
第 ３７ 卷 第 ３ 期 粉 煤 灰 综 合 利 用 Ｖｏｌ．３７ 　 Ｎｏ．３
２０２３ 年 ６ 月 ＦＬＹ ＡＳＨ ＣＯＭＰＲＥＨＥＮＳＩＶＥ ＵＴＩＬＩＺＡＴＩＯＮ Ｊｕｎ􀆰 ２０２３

研究与应用

基于人工神经元网络模型预测混凝土抗压强度∗

Ａｎ ＡＮＮ Ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｈｅ Ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ Ｓｔｒｅｎｇｔｈ ｏｆ Ｃｏｎｃｒｅｔｅ

李风增１，２

（１􀆰 郑州市公路事业发展中心， 河南 郑州 ４５００１５；
２􀆰 河南省交通科学技术研究院有限公司， 河南 郑州 ４５００１５）

摘　 要： ２８ ｄ 抗压强度是混凝土应用过程中重要的强度指标。 本文采用人工神经元网络模型 （ＡＮＮ） 对加

入了高炉矿渣和粉煤灰的混凝土 ２８ ｄ 抗压强度进行了预测， 研究了 ＡＮＮ 隐含层数、 传递函数类型和优化算法对

抗压强度预测结果的影响， 发现采用单一隐含层的 ７－２３－１ 网络结构、 隐含层和输出层均采用 ｐｕｒｅｌｉｎ 传递函数、
ｔｒａｉｎｌｍ 算法进行计算， 建立的 ＡＮＮ 结构最佳， 仅需 ０􀆰 ２９ ｓ、 经过 ３ 个历元， 预测值的 ＭＳＥ 就能降到 ０􀆰 ００４ 左

右， 训练、 验证和测试阶段 ＡＮＮ 的预测结果与试验结果回归曲线斜率均大于 ９７％， 两者十分吻合。
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０　 引言

混凝土是建筑行业应用最广的一种复合材

料［１－３］。 抗压强度是混凝土应用过程中最重要的力

学性能指标， 其影响因素众多， 混凝土中各组分

含量， 如水、 水泥、 细骨料、 粗骨料、 添加剂、
环境温度和湿度， 以及龄期均会对混凝土抗压强



３ 期 李风增： 基于人工神经元网络模型预测混凝土抗压强度 １２７　　

研究与应用

度产生影响。
丘丽妹［４］ 采用单因素试验方法， 研究了粉煤

灰、 再生骨料及石粉含量对混凝土抗压强度的影

响； 徐少成［５］ 研究了砂率、 水灰比、 养护条件等

对混凝土抗压强度的影响， 发现砂率为 ２５％时，
混凝土抗压强度最大； 王军［６］ 研究了钢纤维的加

入对混凝土抗压强度、 劈裂抗拉强度等力学性能

的影响， 发现钢纤维加入量为 ０􀆰 ６％和 １％时， 混

凝土抗压强度分别提升了 ６􀆰 ２％和 １１􀆰 ６％； 赵杨［３］

研究了聚合物增效剂对混凝土抗压强度的影响，
发现增效剂添加量为 ０􀆰 ６％时， 混凝土抗压强度提

高了 ４３􀆰 ３％。
混凝土抗压强度按照 ＧＢ ／ Ｔ ５００８１－ ２００２ 《普

通混凝土力学性能试验方法标准》 进行测试， 过

程耗时且繁琐， 严重制约了混凝土性能的改进和

应用。 为了提高混凝土力学性能的分析效率， 研

究者提出了众多模型对其进行预测。 葛培［７］ 对混

凝土 Ｂｏｌｏｍｅｙ 抗压强度计算模型进行了修正， 建立

了混杂再生骨料混凝土抗压强度计算模型， 发现

模型计算误差在 ５％以内； 徐存东［８］构建了预测混

凝土相对动弹性模量、 剩余抗压强度等力学性能

的灰色 ＧＭ 模型， 获得的预测模型均能通过精度检

验； 高毅轩［９］基于 Ｍｏｒｉ－Ｔａｎａｋａ 均匀化理论对玄武

岩纤维混凝土的弹性模量和抗压强度进行了分析，
预测所得的弹性模量和抗压强度与试验结果吻合

较好， 误差小于 ６􀆰 ３％； 凌建军［１０］采用三阶非线性

函数预测了玄武岩机制砂混凝土的抗压强度， 发

现建立的预测模型精度较高。 由于影响混凝土抗

压强度的因素众多， 很难建立一个机理模型对抗

压强度进行准确预测［１１－１２］。
随着人工智能技术的进步， 研究者将不同的

机器 学 习 算 法 用 于 预 测 混 凝 土 的 性 能［１３－１４］。
Ｌａｔｉｆ［１５］ 采 用 回 归 树 （ ＢＤＴＲ ） 和 支 持 向 量 机

（ＳＶＭ） 模型预测了混凝土抗压强度； Ｓａｌａｍｉ［１６］ 将
最小二乘支持向量机 （ＬＳＳＶＭ） 和耦合模拟退火

（ＣＳＡ） 以及遗传算法 （ＧＡ） 相结合， 研究了高

炉矿渣和粉煤灰的加入对混凝土压缩强度的影响；
Ｌｙｕ［１７］采用正余弦算法优化的支持向量机模型对圆

柱形混凝土的轴向承载力进行了预测。 人工神经

元网络 （ＡＮＮ） 具有强大的回归、 模式识别能力，
非常适合用于预测混凝土抗压强度［１８－１９］。

本文利用 ＡＮＮ 模型对加入高炉矿渣、 粉煤灰

的混凝土 ２８ ｄ 抗压强度进行了预测， 研究隐含层

数、 传递函数类型和优化算法等网络参数对混凝

土抗压强度预测精度的影响， 为混凝土力学性能

的优化提供理论指导。

１　 试验

１􀆰 １　 原材料

本文所用水泥为海螺牌 ４２􀆰 ５ 级普通硅酸盐水

泥， 其物理性能如表 １ 所示； 细骨料为河砂， 由河

北宝廷工程建设有限公司提供， 粒径小于 ５ ｍｍ， 表

观密度为 ２５３２ ｋｇ ／ ｍ３， 松散堆积密度 １４１５ ｋｇ ／ ｍ３；
粗骨料为花岗岩碎石， 由麻城市东吴石业有限公

司提供， 粒径为 ７ ｍｍ ～ ３２ ｍｍ， 表观密度为

２４８１ ｋｇ ／ ｍ３， 堆积密度为 １２８９ ｋｇ ／ ｍ３； 高炉矿渣，
由天津市燕东矿产品有限公司提供， 粒径 ２００ 目，
成分见表 ２； 粉煤灰， 由石家庄本诺矿产品有限公

司提供， 粒径为 ３２５ 目， 堆积密度 ６７０ ｋｇ ／ ｍ３， 压缩

堆积密度 ８９０ ｋｇ ／ ｍ３， 成分见表 ２； 减水剂为氨基磺

酸系列减水剂， 由山东同盛建材有限公司提供， 密

度在 １􀆰 １３ ｋｇ ／ Ｌ～１􀆰 １８ ｋｇ ／ Ｌ； 水采用自来水。
表 １　 水泥物理性能

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｈｙｓｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｃｅｍｅｎｔ
比表面积
／ （ｍ２ ／ ｋｇ）

密度
／ （ｋｇ ／ ｍ３）

标准稠度
用水量 ／ ％

凝结时间 ／ ｍｉｎ 抗压强度 ／ ＭＰａ
初凝 终凝 ３ ｄ ２８ ｄ

安定性

３３１ ２９４６ ２５􀆰 ６ ２６４ ３３９ ２４􀆰 ４ ４４􀆰 ７ 合格

表 ２　 高炉矿渣和粉煤灰的化学组成
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｈｅｍｉｃａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｏｆ ｂｌａｓｔ－ｆｕｒｎａｃｅ ｓｌａｇ ａｎｄ

ｆｌｙ ａｓｈ ／ ％
种类 ＣａＯ ＳｉＯ２ Ａｌ２Ｏ３ Ｆｅ２Ｏ３

高炉矿渣 ３３􀆰 ０１ ３５􀆰 ２４ １７􀆰 ２２ １３􀆰 ５４
粉煤灰 ４􀆰 １１ ５５􀆰 ９２ ２８􀆰 ２９ ３􀆰 ８８

１􀆰 ２　 试验方案

按照表 ３ 的试验方案制备不同配合比的混凝

土试件。 首先称量一定质量的粗骨料、 细骨料、
水泥、 高炉矿渣、 粉煤灰放入搅拌机中， 混合
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５ ｍｉｎ， 然后加入一定量的自来水， 继续搅拌

５ ｍｉｎ， 随后加入减水剂， 继续搅拌 ３ ｍｉｎ。 将搅拌

好的物料注入模具中， 放于振动台上振动３ ｍｉｎ，
静置 １ ｄ 后拆模。 然后将混凝土试件置于养护箱

中， 在标准养护条件下 （温度 （２０±２） ℃、 相对

湿度 ９５％以上） 养护 ２８ ｄ， 得到 １５０ ｍｍ×１５０ ｍｍ×
１５０ ｍｍ 的方形试件。

表 ３　 单位立方米混凝土中各组分的质量及强度
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｍａｓｓ ａｎｄ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ ｓｔｒｅｎｇｔｈ ｉｎ １ ｍ３ ｃｏｎｃｒｅｔｅ

编号
各组分质量 ／ ｋｇ

水 水泥 细骨料 粗骨料 高炉矿渣 粉煤灰 减水剂
抗压强度 ／ ＭＰａ

１ １３２􀆰 ９８ ３０６􀆰 ０５ ８６７􀆰 ３７ ８６５􀆰 ７６ １６􀆰 １３ １９１􀆰 ０７ ２０􀆰 ５９ ５１􀆰 ０２
２ １５５􀆰 ９７ ３７６􀆰 ９３ ８１８􀆰 １１ ８１５􀆰 ９９ １９􀆰 ８８ １７９􀆰 ８５ １６􀆰 ４９ ５４􀆰 ９６
３ １７９􀆰 ９３ ４４６􀆰 ７５ ７６７􀆰 ５９ ７６６􀆰 ２２ ２３􀆰 ６３ １６８􀆰 ９６ １１􀆰 ７１ ５１􀆰 ０２
４ １４１􀆰 ０１ ２９０􀆰 ８３ ８６７􀆰 ３７ ８６５􀆰 ７６ １５􀆰 ３８ １９１􀆰 ０７ １８􀆰 ３１ ４５􀆰 ０１
５ １６４􀆰 ０１ ３６０􀆰 １３ ８１８􀆰 １１ ８１５􀆰 ９９ １８􀆰 ７５ １７９􀆰 ８５ １４􀆰 １０ ５２􀆰 ００
６ １８８􀆰 ９４ ４２７􀆰 ８５ ７６７􀆰 ５９ ７６６􀆰 ２２ ２２􀆰 ５０ １６８􀆰 ９６ ９􀆰 ４０ ５２􀆰 ９９
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２７ １６４􀆰 ９８ １７０􀆰 ０８ １１６６􀆰 ７０ ６８５􀆰 ６４ １６０􀆰 ８８ ８􀆰 ９１ ５􀆰 １４ ２１􀆰 ０８
２８ １５５􀆰 ００ １４６􀆰 ９８ １１９４􀆰 ４９ ７００􀆰 ６５ １６５􀆰 ００ ７􀆰 ９２ ４􀆰 ６５ ２１􀆰 ２６
２９ １８８􀆰 ９４ ３６５􀆰 ９０ ７８０􀆰 ２２ ８３４􀆰 ９５ ５２􀆰 ８８ １０４􀆰 ９４ ７􀆰 ８０ ６４􀆰 ４６
３０ １８８􀆰 ９４ ３３０􀆰 ２０ ８２６􀆰 ９５ ８３４􀆰 ９５ ４６􀆰 ８８ ９４􀆰 ０５ ８􀆰 ４８ ５４􀆰 ４２

１􀆰 ３　 抗压强度测试

按照 ＧＢ ／ Ｔ ５００８１—２００２ 《普通混凝土力学性

能试验方法标准》 的规定， 在 ＪＢ ６７－２００Ａ 万能试

验机上测试 ２８ ｄ 抗压强度， 每个混凝土组成测试 ３
次， 取平均值作为 ２８ ｄ 抗压强度。

２　 ＡＮＮ 建模

人工神经元网络是一种类似于人类神经系统

的信息处理技术， 由大量的神经元相互连接进行

计算， 根据输入数据， 通过不同算法调整神经元

之间的连接权值和偏置以改变自身结构来预测输

出， 最终在输入与输出之间建立非线性连接， 其

结构如图 １ 所示。 图中 Ｉ 表示输入层神经元 （用下

标区分不同输入神经元， 下同）， Ｊ 和 Ｋ 表示不同

的隐含层神经元， Ｌ 表示输出层神经元， ωｉｊ表示输

入层第 ｉ 个神经元与隐含层第 ｊ 个神经元之间的权

重， ω ｊｋ表示第一个隐含层第 ｊ 个神经元与第二个隐

含层第 ｋ 个神经元之间的权重， ωｋｌ表示第二个隐

含层第 ｋ 个神经元与输出层第 ｌ 个神经元之间的权

重， Ｆ 表示隐含层神经元的传递函数， θ 表示隐含
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层神经元的偏置。 本文的 ＡＮＮ 建模采用 Ｍａｔｌａｂ
Ｒ２０１７ 中的 ｎｎｓｔａｒｔ 工具箱进行计算。

图 １　 人工神经元网络结构图
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

人工神经元网络的建模过程如下：
① 数据预处理： 在利用表 ３ 所示的试验数据

对网络进行训练之前， 需要将其按照式 （１） 和

（２） 进行归一化处理， 以便于计算；

Ｘ ｉ ＝
ｘｉ － ｘｉ， ｍｉｎ

ｘｉ， ｍａｘ － ｘｉ， ｍｉｎ
（１）

式中 ｘ 为输入变量； Ｘ 为归一化输入变量； 下标 ｉ
为不同输入变量数据， Ｘ ｉ，ｍｉｎ 为输入变量最小值；
Ｘｉ，ｍａｘ为最大值。

Ｙｉ ＝
ｙｉ － ｙｉ， ｍｉｎ

ｙｉ， ｍａｘ － ｙｉ， ｍｉｎ
（２）

式中 ｙ 为输出变量； Ｙ 为归一化输出变量； 下标 ｉ
为不同输出变量数据； ｙｉ，ｍｉｎ 为输出变量最小值；
ｙｉ，ｍａｘ为最大值。

② 确定网络结构： 输入变量为 ７ 个， 即单位

体积混凝土中水、 水泥、 细骨料、 粗骨料、 高炉

矿渣、 粉煤灰和减水剂用量， 输出变量为 １ 个，
即 ２８ ｄ 抗压强度； 隐含层数、 隐含层中神经元个

数为需要优化的变量； 隐含层的传递函数类型也

需要优化， 常用函数有 ｌｏｇｓｉｇ、 ｐｕｒｅｌｉｎ 和 ｔａｎｓｉｇ，
如式 （ ３） ～ （ ５） 所示； 损失函数为均方误差

（ＭＳＥ）， 如式 （６） 所示， 式中 ｎ 为试验次数， Ｙ
为输出值， 下标 ｐ 为网络预测值， ｉ 为试验值； 设

定模型截断误差为 １０－２ 或者最大迭代次数为 １０４

次； 初始权重和偏置值随机设置。

ｌｏｇｓｉｇ（ｘ） ＝ １
１ － ｅ －ｘ （３）

ｐｕｒｅｌｉｎ（ｘ） ＝ ｘ （４）

ｔａｎｓｉｇ（ｘ） ＝ ｅｘ － ｅ －ｘ

ｅｘ ＋ ｅ －ｘ （５）

ＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｙｐ － Ｙｉ( ) ２ （６）

③ 将所有试验数据按照 ７０ ／ １５ ／ １５ 的比例分为

训练、 验证和测试数据集， 将训练数据集输入网

络中， 按照 ∑ω × ｘ ＋ θ 计算下一层网络中神经元

的输入， 利用传递函数计算神经元输出， 将结果

传递到下一个神经元， 直至得到预测的输出值；
④ 利用式 （６） 计算损失函数， 根据反向传

播算法 （ＢＰ）， 按照 ωｎｅｗ ＝ωｏｌｄ ＋ η × δ × μ来更新权

值， 式中 η 为学习率， δ 为局部梯度， μ 为上一层

神经元的输出值， 偏置值的更新方法与权值类似；
⑤ 返回步骤③重复上述过程， 直到满足停止

训练的条件， 即损失函数小于截断误差或者迭代

大于最大迭代次数， 停止计算， 网络训练完成；
⑥ 将验证数据输入网络， 根据损失函数判断

网络的泛化能力， 是否存在过拟合现象， 如果存

在， 则调整隐含层数和隐含层神经元个数， 重新

训练。

３　 试验结果分析

３􀆰 １　 隐含层数对 ＡＮＮ 预测精度的影响

ＡＮＮ 中的隐含层对输入数据进行处理， 然后

传输到输出层得到预测结果， 其层数以及每层神

经元个数对预测精度影响显著， 需要对这两个网

络结构参数进行优化， 多数研究者采用试差法［２０］。
一般来说， 单层 ＡＮＮ 网络就可以对任何函数

进行逼近， 增加隐含层数或者每一隐含层神经元

个数都能提高 ＡＮＮ 的预测精度。 本文对隐含层数

为 １、 ２、 ３ 的 ＡＮＮ 结构进行优化， 不同隐含层数

对混凝土 ２８ ｄ 抗压强度预测值 ＭＳＥ 的影响如图 ２
所示。

从图 ２ 可以看到， ＡＮＮ 隐含层数对混凝土２８ ｄ
抗压强度影响显著。 当 ＡＮＮ 为单一隐含层时，
ＡＮＮ 预测抗压强度的 ＭＳＥ 在 ０􀆰 ００４４ ～ ０􀆰 ０５３６ 之

间， 但隐含层为两层时， 预测抗压强度的 ＭＳＥ 在

０􀆰 ００４１ ～ ０􀆰 ２１１３ 之间， 当隐含层为 ３ 层时， ＭＳＥ
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在 ０􀆰 ００３７ ～ ０􀆰 ４３６７ 之间。 从不同隐含层数 ＡＮＮ
预测的抗压强度 ＭＳＥ 下限可以看到， 随着隐含层

数量的增加， 抗压强度预测精度略有提高， 而上

限值却显著增大， 同时计算时间从单一隐含层的

５􀆰 ６１ ｓ 增加到三个隐含层的 ５２５􀆰 ８５ ｓ， 说明在本文

的建模中采用单一隐含层的 ＡＮＮ 就能很好建立混

凝土中各组分含量与 ２８ ｄ 抗压强度的非线性关系，
因此接下来的计算中均采用单一隐含层 ＡＮＮ 来

建模。

（ａ） 单层

（ｂ） 两层

图 ２　 ＡＮＮ 隐含层数量对抗压强度预测值 ＭＳＥ 的影响
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｎｕｍｂｅｒ ｉｎ ＡＮＮ ｏｎ ＭＳＥ ｏｆ

ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ ｓｔｒｅｎｇｔｈ

从图 ２ （ ａ） 可以看到， 在单一隐含层 ＡＮＮ
中， 隐含层中神经元个数对预测抗压强度的 ＭＳＥ
影响显著。 隐含层中神经元个数过少 （如小于 １５）
或者过多 （如大于 ３５） 时， 抗压强度的 ＭＳＥ 均较

大， 神经元个数过少导致的误差增加是由于 ＡＮＮ
欠拟合所致， 也就是说难以准确描述输入与输出

的关系； 而神经元个数过多导致的误差增加则是

由于过度拟合造成的， 不利于 ＡＮＮ 的泛化。 当单

一隐含层中神经元个数为 ２３ 时， ＡＮＮ 预测混凝土

抗压强度的 ＭＳＥ 最低， 为 ０􀆰 ００４４０。 根据对 ＡＮＮ
中隐含层数和神经元个数的优化， 可以看到最优

的 ＡＮＮ 网络结构为 ７－２３－１ （输入层－隐含层－输
出层神经元个数）， 如图 ３ 所示。

图 ３　 最优 ＡＮＮ 网络结构
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＡＮＮ

３􀆰 ２　 传递函数对 ＡＮＮ 预测精度的影响

在人工神经元网络应用时最常用的传递函数

包括线性函数 ｐｕｒｅｌｉｎ， 两种 Ｓ 型函数 ｌｏｇｓｉｇ 和

ｔａｎｓｉｇ， ｔａｎｓｉｇ 函数， 如式 （３） ～ （５） 所示。
为了研究传递函数对混凝土 ２８ ｄ 抗压强度预

测值 ＭＳＥ 的影响， 本文在隐含层和输出层采用上

述三种传递函数进行 ＡＮＮ 网络结构优化， 传递函

数对预测的抗压强度 ＭＳＥ 的影响如图 ４ 所示。

图 ４　 隐含层和输出层传递函数对预测抗压强度 ＭＳＥ 的影响
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｈｉｄｄｅｎ ａｎｄ ｏｕｔｐｕｔ ｌａｙｅｒ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｎ

ＭＳＥ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ ｓｔｒｅｎｇｔｈ

从图 ４ 可以看出， 隐含层和输出层传递函数

对混凝土抗压强度预测值的 ＭＳＥ 影响显著， 尤其

是输出层， 相对来说， 当输出层采用 ｐｕｒｅｌｉｎ 函数

时， ＡＮＮ 网络预测的抗压强度 ＭＳＥ 较低， 当隐含

层和输出层同时采用 ｐｕｒｅｌｉｎ 函数时， 抗压强度预
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测值的 ＭＳＥ 最低， 达到了 ０􀆰 ００４７。 而输出层采用

ｔａｎｓｉｇ 和 ｌｏｇｓｉｇ 函数时预测值的 ＭＳＥ 均较高， 尤其

是 ｔａｎｓｉｇ 函数， 即使当隐含层采用 ｐｕｒｅｌｉｎ 函数，
输出层采用 ｔａｎｓｉｇ 函数时， 预测值的 ＭＳＥ 最高，
达到了 ０􀆰 ０２７１， 可能是由于 ｔａｎｓｉｇ 函数可以将输出

限制在 ［－１， ＋１］ 区间所致， 因为当隐含层采用

ｐｕｒｅｌｉｎ 函数， 输出层采用 ｌｏｇｓｉｇ 函数 （输出限制在

［０， ＋ １］ 区间） 时， 预测值的 ＭＳＥ 从最高的

０􀆰 ０２７１ 降低到了 ０􀆰 ０１２８。
３􀆰 ３　 优化算法对 ＡＮＮ 预测精度的影响

人工 神 经 元 网 络 常 用 的 优 化 方 法 包 括：
Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ － Ｍａｒｑｕａｒｄｔ、 贝叶斯正则化 （ Ｂａｙｅｓｉａｎ
Ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ）、 量化共轭梯度 （ Ｓｃａｌｅｄ Ｃｏｎｊｕｇａｔｅ
Ｇｒａｄｉｅｎｔ） 等多种算法， 本文研究了如下 １１ 种算

法， 即 ｔｒａｉｎｌｍ （ＬＭ 算法）、 ｔｒａｉｎｂｆｇ （拟牛顿反向

传 播 算 法 ）、 ｔｒａｉｎｂｒ （ 贝 叶 斯 正 则 化 算 法 ）、
ｔｒａｉｎｃｇｂ （Ｐｏｗｅｌｌ－Ｂｅａｌｅ 共轭梯度反向传播算法）、
ｔｒａｉｎｃｇｆ （Ｆｌｅｔｃｈｅｒ－ Ｐｏｗｅｌｌ 变梯度反向传播算法）、
ｔｒａｉｎｃｇｐ （ Ｐｏｌａｋ －Ｒｉｂｉｅｒｅ 变梯度反向传播算法）、
ｔｒａｉｎｇｄ （梯度下降反向传播算法）、 ｔｒａｉｎｇｄａ （自适

应学习率的梯度下降反向传播算法）、 ｔｒａｉｎｇｄｍ
（附加动量因子的梯度下降反向传播算法 ）、
ｔｒａｉｎｇｄｘ （自适应学习率并附加动量因子的梯度下

降反向传播算法）、 ｔｒａｉｎｓｃｇ （量化共轭梯度算法），
对混凝土预测抗压强度 ＭＳＥ 的影响， 如图 ５ 所示。

图 ５　 优化算法对预测抗压强度 ＭＳＥ 的影响
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ ＭＳＥ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ

ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ ｓｔｒｅｎｇｔｈ

从图 ５ 可以看到， 不同算法对 ＡＮＮ 预测抗压

强度的 ＭＳＥ 影响显著。 其中 ｔｒａｉｎｌｍ、 ｔｒａｉｎｂｆｇ、
ｔｒａｉｎｃｇｂ、 ｔｒａｉｎｃｇｆ 和 ｔｒａｉｎｓｃｇ 预测值的 ＭＳＥ 较小，

在 ０􀆰 ００４８ 以下， 而 ｔｒａｉｎｇｄ、 ｔｒａｉｎｇｄａ、 ｔｒａｉｎｇｄｍ 和

ｔｒａｉｎｇｄｘ 预测值的 ＭＳＥ 较大， 在 ０􀆰 ０２ 左右， 说明

本文的非线性系统不适合采用自适应学习率或者

附加动量因子的优化算法， 这可能是由于本文的

数据变化缓和， 没有起伏的峰谷所致。 因此， 采

用最常用的 ＬＭ 算法就能得到较好结果， 而且计算

效率高， 仅需 ０􀆰 ２９ 秒就能完成计算。
３􀆰 ４　 ＡＮＮ 预测混凝土抗压强度

根据前文对 ＡＮＮ 网络结构进行的优化， 发现

单一隐含层的 ７－２３－１ 网络结构、 隐含层和输出层

均采用 ｐｕｒｅｌｉｎ 传递函数、 采用 ｔｒａｉｎｌｍ 算法进行计

算， 可以建立结构最佳的 ＡＮＮ 网络。 接下来， 采

用这一网络对混凝土 ２８ ｄ 抗压强度进行预测， 并

进行网络验证和测试。
从图 ６ 可以看出， 随着 ＡＮＮ 网络的不断迭代，

训练、 验证和测试阶段预测值的 ＭＳＥ 不断降低，
仅需 ３ 个历元 （ ｅｐｏｃｈ） 网络预测结果就能达到

最优。
从图 ７ 可以看出， 在训练、 验证和测试阶段，

ＡＮＮ 预测结果与试验结果回归曲线斜率均大于

９７％， 表明两者十分吻合。 从图 ８ 的误差棒状图可

以清楚看出， ＡＮＮ 预测结果偏差主要集中在 ０ 点

附近， 随着偏离 ０ 点距离的增加， 预测结果与试

验结果偏差迅速下降。

图 ６　 迭代过程中 ＭＳＥ 随历元变化曲线
Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｔｈｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ＭＳＥ ｗｉｔｈ􀆰 ｅｐｏｃｈ ｄｕｒｉｎｇ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ
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图 ７　 网络训练、 验证和测试阶段预测值与试验值的回归曲线
Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ａｎｄ ｔｅｓｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｄｕｒｉｎｇ

ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ， ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｐｈａｓｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ

图 ８　 预测值与试验值的误差棒状图
Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｂａｒ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｅｒｒｏｒ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ａｎｄ ｔｅｓｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ

从图 ６～８ 可以看出， 本文提出的 ＡＮＮ 模型可

以很好地描述混凝土各组分含量与 ２８ ｄ 抗压强度

的非线性关系， 并成功预测了抗压强度值， 预测

结果的 ＭＳＥ 可低至 ０􀆰 ００４ 左右。

４　 结论

本文以水、 水泥、 粗细骨料、 高炉矿渣、 粉

煤灰、 减水剂为原料制作了混凝土， 提出了一种

预测 ２８ ｄ 抗压强度的 ＡＮＮ 模型， 研究了 ＡＮＮ 模

型中隐含层数、 传递函数类型和优化算法对抗压

强度预测结果的影响， 得出了以下结论：

（１） ＡＮＮ 隐含层数对预测抗压强度的 ＭＳＥ 影

响显著。 单一隐含层时， 预测抗压强度的 ＭＳＥ 在

０􀆰 ００４４ ～ ０􀆰 ０５３６ 之间， 隐含层为两层和三层时，
ＭＳＥ 分别在 ０􀆰 ００４１ ～ ０􀆰 ２１１３ 和 ０􀆰 ００３７ ～ ０􀆰 ４３６７ 之

间， 随着隐含层数量的增加， ＡＮＮ 预测的抗压强

度 ＭＳＥ 的下限略有降低， 采用单一隐含层的 ＡＮＮ
就能很好地预测抗压强度。

（２） 隐含层和输出层的传递函数对抗压强度

预测值的 ＭＳＥ 影响显著。 当隐含层和输出层同时

采用 ｐｕｒｅｌｉｎ 函数时， 抗压强度预测值的 ＭＳＥ 最低

为 ０􀆰 ００４７； 当隐含层采用 ｐｕｒｅｌｉｎ 函数， 输出层采

用 ｔａｎｓｉｇ 函 数 时， 预 测 值 的 ＭＳＥ 最 高， 达 到

了 ０􀆰 ０２７１。
（３） 优化算法对 ＡＮＮ 预测抗压强度的 ＭＳＥ

影响显著。 ｔｒａｉｎｌｍ、 ｔｒａｉｎｂｆｇ、 ｔｒａｉｎｃｇｂ、 ｔｒａｉｎｃｇｆ 和

ｔｒａｉｎｓｃｇ 预测值的 ＭＳＥ 较小， 均在 ０􀆰 ００４８ 以下，
不宜采用自适应学习率或者附加动量因子的优化

算法。
（４） 经过优化的 ＡＮＮ 仅需 ３ 个历元就能很好

预测混凝土抗压强度， 预测结果与试验结果回归

曲线斜率均大于 ９７％， 预测结果的 ＭＳＥ 低至

０􀆰 ００４ 左右， 两者非常吻合。
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