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摘要    早期水化反应对于硅酸盐水泥浆体微观结构的形成和强度的发展有着重要影响. 

然而由于水泥水化过程中发生了多相多尺寸并且相互关联的复杂的化学和物理变化, 因

此使得人工推导水化动力学方程的研究存在很高的难度. 利用基因表达式编程与粒子群

算法相结合的进化计算方法从观测到的硅酸盐水泥水化程度时间序列数据中自动地萃取

出了水化早期的动力学方程, 并通过 GPU 进行并行加速来减少运算时间. 研究显示, 根据

该动力学方程得到的模拟曲线可以很好的吻合水化早期观测到的实验数据, 而且即使化

学组成、颗粒尺寸和养护条件发生改变, 该方程仍然具有良好的泛化能力.  
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研究水泥浆体形成与发展过程的规律与特性非

常必要. 一方面硬化水泥石的结构与水泥浆的初始

结构和发展过程有关, 要得到优良的水泥复合材料, 

必须了解和控制水泥浆体的形成过程; 另一方面, 水

泥复合材料的各种性能指标, 如抗压强度、流动性、

凝结硬化程度、孔隙率和耐久性都直接受到水化反应

的影响. 因此水泥水化反应的研究不仅有很高的理

论价值, 而且具有重要的实际意义和应用前景.  

硅酸盐水泥的水化可以分为 5个阶段: 快速反应

期、诱导期、加速期、衰退期和稳定期, 尤其以水化

早期的反应最为剧烈, 通常在24 h内即进入了衰退期

或稳定期. 由于硬化浆体的性能与水化早期浆体结

构的形成密切相关, 而水泥浆体的初凝时间与终凝

时间则大致分别发生在诱导期和加速期的终止阶

段[1], 因此早期水化反应对于水泥浆体微观结构的形

成和强度的发展有着重要影响.  

水化过程的仿真与建模是一种理解水化反应的

化学机理、模拟水化泥浆微观结构的发展以及预测水

泥性能的有效工具[2]. 水泥的水化过程可以通过多种

方法进行建模, 其中最常用的是构建水化过程的动

力学方程[3,4]. 水化程度是指在一定时间内发生水化

作用的量和完全水化量的比值, 用α 来表示. 水化动

力学方程是水化程度α 关于时间t的微分方程, 其可

以揭示出随着硅酸盐水泥水化过程的进行, 水化程

度随时间的发展趋势. 以水化动力学方程为基础, 也

可以搭建起水泥浆体微观结构[5]和各种性能指标[6]的
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动态模型.  

Tomosawa等人[3]针对硅酸盐水泥提出了一种水

化动力学的单一方程模型, 该方程通过 4 个速率常数

来确定初始不透水层的形成与分解, 活跃的化学反

应过程以及温和的扩散控制过程. Krstulovic等人[4]则

提出了一种由 3 个方程联立组成动力学模型, 认为水

泥材料的水化反应有 3 个基本过程: 结晶成核与晶体

生长(NG)、相边界反应(I)和扩散(D), 3 个过程可同时

发生, 但是水化过程的整体发展取决于其中最慢的

一个反应过程. 阎培渝等人 [7]在Krstulovic模型的基

础上对上述 3 个基本过程进行了表征, 得到反应速率

常数K、反应级数n和表观活化能Ea等动力学参数以及

各反应阶段的反应速率与反应度的关系. 然而, 由于

硅酸盐水泥水化过程中发生了多相多尺寸并且相互

关联的复杂的化学和物理变化, 因此使得人工推导

水化动力学方程的研究存在很高的难度. 为了计算

的简便, 当前的研究通常忽略水泥的快速反应期而

只从诱导期开始模拟[7], 并且假设水泥颗粒为球型进

行推导[3], 因此导致建立的模型无法完整精确的表述

作为一个连续系统的水泥水化过程.  

最近有研究表明, 进化计算方法[8,9]可以自动化

的从观测到的实验数据与结果中反向萃取出自然法

则与公式 . Schmidt 人 [等 10]利用遗传编程算法 (GP, 

genetic programming)[8]搜索来自多种物理系统的移

动轨迹数据. 该方法证实了GP算法可以在没有任何

物理、动力学与几何学相关知识的情况下发现哈密尔

顿函数与拉格朗日函数等几何的或动量守衡的自然

法则. Koza等人[11]利用GP算法完成了一条代谢通路

的反向工程, 该方法使用E-CELL细胞模拟模型所提

供的数据并且考虑了反应类型的信息. Kikuchi等人[12]

利用遗传算法(GA, genetic algorithm)[9]重建了基因网

络. Qian等人[13]利用GP算法与Kalman滤波器推导出了

基因调控网络的非线性微分方程. Chakraborty[14]利用

进化计算实现了固态氧化物燃料电池的静态与动态

建模. Iba在文献[15]中详细描述了如何由观测到的时

间序列数据推导出用常微分方程系统表示的因果关

系模式. 该方法表明了遗传编程在生物信息学、化学

反应建模以及控制理论等领域的实际应用中都具有

了良好的效果.  

人工推导水化动力学方程面临的困难与进化  

计算在自然法则发现方面的进步促使我们探索利用

进化计算的方法从观测到的硅酸盐水泥水化程度  

时间序列数据中自动化的寻找水化早期动力学方程. 

选择基因表达式编程算法 (GEP, gene expression 

programming)[16]来搜索水化早期动力学方程的函数

形式. GEP是一种用于自动优化计算机程序或函数的

新型进化算法, 其在功能上与GP相同, 但是与GP相

比, GEP融入了GA线性编码的优点, 从而避免了GP

中复杂的树结构操作 , 因此其搜索效率明显高于

GP[16]. 对于给定动力学方程中的控制系数搜索 , 

Iba[15]使用Levenberg-Marquardt方法来搜索含有超越

函数的微分方程的系数组合, 然而这种传统的解析

方法容易陷入局部极值, 为了解决这一问题, 选择粒

子群优化算法(PSO, particle swarm optimization)[17]来

寻找给定动力学方程的全局最优系数组合. 而在求

动力学方程的数值解时选择的是经典的四阶龙格库

塔法(RK4, fourth-order runge-kuta method).  

重建工作的流程如图 1所示, 首先采用水化热法

进行实验, 获取水泥的水化反应放热随时间的变化

情况. 并根据热量的释放建立水化程度发展的时间 
 

 

图 1 水化动力学方程重建流程 
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序列数据. 然后以该时间序列数据作为教师信号, 利

用 GEP 算法迭代进化动力学方程的函数形式, 其间

对每个生成的方程, 用 PSO算法优化其控制系数, 该

过程反复进行直到寻找到最优的动力学方程及其控

制系数为止. 为了提高进化速度, 使用高性能计算处

理器 (GPU, graphics processing unit) 对算法进行加

速. 上述过程执行完毕后, 得到硅酸盐水泥水化早期

的动力学方程.  

584 

1 水化程度时间序列获取实验 

实验需要得到硅酸盐水泥的水化程度随时间演

化的时间序列数据. 测定水化程度有 2 类方法: 直接

法与间接法. 直接法包括岩相分析与X射线分析等, 

但是这些方法耗时较长, 无法实时测量水泥浆体的

水化程度. 间接法包括化学结合水法、氢氧化钙定量

测试法、水化热法等, 考虑到化学结合水法和氢氧化

钙定量测试法会对水泥浆体产生破坏性效果, 无法

针对同一样本进行连续测定, 实验选择可以对同一

水泥浆体样本进行连续观测的水化热法[18]来得到水

化程度演化的时间序列.  

水泥在加水以后, 会发生一系列的化学与物理

变化, 其间释放出热量, 而热量的释放过程又与水化

反应的发展有着密切的联系. 根据这一规律, 可以 

利用下式来确定水化程度α 随水化反应进行的变化

情况 

 
max

( )
( )

Q t
t

Q
α = , (1) 

其中, α (t)是在t时刻的水化程度, Q(t)是到t时刻为止

水化反应所释放出的热量, Qmax表示在完全水化后, 

水泥样本可以释放出的总热量. 水泥到t时刻为止所

释放出的热量Q(t)可以利用水化热分析仪直接测量. 

而单位质量的硅酸盐水泥理论上可以释放出的总热

量Qmax(J/g)则可以通过样本的化学组成进行估计[19] 

  
(2)

 3 2 3

3

max C S C S C A C AF

SO CaO MgO

500 260 866 420

624 1186 850 ,f

Q p p p p

p p p

= + + +

+ + +
4

其中, pi是第 i种成分在样本中所占的质量百分比. 通

过(1)和(2)式, 可以得到正在水化的硅酸盐水泥的水

化程度随时间演化的时间序列.  

实验所用硅酸盐水泥样品由山东省水泥质量监

督检验站提供, 分别编号为A, B, C, D. 表 1 列出了 4

种样品所含氧化物的质量百分比、比表面积、200 目

筛筛余以及根据Bogue公式[20]计算出的水泥的 4 种主

要物相的质量百分比和根据公式(2)计算而得的水泥

样品的理论放热值Qmax.  

实验所使用的水化热分析仪是 TAM Air 八通道

热导式等温微量量热仪. 取 3 份样品 A、3 份样品 B、

3 份样品 C 和 1 份样品 D, 每份各取 2 g 水泥粉末, 按

照不同的水灰比和反应温度(表 2)在水化热分析仪中

进行水化反应. 水化反应时间选择为 24 h, 一方面, 

由于硅酸盐水泥的快速反应期一般在 15 min 内结束, 

如果所选择的时间段超过24 h, 则快速反应期的时间

点在时间序列中的比例不足 1%, 在方程进化时无法

提供充足的教师信号; 另一方面, 如果所选择的时间

段小于 24 h, 则水化过程尚未进入稳定期. 设定采样

时间间隔为 1 min, 共得到 10 组水化热数据, 每组数

据包含 1440 个时间点, 通过公式(1)可计算出水化程

度的时间序列(图 2). 前 8 组样本用于寻找硅酸盐水

泥水化早期的动力学方程, 最后 2 组样本用于验证所

得到的方程的泛化能力. 

表 1  水泥样品的各种参数 

Specimen CaO (%) SiO2 (%) Fe2O3 (%) Al2O3 (%) MgO (%) SO3 (%) K2O (%) Na2O (%) fCaO (%) 

A 63.89 22.58 3.03 4.67 2.46 1.75 1.2 0.17 0.64 

B 63.74 20.93 3.77 4.45 2.51 1.56 0.93 0.23 1.01 

C 64.74 20.72 3.74 4.66 3.34 1.38 0.54 0.19 1.25 

D 64.00 21.73 3.50 4.68 2.98 1.75 0.44 0.19 0.64 
 

Specimen C3S (%) C2S (%) C3A (%) C4AF (%) Specific surface (cm2/g) Sieve residue on 74 μm (%) Qmax (J/g) 

A 45.12 30.79 7.25 9.21 4088 3.56 446.56 

B 56.50 17.47 5.42 11.46 3475 6.44 466.05 

C 60.34 13.97 6.03 11.37 4397 3.63 489.79 

D 51.29 23.70 6.49 10.64 3633 7.94 462.74 
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表 2  水化热实验的实验参数 

Series Specimen 
Water-to-cement 

ratio (w/c) 
Reaction 

temperature (°C) 

0 A 0.35 25 

1 A 0.45 30 

2 A 0.55 25 

3 B 0.35 25 

4 B 0.45 30 

5 B 0.55 25 

6 C 0.35 25 

7 C 0.55 30 

8 C 0.45 30 

9 D 0.45 25 
 
 

 

图 2  硅酸盐水泥水化程度在前 24 小时的演化情况 

2 自动萃取水化早期动力学方程 

以上一节中所获得的水化程度时间序列数据作

为教师信号, 可以利用进化计算方法反向重建出硅

酸盐水泥水化早期的动力学方程, 本章节对重建方

法进行了完整的描述. 首先简介了所使用的 2 种进化

计算方法: 用于生成动力学方程函数形式的 GEP 算

法与搜索方程系数的 PSO 算法. 之后在 2.3 节中详细

描述了动力学方程的萃取方法与过程. 为了提高方

程重建过程的运行速度, 在最后一节中重点介绍了

计算加速方法.  

2.1 GEP算法 

GEP算法最早是由Candida Ferreira在 1999 年提

出的[16], 是一种用于自动优化计算机程序或函数的

新型进化算法. GEP算法模拟遗传生物学中的基因表

达过程, 操纵由一组个体所组成的种群, 通过使用一

种或多种遗传算子, 按照个体适应值的不同对种群

进行不断的选择和再生来实现种群的进化以寻找最

优解. GEP算法在个体形式上与遗传算法相似, 其所

使用的个体称作染色体, 是由线性的含有多个基因

的字符串所组成. 优化过程中, GEP算法通过选择、

变异、插串、根插串、基因迁移、基因交叉以及单点

和两点交叉等算子来使种群得到进化. 而就算法的

功能与目的来说, GEP又与遗传编程相似, 可以寻找

并发现解决问题的公式或程序. GEP算法的每个染色

体是用K-表达式来表示的表达式树, 该表达式树代

表了一个公式或者一段程序, GEP的优化过程即是通

过各种算子的操作来实现公式或程序的不断进化的

过程. 事实上, GEP算法结合了遗传算法的线性编码

和遗传编程算法的表达式进化这两者的优点, 使得

其可以通过操作简单的线性字符串来实现复杂的公

式或程序进化. 因此, 在解决复杂问题时, GEP算法

比传统的遗传编程算法在效率上要高出许多[16].  

GEP 算法的染色体是由一个或多个基因所组成

的固定长度的线性符号串序列. 符号串中的符号来

自于 2 个集合: 函数集 F 与元素集 T. 其中函数集包

含所需要的原子函数, 如+, −, ×, ÷等, 而元素集则

包含变量与常数, 如 x, y, C 等(C 代表常数项). 符号

串序列的组织形式被称作 K-表达式, 是通过对一棵

表达式树按照从上到下、从左到右进行顺序遍历所得

到的, 而表达式树是表达式的直观表示方法, 因此通

过 K-表达式可以使得线性的染色体与表达式之间建

立一一对应的关系. 一个染色体可以由多个基因所

组成, 不同的基因之间使用连接函数进行连接. 其中

每个基因都包含有头部和尾部, 头部可以从函数集

或者元素集中取值, 而尾部则只可以从元素集中取

值. 对于一个具体问题, 需要首先选择头部长度 h, 

然后通过下式计算出尾部长度 t, 其中 n 是函数集合

中函数的最大参数个数:  

 ( 1) 1t h n= × − + .  (3) 

图 3 是一个染色体及其所代表的表达式树和表

达式的例子. 该染色体包含有 3 个基因, 连接函数设

置为＋. 其中每个基因的头部长度设置为 5, 最大函

数个数为 2, 因此可以由公式(3)计算出尾部长度为 6, 

所以基因的长度为 11, 染色体的总长度为 33. 注意

在每个基因中, 仅有前面的部分符号(图中染色体中

用黑色表示)已经可以形成一棵完整的表达式树, 后 
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图 3  染色体及其所对应的表达式树和表达式 

面的部分(图中染色体中用灰色表示)并未出现在表

达式树中, 这一部分被称作无编码区域. 无编码区域

的作用是使得在进化过程中, GEP 可以在不增加复杂

的限制条件的情况下使用遗传算子, 使得基因和染

色体总是可以被解读为符合语法规则的表达式.  

2.2 PSO算法 

粒子群优化算法是由Kennedy等人 [17]受到鸟类

觅食过程的启发, 在 1995 年开发的一种全局数值搜

索算法. 在PSO中, 每个优化问题的解都是搜索空间

中的一个粒子, 所有的粒子形成了一个种群. 每个粒

子由一个速度来决定它们飞翔的方向和距离, 然后

粒子们就追随当前的最优粒子在解空间中搜索. 当

经过一定步数的迭代, 最优粒子的位置向量即是问

题的近似最优解.  

PSO 算法首先用一群随机粒子初始化种群, 然

后通过迭代找到最优解. 在每一次迭代中, 粒子通过

跟踪 2个极值来更新自身: 粒子本身所找到的最优解, 

称做个体极值 pbest; 整个种群目前找到的最优解, 

称做全局极值 gbest. 每次迭代时, 在更新完这 2个极

值后, 粒子根据如下的公式来更新自己的速度和新

的位置 

  
(4)

 
( ) ( )1 0 1 2

1 1

,

,
k k k k k k

k k k

r r rϕ ϕ ϕ+

+ +

= + − + −

= +

v v pbest x gbest x

x x v

其中, k是迭代次数, ϕ0, ϕ1, ϕ2表示群体认知系数, r为

按照均匀分布在[0, 1]区间取值的随机数. v 代表粒子

速度向量, x 代表粒子位置向量(即问题的一种可能

解).  

2.3 水化动力学方程的反向萃取方法 

从观测到的硅酸盐水泥水化程度时间序列数据

反向重建出水泥水化早期的动力学方程, 即期望从

水化程度时间序列数据中挖掘出形如下式的一阶常

微分方程 

 
0 1, , ,

d
( , ),

d nC C Cf t
t

α α=  (5) 

其中, C0, C1, ,  Cn 是方程的系数, 对于不同品种的

硅酸盐水泥, 在不同的养护条件下其系数不尽相同. 

Krstulovic模型的系数包括了成核与增长速率数KNG、

相边界反应速率数 KI 和扩散速率数 KD 等; Tomasawa

模型的系数则包含反应界面单位面积的反应速率系

数 kr、颗粒的初始半径 r0 等. 本方法使用 GEP 算法

来寻找 f 的函数形式. 在 GEP 优化的过程中, 针对某

种形式的 f, 寻找使其适合于时间序列 i 的系数组合

C0i, C1i,…, Cni 的过程选用粒子群优化算法. 而当函

数形式 f 和参数组合 C0i, C1i,…, Cni 给定的情况下, 求

微分方程数值解的方法使用经典的四阶龙格库塔法, 

三种算法之间互相嵌套.  

为了更有效的寻找最优的函数形式f, 避免寻优

过程陷入局部极值导致无法发现最优解. 把一个完

整的GEP种群分为多个子种群, 每个子种群单独进

化, 迭代到一定代数后(称做一个纪元), 计算所有子

种群之间的最优染色体, 并用最优个体按照一定的

种群迁移概率替换子种群里的最差个体, 然后算法

继续迭代. 使用这种方法是基于古生物学里的断续

平衡理论: 物种在一个稳定环境中达到平衡后, 其基

因组成不再改变; 而当物种在与他们共同的祖先分

开后, 新物种才能开始迅速的进化, 因此几个相互竞

争的子种群比所有个体都聚集在一起的大种群在搜

索效率上要更高[21]. 此外, 为了增强优化早期染色体

之间的竞争性, 在每个子种群初始化时, 先随机生成

一定数目的染色体, 并在其中挑选出适应值大于给

定数值的染色体加入到初始群体中, 该过程不断迭

代, 直到染色体数达到预先规定的群体规模.  

为缩小 GEP 算法的搜索范围, 借鉴了 Krstulovic

模型和 Tomasawa 模型中的先验知识, 把其动力学方

程分解为一个个独立的元素与函数, 添加入函数集 F

与元素集 T. 其中函数集 F中包含 13个函数, 元素集

T 中包含 9 个元素, 其中 C 代表系数项:  

⎧ 2 3 ( ) ( )31
, , , , 1 ( ), , , , ( ) , ( ) , ( ) e ln( ) ,

( )

⎫
= + − × ÷ − ×⎨ ⎬

⎩ ⎭
F , ,
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23 3{ , , ,1 , 1 , (1 ) , ln(1 ),1 1 , },C tα α α α α α α= − − − − − −T 33  

此外, 由于随着时间的推移, 硅酸盐水泥的水化速率

逐渐趋向于 0, 即
d

lim 0.
dt t

α
→∞

= , 因此定义
1

( )( ) ( )

为基因之间的连接函数.  

GEP 算法和 PSO 算法都是根据个体适应值的不

同来对种群进行不断的更新与优化, 因此需要定义

合适的适应值函数在进化时作为指导来进行搜索 . 

首先定义水化动力学方程在相应时间点的数值解与

目标时间序列的相对误差 

 
ˆα α

α
−

Δ = ,    (6) 

其中, α是在某时刻的时间序列的真实水化程度值, 

α̂ 是根据待评估的动力学方程在给定系数组合 C0, 

C1,…, Cn的条件下计算而得的水化程度值. 因此根据

相对误差Δ, 可定义适应值函数为 

 

1 1

1
fitness

1
N m

ij
i j= =

=
+ Δ∑∑

, (7) 

其中, N是时间序列的数目, m是时间序列所含的时间

点数目, Δij是时间序列 i在第 tj时刻的相对误差, 适应

值越大越好. 由于实验一共包括 8 个时间序列, 每个

时间序列包含 1440 个样本点, 因此 N=8, m=1440. 此

外, 第 t0 时刻的硅酸盐水泥的水化程度值定义为 0.  

GEP 与 PSO 的参数设置对于能否发现最优解有

着重要的影响. 由于随着种群规模的扩大和迭代次

数的增多, 进化算法发现最优解的可能性逐渐变大. 

因此根据这一特性, 首先设置了一个小型种群, 通过

迭代有限的步骤来寻找最优参数. 通过反复试验, 在

正式运行时采用如下的参数组合. GEP 种群规模设置

为 800, 分为 8个子种群, 算法的最大代数为 1000代, 

以每 10 代为一个纪元, 种群迁移率为 30%. 定义

GEP 基因数为 3, 单点交叉概率为 20%, 两点交叉概

率为 50%, 基因迁移概率为 10%, 基因交叉概率为

10%, 变异概率为 5%, 插串率为 10%, 根插串率为

10%. 基因头部长度定义为 20, F 中函数的最大参数

个数为 2, 因此基因尾部长度为 21, 所以染色体总长

度为 123. 初始化种群时要求所有个体的适应值大于

0.0006. 对作为微分方程的系数搜索算法的 PSO 算法, 

设置其种群规模为 48, 迭代次数为 100 代, ϕ0 设置为

1, ϕ1 设置为 1.8, ϕ2 设置为 1.8. 对每组待优化参数, 

反复执行 4 次 PSO 算法, 取其中最好的结果. 图 4 展

示了硅酸盐水泥水化动力学方程反向重建的详细算

法流程.  

2.4 加速计算 

水化动力学方程的反向重建方法需要 GEP, PSO, 

RK4 三种算法互相嵌套运算, 而且 RK4 算法迭代求

微分方程数值解过程的时间复杂度很高, 这就导致

了运算时间大大增加. 本方法中, GEP 的种群大小为

800, GEP 算法需要执行 1000 代, 对每个染色体需要

检查其对 8 个时间序列的匹配情况, 对每个时间序列

求系数时需要执行 4 次 PSO 算法, PSO 算法的种群大

小为 48, 每次需要迭代 100 代, 因此总共需要求解

800×1000×8×4×48×100=1.2288×1011 次微分方程, 如

果采用常规的串型计算机系统, 该任务耗时非常多.  

为了解决这一问题, 使用浪潮倚天桌面超级计

算机对其进行加速, 操作系统为 Linux, 编程环境为

C 语言 . 该计算机包含两块 NVIDIA 公司生产的

Tesla C1060 高性能计算处理器(由于计算处理器源于

传统的图形加速卡, 因此沿用了其简称 GPU), 每块

处理器包含 240 个核, 每核频率为 1.3 GHz. 两块计

算处理器的单精度浮点运算的峰值速度为 2Tflops. 

采用 CUDA 并行计算架构(compute unified device 

architecture), 将 GPU 视为一个并行数据计算设备, 

对所进行的计算进行分配和管理.  

为了加速水化动力学方程反向工程的计算过程, 

采用主从式同步并行方法, 在 CPU 端进行 GEP 与

PSO 主线算法流程的串行运算(主控端), 而对每一次

迭代的适应值评估阶段在 GPU 上实现并行化(从属

端). 也就是说, 要在 GPU 上完成当动力学方程的函

数形式(GEP 染色体)与系数组合(PSO 粒子)给定的情

况下, 使用四阶龙格库塔法计算水化程度并求出与

目标时间序列的相对误差, 进而求得适应值的过程. 

在每一次迭代时, 当 CPU 端串行完成了所有 PSO 种

群的粒子更新工作后, 一次性请求 GPU 计算所有种

群的粒子的适应值, 并在 GPU 计算完全部粒子适应

值之前处于等待状态. 只有当 GPU 返回结果后, CPU

才进行下一次迭代. 通过这种方法, 每次迭代可以在

GPU 上求解 800×8×4×48=1.2288×106个微分方程. 每

个微分方程的求解与计算相对误差的过程需要占用

GPU 上的一个线程, 不同线程之间进行相互独立的

并行运算. 运算过程的时序关系如图 5 所示. 
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图 4  水化动力学方程反向重建的详细算法流程 

此外, 由于存储器访问的时钟周期要远高于寄

存器操作[22], 为进一步提高GPU上的线程执行速度, 

需要减少线程对存储器的访问次数 . 因此首先在

CPU上对待评估的GEP染色体所代表的表达式树进

行减支, 然后将其重新编码为新的K表达式再发送到

GPU上进行运算. 减支过程是: 首先判断函数节点的

下层节点是否都为元素节点, 如果不是, 搜索下一个

函数节点; 如果是, 将函数节点与下层元素节点进行

合并, 形成一个新的终端节点代替原函数节点. 该操

作只从元素节点向上合并一层, 且不进行递归操作. 

这种做法的好处是: 假设一个函数节点为二目运算

符, 当线程使用未减枝的树时, 需要读取该函数节点

和 2 个元素节点后才可以进行运算, 共需要读取 3 次

内存, 而当线程使用减枝后的树时, 只需要从存储器

中读取一次新的终端节点, 即可求出原函数节点的

输出值.  

3 结果与讨论 

硅酸盐水泥早期水化动力学方程的自动反向重

建共运行了 1190791.936947 s, 约合 331 h. 其中随机

优选个体的初始化过程运行了 92493.968855 s, 约合

26 h; 方程进化过程运行了 1098297.968092 s, 约合

305 h. 为了评估利用 GPU 进行并行加速计算后的近

似加速比, 把第 500 代与第 1000 代的 GEP 种群在传

统的串型系统上(CPU 为 Intel Core i7 920)各重新运 
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图 5  并行计算时序关系示意图 

行一次. 表 3 列出了这两代各自的 GPU 与 CPU 运算

时间的对比与加速比, 对其求平均可得在本方法中

利用 GPU 的近似加速比约为 180 倍.  

表 3  GPU 与 CPU 的运算时间对比 

Execution time (s) 
Generation

GPU CPU 
Speedup ratio 

500 1125.743116 208772.264143 185.5 

1000 1141.630435 200471.451376 175.6 

当方程的进化过程执行完毕后, 对得到的历史

最优染色体进行解码, 可得到最优方程为 

( )3

2

3
2

3

d 1
,

d
1 1

1 1e

Ctt C
C t

C C
tα α

α

α
α+

=
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(8) 

其中, C 代表该位置为系数项, 对其进行进一步化简

整理, 并把负号并入系数项, 可得如下动力学方程 
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即为从数据中自动萃取出的硅酸盐水泥水化早

期的动力学方程, 共包含有 5 个系数项 C0, C1,…,  

C4, 时间 t 的单位是分钟(min), 该方程的适应值约为

0.01, 对 8 组作为教师信号的时间序列中每个时间点

的平均相对误差为 0.81%. 动力学方程的进化过程如

图 6 所示, 其中显示了历史最优染色体的适应值变化

以及每代中整个种群适应值前 10%, 30%和 50%的染

色体的平均适应值的变化情况. 可以观察到进化到

300 代以后时, 适应值的变化幅度逐步减小, 进化过

程已趋向于收敛, 因此 GEP 算法迭代 1000 代已可以

寻找到最优个体.  
 
 

 

图 6  硅酸盐水泥早期水化动力学方程的进化过程 

图 7 至图 16 列出了利用方程(9)得到的水化程度

α与水化速率 dα /dt 的模拟曲线同真实的水化实验数

据之间的对比情况, 并且给出了平均相对误差及不

同模拟曲线所对应的近似最优系数值. 其中序列 9 所

使用的样品 D 的化学组成以及颗粒尺寸与其余时间

序列都不相同, 而序列 8 尽管使用的样品与序列 6, 7

相同, 但是养护条件不同. 由于这两组时间序列并未

用于方程进化的过程当中, 因此可以用来检验方程 

(9)在实际应用中的泛化能力. 为了得到方程(9)对每

组数据的系数组合, 仍然利用 PSO算法, 迭代次数增

大到 1000 代以寻找最优系数, 适应值函数与其余参

数不变. 图中列出了方程的系数以及水化程度曲线

中所有点的平均相对误差, 可以观察到根据方程(9)

生成的模拟曲线与实验数据之间具有很高的吻合度, 

平均相对误差基本在 1%左右. 此外, 由该方程生成

的曲线不但可以很好的模拟诱导期以后的各个时期, 

也成功的模拟了硅酸盐水泥的快速反应期(即水化速

率曲线里的第一个峰).  

特别的, 序列 8 与序列 9 的匹配情况证实了即使

化学组成、颗粒尺寸和养护条件发生改变, 上述动力

学方程仍然可以很好的匹配硅酸盐水泥水化早期的

实验数据. 因此, 对于不同的硅酸盐水泥样本, 存在

一组最优的系数值, 使得方程(9)可以较好的模拟早

期水化过程. 进一步的, 为了预测反应过程, 可以利

用智能计算方法, 如人工神经网络等, 由样本的相关

数据直接计算出动力学方程的系数组合, 如文献[6]. 

由于人工神经网络具有逼近任意非线性函数的能力, 

以样本的化学组成、粒径分布与养护条件等参量作为

输入, 以动力学方程的系数作为输出, 当神经网络通

过机器学习算法训练完毕后, 即可以用于完成从样 

 

图 7  时间序列 0 的实验数据与动力学方程模拟曲线 
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图 8  时间序列 1 的实验数据与动力学方程模拟曲线 

 

图 9  时间序列 2 的实验数据与动力学方程模拟曲线 

 

图 10  时间序列 3 的实验数据与动力学方程模拟曲线 

 

图 11  时间序列 4 的实验数据与动力学方程模拟曲线 
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图 12  时间序列 5 的实验数据与动力学方程模拟曲线 

 

图 13  时间序列 6 的实验数据与动力学方程模拟曲线 

 

图 14  时间序列 7 的实验数据与动力学方程模拟曲线 

 

图 15  时间序列 8 的实验数据与动力学方程模拟曲线 
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图 16  时间序列 9 的实验数据与动力学方程模拟曲线 

 

图 17  C0对水化过程的影响 

 

图 18  C1对水化过程的影响 

本资料到动力学方程系数的相关映射. 

虽然使用进化计算方法得到的经验方程具有难

以直观理解的特点, 并导致无法得到 5 个系数的具体

含义, 但是可以评估各个系数对水化过程的影响. 图

17 至图 21 列出了 5 个系数的变化分别导致由方程得

出的水化程度曲线与水化速率曲线的变化情况. 由

图中可以看到, 系数 C0 的主要作用是调节诱导期的

长短以及诱导期以后的水化程度, 随着 C0 的增大, 

诱导期和加速期的时间缩短而衰退期和稳定期的时

间变长. 系数 C1 主要调节诱导期以后的水化速率, C1

较大则诱导期以后的水化速率较快. C2的变化可以对

水化程度的发展进行整体性的均匀调节, 增大 C2 可

以降低快速反应期、诱导期与加速期的反应速率. 系

数 C3和 C4的变化可以引起快速反应期水化速率的改 
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图 19  C2对水化过程的影响 

 

图 20  C3对水化过程的影响 

 

图 21  C4对水化过程的影响 

变, 但是对后续的各个时期影响不大.  

4 结论与展望 

利用进化计算方法由观测数据自动化的反向萃

取硅酸盐水泥水化早期的动力学方程. 采用基因表

达式编程算法来搜索动力学方程的函数形式, 采用

粒子群算法寻找系数组合, 并利用 GPU 加速计算过

程. 通过挖掘多组水化程度时间序列数据, 得到了硅

酸盐水泥水化早期的动力学方程. 实践证明, 该方法

得到的动力学方程不但可以很好的吻合训练数据 , 

而且具有良好的泛化能力.  

在未来的工作中, 将利用神经网络与模糊系统

由样本的化学组成、养护条件等参数计算出水化早期
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动力学方程的系数并预测反应过程. 此外, 由于由

Bogue 公式计算而得的化学组成与熟料矿物的实际

组成是有差别的, 计划在今后的研究中, 采用 X 射线

衍射定量相分析法对矿物组成直接定量.  
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