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Аннотация. Температурные напряжения в процессе твердения массивных монолитных конструкций, являются значимым 
фактором риска раннего трещинообразования, что напрямую влияет на долговечность и несущую способность зданий и 
сооружений. Упрощенные методы расчёта, основанные на гипотезах о характере распределения температур и напряже-
ний, часто демонстрируют невысокую точность, что актуализирует поиск более совершенных подходов к прогнозирова-
нию напряжённого состояния. В настоящей работе предложен метод прогнозирования температурных напряжений в мас-
сивных монолитных фундаментных плитах на основе искусственных нейронных сетей (ИНС) с использованием данных 
мониторинга температур в режиме реального времени. Для этого были исследованы три архитектуры ИНС — рекуррент-
ная, прямого распространения и каскадная. Для обучения сформирован обширный датасет, включающий 499 800 записей, 
полученных на основе параметрических конечно-элементных расчётов. Модели продемонстрировали высокую точность 
предсказания, при этом наилучший результат показала нейросеть прямого распространения со среднеквадратической 
ошибкой 0,025 МПа². Верификация на экспериментальных данных подтвердила практическую применимость подхода, 
включая способность прогнозировать момент образования трещин. Разработанный метод позволяет эффективно и с 
меньшими вычислительными затратами, по сравнению с традиционным моделированием, анализировать данные монито-
ринга температур в реальном времени, что способствует повышению надёжности строительных конструкций. 

Ключевые слова: массивные монолитные конструкции, фундаментная плита, температурные напряжения, машинное 
обучение, мониторинг, ранее трещинообразование. 
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Abstract. Thermal stress during the hardening of mass concrete structures is a significant risk factor for early cracking, which 
directly impacts the durability and load-bearing capacity of buildings and structures. Simplified calculation methods based on 
hypotheses about the pattern of temperature and stress distributions often demonstrate low accuracy, necessitating the search for 
more advanced approaches to stress state prediction. This paper proposes a method for predicting the thermal stress in mass 
concrete foundation slabs based on artificial neural networks (ANNs) using real-time temperature monitoring data. Three ANN 
architectures were investigated: recurrent, feedforward, and cascade. A comprehensive dataset, including 499,800 records obtained 
from parametric finite element calculations, was compiled for training. The models demonstrated high prediction accuracy, with 
the feedforward neural network achieving the best result, with a mean-square error of 0.025 MPa². Verification using experimental 
data confirmed the practical applicability of the approach, including the ability to predict the timing of crack formation. The 
developed method enables efficient and less computationally expensive analysis of temperature monitoring data in real time 
compared to traditional modeling, thereby improving the reliability of building structures. 
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1. Введение 

Широко распространенной проблемой для массивных бетонных и железобетонных конструкций 
является образование температурных трещин в раннем возрасте. При гидратации цемента выделяется 
большое количество тепла, вызывая неравномерный нагрев: ядро конструкции нагревается значительно 
сильнее поверхности. При последующем охлаждении возникают растягивающие напряжения, превышаю-
щие прочность молодого бетона, что и приводит к растрескиванию [1; 2]. Это снижает прочность, долго-
вечность, эстетику сооружений и повышает риски коррозии [3]. 

Наиболее распространенным инструментом для оценки риска раннего трещинообразования являет-
ся конечно-элементное моделирование. Оно позволяет анализировать эволюцию температурных полей и 
напряжений с учетом изменения ключевых свойств бетона во времени. Особенно критичным является 
учет зависимости прочностных и деформативных характеристик бетона от времени и условий твердения, 
так как игнорирование этого фактора приводит к некорректной оценке НДС [4–6]. 

Недостатком конечно-элементного моделирования является невозможность учета неопределенно-
сти входных данных, включая температуру окружающей среды и основания, скорость ветра, варьирова-
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ние тепловыделения бетона при использовании цементов различных поставщиков и т.д. Вариабельность 
входных данных может привести к существенному отклонению фактических температур и напряжений в 
конструкции от ожидаемых. В существующих системах мониторинга состояния массивных конструкций 
(Maturix1, Giatec SmartRock2), как правило, выполняются замеры только температур, но не напряжений 
[7]. Напряжения могут быть определены косвенно по деформациям, однако датчики для определения де-
формаций весьма сложны и дороги, так как они должны быть способны корректировать показания с уче-
том температуры [8]. Поэтому актуальной является задача оперативной оценки фактических напряжений 
в конструкции по данным мониторинга температур в режиме реального времени. Такая оценка позволяет 
своевременно принять меры по недопущению раннего трещинообразования, включая дополнительную 
теплоизоляцию поверхностей для снижения температурных градиентов в случае, когда напряжения при-
ближаются к опасным уровням [9]. 

В [10] была предложена упрощенная методика оценки температурных напряжений в массивных 
монолитных фундаментных плитах. Вместо традиционного подхода, основанного на разности темпера-
тур между центром и поверхностью [11–14], предложенный метод использует данные по температурам в 
трех характерных точках по толщине плиты (нижняя, средняя и верхняя). Формулы были проверены с 
помощью численного моделирования и показали высокую точность для плит толщиной до 2 м. Значи-
тельные погрешности при толщине плиты 2 м и более связаны с используемой гипотезой о параболиче-
ском распределении температур и напряжений по толщине. Исследование направлено на преодоление 
данного ограничения с помощью методов машинного обучения. Отметим, что ранее методы машинного 
обучения использовались только для прогнозирования тепловыделения бетона [15], его коэффициента 
теплопроводности [16] и прочностных характеристик [17–18], оценки температурного перепада между 
центром и поверхностью конструкции [19], определения максимального уровня напряжений при фикси-
рованных входных данных [20], проектирования рационального состава  бетонной смеси [21–24]. 

Целью исследования — разработка и апробация метода прогнозирования температурных напряже-
ний в массивных монолитных фундаментных плитах на основе ограниченных данных мониторинга тем-
ператур в характерных точках по толщине с использованием искусственных нейронных сетей. В рамках 
поставленной цели решены следующие задачи: 

1) создание представительного обучающего датасета на основе параметрических конечно-элемент- 
ных расчетов, охватывающего вариации геометрических, прочностных и теплофизических параметров; 

2) разработка и обучение трех архитектур искусственных нейронных сетей (рекуррентной, прямого 
распространения и каскадной) для прогнозирования напряжений по данным мониторинга температур; 

3) оценка точности и сравнительной эффективности предложенных моделей на основе метрик ка-
чества обучения и анализа графиков регрессии; 

4) выполнение верификации разработанных моделей на экспериментальных данных для реальной 
фундаментной плиты. 

2. Методы 

Средой для реализации моделей машинного обучения выступает MATLAB R2021a (пакет Neural 
Network Toolbox). В качестве входных параметров моделей машинного обучения выбраны 7 величин: 
температуры в трех точках плиты по толщине (Tbot у нижней поверхности, Tmid в середине толщи и Tup у 
верхней поверхности), время t в сутках, класс бетона B по прочности на сжатие согласно Межгосудар-
ственному стандарту, действующему на территории РФ  ГОСТ 18105-20183, толщина плиты h и темп 
твердения (rate). Выходными параметрами моделей выступают три значения: напряжения σbot у нижней 
поверхности, σmid в середине толщи, и σup у верхней поверхности (МПа). Рассмотрены три варианта архи-
тектуры искусственных нейронных сетей (ИНС): 

1) рекуррентная нейронная сеть (Layer recurrent neural network, рис.1); 
2) искусственная нейронная сеть прямого распространения (Feedforward neural network, рис. 2); 
3) каскадная нейронная сеть (Cascade forward neural network, рис. 3). 

 
1 Maturix — Concrete temperature, strength and maturity monitoring. URL: https://maturix.com/ (дата обращения: 27.01.2026) 
2 Giatec Scientific Inc — Smart Construction Testing Technologies. URL: https://www.giatecscientific.com/ (дата обра-

щения: 27.01.2026) 
3 ГОСТ 18105-2018. Бетоны. Правила контроля и оценки прочности. НИИЖБ им. А.А. Гвоздева. Москва : Стандар-

тинформ, 2019. 19 с. URL: https://www.mos.ru/upload/documents/files/2071/GOST18105-2018.pdf  (дата обращения: 27.01.2026) 
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Рис. 1. Рекуррентная нейронная сеть (скриншот из MATLAB) 
И с т о ч н и к: выполнено В.С. Тюриной.  

Рис. 2. Нейронная сеть прямого распространения (скриншот из MATLAB) 
И с т о ч н и к: выполнено В.С. Тюриной.   

Рис. 3. Каскадная нейронная сеть (скриншот из MATLAB) 
И с т о ч н и к: выполнено В.С. Тюриной.   

Для всех вариантов ИНС принято по одному скрытому слою с шестнадцатью нейронами. При фор-
мировании обучающего датасета толщина плиты варьировалась от 1 до 3 м с шагом 0,5 м, коэффициент 
теплоотдачи на верхней поверхности менялся от 2 до 30 Вт/(м2·°С) с шагом 4 Вт/(м2·°С), класс бетона 
принимал значения от B25 до B45 с шагом 5 МПа. Температура окружающей среды варьировалась от 
5 до 35 °С с шагом 5 °С. Для темпа твердения было введено три целочисленных значения: 1, 2, 3, соот-
ветствующие быстро твердеющему, нормально твердеющему и медленно твердеющему бетону. Приня-
тые диапазоны изменения входных признаков охватывают наиболее распространенные параметры бето-
нирования и геометрии массивных монолитных фундаментных плит. 
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Функция тепловыделения задавалась уравнением [25] 

28
28

e 1( ) ,xp
x

k
t

Q
b

t Q
     −    −   

=  (1) 

где Q28 — суммарное тепловыделение 1 м3 бетона к возрасту 28 сут, k и x — коэффициенты, определяю-
щие кинетику тепловыделения, b — индукционный период. 

Параметры функции тепловыделения приведены в табл. 1. Для каждого набора значений 
[B  h  hup  T∞  rate] выполнялся расчет температурного поля и напряженно-деформированного состояния с 
определением температур и напряжений в трех характерных точках (низ, середина, верх) для 119 момен-
тов времени от 0,5 до 30 сут с шагом 0,25 сут. Расчет температурного поля выполнялся методом конеч-
ных элементов (МКЭ) в упрощенной одномерной постановке по методике, приведенной в [26]. Расчет 
напряженно-деформированного состояния производился по методике, представленной в [27].  

 
Таблица 1. Параметры в уравнении тепловыделения 

Параметр k x Q28, МДж/м3 b, сут 

Быстро твердеющий (1)  0,14 0,4 

130 + 3·(B – 25) 0,167 Нормально твердеющий (2) 0,19 0,51 

Медленно твердеющий (3)  0,24 0,62 

И с т о ч н и к: выполнено В.С. Тюриной. 

 
Теплофизические характеристики грунта принимались постоянными и равными: коэффициент теп-

лопроводности λg = 0,9 Вт/(м·°С), удельная теплоемкость cg = 750 Дж/(кг·°С), плотность ρg = 1800 кг/м3. 
Для бетона принимались следующие значения теплофизических характеристик: λ = 2,67 Вт/(м·°С), 
c = 1000 Дж/(кг·°С), ρ = 2400 кг/м3. Функция изменения прочности бетона при сжатии задавалась уравне-
нием [28] 

28
eq

28
exp 1 ,R R s

t b

  
  = −
  −  

 (2) 

где R28 = B + 12 — прочность бетона при сжатии в возрасте 28 сут, s — коэффициент, зависящий от ки-
нетики твердения бетона, eq / 20t DM=  — эквивалентный возраст бетона, выражаемый через его степень 

зрелости DM: 

0

(τ) τ,
t

DM T d=   (3) 

где (τ)T  — температура в точке в возрасте τ . 

Коэффициент s принимался равным 0,2 для быстро твердеющего, 0,35 для нормально твердеющего 
и 0,5 для медленно твердеющего бетона. Модуль упругости бетона определялся как функция от прочно-
сти при сжатии по формуле [28] 

0,28

( ) 22265
10

R
E R

 =  
 

 МПа. (4) 

Значение R в формулу (4) следует подставлять в МПа. Коэффициент Пуассона бетона считался не 
зависящим от времени и температуры твердения (ν = 0,2). До эквивалентного возраста 12 ч модуль упру-
гости бетона принимался равным нулю (считалось, что бетон еще не является твердым телом и напряже-
ния в нем отсутствуют). Послойность укладки бетонной смеси при расчете не учитывалась. Начальная 
температура грунта принималась равной температуре окружающей среды. 
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Полученные в результате расчета значения температур Tbot, Tmid, Tup помещались в массив входных 
параметров вместе с величинами [B, h, rate] и временем t. Напряжения σbot, σmid, σup помещались в массив 
целевых значений выходных переменных. Общий объем обучающего датасета составил 4200 численных 
экспериментов (4200 × 119 = 499800 строк). Фрагмент сформированного обучающего набора данных 
представлен в табл. 2. 

Таблица 2. Фрагмент обучающего набора данных 

№ 
Входные параметры  Выходные параметры 

Tbot, °С Tmid, °С Tup, °С t, сут B, МПа h, м rate σbot, МПа σmid, МПа σup, МПа 

1 23,97 31,98 29,18 0,5 25 1 1 0,000 0,000 0,000 

2 27,31 35,90 32,27 0,75 25 1 1 –0,002 –0,088 0,094 

3 29,31 37,68 33,69 1 25 1 1 –0,095 –0,116 0,178 

4 30,67 38,54 34,33 1,25 25 1 1 –0,248 –0,108 0,256 

5 31,63 38,91 34,53 1,5 25 1 1 –0,424 –0,087 0,335 

6 32,33 39,01 34,46 1,75 25 1 1 –0,606 –0,062 0,415 

7 32,84 38,93 34,24 2 25 1 1 –0,784 –0,036 0,492 

8 33,20 38,73 33,91 2,25 25 1 1 –0,954 –0,010 0,565 

9 33,44 38,46 33,52 2,5 25 1 1 –1,114 0,014 0,631 

10 33,58 38,14 33,10 2,75 25 1 1 –1,262 0,037 0,691 

11 33,66 37,77 32,65 3 25 1 1 –1,399 0,059 0,743 

12 33,67 37,39 32,20 3,25 25 1 1 –1,525 0,080 0,789 

13 33,62 36,98 31,74 3,5 25 1 1 –1,640 0,100 0,828 

14 33,54 36,56 31,28 3,75 25 1 1 –1,745 0,118 0,861 

15 33,42 36,14 30,83 4 25 1 1 –1,842 0,136 0,889 

… … … … … … … … … … … 

499786 76,22 70,58 37,56 26,5 45 3 3 –5,600 –1,337 8,696 

499787 76,08 70,38 37,54 26,75 45 3 3 –5,609 –1,317 8,631 

499788 75,94 70,18 37,52 27 45 3 3 –5,617 –1,297 8,566 

499789 75,80 69,99 37,50 27,25 45 3 3 –5,624 –1,278 8,501 

499790 75,66 69,79 37,49 27,5 45 3 3 –5,630 –1,258 8,436 

499791 75,51 69,60 37,47 27,75 45 3 3 –5,636 –1,239 8,372 

499792 75,37 69,41 37,45 28 45 3 3 –5,642 –1,220 8,307 

499793 75,23 69,22 37,44 28,25 45 3 3 –5,647 –1,202 8,243 

499794 75,09 69,03 37,42 28,5 45 3 3 –5,651 –1,184 8,179 

499795 74,94 68,84 37,40 28,75 45 3 3 –5,654 –1,166 8,116 

499796 74,80 68,65 37,39 29 45 3 3 –5,657 –1,148 8,053 

499797 74,65 68,46 37,37 29,25 45 3 3 –5,660 –1,130 7,990 

499798 74,51 68,28 37,36 29,5 45 3 3 –5,662 –1,113 7,927 

499799 74,37 68,10 37,34 29,75 45 3 3 –5,663 –1,095 7,864 

499800 74,22 67,91 37,32 30 45 3 3 –5,664 –1,078 7,802 

И с т о ч н и к: выполнено В.С. Тюриной.   

Обучение моделей искусственных нейронных сетей выполнялось при помощи алгоритма Левен-
берга — Марквардта. Обучающий датасет случайным образом разделялся на три части: Training, 
Validation и Test, использовавшиеся для обучения, валидации и тестирования. Пропорция разбиения со-
ставляла 75:15:15 %. В качестве метрики качества обучения принималась величина среднеквадратической 
ошибки (MSE): 
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2

1

1
( ) ,

n

i i
j

MSE T Y
n =

= −
(5) 

где n — объем обучающей выборки, iY  — прогнозируемые нейросетью значения напряжений, iT  — целе-

вые значения напряжений. 

3. Результаты и обсуждение

Статистические характеристики сформированного массива данных представлены в табл. 3. Надеж-
ная работа модели обеспечивается только в диапазонах между min и max для входных параметров, по-
скольку использование искусственных нейронных сетей для экстраполяции может привести к непредска-
зуемым результатам. 

Таблица 3. Статистические характеристики обучающего набора данных 

Характеристика 
Входные переменные Выходные переменные 

Tbot Tmid Tup t B h rate σbot σmid σup 

среднее 46,35 46,16 27,78 15,25 35 2 2 –2,98 –0,52 2,42
станд. отклон. 15,08 16,77 12,71 8,59 7,07 0,71 0,82 2,10 0,97 3,36 
min 6,21 6,32 5,23 0,50 25 1 1 –9,21 –4,53 –9,95
25 % 35,96 34,20 17,64 7,75 30 1,5 1 –4,41 –1,12 0,27 
50 % 46,57 45,92 27,39 15,25 35 2 2 –2,94 –0,39 2,45 
75 % 57,40 58,05 36,59 22,75 40 2,5 3 –1,51 0,18 4,71 
max 85,57 99,69 79,89 30,00 45 3 3 3,11 2,27 12,55

И с т о ч н и к: выполнено В.С. Тюриной.   

Матрица коэффициентов корреляции приведена в табл. 4. Из данных табл. 4 видно, что очень силь-
ная положительная связь (коэффициент корреляции RXY более 0,9) наблюдается между параметрами Tbot 

и Tmid. Сильная положительная связь (0,7 ≤ RXY < 0,9)  также наблюдается между параметрами Tup и Tbot, 
σup и Tbot, σmid и Tbot, σmid и Tmid. Наличие корреляционной связи между температурами у нижней поверх-
ности, в середине толщи и у верхней поверхности объясняется тем, что разогрев конструкции вследствие 
тепла гидратации сопровождается подъемом температуры во всех точках. Наличие сильной связи между 
температурами и напряжениями также полностью соответствует физике процесса. 

Сильная отрицательная связь наблюдается между параметрами σup и σmid. Это согласуется с резуль-
татами работы [29], где было показано, что при использовании гипотезы о параболическом распределе-
нии температуры по толщине и симметричных условий теплообмена между приращениями напряжений 
σup  и σmid существует следующая связь: 

mid up2 σ σ .Δ = −Δ  (6) 

При несимметричных условиях теплообмена (теплообмен с грунтом и атмосферой) данное соотно-
шение нарушается, но сильная отрицательная корреляционная связь между σup  и σmid сохраняется. 

Средняя положительная связь (0,5 ≤ RXY < 0,7) наблюдается между параметрами h и Tbot, h и Tmid, h 
и σup. Очевидно, что с ростом толщины плиты наблюдается рост максимальной температуры в середине 
толщи конструкции. Поскольку большая часть тепла отводится через верхнюю поверхность плиты, с ро-
стом толщины также возрастает и температура у нижней поверхности. 

Умеренная положительная связь (0,3 ≤ RXY < 0,49) наблюдается между параметрами Tup и σup, t 
и σmid, темпом твердения и величиной σbot. Полностью независимыми в обучающем наборе данных явля-
ются параметры h и t, B и t. 

Ход процесса обучения для рекуррентной нейронной сети, нейросети прямого распространения и 
каскадной нейронной сети показан соответственно на рис. 4–6. Процесс обучения ограничивался 1000 ите-
раций. Лучшее значение среднеквадратической ошибки в 1000-й итерации было достигнуто для нейрон-
ной сети прямого распространения и составило 0,025 МПа2. 
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Таблица 4. Матрица коэффициентов корреляции 

Параметры Tbot Tmid Tup t B h rate σbot σmid σup 

Tbot 1,00 0,96 0,73 –0,18 0,23 0,53 –0,06 –0,21 –0,72 0,79 
Tmid 0,96 1,00 0,76 –0,36 0,21 0,55 –0,04 0,02 –0,83 0,84 
Tup 0,73 0,76 1,00 –0,20 0,08 0,10 –0,01 0,26 –0,36 0,44 
t –0,18 –0,36 –0,20 1,00 0,00 0,00 0,00 –0,46 0,48 –0,34 
B 0,23 0,21 0,08 0,00 1,00 0,00 0,00 –0,25 –0,11 0,15 
h 0,53 0,55 0,10 0,00 0,00 1,00 0,00 –0,24 –0,68 0,63 

rate –0,06 –0,04 –0,01 0,00 0,00 0,00 1,00 0,47 –0,09 0,26 
σbot –0,21 0,02 0,26 –0,46 –0,25 –0,24 0,47 1,00 –0,10 0,02 
σmid –0,72 –0,83 –0,36 0,48 –0,11 –0,68 –0,09 –0,10 1,00 –0,91 
σup 0,79 0,84 0,44 –0,34 0,15 0,63 0,26 0,02 –0,91 1,00 

И с т о ч н и к: выполнено В.С. Тюриной / S o u r c e: made by V.S. Tyurina. 

 
 

Рис. 4. Ход процесса обучения 
для рекуррентной нейросети 

И с т о ч н и к: выполнено В.С. Тюриной. 

 Рис. 5. Ход процесса обучения 
для нейросети прямого распространения 

И с т о ч н и к: выполнено В.С. Тюриной.

  
 

Рис. 6. Ход процесса обучения 
для каскадной нейронной сети 
И с т о ч н и к: выполнено В.С. Тюриной. 

 Рис. 7. График регрессии 
для рекуррентной нейронной сети 
И с т о ч н и к: выполнено В.С. Тюриной.
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Рис. 8. График регрессии для нейросети 
прямого распространения 

И с т о ч н и к: выполнено В.С. Тюриной.

На рис. 7–9 приведены графики регрессии для 
трех моделей машинного обучения. По оси абсцисс 
отложены целевые значения напряжений ܶ, а по оси 
ординат — прогнозируемые нейронными сетями ܻ. 
Характер графиков для рассмотренных моделей 
совпадает, все точки находятся на небольшом уда-
лении от прямой ܻ = ܶ. Коэффициенты корреляции 
между целевыми и прогнозируемыми значениями 
близки к единице.  

Обученные модели также апробировались на 
экспериментальных данных для массивной моно-
литной фундаментной плиты толщиной 2 м, приве-
денных в работе [30]. Прогнозирование напряжений 
выполнялось по экспериментальным значениям 
температур. Далее результаты прогноза сравнива-
лись с результатами натурных измерений. Посколь-
ку на верхней поверхности температура испытывала 
сильные суточные колебания, применялось предварительное сглаживание экспериментальных данных 
(рис. 10). Для нижней поверхности и середины толщи экспериментальные значения температур приведе-
ны в табл. 5. 

 

Рис. 9. График регрессии для каскадной нейросети 
И с т о ч н и к: выполнено В.С. Тюриной. 

Рис. 10. График изменения температуры 
на верхней поверхности плиты до и после сглаживания 

И с т о ч н и к: выполнено В.С. Тюриной. 

 
Таблица 5. Экспериментальные значения температур в середине толщи и у нижней поверхности 

t, сут 0,5 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 
Tmid, °C 23,1 28,8 41,8 44,3 42,6 40 37,3 35,3 33,3 31,5 30,2 29,2 28,3 27,4 26,9 
Tbot, °C 23 25,7 32 35 36,3 36,4 35,9 35,1 34,2 33,3 32,4 31,5 30,7 29,9 29,2 

 
t, сут 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 
Tmid, °C 26,1 25,8 25,7 25,8 25,9 25,8 25,7 25,5 25,3 24,4 23,5 23,1 23 23 23,1 
Tbot, °C 28,6 28,1 27,6 27,2 26,8 26,6 26,3 26,1 26 25,7 25,4 25,1 24,7 24,4 24,2 

И с т о ч н и к: выполнено В.С. Тюриной.   
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Бетон, из которого была выполнена плита, по используемой в настоящей работе классификации от-
носится к быстротвердеющим и имеет класс примерно B22,5. На рис. 11 представлено сравнение предска-
заний искусственных нейронных сетей с экспериментальными данными для центра фундаментной пли-
ты. Для сравнения также приведены результаты конечно-элементного моделирования с использованием 
зависимостей (2)–(4). Функция тепловыделения при конечно-элементном расчете была подобрана таким 
образом, чтобы обеспечить максимальное совпадение расчетных температур с экспериментальными. 

 

 

Рис. 11. Сравнение предсказаний нейросетей с экспериментальными данными 
и результатами конечно-элементного анализа: 

1 — рекуррентная нейронная сеть; 2 — нейросеть прямого распространения; 3 — каскадная нейронная сеть 

И с т о ч н и к: выполнено В.С. Тюриной.  

 
Из представленных графиков видно, что три модели машинного обучения и МКЭ дают примерно 

одинаковые результаты за исключением начального момента времени. Более адекватное предсказание в 
начальный момент времени предлагает нейросеть прямого распространения, которая показала из всех 
рассмотренных моделей меньшую среднеквадратическую ошибку. В момент времени 16 сут при прове-
дении эксперимента было зафиксировано образование трещины в плите, что соответствует скачку на 
экспериментальном графике. В данный момент времени нейросети достаточно точно предсказывают ве-
личину растягивающего напряжения. Отклонения результатов эксперимента от результатов конечно-
элементного расчета и предсказаний нейросетей наблюдаются в промежутке времени от 3 до 11 сут. Их 
можно объяснить отклонением фактической зависимости модуля упругости бетона от времени от той, 
что была заложена в модели. 

4. Заключение 

В рамках проведенного исследования разработан и апробирован подход к прогнозированию темпе-
ратурных напряжений в массивных монолитных фундаментных плитах на основе данных мониторинга 
температур с использованием методов машинного обучения. В качестве моделей были рассмотрены три 
архитектуры искусственных нейронных сетей: рекуррентная нейронная сеть, нейросеть прямого распро-
странения и каскадная нейронная сеть. Обучение проводилось на датасете объемом 499 800 строк, сфор-
мированном на основе 4200 численных экспериментов и охватывающем широкий диапазон варьирова-
ния геометрических, прочностных и теплофизических параметров. 

1. Наилучшие результаты показала модель нейронной сети прямого распространения, достигшая 
среднеквадратической ошибки в прогнозировании напряжений, равной 0,025 МПа². Все три модели про-
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демонстрировали высокую точность прогнозирования, что подтверждается графиками регрессии с коэф-
фициентами корреляции между целевыми и прогнозируемыми значениями, близкими к единице. Вери-
фикация разработанных моделей ИНС на экспериментальных данных для плиты толщиной 2 м показала 
их адекватность и практическую применимость. Особенно точно модели предсказали момент возникно-
вения растягивающих напряжений, соответствующий зафиксированному в эксперименте трещинообра-
зованию на 16-е сутки. 

2. Предложенный подход позволяет преодолеть ограничения существующих методик, основанных 
на гипотезе параболического распределения температур и напряжений, и обеспечивает точное прогнози-
рование для конструкций толщиной более 2 м. Использование ИНС позволяет существенно сократить 
вычислительные затраты по сравнению с прямым конечно-элементным моделированием, что делает ме-
тод эффективным инструментом для оперативного анализа данных мониторинга в реальном времени. 

Таким образом, применение методов машинного обучения для прогнозирования температурных 
напряжений в твердеющих массивных конструкциях является перспективным направлением, способ-
ствующим повышению точности оценки напряженно-деформированного состояния и предотвращению 
раннего трещинообразования. 
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