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摘要：为快速准确地获得具有优异耐水性氯氧镁水泥混凝土（MOCC）的配合比，设计了拓扑结构为

4‑10‑2 的粒子群优化（PSO）算法-反向传播（BP）神经网络（PSO‑BPNN）模型 .该模型的输入层参数

为 n（MgO）/n（MgCl2）、粉煤灰掺量、磷酸掺量和磷肥掺量，输出层参数为 MOCC 的抗压强度和软化

系数；模型数据集为 144 组，其中训练集数据为 100 组，验证集数据为 22 组，测试集数据为 22 组 .结果

表明：PSO‑BPNN 模型在 MOCC 抗压强度预测中的评价参数——决定系数 R2=0.99、平均绝对误

差 SMAE=0.52、平均绝对误差百分比 SMAPE=1.11、均方根误差 SRMSE=0.73；其在软化系数预测中的评

价 参 数 ——R2=0.99、SMAE=0.44、SMAPE=1.29、SRMSE=0.62；与 BP 神 经 网 络（BPNN）模 型 相 比 ，

PSO‑BPNN 模型具有更强的双参数预测能力，可用于 MOCC 配合比的正向设计和反向指导 .
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Prediction of Water Resistance of Magnesium Oxychloride Cement 

Concrete Based on PSO‑BPNN Model
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Abstract : In order to quickly and accurately obtain magnesium oxychloride cement concrete （MOCC） proportions 
with excellent water resistance， a particle swarm optimization back propagation neural network （PSO‑BPNN） model 
with a topology of 4‑10‑2 was designed. The input layer parameters of the above model were n（MgO）/n（MgCl2）， 
fly ash content， phosphoric acid content， and phosphate fertilizer content. The output layer parameters were MOCC 
compressive strength and softening coefficient. The model establishment data set contained 144 groups， including 
100 groups of training set data， 22 groups of validation set data， and 22 groups of test set data. The results show 
that the mean value of each evaluation parameter in the prediction of compressive strength using the PSO ‑BPNN 
model are coefficient of determination R2=0.99， mean absolute error SMAE=0.52， mean absolute percentage error 
SMAPE=1.11， and root mean square error SRMSE=0.73. The mean value of each evaluation parameters in the prediction 
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of softening coefficient are R2=0.99， SMAE=0.44， SMAPE =1.29， and SRMSE=0.62. This indicates that compared to 
the BP neural network （BPNN） model， the PSO‑BPNN model has a strong ability to predict dual parameters and 
can be used for both forward design and reverse guidance of MOCC mix proportions.
Key words : magnesium oxychloride cement concrete； water resistance； compressive strength； softening 
coefficient； PSO‑BPNN

耐水性不足是影响氯氧镁水泥混凝土（MOCC）
长期服役性能的关键问题 . MOCC 的水化产物

5Mg (OH) 2
⋅ MgCl2 ⋅ 8H 2 O（简称相 5）和 3Mg（OH）2·

MgCl2·8H2O（简称相 3）在潮湿环境下易水解为

Mg（OH）2和 MgCl2，使水泥石孔隙率增加，从而导致

MOCC强度下降［1‑2］.
耐水剂种类和掺量［3］与 MOCC 抗压强度和软

化系数之间存在复杂的非线性关系，目前尚无能够

准确反映和阐明这种非线性关系的通用方程，另外

确定合适的耐水剂掺量也须进行庞大的试验［4‑5］.
因此，需要建立简明的通用方程来充分反映耐水剂

掺量及种类与 MOCC 抗压强度、软化系数之间的

非线性关系 . 粒子群优化（PSO）算法-反向传播

（BP）神经网络（PSO‑BPNN）模型［6‑9］以自组织、自

适应和全局搜索特点，使其具备可解决复杂非线性

映射问题的能力 . 由于 PSO‑BPNN 模型在混凝土

和复合材料抗压强度预测［10‑12］等方面均已得到广

泛应用，因此采用其对 MOCC 耐水性进行预测成

为可能 .
鉴于此，本文设计了 24 组配合比，通过长期

耐水性试验对 MOCC 的耐水效果进行分析，并以

n（MgO）/n（MgCl2）、粉煤灰掺量、磷酸掺量和磷肥掺

量为输入参数，以 MOCC 抗压强度和软化系数为输

出参数，设计了拓扑结构为 4‑10‑2 的 PSO‑BPNN 模

型，以期对 MOCC 的耐水性预测提供指导，并为其配

合比设计提供科学依据 .

1　试验

1.1　原材料

MOCC 由 MgO、MgCl2、Ⅰ级粉煤灰（FA）、粗

集料、细集料、减水剂和耐水剂组成 . 其中粗集料为

粒径 5~25 mm 连续级配的石子（AE），细集料为级

配良好的中砂（SD），二者均符合 JGJ 52—2006《普

通混凝土用砂、石质量及检验方法》要求；减水剂为

KD 萘系高效减水剂（WRA），减水率（质量分数，文

中涉及的减水率、含量等除特别注解外均为质量分

数）为 15%~25%；耐 水 剂 为 磷 酸（PA）和 磷 肥

（PF），PA 中的 H3PO4含量不小于 85.0%，色度不大

于 25，PF 的主要成分为 Ca（H ₂PO₄）₂，二者均符合

GB 8076—2008《混凝土外加剂》要求 .
1.2　试验方案

MOCC 的配合比如表 1 所示，其中 MgCl2 溶液

（MS）中 MgCl2 的 质 量 分 数 为 23%. 根 据 GB/T 
50082—2009《普通混凝土长期性能和耐久性能试验

方法标准》，将 MOCC 混合料制备好后倒入模具，

24 h 后 拆 模 ，试 件 尺 寸 为 150 mm×150 mm×
150 mm，并置于养护室（（20±2）℃、相对湿度（37±
2）%）中干燥养护至 28 d.将试件分为 2 组，其中 1 组

进行抗压强度测试；另 1 组进行耐水性试验，水面超

过试件表面 3 cm.待 MOCC 试件浸泡至 28、360 d时，

分别进行抗压强度测试，并按式（1）计算其软化系

数 K.

K = fw

f
（1）

式中：fw为 MOCC 在浸水环境下的抗压强度，MPa；f
为 MOCC在干燥环境下的抗压强度，MPa.
1.3　模型参数确定

本文模型建立的数据集由 144组 MOCC 抗压强

度和软化系数组成，其中 100组数据（70%）用于训练

神经网络模型，22组数据（15%）用于验证数据，22组

数据（15%）用于测试数据 . 由于适当增加神经元节

点数量，可使单个隐含层的网络实现非线性映射［13］，

因此本文选用单层神经网络，其中隐含层的节点数 m
采用式（2）进行计算 .

m = a log2 n （2）
式中：a为修正系数；n为输入层的节点数 .

本文 n=4，a 取为 4、5、6、7、8、9 和 10，通过式（2）
计算得到 m=8、10、12、14、16、18、20. 考虑到模型的

预测精度、误差波动范围及迭代次数等因素，将 m 取

为 10，具体计算过程可参考文献［14］.最终确定训练

模型算法为 PSO 算法，拓扑结构为 4‑10‑2.BPNN 的

模型结构如图 1所示 .其中，xi（i=1、2、3、4）为输入变

量；i、j和 k分别为输入层、隐含层和输出层的节点；wij

和 wjk 为层间的连接权值；OUT1 和 OUT2 分别为

MOCC 的抗压强度和软化系数预测值；EXP1 和

EXP2 分别为 MOCC 的抗压强度和软化系数实际

值；y1和 y2分别为 MOCC 的抗压强度和软化系数预

测值与实际值之差 .
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2　基础理论

2.1　PSO 算法

PSO 算法的核心思想是通过模拟鸟群觅食时个

体之间的信息共享来获得最优解的 . 先赋予所有粒

子随机初始位置和速度，再根据粒子已知的最优位

置逼近问题空间中已知的最优全局位置，通过不断

迭代来获得全局最优解 .在求解过程中，每个粒子的

速度和位置均由自身的最佳过去位置和整个群或近

邻的最佳过去位置决定，其表达式见式（3）、（4）［11‑12］.

表 1　MOCC的配合比

Table 1　Mix proportions of MOCCs
Unit： kg/m3

Group No.

A

B

C

D

E

F

Specimen No.

A‑0
A‑1
A‑2
A‑3
B‑0
B‑1
B‑2
B‑3
C‑0
C‑1
C‑2
C‑3
D‑0
D‑1
D‑2
D‑3
E‑0
E‑1
E‑2
E‑3
F‑0
F‑1
F‑2
F‑3

MgO

389. 00
389. 00
389. 00
389. 00
389. 00
389. 00
389. 00
389. 00
389. 00
389. 00
389. 00
389. 00
389. 00
389. 00
389. 00
389. 00
389. 00
389. 00
389. 00
389. 00
389. 00
389. 00
389. 00
389. 00

MS

301. 00
301. 00
301. 00
301. 00
301. 00
301. 00
301. 00
301. 00
271. 00
271. 00
271. 00
271. 00
271. 00
271. 00
271. 00
271. 00
246. 00
246. 00
246. 00
246. 00
246. 00
246. 00
246. 00
246. 00

AE

1 162. 00
1 162. 00
1 162. 00
1 162. 00
1 162. 00
1 162. 00
1 162. 00
1 162. 00
1 162. 00
1 162. 00
1 162. 00
1 162. 00
1 162. 00
1 162. 00
1 162. 00
1 162. 00
1 162. 00
1 162. 00
1 162. 00
1 162. 00
1 162. 00
1 162. 00
1 162. 00
1 162. 00

SD

625. 00
625. 00
625. 00
625. 00
625. 00
625. 00
625. 00
625. 00
625. 00
625. 00
625. 00
625. 00
625. 00
625. 00
625. 00
625. 00
625. 00
625. 00
625. 00
625. 00
625. 00
625. 00
625. 00
625. 00

FA

0
34. 32
68. 64

102. 96
0

34. 32
68. 64

102. 96
0

34. 32
68. 64

102. 96
0

34. 32
68. 64

102. 96
0

34. 32
68. 64

102. 96
0

34. 32
68. 64

102. 96

PA

4. 58
4. 58
4. 58
4. 58
0
0
0
0
4. 58
4. 58
4. 58
4. 58
0
0
0
0
4. 58
4. 58
4. 58
4. 58
0
0
0
0

PF

0
0
0
0
9. 15
9. 15
9. 15
9. 15
0
0
0
0
9. 15
9. 15
9. 15
9. 15
0
0
0
0
9. 15
9. 15
9. 15
9. 15

WRA

16. 02
16. 02
16. 02
16. 02
16. 02
16. 02
16. 02
16. 02
16. 02
16. 02
16. 02
16. 02
16. 02
16. 02
16. 02
16. 02
16. 02
16. 02
16. 02
16. 02
16. 02
16. 02
16. 02
16. 02

图 1　BPNN 的模型结构

Fig. 1　Structure diagram of BPNN model
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v ij( )t + 1 = ωv ij( )t + r1 c1[ ]pij( )t - x ij( )t + r2 c2[ ]gij( )t - x ij( )t （3）
x ij( )t + 1 = x ij( )t + v ij( )t + 1 （4）

式中：v ij( t )和 v ij( t + 1)分别为粒子在 t 和 t+1 时刻

的速度向量；x ij( t )和 x ij( t + 1)分别为粒子在 t和 t+1
时刻的位置向量；pij( t )为 t 时刻个体的最优位置；

gij( t )为 t 时刻群体的最优位置；ω 为最佳惯性权重，

介于［0，1］之间，在一般应用中采用自适应取值方法；

c1和 c2 为学习因子；r1和 r2为随机函数，介于［0，1］之

间，用于增加搜索随机性 .
2.2　评价参数

为评价 PSO‑BPNN 模型对 MOCC 抗压强度和

软化系数的预测效果，采用均方根误差 SRMSE、平均绝

对误差 SMAE、平均绝对误差百分比 SMAPE、相关系数 R
和决定系数 R2等参数［13‑14］对各模型的预测精度进行

评价 .
2.3　计算步骤

MOCC 抗压强度和软化系数预测模型的建立主

要包括以下步骤：

（1）确定数据集  将影响 MOCC 耐水性的 4 个

因素——n（MgO/n（MgCl2）、粉煤灰掺量 w（FA）、磷

酸掺量 w（PA）和磷肥掺量 w（PF）作为输入参数，以

MOCC抗压强度和软化系数为输出参数 .
（2）训练模型  基于前期建立的数据集，对

BPNN、PSO‑BPNN 模型进行训练，并采用相关系数

R对模型的预测能力进行初步分析 .
（3）模型评估  以统计参数 SRMSE、SMAE、SMAPE 和

R2 对 BPNN 和 PSO‑BPNN 模型的预测能力进行

评估 .
（4）模型验证  选用 22 组实测数据对已建立的

PSO‑BPNN 模型进行验证，并对模型的精度和稳定

性进行预测 .

3　结果与讨论

3.1　相关性分析

MOCC 的抗压强度（干燥环境）和软化系数

如图 2 所示 . 由图 2 可见：经过 360 d 的干燥养护，

MOCC 的抗压强度与养护 28 d 时相比有所提升；

而经过浸水试验后，MOCC 的软化系数有明显下

降 . 强 度 提 升 的 原 因 是 随 着 水 泥 水 化 的 不 断 进

行，水化产物中提供主要强度的相 5 和相 3 含量

不断增加 . 软化系数降低的主要原因是水化产物

相 5 和 相 3 在 潮 湿 环 境 下 水 解 成 Mg（OH）2 和

MgCl2. 由图 2 还可见，不同配合比下 MOCC 的软

化系数呈现显著的非线性关系 . 由此可见，常用

方 程 难 以 同 时 预 测 MOCC 的 抗 压 强 度 和 软 化

系数 .

为研究MOCC的耐水性，以 n（MgO）/n（MgCl2）、

粉煤灰掺量、磷酸掺量和磷肥掺量作为影响因素，

以 MOCC 的抗压强度和软化系数作为评价指标，

采用相关系数矩阵，对不同养护龄期下的相关性

进行分析，结果如图 3 所示，其中 nr 表示 n（MgO）/
n（MgCl2）；fw为 MOCC 在潮湿环境下的抗压强度 .

由图 3可见：（1）当养护龄期为 28 d时，n（MgO）/

n（MgCl2）与 MOCC 抗压强度（干燥环境及潮湿环

境）和软化系数的相关系数分别为-0.90、-0.94 和

-0.74；当养护龄期为 360 d 时，n（MgO）/n（MgCl2）

与 MOCC 抗压强度（干燥环境及潮湿环境）和软化

系数的相关系数分别为-0.74、-0.82 和-0.28，这
表明不论养护龄期是 28 d 还是 360 d，n（MgO）/
n（MgCl2）与 MOCC 抗压强度（干燥环境及潮湿环

图 2　MOCC 的抗压强度和软化系数

Fig. 2　Compressive strength and softening coefficient of MOCC
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境）和软化系数均呈负相关 .（2）当养护龄期为 28 d
时，FA 掺量与 MOCC 抗压强度（干燥环境及潮湿环

境）和软化系数的相关系数分别为-0.34、-0.09 和

0.51；当养护龄期为 360 d时，FA 掺量与 MOCC 抗压

强度（干燥环境及潮湿环境）和软化系数的相关系数

分别为-0.31、0.26、0.76. 这表明 FA 掺量与干燥环

境下 MOCC 的抗压强度呈负相关，与潮湿环境下

MOCC 的抗压强度和软化系数呈正相关 . 这是由于

FA 的掺入减少了 MOCC 主要强度来源相 5的含量，

随着 FA 掺量的增加，MOCC 抗压强度不断降低［15］；

FA 中的活性 Si可能与氯氧镁水泥中过剩的 Mg2+发

生反应，生成 MgSiO3凝胶，在一定程度上降低了可

溶 性 Mg2+ 的 浓 度 ，减 小 了 孔 隙 率 ，从 而 提 高 了

MOCC 的耐水性［15］.（3）当养护龄期为 28 d 时，PA 掺

量与 MOCC 抗压强度（干燥环境及潮湿环境）和软化

系数的相关系数分别为 0.22、0.22 和 0.09；当养护龄

期为 360 d 时，PA 掺量与 MOCC 抗压强度及软化系

数的相关系数分别为-0.54、-0.29 和 0.26. 这表明

PA 掺量与 MOCC 的长期抗压强度呈负相关，与其耐

水性呈正相关 .（4）当养护龄期为 28 d 时，PF 掺量与

MOCC 抗压强度（干燥环境及潮湿环境）和软化系数

的相关系数分别为-0.22、-0.22 和-0.09；当养护

龄期为 360 d时，PF 掺量与 MOCC 抗压强度（干燥环

境及潮湿环境）和软化系数的相关系数分别为 0.54、
0.29 和-0.26.这表明养护龄期为 28 d 时，PF 掺量与

MOCC 抗压强度和软化系数呈负相关；当养护龄期

为 360 d时，PF 掺量与 MOCC 抗压强度呈正相关，与

其软化系数呈负相关 .

3.2　模型建立

BPNN 和 PSO‑BPNN 模型的网络训练、验证、

测试及输出值/实际值拟合线如图 4 所示 . 由图 4 可

见：2种模型的输出值与实际值的相关性可用线性关

系表达；BPNN 和 PSO‑BPNN 模型的训练过程相关

系数 RBPNN和 RPSO‑BPNN分别为 0.977和 0.987，验证过程

RBPNN 和 RPSO‑BPNN 分 别 为 0.935 和 0.976，测 试 过 程

RBPNN 和 RPSO‑BPNN 分别为 0.873 和 0.983；整体 RBPNN 和

RPSO‑BPNN 分别为 0.952 和 0.984. 这表明，采用 PSO 算

法优化后的 BPNN 模型预测能力要优于未经优化的

BPNN 模型，且其整体相关系数在 0.980以上 .
为进一步分析上述模型综合预测能力的稳定

性，用 R2、SMAE、SMAPE和 SRMSE对其进行评价，上述评价

参数的 10 次预测结果如图 5 所示 . 由图 5 可见：

PSO‑BPNN 模型训练集的 R2 大于 BPNN 模型，其

SMAE、SMAPE 和 SRMSE 均小于 BPNN 模型；PSO‑BPNN
模型测试集的 R2 大于 BPNN 模型，其 SMAE、SMAPE 和

SRMSE均小于 BPNN 模型 .由此可初步表明，与 BPNN
模型相比，PSO‑BPNN 模型为较优预测模型，其在预

测 MOCC抗压强度和软化系数上具有更强优势 .
3.3　预测模型验证

为了验证 BPNN 和 PSO‑BPNN 模型的预测能

力，分别计算各评价参数的均值，结果如图 6所示 .由
图 6可见，与 BPNN 模型相比，PSO‑BPNN 模型的 R2

较大，PSO‑BPNN 模型的 SMAE、SMAPE和 SRMSE较小 .这
表明 PSO‑BPNN 模型的预测能力较强，且其稳定性

较高，可用来预测 MOCC 的长期抗压强度和软化系

数 . 该结论与 Zhang 等［11］、Van 等［17］和 Han 等［18］的研

图 3　相关系数矩阵

Fig. 3　Correlation coefficient matrix
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究结果一致 .
以 上 验 证 分 析 进 一 步 表 明 ，经 PSO 优 化 的

BPNN 模型预测精度优于未优化的 BPNN 模型 . 这
是因为 PSO 在进化算法方面具有一些优势，例如

PSO 算法没有复杂的算子［16］，通过每个粒子在空间

的随机搜索，就能够实现更强的全局寻优能力［17‑18］，

将 BPNN 和 PSO 优化算法结合可以提高 BPNN 模

型对数据的拟合程度，具有更高的预测精度 .

图 4　BPNN 和 PSO‑BPNN 模型建立

Fig. 4　Establishment of BPNN and PSO‑BPNN model

图 5　BPNN 和 PSO‑BPNN 模型的评价参数

Fig. 5　Evaluation parameters of BPNN and PSO‑BPNN model
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4　结论

（1）通过相关系数矩阵分析了耐水性原材料

对 MOCC 抗压强度和软化系数的影响 ，研究发

现：n（MgO/n（MgCl2）与 MOCC 抗压强度（干燥环

境和潮湿环境）和软化系数呈负相关；粉煤灰掺量与

MOCC 抗压强度（干燥环境）呈负相关，与其抗压强

度（潮湿环境）和软化系数呈正相关；磷酸掺量与  
MOCC 抗压强度（干燥环境和潮湿环境）呈负相关，

与其软化系数呈正相关；磷肥掺量与 MOCC 抗压强

度（干燥环境和潮湿环境）呈正相关，与其软化系数

呈负相关 .
（2）PSO‑BPNN 模型与 BPNN 模型在 MOCC 抗

压强度和软化系数预测中各评价参数（决定系数 R2、

平均绝对误差 SMAE、平均绝对误差百分比 SMAPE、均方

根误差 SRMSE）的对比结果表明，PSO‑BPNN 模型的

预测能力比 BPNN 模型更强 .
（3）PSO 算法不会因为个别样本是异常值就影

响模型对整体问题的求解，该算法使模型更具有鲁

棒性，其在混凝土这种多相异性材料的服役性能预

测上具有天然的相适性，可推广至混凝土在高低温、

冻融循环和碳化等不同环境下的性能预测 .
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