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　　 【摘　要】　在阐述ＢＰ人工神经网络原理的基础上�针对影响强度的主要因素�建立了多因子混凝土抗压强
度3层ＢＰ网络模型�以每立方混凝土中水泥、高炉矿渣粉、粉煤灰、水、减水剂、粗集料和细集料含量及置放天数
作为模型输入参数�混凝土抗压强度值作为模型的输出�对混凝土抗压强度进行了预测。实验结果表明：所建 ＢＰ
神经网络混凝土抗压强度预测模型最大误差绝对值都小于20％�平均误差为7∙33％�模型具有较高预测精度。
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　　近几年迅速发展的人工神经网络 （ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔ-
ｗｏｒｋ�ＡＮＮ）是解决非线性问题的有效手段之一�其具有容
错、联想、推测、记忆、自适应、自学习和处理复杂多模式的
功能 ［3］。神经网络预测运用较多的是 ＢＰ算法�利用 ＢＰ可
以不用了解混凝土复杂的硬化过程�直接可通过训练样本
建立混凝土抗压强度预测模型�并以该模型对测试样本进
行预测�得到了测试样本的抗压强度值�这为混凝土在建筑
工程领域中的应用提供了理论依据 ［4］。
1　ＢＰ神经网络原理及算法

ＢＰ神经网络是一种多层前馈神经网络�该网络的主要
特点是信号前向传播�误差反向传播。在前向传递中�输入
信号从输入层经隐含层逐层处理�直至输出层。每一层的
神经元状态只影响下一层神经元状态。如果输入层得不到
期望输出�则转入反向传播�根据预测误差调整网络权值和
阈值�从而使ＢＰ神经网络预测输出不断逼近期望输出。ＢＰ

神经网络预测前首先要训练网络�通过训练网络使网络具
有联想记忆和预测能力 ［5�6］。有人证明用一个三层网络即
可模拟任意复杂的非线性问题�因而在实际研究当中采用
最多的也就是三层ＢＰ网络结构模型 ［7］。

ＢＰ神经网络的训练过程包括以下几个步骤 ［8］：
步骤1：网络初始化。根据系统输入输出序列 （Ｘ�Ｙ）确

定网络输入层节点数 ｎ、隐含层节点数 ｌ�输出层节点数 ｍ�
初始化输入层、隐含层和输出层神经元之间的连接权值 ωｉｊ�
ωｊｋ�初始化隐含层阈值ａ�输出层阈值 ｂ�给定学习速率和神
经元激励函数。

步骤2：隐含层输出计算。根据输入向量 Ｘ�输入层和隐
含层间连接权值ωｉｊ及隐含层阈值ａ�计算隐含层输出Ｈ。

Ｈｊ＝ｆ（∑ｎ
ｉ＝1
ωｉｊｘｉ－ａｊ）　ｊ＝1�2�…�ｌ （1）

式中�ｌ为隐含层节点数；ｆ为隐含层激励函数�该函数
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有多种表达形式�本文采用Ｓｉｇｍｏｉｄ函数。
步骤3：输出层输出计算。根据隐含层输出 Ｈ�连接权

值ωｊｋ和阈值ｂ�计算ＢＰ神经网络的预测输出Ｏ。
Ｏｋ＝∑ｌ

ｊ＝1
Ｈｊωｊｋ－ｂｋ　　ｋ＝1�2�…�ｍ （2）

步骤4：误差计算。根据网络预测输出 Ｏ和期望输出
Ｙ�计算网络预测误差ｅ。

ｅｋ＝Ｙｋ－Ｏｋ　　ｋ＝1�2�…�ｍ （3）
步骤5：权值更新。根据网络预测误差 ｅ更新网络连接

权值ωｉｊ�ωｊｋ。
ωｉｊ＝ωｉｊ＋ηＨｊ（1－Ｈｊ）ｘ（ｉ）∑ｍ

ｋ＝1
ωｊｋｅｋ

ｉ＝1�2�…�ｎ；ｊ＝1�2�…�ｌ （4）
ωｊｋ＝ωｊｋ＋ηＨｊｅｋ　　ｋ＝1�2�…�ｍ （5）
式中�η为学习速率。
步骤6：阈值更新。根据网络预测误差 ｅ更新网络节点

阈值ａ�ｂ。
ａｊ＝ａｊ＋ηＨｊ（1－Ｈｊ）∑ｍ

ｋ＝1
ωｊｋｅｋ　　ｊ＝1�2�…�ｌ （6）

ｂｋ＝ｂｋ＋ｅｋ　　ｋ＝1�2�…�ｍ （7）
步骤7：判断算法迭代是否结束�若没有结束�返回步骤2。

2　实验结果及分析
2．1　混凝土抗压强度实验数据说明

本实验研究采用了ＵＣＩ的ＣｏｎｃｒｅｔｅＣｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅＳｔｒｅｎｇｔｈ

数据集 ［9］�该数据是由台湾中华大学叶怡成教授领导的小
组在实验研究中获取的。数据集中包含了1030组数据�每
组数据由9个参数组成�其中输入参数8个�输出参数1个。
前7个输入参数是每立方混凝土中各配料的含量�包括水
泥、高炉矿渣粉、粉煤灰、水、减水剂、粗集料和细集料�第8
个输入参数是置放天数�输出参数是混凝土抗压强度。
2．2　ＢＰ神经网络预测模型建立

（1）　输入输出数据预处理：由于输入向量由水泥、高炉
矿渣粉、粉煤灰、水、减水剂、粗集料、细集料和置放天数组成�
各数据分量具有不同的物理意义�为避免输入或输出向量中
数值大的分量绝对误差大�数值小的分量绝对误差小�对输
入、输出向量分别进行归一化处理。函数形式如下：

ｘｋ＝（ｘｋ－ｘｍｉｎ）／（ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ） （8）
式中�ｘｍｉｎ为数据序列中的最小数；ｘｍａｘ为序列中的最大

数�可以用ＭＡＴＬＡＢ自带的ｍａｐｍｉｎｍａｘ函数完成�形式如下：
［ｉｎｐｕｔｎ�ｉｎｐｕｔｐｓ］ ＝ｍａｐｍｉｎｍａｘ（ｉｎｐｕｔ＿ｔｒａｉｎ�0�1）
形式对输入的训练集ｉｎｐｕｔ＿ｔｒａｉｎ作了 ［0�1］归一化。在

完成数据预处理后就可进行训练数据和测试数据的划分�
对于1030组实验数据�随机选取1000组作为训练数集�用
其余30组作测试集来验证建立的 ＢＰ神经网络预测模型的
预测准确度。表1所示的为训练集中选取的8组数据的输
入、输出向量�为跟原始数据对照说明问题�表中所列参数
未经归一化处理。

　　表1 8组训练数据输入和输出向量
序号 水泥 高炉 粉煤灰 水　 减水剂 粗集料 细集料 置放 抗压

1 213∙5 0 174∙24 159∙2 11∙6 1043∙6 771∙90 28 44∙6
2 349∙0 0 0 192∙0 0 1056∙0 809∙00 28 33∙6
3 446∙0 24∙0 79∙00 162∙0 11∙6 967∙0 712∙00 56 61∙0
4 362∙6 189∙0 0 164∙9 11∙6 944∙7 755∙80 7 55∙8
5 172∙3 13∙6 172∙30 156∙8 4∙1 1006∙3 856∙40 3 21∙2
6 349∙0 0 0 192∙0 0 1056∙0 809∙00 3 15∙8
7 193∙5 290∙2 0 185∙7 0 998∙2 704∙30 7 17∙2
8 213∙7 0 174∙74 154∙7 10∙1 1053∙5 776∙35 3 17∙5

　　 （2）　网络拓扑结构设计：网络的拓扑结构设计是指确
定网络的输入层节点数、隐含层数、隐含层节和输出层节点
数。因为本文采用常用的3层网络结构�故隐含层数为1。
输入层节点数是由样本的输入向量决定的�由于混凝土抗
压强度实验数据有8个输入�因此输入层节点数为8。隐含
层节点数的选取一般是首先根据参考公式来确定节点数的

大概范围�然后用试凑法确定最佳的节点数。经过多次实
验�反复试算�最终确定隐含层节点数为6。输出只有1个
量�即混凝土抗压强度�因此输出层节点数为 1。在 ＭＡＴ-
ＬＡＢ可用ｎｅｗｆｆ函数建立ＢＰ神经网络模型�形式如下：

ｎｅｔ＝ｎｅｗｆｆ（ｍｉｎｍａｘ（ｉｎｐｕｔｎ）�［6�1］�｛＇ｔａｎｓｉｇ＇�＇ｐｕｒｅｌｉｎ＇｝�＇
ｔｒａｉｎｌｍ＇）

式中ｉｎｐｕｔｎ是训练集归一化后的输入向量�6表示隐含
层节点数。隐含层和输出层传递函数分别采用 ｔａｎｓｉｇ和
ｐｕｒｅｌｉｎ�训练函数采用 ｔｒａｉｎｌｍ。学习步数设为100步�学习
目标设定为0∙0001�学习率设定为0∙1。

（3）　网络训练：用ｔｒａｉｎ函数进行预测�形式如下：
［ｎｅｔ�ｔｒ］ ＝ｔｒａｉｎ（ｎｅｔ�ｉｎｐｕｔｎ�ｏｕｔｐｕｔｎ）
式中输入的ｎｅｔ是 （2）中初始化得到的ＢＰ网络模型�即

待训练网络；ｉｎｐｕｔｎ和 ｏｕｔｐｕｔｎ分别是训练集归一化后的输
入向量和输出向量；返回的ｎｅｔ是训练好可用来进行预测的
ＢＰ网络。最后对网络进行训练和测试。

（4）　网络预测：将归一化的测试数据输入到已训练好
的网络�利用ｓｉｍ函数进行预测�形式如下：
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ａｎ＝ｓｉｍ（ｎｅｔ�ｉｎｐｕｔｎ＿ｔｅｓｔ）
式中返回的是归一化后的30个测试样本的预测抗压强

度值。因此还必须对其进行反归一化�形式如下：
ＢＰｏｕｔｐｕｔ＝ｍａｐｍｉｎｍａｘ（＇ｒｅｖｅｒｓｅ＇�ａｎ�ｏｕｔｐｕｔｐｓ）
Ｂｐｏｕｔｐｕｔ就可用来与测试数据的实际输出作比较�来验

证ＢＰ神经网络预测模型的准确性。

（5）　模型预测性能评价指标。对模型预测性能的评
价指标包括：相对误差 Ｋ、预测值和实测值的均方根误差
ＲＭＳＥ和Ｎａｓｈ－Ｓｕｔｃｌｉｆｆｅ效率指数Ｅ。其中Ｋ的表达式为：

Ｋ＝（ｏｕｔｐｕｔ＿ｔｅｓｔ－ＢＰｏｕｔｐｕｔ）／ＢＰｏｕｔｐｕｔ
其中ｏｕｔｐｕｔ＿ｔｅｓｔ�ＢＰｏｕｔｐｕｔ分别是实测输出和预测输出。

　表2 8个测试样本输入向量、实测输出、预测输出和误差百分比

序号
水泥

／ｋｇ·ｍ－3
高炉

矿渣粉

粉煤灰

／ｋｇ·ｍ－3
水

／ｋｇ·ｍ－3
减水剂

／ｋｇ·ｍ－3
粗

集料

细

集料

置放

天数

抗压强度／ＭＰａ
实测 预测

误差

百分比／％
1 190∙0 190∙0 0 228∙0 0 932∙0 670∙0 365 53∙69 48∙61 10∙45
2 277∙0 0 0 191∙0 0 968∙0 856∙0 28 25∙96 24∙62 5∙44
3 251∙3 0 118∙2 188∙4 5∙75 1028∙4 757∙7 100 43∙58 39∙71 9∙75
4 289∙0 134∙0 0 195∙0 6 924∙0 760∙0 28 46∙24 44∙20 4∙62
5 164∙0 0 200∙0 181∙0 13 849∙0 846∙0 28 15∙08 18∙56 －18∙75
6 146∙0 230∙0 0 202∙0 3 827∙0 872∙0 28 33∙06 30∙75 7∙51
7 427∙5 47∙5 0 228∙0 0 932∙0 594∙0 270 43∙01 41∙67 3∙22
8 342∙0 38∙0 0 228∙0 0 932∙0 670∙0 90 50∙45 52∙26 －3∙46

　　表2给出了8个测试样本输入向量、实测输出、预测输
出和误差百分比�模型对30个测试样本预测结果见图1。

通过图1可以看出�建立的 ＢＰ模型很好地预测了混凝
土测试样本的抗压强度�预测值和实测值吻合度较高�满足
了实际应用。预测误差百分比如图2所示。通过图2可以
看出�其中29个测试样本的相对误差绝对值都小于20％�
尤其是第9、17、22、27个测试样本的相对误差绝对值都小于
1％�只有第 19个测试样本相对误差绝对值达到了
25∙33％�30组样本误差和为69∙81�平均误差为7∙33％。

3　结语
混凝土抗压强度的发展机理非常复杂�利用 ＭＡＴＬＡＢ

提供的神经网络工具箱建立强度的预测模型�进而对混凝

土抗压强度进行预测。预测结果与实测结果相对误差绝对
值都在20％以内�平均误差只有7∙33％。表明ＢＰ神经网络
能有效应用于混凝土抗压强度的预测�并可通过增加训练
样本的方式来提高网络预测准确度和泛化能力。
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