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摘要：近年来，超高性能混凝土（UHPC）凭借其优异的力学

性能和耐久性能成为热点研究方向之一，但高昂的成本始终

限制其在工程中的应用。提出了一种基于机器学习的超高

性能混凝土配合比优化的方法，以降低UHPC的成本。为实

现这一目标，首先通过人工神经网络（ANN）建立了 UHPC 
28 d抗压强度与扩展度的预测模型，再以其为约束条件，同时

考虑 UHPC 组分含量约束、组分比例约束，通过遗传算法

（GA）降低UHPC的成本。研究结果表明，ANN模型的预测

结果与实验结果的误差在10 %以内，具有良好的预测精度；

遗传算法优化后的UHPC成本降低至 838.8美元，低于文献

中1 000美元的成本。
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Abstract： In recent years， ultra-high performance 
concrete （UHPC） has become one of the hot research 
directions due to its excellent mechanical properties and 
durability， but its high cost has always limited its 
application in engineering. In order to reduce the cost of 

UHPC， this paper proposes a method based on machine 
learning to optimize the mix proportion of UHPC. In order 
to achieve this goal， the prediction model of a 28-day 
compressive strength and expansion of UHPC was first 
established by using artificial neural network （ANN）， 
which was taken as the constraint condition， taking into 
account the constraints of UHPC component content， 
component proportion and absolute volume， The cost of 
UHPC was reduced by using genetic algorithm （GA）. The 
research results show that the error between the 
prediction results of ANN model and the experimental 
results is within 10 % ， which has good prediction 
accuracy. The cost of UHPC optimized by GA is reduced 
to $838.8，which is lower than the cost of $1000 mentioned 
in the literature.

Keywords： ultra-high performance concrete (UHPC); 
machine learning; artificial neural network （ANN）; genetic 

algorithm; cost 

超 高 性 能 混 凝 土（ultra-high performance 
concrete， UHPC）是一种力学性能优异、延展性高、

耐久性好的水泥基材料。近年来，关于UHPC的研

究已成为一大热点，UHPC的应用范围不断扩大，已

被应用于高层建筑、桥梁、建筑装饰材料、薄壁结构、

海洋结构、防爆结构、核废料储存容器以及修复和加

固构件等领域。UHPC 原材料主要包括硅酸盐水

泥、硅灰、矿粉、粉煤灰、偏高岭土、石英粉、石英砂、

高性能减水剂、钢纤维等［1］。UHPC 性能与原材料

之间的关系相较于普通混凝土更为复杂，呈高度非

线性关系。传统的方法不适合预测UHPC的性能，

很难得到精确的回归方程。除了复杂的原材料，高
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成本也是限制UHPC广泛应用的主要原因。

近年来，机器学习方法迅速发展，其理论和方法

已被广泛应用于解决工程应用和科学领域的复杂问

题。Kumbhar等［2］通过卷积神经网络建立了再生骨

料混凝土抗压强度的预测模型，Cascardi等［3］利用人

工神经网络（artificial neural network， ANN）建立了

纤维增强聚合物承压混凝土抗压强度预测模型。

Xu等［4］利用ANN建立了再生骨料混凝土抗压强度、

弹性模量、抗折强度、劈裂抗拉强度的预测模型。

ANN由于其普遍的逼近能力，越来越受到研究者们

的重视。现有的研究已经证明了模型中的参数会影

响预测的精度。通过在预测模型中使用适当的参

数，可以提高其精度，并解释其物理机理。

采用机器学习方法优化混凝土的性能可以回避

其影响机理，同时也可以对实验研究进行指导。

Sobolev 等［5］使用遗传算法（genetic algorithm， GA）

优化了顺序打包算法，并用其对混凝土骨料紧密堆

积进行建模，该方法可以应用于混凝土配合比的优

化。Chiniforush等［6］采用了一种基于混凝土传热综

合数值模拟和GA优化的配合比设计方法，将早期

开裂的风险最小化。 Fan 等［7］通过 GA 模型对

UHPC的湿堆积密度进行优化，得到了具有更高湿

堆积密度和更低孔隙率的UHPC配合比。Li等［8］运

用ANN和GA对高强混凝土的抗裂性进行了优化，

优化后的高强混凝土与对照组相比开裂风险系数降

低了25 %。

本文首先通过ANN建立UHPC 28 d抗压强度

与扩展度的预测模型。再以工程上所要求的最小的

28 d抗压强度和最小的扩展度为约束条件，同时考

虑UHPC组分含量约束、组分比例约束，以成本为优

化目标，通过遗传算法寻优得到成本最低的UHPC
配合比。本文的目的是通过ANN方法模拟UHPC
组成与性能之间复杂的关系，通过GA得到成本最

低的配比，进而推动UHPC的应用。

1 神经网络及遗传算法 

1. 1　ANN　
ANN是20世纪80年代以来人工智能领域兴起

的研究热点，通过模拟人脑神经网络，建立非线性信

息处理模型，模型由大量的节点（或称神经元）之间

相互联结构成。它可以以令人满意的精度近似一个

任意的非线性函数。ANN采用误差反向传播算法，

系统地解决了多层神经网络隐藏层连接权重学习

问题［9］。

1. 2　GA　
遗传算法最早由美国的 John holland于 20世纪

70 年代提出，后经 DeJong、Goldberg 等归纳总结所

形成的一类模拟进化算法［10］。GA是一种模拟达尔

文生物进化论的自然选择和遗传学机理的搜索最优

解的计算模型［11］。

1. 3　K折交叉验证法　

K 折交叉验证（k-fold cross validation， CV）由

Stone 于 1974 年开发，并被广泛的应用于机器学习

方法中，以选择合适的超参数［12］。将训练数据被分

为 k个组。进一步，应用 k-1组对模型进行训练。其

余的组用于验证模型。k次测试将使用不同的组作

为验证组来运行。在本研究中选定 k=10。利用均

方误差 EMSE 和相关系数 R 来评价超参数的性能。

EMSE和R计算如下：

EMSE = 1
n ∑i = 1

n ( ymi - y  i )2 （1）

R = ∑i = 1
n ( ymi -------ymi )( yi --y )

∑i = 1
n ( ymi -------ymi )2 ∑i = 1

n ( yi --y )2
（2）

式中：ymi为预测值；y  i为实验值。

2 原材料与试验 

2. 1　原材料　

根据GB/T 31387—2015《活性粉末混凝土》［13］，

UHPC胶凝材料包括水泥、粉煤灰、矿粉、硅灰以及

钢铁渣粉，其他矿物掺合料需通过试验验证确认其

满足工程应用要求方可使用。UHPC最常用的矿物

掺合料包括粉煤灰、矿粉、硅灰，本文选用这三种矿

物掺合料进行UHPC的制备以及相关试验研究数据

的收集并建立数据集。硅酸盐水泥（P. I.  52. 5R）由

四川峨胜公司提供。表 1 总结了水泥、粉煤灰、矿

粉、硅灰的化学组成及密度。粉煤灰采用一级粉煤

灰，比表面积 415 m2·kg−1，由重庆富皇公司提供；矿

粉（GGBS）的比表面积为 427 m2·kg−1，由宁夏博宇

公司提供；硅灰平均粒径为 13. 3 μm，由上海山鹰环

保科技公司提供；细骨料采用机制砂，表观密度 2 
630 kg·m−3，测得细度模数 Mx=3. 34；本实验所用

减水剂为中建西部建设股份有限公司生产的聚羧酸

减水剂，减水率 45 %，固含量 40 %；钢纤维长度 12 
mm，直径0. 25 mm，极限抗拉强度1 800 MPa。
2. 2　试验　

首先将水泥、矿物掺合料与砂搅拌 1 min，得到
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均匀的干拌合物。然后将高效减水剂加入水中，逐

渐倒入干拌合物中，持续搅拌约 3 min。然后，在拌

合物中均匀加入钢纤维，继续搅拌4 min。参照相关

标准进行养护与抗压强度试验［13-14］。

3 机器学习建模 

3. 1　建立数据库　

本文UHPC配合比与其对应的 28 d抗压强度、

扩展度的数据来源于两方面，第一方面来自于已有

文献［15］，第二方面来自UHPC实验数据，共收集到

374组数据。将数据集分为训练组（70 %）和测试组

（30 %），使用训练组数据训练神经网络，测试组数

据进行模型测试。

3. 2　建立ANN预测模型　

这里先采用人工神经网络建立原材料与成本间

的联系，后基于已经训练好的人工神经网络模型采

用遗传算法优化原材料组分降低成本。本文采用

ANN建立UHPC性能预测模型，其原理已在第1节

中介绍。输入层和输出层神经元个数由输入因素和

输出因素所决定。输入层共有 8个节点，分别为每

立方米混凝土中水泥、粉煤灰、矿渣、硅灰、细骨料、

钢纤维、高效减水剂以及水的掺量。输出层共有 2
个节点，分别代表UHPC的28 d抗压强度与扩展度。

wi为连接权重值。在每个节点上，前一个输入 xi乘

以一个wi。再将所有之前的乘积相加后，将添加一

个偏置B。然后采用激活函数来传递输出值y，如等

式（3）所示：

y = f (∑i = 1
n wi xi + B) （3）

ANN隐藏层神经元个数会影响模型预测精度，

本研究采用指标R和MSE评价模型预测精度，并对

隐藏层节点数 5~20 进行了网络训练，比较其 R 和

MSE 值。当隐藏层节点数为 15 时，R=0. 88，MSE
为 102. 01 MPa2，R值最接近 1且MSE值最小，因此

选用隐藏层节点数为15。此时抗压强度与扩展度的

预测结果见图1。

确定了 ANN 的结构后，对数据进行了多次训

练，选用其中预测效果最佳的网络建立了UHPC 28 
d抗压强度及扩展度的预测模型，其相关系数R值见

图 1，抗压强度和扩展度预测模型的 R 值分别为

0. 947、0. 944，均接近于1，表示网络的学习效果非常

好。为了证明预测结果的稳定性，进行了不同批次

的预测。通过训练好的ANN对UHPC的 28 d抗压

强度和扩展度进行预测，预测结果如图2、图3所示，

表1 胶凝材料的化学组成及密度

Tab. 1　Chemical composition and density of cementitious materials

化学组成

水泥
粉煤灰
矿粉
硅灰

质量分数/%
SiO2

21. 39
48. 54
26. 74
94. 57

Al2O3

5. 15
27. 12
12. 36
0. 67

CaO
61. 04
3. 19
41. 34
0. 34

MgO
2. 82

0. 23

Na2O
0. 64

K2O
0. 62

0. 82

Fe2O3

3. 86
11. 08
4. 56
0. 15

TiO2

0. 85
SO3

3. 1
1. 63
3. 89
2. 07

P2O5

0. 10

0. 03
0. 90

密度/
（kg·m-3）

3 190
2 270
2 750
2 310

图1　训练数据相关系数

Fig. 1　Regression of teaching data
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并与实验值进行对比，可以看出预测值大多与实验

值接近，误差均在10 %之内，ANN预测结果良好。

3. 3　GA优化流程　

3. 3. 1　优化目标函数　

UHPC配合比优化问题可以归结为在满足强度

和工作性的要求下，实现成本的最小化。本研究的

优化目标为UHPC的成本，函数如式（4）所示。原材

料价格如表2所示。

Cmin = CC∙WC + CFl∙WFl + CGGBS∙WGGBS + CSi ∙WSi +
CFA∙WFA + CSF∙WSF + CSP∙WSP + CW∙WW （4）

式中： CC， CFl， CGGBS， CSi， CFA， CSF， CSP， CW 分别

为水泥、粉煤灰、矿渣、硅灰、细骨料、钢纤维、高效减

水剂和水的单位质量成本；WC， WFl， WGGBS， WSi， 
WFA， WSF， WSP， WW 分别为水泥、粉煤灰、矿渣、硅

灰、细骨料、钢纤维、高效减水剂和水在 1 m3 UHPC

中的质量。

3. 3. 2　约束条件　

约束条件是在遗传算法中施加的，目的是进行

有约束的目标函数优化。目标函数成本的优化会受

到很多约束条件的限制，在本研究中考虑到了

UHPC强度约束、扩展度约束、成分含量约束、成分

比约束。

图3　不同批次UHPC扩展度预测值

Fig. 3　Predicted slump flow of UHPC in different batches

图2　不同批次UHPC抗压强度预测值

Fig. 2　Predicted compressive strength of UHPC in different batches

表2　原材料成本

Tab. 2　Cost of materials

原材料

成本/（美元·t-1）

水泥

82
粉煤灰

40
矿粉

36. 80
硅灰

800
细骨料

23. 57
钢纤维

5 000
减水剂

3 400
水

-
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强度约束：UHPC 28 d抗压强度的ANN预测值

应高于所需的强度。强度约束公式如下：

fc ( 28 )≥ fcr ( 28 ) （5）

式中：fc ( 28 ) 为 UHPC 28 d 抗压强度的 ANN 预测

值；fcr ( 28 )为UHPC 28 d抗压强度的要求值。考虑

到 UHPC 的基本力学性能，在本研究中取为 120 
MPa。

扩展度约束：新拌UHPC的扩展度的ANN预测

值应高于所需的扩展度。扩展度约束公式如下：

S ≥ Sr （6）

式中：S为新拌UHPC 扩展度的ANN预测值；Sr 为

新拌 UHPC 扩展度的要求值。考虑到 UHPC 的基

本工作性能，在本研究中取为600 mm。

组分含量约束：优化后的UHPC组分含量应在

一个合理范围内，本研究采用数据集中的数据范围

作为组分含量约束范围。组分含量约束公式如不等

式（7）所示，数据集的一些统计学参数见表3。
WLow ≤ WCom ≤ Wup （7）

式中：WCom 为各组分含量，包括水泥、粉煤灰、

GGBS，硅灰、细骨料、钢纤维、高效减水剂、水。

WLow和Wup为组分含量的下限和上限。

组分比例约束：本研究对水灰比、水胶比、胶砂

比进行了约束。成分比约束公式如不等式（8）—

（10）所示，数据集中水灰比、水胶比、 胶砂比的一些

统计学参数见表4。
Rl

wc ≤ Rwc ≤ Ru
wc （8）

Rl
wb ≤ Rwb ≤ Ru

wb （9）

Rl
bfa ≤ Rbfa ≤ Ru

bfa （10）

式中： Rwc，Rwb 和Rbfa 分别为水灰比、水胶比和胶砂

比；Rl 和Ru 分别为成分比的下限与上限。这里水灰

比是指水与水泥质量之比，水胶比是指水与胶凝材

料质量之比。

4 结果分析 

通过优化最终得到1组成本最低的且满足给定

约束条件的UHPC配合比，为水泥565. 1 kg·m−3，粉

煤灰 202. 4 kg·m−3，矿粉 201. 0 kg·m−3，硅灰 148. 4 
kg·m−3，细骨料 942. 1 kg·m−3，钢纤维体积掺量

1. 47 %，高效减水剂质量分数1. 51 %，水207. 5 kg·
m−3，对应的 28 d 抗压强度为 135. 1 MPa，扩展度为

603. 2 mm，成本为 838. 8美元。目前工程中UHPC
的成本为 1 000~2 620 美元［15］，优化结果低于常见

UHPC的成本。

5 结论 

本文旨在通过机器学习的方法优化UHPC的配

合比，在考虑UHPC强度和工作性的条件下，得到成

本最低的UHPC配合比。首先，建立UHPC的 28 d
抗压强度与扩展度的数据库，然后以UHPC的配合

比参数为输入变量，通过ANN建立UHPC 28 d抗压

强度和扩展度的预测模型。通过 GA 优化目标函

数，优化后的UHPC成本为838. 8美元，大大降低了

UHPC的生产成本。
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