sluice projects.
Key words: pump and sluice structure; temperature control and crack prevention; temperature prediction; deep learning;
principal component analysis; long short鄄term memory

摇 摇 泵闸工程是平原地区最为常见的水利工程,其
中施工期混凝土温度裂缝是泵闸结构面临的主要问

题之一,其成因机理十分复杂,主要受胶凝材料水化

过程、气候条件、施工方式、温控措施等影响[1]。 随
着计算机技术与现代物联网技术的发展,一些学者

提出了智能温控理念[2],给传统混凝土温控措施中
粗放管理的不精细、不及时、费时费力等问题带来新

思路。 在混凝土智能温控系统中,工作人员需要对

服务器大量实时温控数据进行分析,快速判断温度

场情况并及时调整温控措施。 因此,快速准确地预

测温度过程线对温控工作人员及时调整温控措施、

降低混凝土开裂风险起到至关重要的作用[3]。 混

凝土温度预测一般采用温度场有限元分析,但该分

析方法计算量较大,计算效率不能满足工程快速或

实时分析的需要[4]。 混凝土内部温度受到外界环

境及本身水化放热影响而随时间不断变化,预测温

度过程线本质是一个时间序列问题。 近年来,机器

学习发展迅速,深度学习作为机器学习的一个研究

分支[5],目前已应用于诸多领域的回归与分类任务
中,使用深度学习网络求解时间序列预测问题的效

果也 十 分 优 越。 深 度 神 经 网 络 ( deep neural
networks,DNN) 或循环神经网络 ( recurrent neural
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network,RNN)均可用于求解时间序列预测问题,但
前者存在一定缺陷,不能很好地利用时间序列的相

关性,后者在求解时间序列问题时存在梯度消失与

梯度爆炸的问题[6]。 长短期记忆网络( long short鄄
term memory,LSTM)是一种特殊的 RNN[7],可以有

效记忆长系列历史数据规律,解决梯度消失与梯度

爆炸问题。
本文结合主成分分析(principal component analysis,

PCA),提出一种基于 LSTM 算法的预测模型,并对

上海实际工程水闸底板进行了温度过程线拟合与预

测,验证了模型在泵闸混凝土施工期温度过程线预

测中的有效性。

1摇 温度场影响因素的 PCA 输入特征选择

任何神经网络都是由输入到输出的映射模型,
因此要给 LSTM 模型提供输入值。 对于混凝土施工

期温度过程线预测问题来说,混凝土温度过程线各

时刻温度值即为输出值,输入值为影响混凝土温度

值的各种因素,如材料参数、气候条件、施工条件等。
一般来说,训练样本包含的特征参数越多,其所能表

示的施工期信息就越完全,从而得到更加准确的温

度场预测结果。 但特征参数过多会使样本占用大量

资源,分析维度的增加还会降低模型训练速度,同时

可能引入额外噪声,但如果依靠主观想法仅选取部

分特征参数又可能丢失重要信息。 因此需要在平衡

样本特征数量与训练效率的基础上,对输入特征进

行降维。 PCA 利用较少的特征代表整个数据的分

布,新生成的特征是原有特征的线性组合,因此该方

法能在保留较多样本信息的情况下,实现对高维数

据的降维,并消除输入特征量之间的相关性[8]。
影响泵闸结构施工期大体积混凝土温度的可能

因素有很多[9],本文选取浇筑温度、冷却水流量、冷
却水水温、空气温度、水胶比、外加剂、高程、砂率等

8 个影响因素,对其进行 PCA 以实现特征降维。 其

中,浇筑温度取各测区中各个测点位置温度计被混

凝土覆盖后 15 ~ 20 min 后的温度值;冷却水流量取

水闸底板测点所在部位的两路进水管路实际输入流

量的平均值;冷却水水温取冷却水管两路进水口温

度的平均值;空气温度指当前大气温度,取分别布置

在阴凉环境和太阳直射环境下的两支温度计的平均

测值;高程指各测点相对于底板混凝土底面的高度,
该指标同时反映了测点与混凝土表面的距离。 四滧

港及八滧港水闸底板保温材料大体分为3 层,混凝

土表面盖保水薄膜,薄膜之上覆盖 3 ~ 4 cm厚的保

温棉被,顶部覆盖土工布。 各测区在浇筑过程中,混
凝土配合比、各测点所在高程及表面保温情况均保

持不变。
PCA 主要步骤如下:淤采用 KMO 检验法及

Bartlett 球度检验法[10] 判断所选数据集中各个特征

是否具有相关性;于对原始数据集标准化处理,得到

标准化数据集;盂基于标准化数据集,建立协方差矩

阵;榆求解协方差矩阵的特征值与特征向量,确定主

成分;虞计算各主成分的方差贡献率和累计方差贡

献率。
在检验 PCA 的适应性时,主要使用 Z鄄score 方

法对原始数据进行标准化处理,得到标准化数据,然
后通过 KMO 检验法及 Bartlett 球度检验法进行适应

度检验,判断所选数据是否满足 PCA 的使用条件。
结果显示 KMO 值为 0. 756,说明所选数据指标之间

具有一定相关性;Bartlett 球度检验法显著性值为 0。
结合上述两项结果,表明所选数据可以使用 PCA 进

行降维。

2摇 温度场预测的 LSTM 基本原理及参数

LSTM 是一种特殊的 RNN,它在 RNN 基础上引

入了输入门、输出门和遗忘门 3 种门结构,同时引入

候选记忆细胞和记忆细胞来记录某些时刻的信息,
其单元结构如图 1 所示。

图 1摇 LSTM 单元结构

当前时刻的输入 xt 与上一时刻的输出 at- 1先进

入遗忘门。 由于遗忘门以 Sigmoid 函数 滓( x)作为

激活函数[11],因此遗忘门限 丐f 的值域为[0,1]。 遗

忘门能够控制记忆消失程度,当 丐f = 0 时,表示完全

丢弃该记忆;当 丐f = 1 时,表示完全保留该记忆;当
丐f沂(0,1)时,只保留部分记忆。 丐f 和 滓(x)的计算

公式分别如下:
祝 f = 滓(Wf(at -1,xt) + bf) (1)

滓(x) = 1
1 + e -x (2)

式中:Wf 为遗忘门权重矩阵;bf 为对应偏差。
输入门用于确定需要保存在细胞状态中的新信

息。 此处需要更新两个变量,输入门限 祝 i 用于决定

新信息入选程度, ĉt 是生成的候选量[12],计算公式

分别如下:
祝 i = 滓(Wi(at -1,xt) + bi) (3)

·77·



水利水电科技进展,2023,43(2) 摇 Tel:025 83786335摇 E鄄mail:jz@ hhu. edu. cn摇 http: / / jour. hhu. edu. cn

ĉt = tanh(Wc(at -1,xt) + bc) (4)

tanh x = ex - e -x

ex + e -x (5)

式中:Wi、Wc 分别为输入门和候选记忆细胞的权重

矩阵;bi、bc 分别为输入门和候选记忆细胞的偏差;
tanh x 函数为激活函数。

表 1摇 四滧港、八滧港水闸底板混凝土配合比

工程 混凝土标号 坍落度 / mm 水 / kg 水泥 / kg 粉煤灰 / kg 矿粉 / kg 砂 / kg 石 / kg 外加剂 / kg 水胶比

四滧港 C35 140依20 168 280 93 93 756 1044 4. 48 0. 45
八滧港 C35 140依20 175 287 117 0 730 1035 5. 88 0. 43

根据遗忘门和输入门的输出结果,对当前时刻

的细胞状态 ct 进行更新:
ct = 祝 i ĉt + 祝 fct -1 (6)

式中 ct-1为上一时刻的细胞状态。
输出门对输入 xt 和隐藏层状态 at-1 执 行

Sigmoid 函数,再对当前细胞状态执行 tanh x 函数,
两者相乘得到该 LSTM 隐藏层的输出值 at:

祝o = 滓(Wo(at -1,xt) + bo) (7)
at = 祝o tanh ct (8)

式中:祝o 为输出门限;Wo 为输出门权重矩阵;bo 为

输出门偏差。
对于大体积混凝土温度场预测 LSTM 模型,输

入参数包括混凝土材料配合比、施工期气温、浇筑温

度、冷却水流量、冷却水水温的实测值序列、测点高程

及对应时间段等,输出参数为实测混凝土温度序列。

3摇 实例应用

3. 1摇 工程简介

以上海崇明岛四滧港和八滧港水闸底板温控为

例开展温度场的预测研究。 两座水闸均位于崇明岛

堡镇港北沿三期北侧堤水平线位置,工程级别为 I
等,主要功能为防洪除涝,均于 2021 年浇筑,底板尺

寸相同,长 26郾 0 m,宽 25郾 5 m,厚 1郾 6 ~ 2郾 5 m,4 个测

温区混凝土底板厚度为 1郾 6 m,冷却水管布置两组

管路,竖直方向居中布置,水平间距 0郾 8 ~ 1郾 2 m,冷
却水管为内径 40 mm、外径 45 mm 的钢管。 施工期

采取表面保温及内部通水的综合温控措施。 冷却水

管及温度监测仪器的布置见图 2,其中 A1 ~ A4 为水

闸底板 4 个测区,每测区布置 N1 ~ N8 共 8 个温度测

点,四滧港和八滧港水闸底板测区测点布置相同。 气

温、混凝土温度、冷却水的温度及流量等温控数据的

采集频次设置为 30s /次,存储频次为 20 min /次,混凝

土温控数据均已在施工期采集完毕。 施工期气温范

围为-7郾 9 ~ 20郾 0益,混凝土浇筑温度范围为 9郾 80 ~
12郾 31益,冷却水流量范围为 4郾 5 ~ 6郾 4 m3 / h,冷却水

水温范围为 5郾 3 ~ 25郾 0益,各测区测点温度计间隔

距离为 0郾 050 ~ 0郾 375 m。 相关混凝土配合比见

表 1。

图 2摇 冷却水管及温度监测布置(单位:m)

3. 2摇 PCA 结果

对四滧港、八滧港工程水闸底板选取浇筑温度、
冷却水流量、冷却水水温、空气温度、水胶比、外加

剂、高程、砂率等 8 个混凝土温度场影响因素进行主

成分分析,各影响因素数据同时来自两个工程,占比

为 1 颐 1,得到 PCA 碎石图(图 3)及各成分方差贡献

率等数据(表 2)。 主成分确定的依据有两种:一种

是将对应特征值大于 1 的成分作为主成分,另一种

是将累计方差贡献率超过 85% 的成分作为主成

分[13]。 理想情况下,主成分应同时满足上述两项标

准。 当所选主成分不能同时满足两项标准时,优先

考虑满足累计方差贡献率。

图 3摇 PCA 碎石示意图
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表 2摇 各成分方差贡献率及累计方差贡献率

成分 特征值 方差贡献率% 累计方差贡献率%

1 4. 654 58. 170 58. 170
2 1. 850 23. 124 81. 294
3 0. 613 7. 667 88. 961
4 0. 409 5. 107 94. 068
5 0. 274 3. 419 97. 487
6 0. 188 2. 347 99. 834
7 0. 012 0. 150 99. 984
8 0. 001 0. 016 100. 000

由图 3 和表 2 可知,特征值大于 1 的成分有

2 个,但对应的累计方差贡献率只有 81% ,所以仅选

用 2 个成分难以代表整个数据集的特征。 为提高主

成分对整体数据的代表性,考虑将成分 3 也作为主成

分,此时累计方差贡献率达到 88. 96%,满足累计方差

贡献率要求。 3 个主成分的成分矩阵元素见表 3。
表 3摇 3 个主成分的成分矩阵元素

影响因素
矩阵元素

主成分 1 主成分 2 主成分 3

外加剂掺量 -0. 942 0. 302 0. 083
水胶比 0. 937 -0. 302 -0. 085
砂率 0. 889 -0. 429 -0. 087

冷却水流量 -0. 881 0. 251 0. 099
浇筑温度 0. 638 0. 628 -0. 014

高程 0. 459 0. 719 0. 017
空气温度 0. 492 0. 700 -0. 305

冷却水水温 0. 679 0. 140 0. 699

由表 3 可以看出,主成分 1 与外加剂掺量、水胶

比、砂率和冷却水流量相关程度很高,即主成分 1 主

要代表混凝土材料配比及通水流量的影响。 主成分

2 与浇筑温度、空气温度及高程的相关性较高,即主

成分 2 主要代表外界环境与混凝土高程位置的影

响。 主成分 3 则主要代表冷却水水温的影响。 结合

表 2 主成分的特征值及表 3 的各主成分系数,计算

得出主成分表达式。 通过主成分表达式将原本的

8 个特征转换为 3 个特征,将这 3 个特征作为模型

的输入数据,建立并训练 LSTM 模型。
3. 3摇 LSTM 模型预测

基于 PCA 结果和温控信息数据库中的实测数

据,对八滧港工程水闸底板 A4 测区温度过程线进

行预测。 模型训练集采用同期浇筑的四滧港工程水

闸底板 4 个测区的混凝土温度数据,并采用 Adam
算法[14]作为优化算法。
3. 3. 1摇 模型训练

LSTM 模型主要包括输入层、LSTM 层及全连接

层。 对模型的超参数进行试验,训练模型隐藏层数量

为 20,全连接层数量为 1,学习率设定为 0郾 001,训练

轮数为 100 轮,每次训练所抓取的数据样本数量为

64,其余参数采用默认值。 为衡量模型输出的预测值

与真实值之间的误差,选用均方根误差 RMSE 和判定

系数 R2作为模型预测效果的评价指标。
LSTM 训练模型先以四滧港工程水闸底板 4 个

测区共计 24 个测点的混凝土温度数据作为训练集,
自底板开始浇筑,各测区每个测点分别采集 1 498
条温度数据,24 个测点共计 35 952 条温度数据,按
照 70%和 30%的比例划分为训练集和验证集。 经

过 100 轮训练后,将训练结果与各自实际温度过程

线进行对比,其中 1 号测区部分测点的对比情况如

图 4 所示,横坐标采集次数即为温控数据的存储频

次,每 20 min 采集 1 次。 由图 4 可见,训练模型有效

学习了训练样本中的规律,基于模型拟合的温度过

程线与测点实测过程线基本一致。 其中测点 2、3、
6、7 除开始浇筑部分的时段偏差稍大,进入温度上

升段后拟合良好。

图 4摇 训练结果与实测温度过程线对比

RMSE 表示模型预测值与实测值之间的离散程

度,RMSE 越小代表模型越稳定;R2表示模型预测值

与实测值的拟合效果,取值范围为[0,1],该值越接

近 1,表明模型拟合效果越好。 四滧港 4 个测区 24
个测点的 RMSE 值和 R2值如表 4 所示,其中 A1 测

区测点 RMSE 值均在 0. 71益 以下,其余测区测点

RMSE 值均在 0郾 55益以下,R2值均接近 1,表明模型

训练效果良好。
表 4摇 四滧港 24 个测点 RMSE 值和 R2值

测点
RMSE / 益 R2

A1 A2 A3 A4 A1 A2 A3 A4

N1 0. 336 0. 083 0. 174 0. 106 0. 723 0. 987 0. 950 0. 982
N2 0. 534 0. 347 0. 240 0. 160 0. 877 0. 954 0. 980 0. 991
N3 0. 708 0. 349 0. 219 0. 120 0. 905 0. 977 0. 991 0. 998
N4 0. 354 0. 343 0. 198 0. 137 0. 913 0. 925 0. 974 0. 988
N6 0. 622 0. 547 0. 295 0. 231 0. 930 0. 965 0. 983 0. 994
N7 0. 501 0. 387 0. 238 0. 220 0. 913 0. 968 0. 991 0. 990

3. 3. 2摇 模型预测

基于训练好的 LSTM 模型和温控信息数据库中

的实测数据,对八滧港工程水闸底板 A4 测区中的
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6 个测点温度过程线进行预测,每个测点采集 281
条温度数据,6 个测点共 1 686 条温度数据。 由于训

练误差与泛化误差没有必然联系,因此需要将训练

模型应用于测试集进行预测,以检验模型的泛化能

力。 测试集中 6 个测点的计算结果如图 5 所示。 各

测点的 RMSE 值和 R2值见表 5。

图 5摇 模型预测与实测温度过程线对比

表 5摇 各测点 RMSE 值和 R2值

测点编号 RMSE / 益 R2 测点编号 RMSE / 益 R2

N1 0. 236 0. 978 N4 1. 614 0. 825
N2 0. 304 0. 977 N6 0. 472 0. 971
N3 0. 388 0. 978 N7 0. 478 0. 967

从图 5 可以看出,模型预测温度过程线与 6 个

测点实际温度过程线拟合良好,能反映出其实际温

度变化趋势。 各测点中 N4 位于水管壁,波动幅度

很大,对模型预测效果影响较大,其 RMSE 值为

1郾 614益,但 RMSE 值仍在 2益以内。 靠近混凝土上

表面的 N6、N7 测点,由于受到实际太阳光照和风速

等各种复杂因素影响,相比 N1、N2、N3 测点,RMSE
值稍偏大,RMSE 值在 0郾 5益以内。 其余各测点受水

温直接影响较小,RMSE 值均在 0郾 39益以下,各测点

R2值均接近于 1,表明模型可以很好地分析其变化

规律,预测值与实测值拟合效果较好,不存在过拟合

问题,模型预测效果良好。
综上,结合 PCA 建立的 LSTM 预测模型对泵闸

底板混凝土施工期温度场预测有很强的泛化能力与

适用性,且预测结果符合工程精度要求,可用于同类

型工程混凝土温度场预测。 由图 5 可见,混凝土早

龄期的模型预测结果偏差稍大,主要是因为早期混

凝土水化速率较快、离散性大。 该阶段对于混凝土

最高温度及内外温差的控制尤为重要,后续可进一步

采用变步长模型进行研究。 另外,LSTM 预测模型需

要依靠大量实测数据,而温控数据库可能存在样本个

体差异及数据缺失等问题,后期可考虑与有限元分析

相结合,构建“数据+机理冶耦合驱动的温度场预测模

型,从而提高模型的外推能力及预测精度。

4摇 结摇 语

本文结合 PCA,提出了一种基于 LSTM 算法的

泵闸工程混凝土施工期温度场预测模型,并以上海

某工程水闸底板为例进行了温度过程线的拟合与预

测。 结果表明:淤典型算例的 LSTM 模型预测效果

良好,判定系数接近 1,水管壁处测点均方根误差在

2益 以内,靠近混凝土上表面测点均方根误差在

0郾 5益以内,其余各测点均方根误差均在 0郾 39益 以

下,能够满足工程精度要求;于LSTM 模型具有很强

的泛化能力和适用性,能够提高分析预测效率,可部

分替代温度场有限元正分析,在泵闸混凝土施工期

温度过程线预测中具备可行性,可应用于同类型工

程;盂太阳辐射热以及现场风速对混凝土施工期温

度场影响较大,但两者具有较大的时间和空间不确

定性,受现场条件限制目前尚未纳入考虑,后续应用

研究中可在模型中增加这两类信息,从而进一步提

高温度场的预测精度。
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