利用BP神经网络优化石膏基复合胶凝材料强度的影响条件
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摘要：为掌握不同掺量对石膏胶凝材料强度的影响规律（目的），以建筑脱硫石膏等为原料采用正交试验的方法制备石膏基复合胶凝材料，并建立影响其7d抗压强度主要因素的BP神经网络模型，在此基础上对晶须掺量等不同影响因素的条件进行了优化（方法）。结果表明（结论）：各因素对石膏砌块7d抗压强度的影响由小到大依次为水泥：矿渣掺量、减水剂掺量、缓凝剂掺量、中和渣掺量和晶须掺量；而利用BP神经网络模型优化后的工艺参数：晶须掺量为6.40%、聚羧酸减水剂掺量为1.28%、水泥:矿渣掺量为1:3、煅烧中和渣掺量为2.00%及柠檬酸缓凝剂掺量为0.114%。在此条件下，所得石膏胶凝材料的7d抗压强度为14.62MPa，与正交试验的试验结果相比提高了2.024%；同时利用BP神经网络模型进行优化可在一定程度上降低外加剂的用量，其中聚羧酸减水剂、晶须和柠檬酸缓凝剂的掺量分别减少了0.12%、0.60%和0.006%。研究对石膏类废弃物的回收及其在矿山充填中的应用有一定的参考意义（意义）。
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Optimization of Influence Conditions on Strength of Gypsum-based Composite Cementitious Materials Using BP Neural Network
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Abstract: In order to grasp the effect of different dosages on the strength of gypsum cementitious material, the gypsum-based composite cementitious materials were prepared by orthogonal test method using building desulfurized gypsum as raw materials, and the BP Neural Network of the main factors affecting 7d compressive strength of desulfurized gypsum block was established. Based on the BP neural network model, the conditions of different influencing factors such as whisker content were optimized. The results show that the effects of various factors on the 7d compressive strength of gypsum block were in descending order that cement, slag content, water reducer content, retarder content, neutralization slag content and whisker content. However, And the process parameters optimized by the BP neural network model are that the whisker content is 6.40%, the polycarboxylate superplasticizer content is 1.28%, the ratio of cement to slag content was 1 of 3, the calcination neutralization slag content is 2.00% and the dosage of citric acid retarder is 0.114%. Under this condition, the obtained gypsum-based composite cementitious material which 7d compressive strength is 14.62MPa increased by 2.024% compared with the results of the orthogonal test. And optimization using BP neural network model can reduce the dosage of admixtures to a certain extent, which the dosage of polycarboxylate superplasticizer, whiskers and citric acid retarder decrease by 0.12%, 0.60% and 0.006%, respectively. The research has important reference significance on the recycling of gypsum waste and reducing the cost of mine filling.
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引言
石膏是金属矿开采中常见的副产品，在金属矿开采过程中石膏类废弃物常以堆积的方式进行储存，不仅占用了土地，而且对生态环境也造成污染，因此如何高效利用石膏类废弃物资源是材料领域研究的长期热点[1-2]。大量研究也表明，石膏是一种胶凝材料，而胶凝材料是矿山充填材料的重要部分，将石膏类废弃物所制备的石膏胶凝材料应用于矿山充填是其二次资源化的重要途径之一[3-4]。但石膏胶凝材料在矿山充填应用的过程中仍然存在许多问题，如石膏胶凝材料力学性能对杂质的种类及含量较为敏感，同时影响石膏胶凝材料力学性能等指标的因素较多，主要包括掺量种类、用量以及配比等因素[5-6]。这些因素在石膏胶凝材料的养护过程中相互作用且作用机制较为复杂，这导致其力学性能等指标不够稳定且难以预测。为掌握上述因素的作用效果，大多数相关研究采用正交试验的方法优化石膏胶凝材料的掺量配比[7-8]，但该方法仅局限于试验所涉及因素的组合范围，导致其正交试验结果的精确性不足。而BP神经网络是一种误差逆传播算法训练的多层前馈网络[9]，采用该模型既可以准确掌握试验数据的变化规律，也有利于保证试验结果的客观性与精确性[10]，进而确定试验的最佳配比。李立涛[11]等人的研究也表明通过神经网络模型能够确定全尾砂充填胶凝材料的最佳配比，并将最佳配比强度与正交试验强度的误差减小至5%以内。迄今为止，关于神经网络技术在胶凝材料的掺量配比优化方面的研究少有报道，鉴于此，本研究通过试验所得的正交试验数据作为学习样本，运用人工神经网络技术构建了BP神经网络模型，并对石膏胶凝材料制备过程中的影响因素条件进行优化，从而得到最佳的工艺条件组合，以期为BP神经网络在提高石膏深加工产品性能及控制其生产成本等方面的应用提供一定的借鉴意义。
1  试验

1.1 试验原料

试验所用建筑脱硫石膏产自陕西华阴东方茗石膏生产有限公司，水泥为铜川声威特种水泥有限公司生产的PO42.5型水泥，矿渣为S95粒化的高炉矿渣粉。试验原料的化学成分如表1所示。
表1  试验原料的化学成分
Table 1 Chemical composition of test raw materials

	成分/%
	CaO
	SO3
	SiO2
	Fe2O3
	Al2O3
	K2O
	MgO
	NaO 

	脱硫建
筑石膏
	37.22
	48.77
	2.17
	0.30
	0.72
	0.01
	1.30
	0.02

	水泥
	62.55
	1.98
	22.01
	2.57
	4.02
	0.44
	3.14
	0.05

	矿渣
	45.22
	1.57
	32.88
	1.77
	11.33
	0.26
	2.72
	0.03


1.2 试验方法
1.2.1 试验设计


研究以建筑脱硫石膏为试验原料，并掺加水泥、矿渣和煅烧中和渣制备石膏-水泥-矿渣石膏复合胶凝材料。试验制备流程如图1所示。
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图1 石膏复合胶凝材料制备流程图
Fig 1 Test flow chart of desulfurization gypsum block 

试验时先将煅烧中和渣、水泥、脱硫石膏、矿渣、硫酸钙晶须按照一定比例混合并放入搅拌容器中，再将蒸馏水、一定浓度的柠檬酸溶液以及聚羧酸溶液加入搅拌容器中进行搅拌，最后将搅拌均匀的浆体置于模具中（4cm×4cm×16cm），在自然条件下养护24h后脱模并静置7天龄期，之后测试所得砌块样品的抗压强度。需要指出的是，试验所用柠檬酸和聚羧酸均为分析纯。
1.2.2 脱硫石膏砌块的神经网络模型构建
BP神经网络模型是一种由输入层、隐藏层和输出层所构成的网络模型，其中损失函数为平方差，Sigmod函数作为激活函数[12]。其中以煅烧中和渣掺量、减水剂掺量、硫酸钙晶须掺量、缓凝剂掺量及水泥:矿渣掺量为输入层，隐藏层进行数据的归一化处理，7d抗压强度为输出层。BP神经网络模型如图2所示。
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图2 BP神经网络模型示意图
Fig 2 Schematic diagram of BP neural network model

BP神经网络模型是以正交试验结果为基础，进行了仿真模拟并计算其结果与正交试验结果之间的误差，当误差值在合理范围内时，表明BP神经网络模型具有一定精确性，可作为后续的优化。优化时首先通过正交试验得出石膏砌块7d抗压强度的最佳组合，然后改变一种最佳因素，固定其他四种因素，最后运用BP神经网络模型得出每个最佳因素的仿真曲线，从而确定优化后的最佳因素。
2  结果与讨论

2.1 正交试验结果分析
研究以中和渣、水泥:矿渣、缓凝剂、减水剂及硫酸钙晶须5个主要因素进行正交试验。设计L16正交试验的因素水平见表2，正交试验安排及结果见表3所示。
表2 正交试验不同因素水平及用量表
Table 2 Different factor levels and dosage of orthogonal test

	 因素
水平
	A中和渣掺量/%
	B晶须掺量/ %
	C水泥：矿渣
	D减水剂掺量/%
	E缓凝剂掺量/%

	1
	2.00
	1.00
	20:0
	0.80
	0.06

	2
	5.00
	3.00
	3:1
	1.00
	0.08

	3
	8.00
	5.00
	1:1
	1.20
	0.10

	4
	11.00
	7.00
	1:3
	1.40
	0.12


表3 正交试验安排及试验结果表
Table 3 Arrangement and results of orthogonal test
	试验编号
	A
	B
	C
	D
	E
	试验结果

	
	水平
	水平
	水平
	水平
	水平
	7d抗压强度/MPa

	1
	1
	1
	1
	1
	1
	13.32

	2
	1
	2
	2
	2
	2
	12.11

	3
	1
	3
	3
	3
	3
	14.27


	4
	1
	4
	4
	4
	4
	14.33

	5
	2
	1
	2
	3
	4
	12.08

	6
	2
	2
	1
	4
	3
	11.85

	7
	2
	3
	4
	1
	2
	13.93

	8
	2
	4
	3
	2
	1
	13.61

	9
	3
	1
	3
	4
	2
	12.08

	10
	3
	2
	4
	3
	1
	12.34

	11
	3
	3
	1
	2
	4
	12.03

	12
	3
	4
	2
	1
	3
	13.36

	13
	4
	1
	4
	2
	3
	11.33

	14
	4
	2
	3
	1
	4
	11.33

	15
	4
	3
	2
	4
	1
	12.99

	16
	4
	4
	1
	3
	2
	13.38


对表3数据进行极差和方差计算可知，各因素对脱硫石膏砌块7d抗压强度的影响由小到大次为水泥:矿渣、减水剂掺量、缓凝剂掺量、中和渣掺量和晶须掺量。同时可知A1B4C4D4E4为正交试验的最佳组合，即中和渣的掺量为2.00%、缓凝剂掺量为0.12%、晶须掺量为6.40%、减水剂掺量为1.40%及水泥:矿渣掺量为1:3条件下所得石膏胶凝材料的7d抗压强度达到最大，其值为14.33MPa。

2.2 BP神经网络预测与优化
2.2.1 BP神经网络预测
研究利用Python语言在正交试验结果的基础上建立BP神经网络模型，并对7d抗压强度进行训练仿真，所得到模型训练误差曲线如图3所示。
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图3 BP神经网络模型训练误差曲线图
Fig 3 Training error curve of BP neural network model

由图3可得：当迭代步数值为3000时，通过对比模型训练结果与训练误差曲线可知，BP神经网络模型的学习误差精度为0.01，达到了预定的误差标准，表明该网络模型的训练性能稳定且趋于平滑，这说明可以利用BP神经网络模型对所得的正交试验结果进行优化及仿真预测。结果如表4所示。

表4 脱硫石膏砌块强度的试验结果及网络仿真值
Table 4 Results and network simulation values of strength of desulfurization gypsum block

	试验

编号
	A
	B
	C
	D
	E
	7d抗压强度/MPa
	误差/%

	
	水平
	水平
	水平
	水平
	水平
	试验结果
	神经网络仿真值
	

	1
	1
	1
	1
	1
	1
	13.32
	13.3352
	0.11411

	2
	1
	2
	2
	2
	2
	12.11
	12.1294
	0.16019

	3
	1
	3
	3
	3
	3
	14.27
	14.2898
	0.13875

	4
	1
	4
	4
	4
	4
	14.33
	14.3208
	0.06420

	5
	2
	1
	2
	3
	4
	12.08
	12.1778
	0.80960

	6
	2
	2
	1
	4
	3
	11.85
	11.8631
	0.11055

	7
	2
	3
	4
	1
	2
	13.93
	13.8736
	0.40488

	8
	2
	4
	3
	2
	1
	13.61
	13.6006
	0.06906

	9
	3
	1
	3
	4
	2
	12.08
	12.1063
	0.21772

	10
	3
	2
	4
	3
	1
	12.34
	12.4312
	0.73906

	11
	3
	3
	1
	2
	4
	12.03
	12.0217
	0.10807

	12
	3
	4
	2
	1
	3
	13.36
	13.3504
	0.07186

	13
	4
	1
	4
	2
	3
	11.33
	11.3575
	0.24272

	14
	4
	2
	3
	1
	4
	11.33
	11.3487
	0.16505

	15
	4
	3
	2
	4
	1
	12.99
	12.8771
	0.86913

	16
	4
	4
	1
	3
	2
	13.38
	13.3977
	0.13229


由表4可得：神经网络的仿真值与正交试验结果之间的误差均小于1.0%，表明该模型的精确度较高，因此BP神经网络模型可以用作后续优化试验的预测模型。
2.2.2 BP神经网络优化正交试验结果
本研究在确定正交试验最佳试验条件的基础上，改变其中一种因素的试验条件，其他四种因素的试验条件保持不变，然后通过BP神经网络模型进行数据模拟优化。优化试验中各影响因素的条件如表5所示，优化试验结果见图4。
表5 优化试验条件表
Table 5 Conditions of optimized test

	  条件
编号
	晶须掺量/ %
	中和渣掺量/%
	减水剂掺量/%
	缓凝剂掺量/%
	水泥:矿渣

	a
	变量
	2.00
	1.40
	0.12
	1:3

	b
	6.40
	变量
	1.40
	0.12
	1:3

	c
	6.40
	2.00
	变量
	0.12
	1:3

	d
	6.40
	2.00
	1.40
	变量
	1:3

	e
	6.40
	2.00
	1.40
	0.12
	变量
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图4 BP神经网络模型对不同影响条件的优化模拟图
Fig. 4 Optimization simulation diagram of BP neural network model on different influencing conditions

由图a可知，随着晶须掺量的增大，石膏胶凝材料的7d抗压强度呈增大趋势。这是由于纤维状晶须既可通过桥联作用连接二水硫酸钙晶体，又能够填充石膏砌块之间的孔隙，从而加强了晶体之间紧密度[13]，最终提高了石膏砌块的强度，故晶须掺量选取6.40%。由图b可知，随着中和渣掺量的增大，石膏胶凝材料的7d抗压强度呈下降的趋势，主要是以下原因：煅烧过的中和渣中含有一定量的三氧化二铁杂质，这部分杂质起不到骨料的作用，又起不到胶凝作用[14]，并且水泥与矿渣在石膏砌块中的相对含量分数是随着中和渣掺量的增大而减少，从而降低了凝胶材料的相对质量分数[14]，故中和渣掺量选取2.00%。由图c可知，随着聚羧酸减水剂掺量的增大，石膏胶凝材料的7d抗压强度呈先上升后下降的趋势，当聚羧酸减水剂掺量由0%增大至1.28%时，石膏砌块的7d抗压强度随减水剂掺量的增加而提高，这是由于聚羧酸减水剂降低了脱硫石膏砌块的用水量，改变石膏砌块的孔结构，从而提高了脱硫石膏砌块的7d抗压强度[15]。随着聚羧酸减水剂掺量的进一步增大石膏砌块的7d抗压强度有所下降，这是由于过多的聚羧酸分子游离于石膏砌块中，并与吸附在脱硫石膏砌块的聚羧酸分子发生排斥作用，从而导致石膏胶凝材料不够密实，进而降低了石膏胶凝材料的强度[15]。故聚羧酸掺量选取1.28%。由图d可知，随着柠檬酸掺量的增大，脱硫石膏砌块的7d抗压强度呈先上升后下降的趋势，当柠檬酸缓凝剂掺量由0%增大至0.114%时，石膏胶凝材料的7d抗压强度随柠檬酸缓凝剂掺量的增加而提高，这是由于柠檬酸可以提高晶须的憎水性，避免其水化，进而强化了晶须的增强作用，最终提高了石膏胶凝材料的7d抗压强度[16]。随着缓凝剂的进一步增大，柠檬酸可与脱硫石膏表面的Ca2+形成络合物，覆盖在二水石膏表面，阻碍了二水石膏的生长，导致二水石膏晶体由细小针状转变为粗大的棒状，使其硬化膏体的孔隙率增大，最终导致石膏胶凝材料的抗压强度降低[17]，故柠檬酸缓凝剂掺量选取0.114%。由图e可知，石膏砌块的7d抗压强度随着水泥含量的减小而上升，其主要原因是在水泥水化的过程中生成了水化铝酸钙，水化铝酸钙与石膏反应生成钙矾石，而钙矾石具有膨胀性，当钙矾石生成量较多时，砌块内部会因较大的膨胀力作用而产生微细裂纹[18]。因此水泥与矿渣之比选取1:3。
综上所述，BP神经网络模型所得到的最佳试验条件为中和渣掺量为2.00%、缓凝剂掺量为0.114%、晶须掺量为6.40%、减水剂掺量为1.28%及水泥:矿渣掺量为1:3。
2.2.3 BP神经网络优化条件的验证试验
采用BP神经网络模型所得到的最佳试验条件进行试验，其试验条件：中和渣掺量为2.00%、缓凝剂掺量为0.114%、晶须掺量为6.40%、减水剂掺量为1.28%及水泥:矿渣掺量为1:3。在此条件下，本研究进行了验证试验，试验结果见表6。
表6 验证试验结果表
Table 6 Results of verification test 

	试验号
	1
	2
	3
	平均

	7d抗压强度/MPa
	14.62
	14.60
	14.64
	14.62


由表5可知石膏胶凝材料7d抗压强度的平均值为14.62MPa，与正交试验最优因素组合A1B4C4D4E4得到的7d抗压强度14.33 MPa相比较，提高了2.024%，由此可见，BP神经网络模型与正交试验结合可以得到更优的工艺。
3  结论
(1)通过对正交试验进行极差和方差分析可知，各因素对脱硫石膏砌块7d抗压强度的影响由大到小依次为晶须掺量、中和渣掺量、缓凝剂掺量、减水剂掺量和水泥:矿渣掺量。
(2)结合BP神经网络模型与正交试验可以得到更优的工艺条件，在正交试验的基础上，利用BP神经网络模型对正交试验的结果进行仿真和优化，优化后的工艺参数为晶须掺量为6.40%、减水剂掺量为1.28%、水泥:矿渣掺量为1:3、中和渣掺量为2.00%及缓凝剂掺量为0.114%。在此条件下，所得石膏胶凝材料的7d抗压强度的为14.62 MPa，与正交试验的试验结果相比增加了0.29MPa，即提高了2.024%。
(3)利用BP神经网络模型对正交试验进行优化，优化后的柠檬酸缓凝剂、晶须和聚羧酸减水剂分别减少0.006%、0.60%和0.12%。这表明利用BP神经网络模型进行优化能够在一定程度上减少外加剂的用量，降低了试验成本，同时对石膏类废弃物的回收及其在矿山充填中的应用有一定的参考意义
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