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基于机器学习的煤矸石粉混凝土抗压强度预测
ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆＣｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅＳｔｒｅｎｇｔｈｏｆＣｏａｌＧａｎｇｕｅＰｏｗｄｅｒＣｏｎｃｒｅｔｅｂａｓｅｄｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ

赵　琦，兰永强

（延安大学，延安 ７１６０００）

摘　要：为提升煤矸石粉混凝土抗压强度预测的准确性，构建了７０组煤矸石粉混凝土抗压强度数据集，引
入３种经典机器学习集成算法，建立３个考虑多因素的煤矸石粉混凝土抗压强度预测模型，研究不同特征组合对
模型性能的影响。结果表明：ＸＧＢｏｏｓｔ算法模型是煤矸石粉混凝土抗压强度预测的最优模型，其决定系数 （Ｒ２）
为０８５７，均方根误差为２０６；水泥用量和养护龄期是最重要的两个特征指标；使用水胶比、水泥用量、煤矸石
粉用量、砂用量、碎石用量及养护龄期等６个特征时，３种不同算法的平均决定系数最高为０８４４，由此反映了
模型较高的准确性。研究成果可为煤矸石粉混凝土的工程应用提供快速可靠的决策依据。
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０　引言

煤矸石粉应用于混凝土中，是实现煤矸石 “变

废为宝”的重要处置方式［１］。快速准确地确定煤矸

石粉混凝土的抗压强度值，可以使煤矸石粉混凝土

配合比快速确定，减少混凝土拌和中的反复试验，

同时有助于促进煤矸石粉混凝土在建设领域更好地
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推广应用。近年来学者们对煤矸石磨成粉、作为掺

合料取代水泥对混凝土性能的影响进行了研究，取

得了丰硕的成果［２－４］，为煤矸石粉混凝土抗压强度的

预测奠定了基础。考虑到影响煤矸石粉混凝土抗压

强度的因素较多［５－６］，且影响作用复杂，传统方法对

煤矸石粉混凝土抗压强度预测具有工作量大、花费

时间长、难以考虑多种复杂因素影响等缺点。开展

快速准确的煤矸石粉混凝土抗压强度预测方法研究

具有重要的理论意义和实践价值。

随着人工智能、大模型、云计算等新兴信息技

术的不断创新发展，以及在各行各业大量的持续迭

代应用，机器学习为混凝土工程领域诸多研究提供

了新的视角与方法［７－８］。在混凝土抗压强度预测方面

也得到了广泛的应用与发展，持续推动了混凝土抗

压强度预测准确率的提升。例如，丁熠亮等［９］开展

了基于ＤＢＳＣＡＮ－ＡＩＣ－Ｓｔａｃｋｉｎｇ的混凝土抗压强度预
测研究；周继发等［１０］基于 ＨＥＭＮＧ模型开展了混凝
土抗压强度预测；欧阳利军等［１１］采用机器学习方法

开展了超高性能混凝土的抗压强度预测研究。在煤

矸石粉混凝土抗压强度预测方面也有部分学者开展

相关研究。例如，邹品玉等［６］建立了基于神经网络

的煤矸石粉混凝土抗压强度预测模型，模型评估结

果表明所建模型较好的预测效果；周双喜等［１２］基于

ＢＰ人工神经网络，以 ７个影响因素为输入参数，
２８ｄ强度为输出参数，对煤矸石粉混凝土的抗压强
度进行了预测；崔曙东［１３］基于１５组煤矸石混合料抗
压强度数据，建立了基于遗传算法优化的 ＳＶＭ煤矸
石混合料无侧限抗压强度的预测模型，模型评价结

果显示所提模型对煤矸石混合料无侧限抗压强度具

有很好的预测效果。尽管当前研究取得了一定进展，

然而基于机器学习的煤矸石粉混凝土抗压强度的研

究还较少，同时当前研究在开展预测时采用的数据

量较少，且多采用单一机器学习方法，针对同一数

据集无法确定最优的预测模型，造成当前预测模型

的泛化能力较差，限制了模型的进一步应用。

针对当前研究的不足，构建了７０组煤矸石粉混
凝土抗压强度数据集，建立了基于３种机器学习算法
的煤矸石粉混凝土抗压强度预测模型，研究不同特

征组合对模型性能的影响，采用均方根误差、决定

系数 （Ｒ２）等指标对３个模型的回归性能进行综合

评估，以期得到最优的煤矸石粉混凝土抗压强度预

测模型，发展并完善煤矸石粉混凝土抗压强度预测

方法。

１　数据获取及清洗

１１　数据获取
构建了含７０组煤矸石粉混凝土抗压强度数据的

数据集［１３－１４］，数据集包含水胶比、水泥用量、煤矸

石粉用量、砂用量、碎石用量及养护龄期等６个影响
煤矸石粉抗压强度的因素，具体统计参数见表１。
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特征 水胶比
水泥用

量／ｋｇ
煤矸石粉

用量／ｋｇ
砂用

量／ｋｇ
碎石用

量／ｋｇ
养护龄

期／ｄ
抗压强

度／ＭＰａ
最大值 ０６３ ３９２０ １３７２ ６４０ １２４０ １８０ ４４８
最小值 ０４９ １９７６ ０ ５７７ １２２７ ７ １６７
平均值 ０５６ ２８０８ ６７１ ６０８５ １２３３５ ７９ ３３２

１２　数据清洗
煤矸石粉混凝土抗压强度案例中选用的６个特征

（煤矸石粉混凝土抗压强度的评价指标）均是数值型

数据，表１所示６个特征各自的取值范围差异较大。
为计算得到性能最佳的煤矸石粉混凝土抗压强度回

归模型，在计算前需要对数据集进行归一化预处理。

采用线性函数归一化 （Ｍｉｎ－ＭａｘＳｃａｌｉｎｇ）方法对原
始数据进行线性变换，使结果映射到 ［０，１］的范
围，从而实现各个特征的数据均处在同一范围。

随机选择数据集中７０％数量 （４９组）的数据作
为模型训练集，其余数据作为检验模型性能的测试

集。在不同算法模型训练中，采用为随机种子赋固

定值的方式，保证不同模型使用的训练集与测试集

一致性。为获得回归性能最好的预测模型，在模型

训练过程中采用网格搜索技术进行模型超参数的优化。

２　煤矸石粉混凝土抗压强度预测模型

特征组合对于提升模型性能至关重要。结合６
个特征的物理含义，初步筛选形成了 ８种特征组
合，每种特征组合包含特征不同，见表２。在模型
优化构建过程中，分别计算在采用８种不同特征组
合数据时，ＧＢＲＴ、ＸＧＢｏｏｓｔ、ＥｘｔｒａＴｒｅｅ三种算法模
型的性能，模型性能最优时对应的特征组合即为最

优特征组合。
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特征组

合序号
水胶比

水泥

用量

煤矸石

粉用量
砂用量

碎石

用量

养护

龄期

Ｆ－１ √ √ √ √ √ √
Ｆ－２ √ √ √ √ √
Ｆ－３ √ √ √ √
Ｆ－４ √ √ √
Ｆ－５ √ √
Ｆ－６ √ √ √ √ √
Ｆ－７ √ √
Ｆ－８ √ √ √

３　预测模型性能分析

采用不同的特征组合数据训练得到的模型决定

系数见表 ３，３种机器学习算法模型的决定系数在
－０２６４～０８５７之间 （负数表示预测效果不如直接

取平均值）。ＸＧＢｏｏｓｔ算法模型的决定系数最高，不
同特征组合时的决定系数位于 ０７７６～０８５７之间，
均值为０８１２；而ＧＢＲＴ算法模型不同特征组合时的
决定系数位于 ０７００～０８３９之间，均值为 ０８００；
ＥｘｔｒａＴｒｅｅ算法模型的决定系数最低，不同特征组合
时的决定系数位于 －０２６４～０８３９之间，均值为
０７１８。ＸＧＢｏｏｓｔ、ＧＢＲＴ算法模型对特征选择的依赖
性不强，而ＥｘｔｒａＴｒｅｅ算法模型对特征的选择较敏感，
采用不同特征组合时其决定系数波动较大，采用特

征组合Ｆ－７时达最小的－０２６４。采用特征组合Ｆ－１
时，即使用全部６个特征时，不同算法的平均决定系
数最高为０８４４，较平均决定系数第二大的特征组合
Ｆ－８，回归性能增加８８％。因此 Ｆ－１为最优特征
组合，在最优特征组合下，ＸＧＢｏｏｓｔ算法模型性能最
好，其模型决定系数为 ０８５７，ＥｘｔｒａＴｒｅｅ、ＧＢＲＴ算
法模型的决定系数基本一致，分别为０８３９、０８３７。
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ｕｓｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ

特征组合 ＸＧＢｏｏｓｔ模型 ＧＢＲＴ模型 ＥｘｔｒａＴｒｅｅ模型 Ｒ２平均值
Ｆ－１ ０８５７ ０８３７ ０８３９ ０８４４
Ｆ－２ ０８２８ ０８３１ ０５２８ ０７２９
Ｆ－３ ０７７６ ０８３５ ０４５９ ０６９０
Ｆ－４ ０７９８ ０８３９ ０３４０ ０６５９
Ｆ－５ ０８２５ ０７００ ０６５２ ０７２６
Ｆ－６ ０８０１ ０８２３ ０５７９ ０７３４
Ｆ－７ ０７９５ ０７４６ －０２６４ ０４２６
Ｆ－８ ０８１９ ０７９１ ０７１８ ０７７６

Ｒ２平均值 ０８１２ ０８００ ０４８１

　　根据上述结果，对采用特征组合 Ｆ－１时不同
算法的均方根误差、决定系数进行了计算，计算结

果见表４。ＸＧＢｏｏｓｔ算法模型的均方根误差ＲＭＳＥ最
小，为２０６，其决定系数最大，为０８５７；而 ＧＢＲＴ
算法模型与 ＥｘｔｒａＴｒｅｅ算法模型的均方根误差 ＲＭＳＥ
和决定系数基本一致，两者的均方根误差ＲＭＳＥ分别
为２２０、２１９，决定系数分别为０８３７、０８３９。因
此，综合考虑机器学习的均方根误差 ＲＭＳＥ和决定
系数等指标，三种模型中 ＸＧＢｏｏｓｔ算法模型性能
最好。

D

４　Ｆ－１
Z[E\WX]^8OcdefYghij

Ｔａｂｌｅ４　Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｉｃａｔｏｒｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｔｒｅｎｇｔｈ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓｗｈｅｎｕｓｉｎｇＦ－１ｆｅａｔｕｒｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ

评估指标 ＸＧＢｏｏｓｔ模型 ＧＢＲＴ模型 ＥｘｔｒａＴｒｅｅ模型
ＲＭＳＥ ２０６ ２２０ ２１９
决定系数 ０８５７ ０８３７ ０８３９

　　２１个测试集样本的实际值与三种模型预测值见
表５。ＸＧＢｏｏｓｔ算法模型预测值与实际值的误差在
－１６７１％～１０３８％之间，平均值为－２５８％；ＧＢＲＴ

D

５　Ｆ－１
Z[E\dkRlmnocdnpqrs

Ｔａｂｌｅ５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｔｒｕｅｖａｌｕｅｓｏｆｔｈｅ
ｔｅｓｔｓｅｔａｎｄｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｅｄｖａｌｕｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ｗｈｅｎｕｓｉｎｇＦ－１ｆｅａｔｕｒｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ

序号
测试值

／ＭＰａ

ＸＧＢｏｏｓｔ模型 ＧＢＲＴ模型 ＥｘｔｅｒａＴｒｅｅ模型
预测值

／ＭＰａ
误差

／％
预测值

／ＭＰａ
误差

／％
预测值

／ＭＰａ
误差

／％
１ ３７６０ ３７５９ －００３ ３８９６ ３６２ ３９１０ ３９９
２ ３３９０ ３１７０ －６４８ ３１８４ －６０７ ２４４０ －２８０２
３ ３７７０ ３９５４ ４８９ ４０１５ ６５０ ３９１０ ３７１
４ ４２４０ ３５３１ －１６７１ ３７３９ －１１８２ ３１７０ －２５２４
５ ３１１０ ２８２０ －９３２ ２９４４ －５３２ ２４４０ －２１５４
６ ３４００ ３３６０ －１１９ ３３０８ －２７１ ３０００ －１１７６
７ ３９６０ ４３２４ ９１８ ４３９３ １０９４ ４４８０ １３１３
８ ４３８０ ４１８９ －４３７ ４０５０ －７５４ ３８３０ －１２５６
９ ２７４０ ２６８３ －２０８ ２６８６ －１９６ ３１７０ １５６９
１０ ３３４０ ３４４５ ３１３ ３４２５ ２５４ ３０８０ －７７８
１１ ２１９０ ２４１７ １０３８ ２２０８ ０８２ ２０８０ －５０２
１２ ３９１０ ３８４３ －１７１ ３８７５ －０８８ ３８８０ －０７７
１３ ４１１０ ３７７４ －８１９ ３９７５ －３２９ ３９１０ －４８７
１４ ４２９０ ４１８９ －２３６ ４２４５ －１０５ ４４８０ ４４３
１５ ３６５０ ３４０２ －６７９ ３３６６ －７７９ ３１４０ －１３９７
１６ ３８８０ ３７９６ －２１８ ３５８３ －７６６ ３６９０ －４９０
１７ ２９３０ ２８９０ －１３５ ２７０２ －７８０ ３０００ ２３９
１８ ４１６０ ３９１１ －５９８ ４１１０ －１２１ ３９１０ －６０１
１９ ３５２０ ３４９９ －０５９ ３５７０ １４２ ３１７０ －９９４
２０ ３１６０ ２８８１ －８８２ ２９７７ －５８０ ３１７０ ０３２
２１ ３８００ ３６６７ －３５１ ３８６９ １８０ ３９１０ ２８９
误差平

均值
－２５８ －２０６ －５０４



１６０　　 粉煤灰综合利用 ３９卷

研究与应用

算法模型预测值与实际值的误差在 －１１８２％～
１０９４％之间，平均值为 －２０６％；ＥｘｔｒａＴｒｅｅ算法模
型预测值与实际值的误差在 －２８０２％～１５６９％之
间，平均值为 －５０４％。因此，从测试集２１组样本
的预测结果来看，ＥｘｔｒａＴｒｅｅ算法模型的误差较大，
ＸＧＢｏｏｓｔ算法模型其次，ＧＢＲＴ算法模型误差最小。

对Ｆ－１特征组合６个特征的重要性进行计算，
计算结果如图 １所示。对于 ＸＧＢｏｏｓｔ算法模型、
ＧＢＲＴ算法模型、ＥｘｔｒａＴｒｅｅ算法模型来说，最重要的
两个特征均是水泥用量和养护龄期，且这两个特征

的重要性之和分别是０８１９、０９７７、０９５９，远大于
其余特征的重要性。对 ＸＧＢｏｏｓｔ算法模型，水胶比、
煤矸石粉用量及砂用量的特征重要性分别为００５６、
００８７、００３７，其余特征 （碎石用量）重要性均小

于００１；对于ＧＢＲＴ算法模型和ＥｘｔｒａＴｒｅｅ算法模型，
煤矸石粉用量的特征重要性分别为 ００１２、００２９，
其余特征 （水胶比、砂用量、碎石用量）重要性均

小于００１。碎石用量这一特征对三种算法模型均几
乎不起作用 （重要性均小于００１）。上述结果与前述
不同特征组合下三种算法模型的决定系数情况吻合。

!"#$$%&

!"

"#'(

!"

)*&+,- (+..

!"

/01

/02

/03

/04

/05

/06

/

#
$

%
&

'

()* +,

-.

/01

2-.

3-. 41

-.

56

78

#$

t

１　Ｆ－１
Z[E\WX]^WXZ[Yuvw

Ｆｉｇ１　Ｓｈｏｗｓｔｈｅｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｗｈｅｎｕｓｉｎｇｆｅａｔｕｒｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎＦ－１

４　结论

为提升煤矸石粉混凝土抗压强度预测准确性，

建立了３种机器学习方法的预测模型，研究了不同特
征组合时各预测模型的性能，获得了不同特征的重

要性，得到以下结论：

（１）使用全部６个特征时，不同算法的平均决

定系数最高为０８４４，ＸＧＢｏｏｓｔ算法模型预测效果最
好，决定系数为０８５７，均方根误差为２０６。

（２）使用全部 ６个特征时，ＥｘｔｒａＴｒｅｅ算法模型
对测试集 ２１组样本的预测误差范围较大，ＸＧＢｏｏｓｔ
算法模型预测误差为其次，ＧＢＲＴ算法模型对应的误
差范围最小。

（３）对于 ＸＧＢｏｏｓｔ算法模型、ＧＢＲＴ算法模型、
ＥｘｔｒａＴｒｅｅ算法模型来说，最重要的两个特征均是水泥
用量和养护龄期，且这两个特征的重要性之和分别是

０８１９、０９７７、０９５９，远大于其余特征的重要性。
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