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基于改进灰狼算法优化SVR的混凝土中钢筋直径检测方法

卢纯义１ 于　津１ 余忠东１ 丁双松１ 张占龙２ 裘科成２

１国网浙江省电力有限公司兰溪市供电公司　浙江 金华３２１１００
２重庆大学输配电装备及系统安全与新技术国家重点实验室　重庆４０００４４
　(luchunyi＠sohu．com)

　
摘　要　传统钢筋混凝土检测方法通过线性拟合或标准值查表法只能对钢筋直径做大致估算,无法精确测量.针对钢筋直径

检测中样本数据较少、检测结果受到钢筋埋深及相邻钢筋间距的影响而非表现出非线性回归变化的情况,提出了基于改进灰狼

算法(ImprovedGreyWolfOptimizer,IGWO)优 化 的 支 持 向 量 回 归 机(SupportVectorRegression,SVR)检 测 方 法(IGWOＧ
SVR).首先,通过反向学习策略优化初始化种群分布,改善了灰狼优化算法(GreyWolfOptimizer,GWO)的全局搜索能力,通

过随机差分变异策略扩大狼群动态搜索范围,避免了灰狼优化算法陷入局部最优;然后,将改进后的灰狼优化算法应用于支持

向量回归机的核心参数寻优,以改良算法模型的检测性能;最后,与另外３种算法模型的实验结果进行对比分析,结果表明了所

提方法在钢筋直径检测中的精度以及优化模型与实际值的拟合度都得到了有效提升.
关键词:钢筋直径;灰狼优化算法;支持向量回归机;反向学习策略;随机差分变异策略
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Abstract　ThetraditionalreinforcedconcretedetectionmethoduseslinearfittingorstandardvaluelookＧuptablemethod,which
canonlyroughlyestimatethediameterofrebar．Inviewofthefactthattherearefewsampledataofthediameterdetection,and
thedetectionresultchangesnonＧlinearlyduetotheinfluencesoftheburieddepthandthedistancebetweenadjacentrebars,aSVR
detectionmethodbasedonIGWOisproposed(IGWOＧSVR)．Firstly,theinverselearningstrategyisusedtooptimizetheinitial

populationdistribution,whichimprovestheGWOglobalsearchability．Andherandomdifferentialmutationstrategyisusedto
expandthesearchrange,whichcanavoidtheGWOalgorithmfromfallingintothelocaloptimum．Then,theIGWOalgorithmis
appliedtothecoreparameteroptimizationoftheSVRtoimprovethedetectionperformance．Finally,thecomparisonandanalysis
ofexperimentalresultswiththeotherthreealgorithmmodelsshowthattheaccuracyoftheproposedmethodinthedetectionof
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１　引言

钢筋混凝土材料被广泛应用于建筑设施及电力设施的基

础构架中,其结构的耐久性很大程度上取决于内部钢筋的质

量[１].但在目前钢筋混凝土相关设施的生产过程中,部分厂

家使用拉伸打磨后的废旧钢筋以次充好,其实际直径小于设

计尺寸,令钢筋混凝土结构的抗压、抗裂及抗冲击能力均大打

折扣,导致在未达到预定的使用年限就发生结构性失效,甚至

造成坍塌事故,给人民的生命安全带来了巨大的威胁并造成

了大量的经济损失[２].因此,准确掌握混凝土内钢筋直径的

实际大小,对排除各类建筑设施的安全隐患有着重大意义.
目前,由于装置自身测量精度的不足以及分析算法的选

择不当,常用的检测仪对钢筋直径的测量往往高于±１个规

格,容易对钢筋直径造成错误的判断,因此检测结果的参考价

值不高[３].国内外相关研究机构也对钢筋参数检测方法进行

了大量的研究[４Ｇ５],基于电磁感应原理,文献[６]通过检测钢筋

在不同距离下的脉冲涡流瞬态响应衰减时间来测量钢筋参

数,文献[７]利用锁相放大器得到相差９０°相位的检测信号Y



与激励信号X 绘制XＧY 图,并测量其斜率,从而测量钢筋参

数,但它们均未同时考虑钢筋埋深和间距大小的影响,导致检

测精度较低且适用性不足.
在钢筋直径检测过程中,钢筋埋深及相邻钢筋间距是主

要影响因素,每次获取不同情况下的直径检测数据都需要改

变钢筋的埋深及间距设置,操作较为复杂,样本数据较少.在

分析算法上,文献[８]建立钢筋检测标准数据库并采用查表法

进行钢筋参数测量,受到样本容量的限制,精度较低;文献[９]
利用改进 BP神经网络(BackPropagationNeuralNetwork,

BPNN)对检测数据进行分析,相比标准 BPNN,该方法在精

度上有了提升,但同样未考虑钢筋间距的影响.
针对以上情况,本文提出了基于改进灰狼算法优化SVR

的钢筋直径检测方法,旨在在样本数据较少且影响因素较多

的情况下实现钢筋直径的有效检测.首先通过反向学习策略

和随机差分变异策略改善灰狼优化算法的全局搜索能力,避
免灰狼优化算法陷入局部最优;然后将改进后的灰狼优化算

法应用于支持向量回归机的核心参数寻优,以改良算法模型

的检测性能;最后,利用IGWOＧSVR进行钢筋直径检测,并与

BPNN、默认 参 数 SVR 及 标 准 灰 狼 算 法 优 化 SVR(GWOＧ
SVR)的检测结果进行了对比分析,验证了所提方法的可

行性.

２　钢筋直径检测原理

基于磁化效应的基本原理,当铁磁物质处在外磁场中,其
内部所含有的大量磁畴会转向与外磁场方向一致,有非常大

的饱和磁化磁场强度Bm
[１０],在磁化煤质区域V′ 内取一体积

元dV′,其闭合表面面积为S′.根据电磁场的矢量恒等式及

斯托克斯定理,空间某点磁化磁场的强度为:

Bm＝μ０

４π∫V′

Ñ′×M
r２ r→dV′＋μ０

４π∮S′

M
r２r

→dS′ (１)

其中,M 为铁磁物质磁极化强度,μ０为真空磁导率,r为磁化

区域到空间某点的矢径.磁化磁场极大地增强了原磁场,增
强后的磁感应强度B′ 可以被看成原磁场B０与Bm 相叠加的

结果,即:

B′＝B０＋Bm＝μ０(H＋M)＝μ０μrH (２)

又由于钢筋为圆柱体,式(１)中的两个积分项的积分范围

与钢筋直径之间的关系为:

V′＝πd
４

２
􀅰h

S′＝πd
２

２

＋πd􀅰h

ì

î

í

ïï

ïï

(３)

当d变大时,积分范围增加,积分式Bm增大,从而导致最

终检测到的叠加磁场B′ 增大;反之,B′ 减小.从微观角度来

看,钢筋直径d变大,同一长度的钢筋其内部的磁畴数量变

多,而外磁场影响下产生的总磁化等效电流为单个磁畴等效

磁化电流与磁畴数量的乘积,因此磁化磁场也得到了增强.
因此,检测空间磁场强度值B′并分析其与钢筋直径之间的函

数关系即可反演出钢筋直径.
在钢筋直径检测过程中,钢筋埋深及钢筋间距是主要影

响因素,如图１所示.埋深L的变化影响式(１)中的矢径r进

而改变检测值,而相邻钢筋的存在令磁化磁场强度 Bm ＝
Bm０＋Bm１,且其间距D 越小影响越大.

图１　钢筋磁测量原理

Fig．１　Principleofmagneticmeasurementofrebars

检测值y的函数关系为:

y＝f(d,L,D) (４)
除了受到埋深及间距的影响,检测结果还存在样本容量

小的局限性.由于支持向量回归机对样本大小的依赖性不

强,将大样本训练转化为寻找少量特征样本,在实际应用中具

有较好的泛化能力,因此可以通过SVR构建检测结果与钢筋

实际值之间的函数关系.
然而,针对不同数据结构类型,SVR 核心参数的选择不

当往往会使其陷入局部最优,或者灵敏度和拟合程度大大降

低.而 GWO作为一种全局搜索能力强、结构简单、易实现的

优化算法,十分适用于SVR的参数优化.因此,本文在已有

算法研究的基础上,通过不同策略改进 GWO 算法来实现

SVR参数寻优,使SVR在钢筋直径检测中提升拟合度、降低

预测误差.

３　算法原理及改进方法

３．１　支持向量回归机

SVR是将训练样本尽量拟合到一个回归模型中,利用核

函数可将非线性关系映射至高维空间,得到能明确表达输入

输出的非线性关系函数[１１Ｇ１２].
在SVR的损失函数中需要定义一个允许误差值ε＞０,对

于样本数据(xi,yi),假设其可通过某个非线性变换函数ϕ将

数据从低维映射至高维空间,当其满足|yi－w􀅰ϕ(xi)－b|≤
ε时无损失,反之则对应的损失为|yi－w􀅰ϕ(xi)－b|－ε.如

图２所示,在二维平面来体现ε的作用,当样本数据处于虚线

框内时无损失,而样本数据处于虚线框外时存在损失,大小为

红色线段的长度[１３Ｇ１５].

图２　SVR样本分布(电子版为彩图)

Fig．２　SVRsampledistribution

９２２卢纯义,等:基于改进灰狼算法优化SVR的混凝土中钢筋直径检测方法



设|yi－w􀅰ϕ(xi)－b|的值为s,可知SVR损失函数为:

err(xi,yi)＝
０, s≤ε

s－ε,s＞ε{ (５)

随着ε取值增大,SVR 的灵敏度会降低,易陷入“欠学

习”;反之,易陷入“过学习”.

SVR模型中另一个重要参数为惩罚因子C,用于调节优

化方向中的两个指标,即间隔大小、分类准确度,其值的大小

决定了算法模型的拟合程度.

由于钢筋直径检测SVR为多输入单输出的非线性关系,

径向核函数(RadialBasisFunction,RBF)可以将样本映射到

一个更高维的空间,便于处理类别标签(ClassLabels)和数据

特征之间的关系是非线性时的情况,同时具有适用性广、参数

少、数值计算更简单的优点,因此核函数选择 RBF.RBF自

带参数gamma(简称g)决定了数据映射到新的特征空间后的

分布,进一步影响了训练和预测的速度.

因此,将上 述 ３ 个 参 数 作 为 寻 优 的 目 标 参 数,如 表 １
所列.

表１　IGWO寻优目标参数

Table１　OptimizetargetparametersofIGWO

参数 描述 默认值

ε 损失函数允许误差值 ０．０１

C SVR惩罚因子 ４５

g RBF核函数参数 ２．８

３．２　标准灰狼优化算法

标准 GWO算法是一种模拟灰狼等级制度及狩猎机制的

群体智能优化算法,具备精度高、收敛性强、参数少、易实现的

优点[１６Ｇ１８],适用于SVR的参数寻优.

标准 GWO算法有α,β,δ３只头狼及ω底层狼,按照严格

的等级制度,按优先级大小从上至下排序,如图３所示.

图３　GWO等级制度

Fig．３　HierarchyofGWO

为了模拟灰狼的搜索行为,假设α,β,δ具有较强的识别

潜在猎物(SVR参数最优值)的能力,在每次迭代过程中,保

留当前种群中最好的３只狼(α,β,δ),然后根据它们的位置信

息来更新其他底层 ω狼的位置,狼群的位置更新过程即为

SVR参数寻优的过程[１９],如图４所示 .图４中,A１,A２,A３

为α,β,δ狼的模拟搜索范围,a１,a２,a３为α,β,δ狼的攻击范围

(获得最优解),Dα,Dβ,Dδ表示ω 狼与最优３条狼之间的距

离.GWO算法分为３个阶段.

(１)包围阶段.在头狼带领下狼群逐渐接近猎物并包围

它,灰狼个体与猎物之间的距离D 如式(６)所示,灰狼个体的

位置更新表达式如式(７)所示.

D＝A􀱋Xp(t)－X(t) (６)

X(t＋１)＝Xp(t)－B􀱋D (７)

其中,t为当前迭代次数;⊗表示哈达玛(hadamard)乘积操

作;Xp表示猎物的位置向量;X(t)表示当前灰狼的位置向量;

A和B 是协同系数向量,表达式如下:

A＝２􀱋r２

B＝２a􀱋r１－a{ (８)

其中,a为收敛因子,r１和r２为随机向量.

(２)狩猎阶段.ω个体狼依靠α,β,δ３只头狼的指引来靠

近猎物,该行为的数学模型可表示为:

Dα＝A１􀱋Xα－X

Dβ＝A２􀱋Xβ－X

Dδ＝A３􀱋Xδ－X
{ (９)

其中,Xα,Xβ,Xδ表示当前种群中α,β,δ的位置向量;X 表示ω
狼的位置向量;Dα,Dβ,Dδ表示ω 狼与最优３条狼之间的距

离;A１,A２,A３为随机向量.

(３)攻击阶段.由式(８)可知,a的变化会引起B 的波动,

其中a在迭代过程中呈线性下降,当 B 在[－１,１]区间时获

得SVR最优参数.

图４　GWO狼群位置更新过程

Fig．４　GWOwolfpacklocationupdateprocess

３．３　GWO改进方法

尽管标准 GWO算法的结构简单且易实现,但仍存在全

局搜索能力不强及易陷入局部最优等不足.针对这些不足,

对标准 GWO算法的初始化过程和搜索机制进行了优化,形

成了改进灰狼优化算法.

３．３．１　反向学习策略

标准 GWO算法由于随机策略生成的种群对空间信息的

了解和利用程度不够,收敛速度无法预知,因此计算消耗的时

间长.基于反向学习的种群初始化策略可以扩大初始化种群

的覆盖范围[２０].

假设源数P∈[a,b],则其反向数字为:

P
－
＝a＋b－P (１０)

当该反向数字处于 N 维空间中时,其定义的源点x＝
(P１,P２,􀆺,PN),则每一维的反向数字和反向源点为:

P
－

N ＝aN ＋bN －PN

x－＝(P
－
１,P

－
２,􀆺,P

－
N)

(１１)

其中,PN ∈[aN ,bN],aN 和bN 分别用于决定反向源点在第N
维的下限与上限.

GWO的计算时间与α狼(最优狼)和其余狼之间的距离
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有关,如果α狼在最优值附近出生,那么这次计算中狼群的

所有个体都会快速地收敛.因此,当引入反向学习策略时,同

时考虑每头狼的反向个体,则其更靠近最优值的概率增加了

一倍,选中更靠近的狼作为狼群的α狼,则其余狼都离最优解

更近了一步.

以如图５所示的二维空间位置向量为例,当迭代过程中

α狼的位置处于点(a,b),目标向量处于图５中所示位置时,

两者之间的距离为d１.通过反向学习可得到点(a′,b),(a,

b′)及(a′,b′),与目标的距离分别为d２,d３,d４.而d２与d４显

然小于初始点与目标点之间的距离d１,因此以d２与d４为新

的α狼在下次迭代中可以得到更优解.

图５　反向学习在二维坐标系中的显示

Fig．５　Displayinreverselearning２ＧDcoordinatesystem

反向学习可有效扩大种群的覆盖面积,但在算法后期接

近目标函数时反而会增加计算量,降低计算速度.因此,设定

线性减小的反向学习概率t和随机数rand１,反向学习策略主

要应用于 GWO初始阶段,具体流程如算法１所示.

算法１　随机反向学习 GWO种群初始化

１．begin

２．ifrand１＜t

３．PN＝aN＋bN－PN

４．x－＝(P１,P２,􀆺,PN)

５．else

６．P＝P

７．end

３．３．２　随机差分变异策略

当灰狼位置在迭代过程中不断更新时,容易出现局部极

值点灰狼密集的情况,此时 GWO 陷入局部最优解.为避免

这种情况的发生,在原个体狼上添加随机差分变异,扩大搜索

范围.随机差分扰动策略如下:

Xi(t＋１)＝Xr１
(t)＋F(Xr２

(t)－Xr３
(t)) (１２)

其中,Xri (i＝１,２,３)分别为狼群中随机挑选３只个体狼的位

置向量,且个体狼ri∈[１,N],F为缩放因子,其值为:

F＝０．５＋０．５rand (１３)

将两只个体狼的差分向量经缩放因子F 缩放后与第三

只个体狼位置向量结合,形成新个体狼位置向量Xi,实现了

随机差分变异策略.

为了使该策略主要用于 GWO前期的寻找猎物阶段而提

高全局搜索能力,引入随机变异概率k,其值为:

k＝１－ t
tmax( )

３
(１４)

其中,t为当前迭代次数,tmax为最大迭代次数.k值的变化如

图６所示,在 GWO迭代初期取值较大,随机差分变异发生概

率较大,而在迭代后期,由于灰狼个体差异小且每次迭代幅度

不大,可不进行随机差分变异,因此k值衰减较快.

图６　k值变化趋势

Fig．６　Trendofk

随机差分变异 GWO的过程如算法２所示.

算法２　随机差分变异与 GWO结合

１．begin

２．ifrand２＜k

３．Xi(t＋１)＝Xr１(t)＋F(Xr２(t)－Xr３(t))

４．else

５．X(t＋１)＝Xp(t)ＧB􀱋D

６．end

经反向学习策略及随机差分变异策略优化后的IGWO
算法较原标准算法在全局搜素能力上有了较大提升,且在迭

代过程中能够有效避免陷入局部最优.将IGWO 应用于

SVR参数寻优,进一步结合钢筋直径检测数据样本可形成基

于IGWOＧSVR的钢筋直径检测方法.

４　实验分析

４．１　数据获取及处理

为验证基于改进灰狼优化SVR在钢筋直径测量方面的

性能,在实验室搭建检测平台以采集数据样本,如图７所示.

基于电磁感应原理及铁磁材料磁化效应,当钢筋直径变化时

可以得到不同的检测值,将这些值作为IGWOＧSVR 的输入

x１;钢筋埋深及间距是直径检测的主要影响因素,作为IGＧ

WOＧSVR的输入x２,x３;钢筋直径的实际大小作为IGWOＧ

SVR输出y.

图７　实验平台

Fig．７　Experimentalplatform

将用于实验的钢筋直径范围设定为８~１６mm,将其分为

５组,间隔为２mm;将钢筋埋深测量范围设定为１５~４０mm,

将其分为６组,间隔为５mm,将钢筋间距变化范围设定为

１５~４０mm,将其分为６组,间隔为５mm.将不同直径的钢筋

在不同埋深及间距下进行实验,共采集３００个样本,随机划分
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为２５０个训练样本用于钢筋检测模型的建立,将５０个测试样

本用于模型验证.

通过实验检测获得的数据,可以得到检测值与钢筋埋深、

间距之间的关系,如图８所示.根据图８可以看出,钢筋直径

检测值与钢筋埋深、间距均呈现负相关函数关系.为了避免

输入数据级差别太大而引起的预测误差较大,分别将检测值、

埋深及间距数据归一化处理,得到的钢筋样本数据结构如

表２所列.

图８　检测值与埋深及间距之间的关系

Fig．８　Relationshipbetweendetectionvalueandburieddepthand

spacing

表２　钢筋样本数据结构(归一值)

Table２　Rebardatastructureofsamples

编号 检测值x１
影响因素

间距x２ 埋深x３

实际直径

y
１ ０．２２３９ ０．７６５３ ０．８６３７ １２
２ ０．３７８３ ０．３４２７ ０．６３４３ １０
３ ０．５２３７ ０．５３６８ ０．４３７６ １４
４ ０．３５７６ ０．５８７３ ０．６７５３ １２
􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

２５０ ０．８６６７ ０．２３５７ ０．５３２４ １６

４．２　IGWOＧSVR模型预测

首先利用IGWO算法对SVR模型参数进行优化,参数寻

优区间如下:损失函数允许误差值ε∈[０,１],默认值为０．１;惩

罚因子C∈[１×１０－４,１００],默认值为４５;RBF参数g∈[１×

１０－４,１００],默认值为２．８.IGWO中的最大迭代次数为５００,

种群规模为３０.通过对训练数据集的学习得到 SVR 参数寻

优结果(ε,C,g)＝(４９,０．１０８,２．３１５８).

为了体现IGWOＧSVR算法模型相比其他传统智能算法

模型在钢筋直径检测中的优势,将其检测结果与 BPNN 模型

检测结果进行对比,其中BPNN为３层结构,输入层有３个节

点,输出 层 有 １ 个 节 点,隐 含 层 有 ５ 个 节 点,激 励 函 数 为

f(x)＝１/(１＋e－x),训练次数为５００;同时,为了验证IGWOＧ

SVR在标准模型上的改进优势,将其检测结果与默认参数

SVR(c∶１,g∶２．８,p∶０．１)模型及标准灰狼算法优化支持向量

回归机(GWOＧSVR)的检测结果进行对比.预测结果如图９、

图１０所示.

根据图８可以看出,IGWOＧSVR的钢筋直径预测结果绝

对误差相比其他几 种 算 法 波 动 最 小,最 大 值 不 超 过 ０．５,

GWOＧSVR与默认参数 SVR 的绝对误差相近,说明未改进

GWO对SVR参数的优化效果并不明显,BPNN 绝对误差最

大值为３．２mm,大于一个钢筋规格,实际检测结果不具有参

考价值.

(a)BPNN (b)默认参数SVR

(c)GWOＧSVR (d)IGWOＧSVR

图９　各算法的预测值与实际值

Fig．９　Predictedandactualvaluesofeachalgorithm

图１０　各算法的绝对误差曲线图

Fig．１０　Absoluteerrorcurveofeachalgorithm

为了更加直观地体现４种算法得到的实验结果的精确性

并对其进行对比分析,本文通过计算其均方根误差(Root

MeanSquareError,RMSE)、平均绝对误差(MeanAbsolute

Error,MAE)及 拟 合 系 数 R２ 来 反 映 各 算 法 的 实 际 情 况.

RMSE和MAE 均反映了算法模型的精确度,其值越小,精确

度越高;R２表示算法模型对于实际值的拟合度,其值越大,拟

合度越高.对应的计算式如(１５)－式(１７)所示:

RMSE＝ １
n ∑

n

i＝１
(yi－yi′) (１５)

MAE＝１
n

(∑
n

i＝１
|yi－yi′|) (１６)

R２＝１－∑
n

i＝１
(yi－yi′)２/∑

n

i＝１
(yi－y－)２ (１７)

其中,yi和yi′为第i个钢筋直径的实际大小和模型预估大小;

y－＝１
n ∑

n

i＝１
yi 为n个钢筋直径预估值的平均值.

根据式(１５)－式(１７),４种算法得到的钢筋直径检测精

度如表３所列.

表３　实验结果对比

Table３　Comparisonofexperimentalresults

Algorithm RMSE MAE R２

BPNN ０．５４００ ０．７２９８ ０．９２１１
默认参数SVR ０．２８０５ ０．３６７９ ０．９４９５
GWOＧSVR ０．３８１８ ０．４６７５ ０．９４０６
IGWOＧSVR ０．１３１２ ０．１６７５ ０．９８７７
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　　根据表３可以看出,传统BPNN在钢筋直径检测上的拟

合度较低,均方根误差及平均误差是４种算法中最大的,原因

可能是钢筋直径数样本较少且输入量较多.IGWOＧSVR与钢

筋直径实际值拟合度达到了９８．７７％,均方根误差为０．１３１２,

直径检测值平均绝对误差为０．１６７５mm,在钢筋直径测量上

的精度高于另外３种算法,验证了改进灰狼优化参数的可

行性.

结束语　(１)SVR将非线性关系通过核函数映射至高维

空间,可得到能明确表达输入输出的非线性关系的函数,针对

钢筋直径检测中的埋深、间距及检测值多输入与实际直径输

出之间的非线性关系有较好的映射能力.

(２)以 RBF为核函数的SVR中,(ε,C,g)３个参数的优

化对钢筋直径检测的精确度有较大的影响,构建基于IGWOＧ

SVR的钢筋直径检测模型对数据进行分析,结果表明改进后

的算法的输出结果与实际值之间有较高的拟合度,其均方根

误差和绝对平均误差相比未改进算法有了较大的提高.

(３)与传统神经网络算法不同,SVR 在小样本学习中仍

具有较高的精确度,对于钢筋直径检测数据集较少的情况具

有良好的适应性.根据检测结果,验证了在IGWO参数优化

下的SVR具有良好的检测性能,为混凝土钢筋检测提供了一

种可行方法.
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