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基于 GA鄄BP 神经网络的碾压混凝土
压实度实时评价方法
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摘要:针对碾压混凝土现场压实程度的实时工艺评价需求,选择含湿率、碾压层表面应力横波波速、
级配以及胶砂比为预测参数,构建了 GA鄄BP 神经网络压实度预测模型;结合现场应用实例,验证该

方法实时预测评价的有效性。 结果表明:与 BP 神经网络模型比较,GA鄄BP 神经网络模型不仅预测

精度更高,而且偏差波动范围更小,稳定性好,能更准确有效地预测现场碾压层混凝土压实性;GA鄄
BP 神经网络模型对碾压混凝土压实度下限值更敏感,压实度处于 93% ~ 96% 的样本点,模型预测

值的平均误差仅为 0郾 08% ,最大误差仅为 0郾 17% ,预测精度很高。
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Real鄄time evaluation method of compaction degree for roller鄄compacted concrete based on GA鄄BP neural
network / / TIAN Zhenghong1, SU Weihao1, ZHENG Xiang2, JIAO Xinchen1 ( 1. College of Water Conservancy and
Hydropower Engineering, Hohai University, Nanjing 210098, China; 2. Branch No. 1 of Sinohydro 7 Co. ,Ltd. ,Pengshan
620860, China)
Abstract: Aiming at the requirements of the real鄄time process evaluation for the on鄄site compaction degree of roller鄄
compacted concrete (RCC), prediction parameters such as the moisture content, the shear wave velocity on the surface of
compacted fresh concrete, aggregate gradation, the ratio of cementitious material and sand are selected to construct a
prediction model based on GA鄄BP neural network. The effectiveness of the proposed real鄄time evaluation method was
validated by an on鄄site application case. The results show that compared with BP neural network models, GA鄄BP model has
a higher prediction accuracy with a smaller range of deviation fluctuation and it can predict the real鄄time compaction degree
of RCC accurately and effectively with higher stability. GA鄄BP model is more sensitive to the lower limit value of the
compaction degree. For samples with the compaction degree ranging from 93% to 96% , the average error of the GA鄄BP
model is only 0. 08% and the maximum one is only 0. 17% , revealing very high prediction accuracy.
Key words: roller compacted concrete; compaction degree; real鄄time detection; GA鄄BP neural network; prediction model

摇 摇 碾压混凝土的施工质量对大坝结构安全至关重

要。 碾压施工时,每层压实密度是质量控制的核心

指标[1]。 因此,实时准确检测与评价仓面碾压压实

密度是控制压实质量以及检测现场工艺是否合格的

必要环节。 目前,施工现场采用核子密度仪随机取

点检测碾压层压实度[2]。 这种方法效率较低,且单

点人工测值结果表征性存在一定偏差,影响碾压层

压实质量评价的客观性与准确性。 此外,现有一些

数字化碾压效果在线馈控方法基于先期试验仓的碾

压遍数、设备参数、碾压速度、激振力等工艺参数构

建实时评价模型[3鄄5],但现场获取的相关工艺参数可

靠性仍存在明显不足,如碾压设备的激振力[6] 或加

速度由于设备差异等复杂干扰而难以有效去噪,因
而这类参数评价模型依旧不能很好地反映实时碾压

密实性真实效果。 鉴于此,本文基于可准确获取的

仓面随机测点范围内碾前拌合料含湿率、碾压后表

面应力波波速及相应碾压混凝土材料级配特征参数

等,采用基于改进遗传算法的 GA鄄BP 神经网络

( genetic algorithm鄄backpapagation artificial neutral
network)构建压实度预测模型,实时预测仓面各检
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测点处的碾压混凝土压实度指标。

1摇 实时碾压压实度预测参数选择与获取

1. 1摇 实时碾压压实度预测参数选择

为实现现场碾压施工质量的快速预测,选择合

适可靠的实时检测模型参数至关重要。 大量室内和

现场试验及已有文献成果表明[7],影响碾压混凝土

压实质量的主要因素为料性参数、碾压机械参数、温
度、天气等。 但是,在实际工程应用中,现场碾压机

械参数、温度、天气等干扰因素复杂多变[8],实时采

集数据的准确性难以控制和有效处理。 因此,通过

检测碾压后混凝土表面应力波以直接反映其内部结

构特征,间接反映出了碾压机械参数、温度、天气等

外部因素对碾压压实度的综合影响。 另外,同一密

实条件下碾压混凝土表面应力波波速稳定且波动范

围小,而不同密实条件下表面应力波波速变化明显。
相同碾压工况条件下,含湿率、级配和胶砂比作为料

性参数表征碾压混凝土的可碾性,直接影响其压实

度。 因此,本文基于碾压工艺前后的料性特征的可

靠获取性及处理方便的优点,选择含湿率、波速、级
配因子和胶砂比 4 个影响因素,构建 GA鄄BP 神经网

络预测模型,结合进一步的现场实时信息化施工[9]

馈控系统,实现碾压混凝土压实质量实时、全仓面、
精准化评价;对于现场欠碾压区域,通过增加碾压遍

数等工艺调整,实现碾压质量的精细化控制。
1. 1. 1摇 拌合料含湿率

新拌的超干硬性混凝土在振动碾压作用下,如
果拌合料含湿率偏低,自由浆体不能充分填充拌合

料孔隙,碾压层难以压实泛浆;反之,如果含湿率偏

高,振动液化产生多余自由水,碾压能量部分消耗于

超静孔隙水压力[10],内部颗粒受到的有效应力减

少,也无法达到最佳压实度,因此存在一个合理含湿

率以保证最佳压实度效果。 鉴于此,将拌合料含湿

率作为预测压实度指标的关键因素之一。
现有施工规范通常采用 VC 值法(维勃稠度法)

表示拌合料的可碾性。 但是现场施工过程,由于采

用 VC 值法工作量大、时间长、步骤多以及人为因素

影响较大等原因,事实上无法做到快速准确和连续

多测点检测。 已有试验研究表明,碾压混凝土的 VC
值与含湿率之间存在较密切线性相关性[11]。 因此,
采用拌合料含湿率替代 VC 值表征拌合料可碾性是

可行的方法。
1. 1. 2摇 碾压热层应力波波速

在半无限不均匀弹性介质中,横波与反射的纵

波在自由表面处相互叠加和干涉,从而产生表面应

力波。 表面应力波在沿介质表面传播时,其能量主

要集中在距表面大约一个波长的深度范围内。 因此

当碾压混凝土的密实度发生变化时,表面应力波在

其内部的传播波速会随之发生变化;相同密实条件

下碾压热层应力波波速稳定且波动范围小,即表面

应力波对碾压施工层混凝土压实质量敏感性良好。
鉴于此,本文将现场测试某一碾压工艺完成后的热

层表面应力波波速作为另一个重要参数评价该层压

实状态是较直接有效的方法。
1. 1. 3摇 拌合料级配及胶砂比

碾压混凝土自身料性对压实状态有重要的影

响,其中最主要的因素是粗骨料级配与胶砂比。 碾

压混凝土拌合料在振动液化后,骨料颗粒在重力和

振动应力波的作用下向下运动、排列构成一个稳定

骨架,粗骨料的级配状况和紧密程度将直接决定该

骨架的空隙率和可碾性。 这里定义级配因子 姿 衡

量粗骨料级配情况:

姿 =
rs + rm

rm + rl + rz
(1)

式中:rs 为骨料粒径为 5 ~ 20 mm 的质量分数;rm 为

骨料粒径在 20 ~ 40 mm 的质量分数;rl 为骨料粒径

在 40 ~ 80 mm 的质量分数; rz 为骨料粒径在 80 ~
150 mm 的质量分数。 通过二、三级配以及全级配料

不同配比的紧密密度试验,发现骨料级配因子与骨

料紧密密度具有较强的非线性相关性(图 1)。

图 1摇 骨料级配因子与骨料紧密度的关系

从图 1 中可以看出,相同的振动能量输入时,骨
料级配因子越大,振实空隙率随之增大,也即该级配

的碾压混凝土越不容易压实;级配因子越小,振实空

隙率越小,则该级配的碾压混凝土越容易压实。 所

以合理的级配有利于提高碾压压实度。
碾压混凝土的胶砂比代表配合比中胶凝材料含

量。 当胶砂比偏低时,振动液化产生的浆体变少,混
凝土内部的空隙不能被浆液填充,导致无法振动压

实,且碾压层表面无液化泛浆现象。 当胶砂比偏大

时,拌合物骨料颗粒周围的浆体层增厚,游离浆体增

多,现场施工可碾性降低。 因此将胶砂比作为表征

碾压混凝土材料特性的定性指标,能够准确控制碾
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压混凝土的压实状态。
1. 2摇 实时碾压压实度预测参数获取

1. 2. 1摇 拌合料含湿率测定

现场碾压混凝土拌合料在运输、卸料、堆放和摊

铺过程中,拌合物水分持续蒸发损失,进而导致拌合

料含湿率降低。 为此,要在仓面铺料后碾压前的短

时间内检测现场碾压混凝土的含湿率。 这段时间处

于仓面喷湿小气候状态下,为提高测量效率和测量

精度,拌合料的含湿率采用自主研发的含湿率测试

仪直接测出。 该测试仪根据电磁波在碾压混凝土中

传播的频率来测试探针之间碾压混凝土相对介电常

数[12],其计算公式为

着 = x1
2着1 + x2

2着2 + x3
2着3 + 4x1x2

着1着2

着1 + 着2
+

4x2x3
着2着3

着2 + 着3
+ 4x3x3

着3着1

着3 + 着1
(2)

式中:着 为碾压混凝土介电常数;着1、x1 分别为空气

的介电常数和体积分数;着2、x2 分别为砂、石、水泥、
掺合料的介电常数和体积分数;着3 、x3 分别为水的介

电常数和体积分数。
含湿率测试仪根据相对介电常数与水的体积分

数的关系,通过智能计算模块获取相应的电压值,计
算出碾压混凝土的含湿率并输出。 已有试验研

究[11]表明,在 VC 值介于 0 ~ 10 s 时,粒径大于

10 mm 大骨料的表面含湿率变化对剩余拌合料影响

很小,因此在现场试样测试前筛除粒径大于 10 mm
人工大骨料,以免大骨料的存在降低测试结果的精

准度。 将筛网筛过的细石混凝土分 3 次加入内径为

11郾 0 cm、高为 10郾 5 cm 的筒状容器并捣实至表面泛

浆;再将探针直接插入捣实的拌合料中进行测试

(图 2)。 此外,在仓面施工碾压前实时测试时,每次

累计筛料量应相差不多,且累计筛除时间大体相等;
使用筛网取待测混凝土试筛,从而较准确地反映出

碾压前铺摊料短时间内的料湿性状态。

图 2摇 含湿率测试现场

1. 2. 2摇 碾压层表面应力波波速获取

在半无限非均匀弹性介质中,表面应力波具有

高度频散性,特别是距自由表面半波长的范围内。

基于瞬态瑞雷波法[13]原理,采用专门研制的波速仪

测出不同碾压密实状态下碾压层表面应力波波速

(图 3)。 为防止因碾压层完工后间隙水化过程导致

检测层强度、弹性模量等力学性能参数发生较明显

改变,使检测波速发生较大的变化,进而影响压实度

预测准确性,规定在每个碾压条带振动碾压结束后

尽快完成波速测试。 测试时,首先通过固定高度的

小球自由下落冲击地面,在落地点激发具有一定频

率带宽的混合频率表面波,波速仪 2 定点加速度传

感器采集冲击后的瞬态表面应力波信号,通过傅里

叶变化由时域转化为频域,经去噪过滤后,对频率为

f 的表面应力波分量通过互谱分析法,计算两个采

集触点首波的相位差 驻渍,由此得到碾压层表面应力

波在该压实状态的平均传播速度:

軈V = 2仔f 驻x驻渍 (3)

式中:驻x 为两个钢制触点的距离。 为了保证应力波

计算精度,驻x 应满足:
姿
3 < 驻x < 姿 (4)

图 3摇 波速测试现场

2摇 GA鄄BP 神经网络模型构建

遗传算法是一种具有全局搜索能力的概率性的

自适应迭代算法,不受空间信息的限制。 BP 神经网

络初始权值与阈值随机产生,极易陷入局部极值。
因此采用遗传算法对 BP 神经网络的初始权值和阈

值进行优化,在全局解空间多个区域内,寻找最优解

或近似最优解。
2. 1摇 BP 神经网络模型

首先建立共 M 层、第 m 层神经元数为 Sm 的 BP
神经网络,随机产生一组权值 wm,i,j与阈值 bm,i,其中

wm,i,j为第 m 层前一层的第 j 个神经元对当前层的第

i 个神经元的权值;bm,i为第 m 层的第 i 个神经元的

阈值;m=1,2,…,M;i=1,2,…,Sm;j=1,2,…,Sm-1。
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2. 1. 1摇 信息的正向传递

对网络训练时,将输出值与目标值比较,然后调

整相应的权值与阈值,以使均方差最小。 根据 LMS
算法,输出层误差可以近似表示为:

F̂ = [ t(k) - a(k)] T[ t(k) - a(k)] (5)
式中:t(k)为第 k 次迭代时的目标变量矩阵;a( k)
为第 k 次迭代时输出变量矩阵。

表 1摇 大坝碾压混凝土配合比

设计强度等级 级配 粉煤灰掺量 / % 减水剂掺量 / % 引气剂掺量 / % 水胶比
表观密度 /
(kg·m-3)

石子质量比
(小石 颐 中石 颐 大石)

C9015W4F50 三 60 0郾 70 0郾 080 0郾 55 2 490 30 颐 40 颐 30
三 60 0郾 70 0郾 080 0郾 55 2 478 35 颐 35 颐 30

C9020W8F100 二 55 0郾 70 0郾 080 0郾 45 2 450 50 颐 50 颐 0

2. 1. 2摇 误差的反向传播

当正向传播的结果不能满足精度要求时,从输

出层反向传递误差。 在训练误差 F̂ 的作用下,权值

的修正为

wm,i,j(k + 1) = wm,i,j(k) + 酌[wm,i,j(k) -
wm,i,j(k - 1)] - 琢(1 - 酌) sm,iam-1,j (6)

各阈值的修正为

bm,i(k + 1) = bm,i(k) + 酌[bm,i(k) -
bm,i(k - 1)] - 琢(1 - 酌) sm,i (7)

式中:sm,i为第 m 层的第 i 个神经元的敏感度;酌 为

势态因子,且 0臆酌<1;琢 为学习速率。
2. 2摇 GA鄄BP 神经网络模型

2. 2. 1摇 初始化种群

将网络中所有的权值和阈值直接采用实数编码

的方式形成一组有序的基因串 (二维矩阵) X =
(wm,i,j,bm,i),基因串编码长度为

SM = S0S1 + 移
M-1

m = 1
Sm(Sm+1 + 1) + 1 (8)

2. 2. 2摇 适应度函数

鉴于遗传算法的搜索目标是寻找误差平方和最

小的权值与阈值,因此第 i 个神经元基因串 Xi 的适

应度函数采用误差平方和的倒数:

f(Xi) = 1

移
SM

j = 1
( ti,j - aM,i,j)

(9)

式中:aM,i,j为第 i 个基因串在输出层的第 j 个输出节

点的输出值;ti,j为对应的目标值。
2. 2. 3摇 种群进化

根据适应度函数将每个个体适应值由大到小进

行排序,采用几何规划排序选择运算,得到上一代个

体直接进入下一代的概率。 然后从第 l 代种群中随

机选择两个亲本 X l,i和 X l,j,采用算术交叉方式进行

基因交叉,产生新个体由下式确定:

X l +1,i = rX l,i + (1 - r)X l,j

X l +1,j = (1 - r)X l,i + rX l,
{

j

(10)

式中:X l+1,i和 X l+1,j为交叉后的个体;r 为[0,1]之间

的随机数。
然后,采用实数编码下的非均匀变异算法,在子

代中随机选择变异点 k,若变异 xk处的基因范围为

[Lk,min,Lk,max] 则变异产生的新基因为

x忆k =
xk + (Lk,max - xk) r 1 - l( )[ ]N

3
摇 r忆 = 0

xk - (xk - Lk,min) r 1 - l( )[ ]N
3
摇 r忆 =

ì

î

í

ï
ï

ï
ï 1

(11)
式中:r忆为取值为 0 或 1 的随机数。

最后,应用 BP 算法对遗传算法优化权值 W 与

阈值 b 进行精调,从而搜索出最优解或近似最优解。

3摇 实例验证

3. 1摇 工程概况

乌弄龙水电站是澜沧江上游河段梯级开发的第

二级水电站,为二等大(2)型水利工程,拦河大坝为

碾压混凝土重力坝。 以第 1、2、3、4、5 号坝段、
第 10 仓为例进行测试。该仓面碾压混凝土拌合料使

用P·MH42郾 5水泥和域级粉煤灰;骨料采用砂石加

工系统生产的人工骨料,母岩为灰岩,细骨料为灰岩

人工砂,碾压砂细度模数为 3郾 08,石粉含量(质量分

数) 为 20郾 9% , 其中小于 0郾 08 mm 微粒含量为

6郾 8% ,粗骨料经过砂石筛分系统二次筛分;外加剂

采用 ZB鄄1Rcc15、 ZB鄄1A 缓 凝 型 高 效 减 水 剂 和

GK鄄9A 引气剂;拌合水采用营地用水。 碾压混凝土

的配合比如表 1 所示。
3. 2摇 压实度预测模型参数获取

现场采用含湿率测试仪直接测出仓面铺料后、
碾压前拌合料含湿率;在振动碾碾压规定的遍数后,
立即使用波速仪测定该位置表面应力波波速,同步

采用核子密度计检测相应位置处的单点压实度。 通

过测定不同碾压层不同位置的含湿率、波速及压实

度,结合已知的对应级配和材料胶砂比,建立 1 个

500 组样本的数据训练集。 部分试验数据如表 2
所示。
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表 2摇 部分试验数据

测点
序号

含湿
率 / %

表面应力波
波速 /

(m·s-1)

级配
因子 姿

胶砂
比 / %

压实
度 / %

1 22郾 7 288郾 93 2郾 00 25郾 24 98郾 85
2 23郾 0 318郾 72 2郾 00 25郾 24 99郾 03
3 22郾 3 274郾 77 1郾 00 18郾 61 98郾 42
4 21郾 4 290郾 82 1郾 08 18郾 61 98郾 73
5 21郾 6 263郾 15 2郾 00 25郾 24 97郾 89
6 21郾 7 268郾 16 2郾 00 25郾 24 98郾 85
7 23郾 2 282郾 37 1郾 00 18郾 61 97郾 89
8 21郾 8 314郾 88 1郾 08 18郾 61 98郾 63
9 22郾 0 297. 23 1郾 00 18郾 61 99郾 40

10 21郾 6 288郾 93 2郾 00 25郾 24 99郾 42

以 500 组样本点数据作为训练样本,采用 GA鄄
BP 神经网络进行训练。 根据训练后的网络,预测随

机选取的 50 个现场测试点压实度值,比较 BP 神经

网络模型与 GA鄄BP 神经网络模型预测压实度的准

确性与稳定性。
鉴于碾压混凝土的压实度与现场实际碾压料的

含湿率、碾压层表面应力波速值、级配和胶砂比呈现

复杂的非线性关系,尤其碾压层压实度还受碾压机

械、温度、天气等外部因素影响,因而简单网络结构

不易准确预测压实度,且稳定性较差。 但网络结构

过于复杂则将增加训练时间且易出现过拟合现象。
因此采用 1 层输入层、2 层隐含层、1 层输出层,即
1鄄2鄄1 网络结构(图 4)。 2 层隐含层神经元数分别为

9 和 4,其对应的传递函数分别为 logsig 和 purelin,
网络的学习速率为 0郾 01。

图 4摇 GA鄄BP 神经网络结构

3. 3摇 模型预测结果及应用分析

GA鄄BP 神经网络计算过程分为 2 个步骤。
第 1 步,采用遗传算法对 BP 神经网络的初始

权值和阈值进行优化,设置种群数目为 50,种群进

化次数为 100。 在进化过程中,误差平方和与个体

适应度随遗传代数的变化情况如图 5、图 6 所示。
经过约 40 代搜索后,误差平方和达到最小且趋于平

稳。 实际的适应度值在约 60 代进化后达到最大且

趋于平稳。

图 5摇 误差平方和进化曲线

图 6摇 适应度进化曲线

第 2 步,采用 BP 神经网络算法对权值和阈值

精细调节。 在 BP 神经网络算法中,误差平方和在

迭代 600 次左右时趋于稳定,迭代 1 471 次时停止。
最后,分别采用 GA鄄BP 神经网络与 BP 神经网络对

碾压混凝土压实度进行预测,结果如图 7 所示。

图 7摇 基于 BP 与 GA鄄BP 神经网络的压实度预测

在 50 个预测点中,GA鄄BP 神经网络模型的压实

度预测值误差小于 0郾 3% 、0郾 6% 和 1% 的样本比例

分别为 68% 、83% 及 100% ,BP 神经网络模型的相

应比例分别为 32% 、58% 及 82% ;GA鄄BP 神经网络

模型预测值均方误差为 0郾 137,最大误差为 0郾 98% ,
BP 神经网络模型预测值均方误差为 0郾 499,最大误

差为 1郾 67% 。 GA鄄BP 神经网络模型不仅预测精度

更高,且偏差波动范围更小,能更准确有效地预测现
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场碾压层混凝土压实性。
GA鄄BP 神经网络模型对碾压混凝土压实度下

限值更敏感:压实度处于 93% ~ 96%的样本点,GA鄄
BP 模型预测值的平均误差为 0郾 08% ,最大误差为

0郾 17% ,误差很小;而压实度大于 96% 时,GA鄄BP 模

型给出的预测值平均误差在 0郾 3% 左右,最大误差

分布约 0郾 9% ,且误差分布较为恒定。 究其原因,预
测误差与 GA鄄BP 网络模型结构有关:压实度低于

96%的碾压测点,在高维空间数据离散性相对较小,
由于模型算法具有较好的灵敏性和收敛一致性,因
此拟合度高,预测精度高。 这种特点对于现场施工

中以某一合理压实度(如 96% )作为合格碾压混凝

土的最低评价指标,并以此判断压实效果的准确性

十分有利。 GA鄄BP 模型更能准确判定不合格点数,
有助于掌握多因素复杂条件的压实程度。

综上,基于 GA鄄BP 神经网络的现场实时压实度

预测模型误差小、性能稳定,可用于碾压混凝土热层

压实质量实时精准控制,对施工具有指导作用和实

际应用价值。

4摇 结摇 论

a. 与 BP 神经网络模型比较,GA鄄BP 神经网络

模型预测误差小于 0郾 3% 、0郾 6% 和 1% 的样本比例

分别为 68% 、83% 及 100% ,不仅预测精度更高,而
且偏差波动范围更小,稳定性好,能更准确有效地预

测现场碾压层混凝土压实性。
b. GA鄄BP 神经网络模型对碾压混凝土压实度

下限值更敏感,压实度处于 93% ~ 96% 的样本点,
模型预测值的平均误差仅为 0郾 08% ,最大误差仅为

0郾 17% ,预测精度很高。 这种特点对于现场施工中

以某一合理压实度(如 96% )作为合格碾压混凝土

的最低评价指标,并以此判断压实效果的准确性十

分有利。
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