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摘要：以粒子蜂群算法（ｐａｒｔｉｃｌｅｂｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＰＢＡ）结合神经网络（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＮＮ），发展
出一套能预测高性能混凝土（ｈｉｇｈｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｎｃｒｅｔｅ，ＨＰＣ）坍落度模型的方法。以演化运算树（ｇｅ
ｎｅｔｉｃｏｐｅｒａｔｉｏｎｔｒｅｅ，ＧＯＴ）及倒传递网络（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ，ＢＰＮ）两种已发表的方法来比较其
准确度。从模型的准确度可知，粒子蜂群网络（ｐａｒｔｉｃｌｅｂｅｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＰＢＮＮ）模型预测的准确度
高于ＧＯＴ，但接近ＢＰＮ的准确度；从参数的影响性可知，ＰＢＮＮ显示水、强塑剂、粗骨材、细骨材、粉煤
灰及水泥添加量对于ＨＰＣ坍落度的影响性大，而高炉矿渣粉用量对ＨＰＣ坍落度并不敏感，显示各项
材料对于坍落度的影响仍具备高度复杂性。
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　　传统混凝土是由水、水泥、粗骨材及细骨材所
组成，随着天然资源逐渐减少及环保意识日渐抬

头，传统材料的取得及来源日益减少，因此替代性

或具经济性材料的使用成为混凝土工业的新趋

势。又随着人口密度逐日增加，在土地有限的情

况下，建筑物不得不往高处发展，因此传统的建筑
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材料必须加以研发改良以配合此一趋势，于是具

耐久性、体积稳定性、有高强度、工作度的高性能

混凝土（ｈｉｇｈｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｎｃｒｅｔｅ，ＨＰＣ）应运而
生［１－２］。高性能混凝土除了传统混凝土中的４种
基本成份，经常加入一些填充胶结材料，例如粉煤

灰（ｆｌｙａｓｈ）、高炉矿渣粉（ｂｌａｓｔｆｕｒｎａｃｅｓｌａｇ）及其
它化学掺剂如强塑剂（ｓｕｐｅｒｐｌａｓｔｉｃｉｚｅｒ，ＳＰ）等。
虽然高性能混凝土在不同的国家有不同的定义，

但在本质上是强调包括高强度、高工作度、体积稳

定性与耐久性等特性［３］。

传统上，建立实验数据的模型关系式是使用

统计方法，例如多变量线性回归分析（ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
ａｎａｌｙｓｉｓ，ＲＡ），但是在复杂的非线性系统这种方
式并不可行［４］。一个替代的方法是倒传递网络

（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ，ＢＰＮ）［５］。ＢＰＮ模式
乃其架构模仿人类大脑学习能力的计算机模式，

在过去，已有相当多的研究使用ＢＰＮ于材料的领
域［６－１０］。神经网络（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＮＮ）
是一种模型的建构工具，其模型的架构是由输入

层、隐藏层、隐藏节点数、输出层、内部的学习速率

及惯性因子等参数所构成，而 ＮＮ的参数架构的
决定有建议的设定方式，但并没有确切的决定方

式，因此，何者为最佳的模型架构将无法一一列举

之，这些参数架构可以以优化算法求解之［４］。在

过去，亦有相当多的学者提出了优化算法结合模

型建构工具［４，１１－１２］，但这些文献注重模型构成，

其模型准确性仍有待增强。遗传算法（ｇｅｎｅｔｉｃａｌ
ｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）是人工智能中演化式计算的一门分
支，其依据自然演化及适者生存的观念衍生而

成［１３－１４］，模拟遗传的选择、交配、突变等机制。演

化运算树（ｇｅｎｅｔｉｃｏｐｅｒａｔｉｏｎｔｒｅｅ，ＧＯＴ）［４］、巨观进
化遗传规划（ｍａｃｒｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｇｅｎｅｔｉｃｐｒｏｇｒａｍ
ｍｉｎｇ，ＭＥＧＰ）［１１］、语法式进化遗传算法（ｇｒａｍｍａｒ
ｅｖｏｌｕｔｉｏｎｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ＧＥＧＡ）［１２］、及遗传算
法整合回归分析（ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｆｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
ａｎａｌｙｓｉｓ，ＧＡＲＡ）［５］，皆是以 ＧＡ为核心主轴的演
化式计算方法。虽然 ＧＡ能用来解答优化问题，
但仍无法在许多高维度的数学问题取得良好的优

化结果［４］。

群智能（ｓｗａｒｍｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＳＩ）算法是近几
年来研究者热烈关注的研究课题之一，ＳＩ是架构
在群体的行为上，灵感来自于诸如昆虫或动物的

社会行为及觅食情况。已有多种不同的群智能算

法陆续被发展出来，其中包含蚁群、鱼群、鸟群［１５］

和蜂群［１６］算法。然而，这些算法皆有其优缺点，

如何将算法的优点相互结合，并改善其缺点，是目

前及未来的重要课题之一。学者［１７－２０］发现鸟群

算法有记录过去搜寻经验，并强健于局部搜寻的

优点，但却有在高度离散问题下过早收敛的缺点；

此外，亦发现蜂群算法有搜寻与探索的全局搜寻

的优点，但其局部搜寻的能力较为薄弱，鸟群及蜂

群算法的优点刚好可以互相弥补各自的缺点。有

鉴于此，学者［１７－２０］提出了一种改进的混合群智能

优化算法，称为粒子蜂群算法（ｐａｒｔｉｃｌｅｂｅｅａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍ，ＰＢＡ），是模仿鸟群和蜂群的智能行为，整
合各自的优势。此外，亦提出了邻近窗口（ｎｅｉｇｈ
ｂｏｕｒｈｏｏｄｗｉｎｄｏｗｓ，ＮＷ）搜寻技术，用以提高粒子
蜂群算法的搜索效率，并提出自参数更新（ｓｅｌｆ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｕｐｄａｔｅ，ＳＰＵ）的技术，以防止在高维问
题上陷入局部最优解的问题。

本研究尝试建立全新的优化模式，采用 ＰＢＡ
用以优化 ＮＮ的内部参数，藉由建立粒子蜂群网
络（ｐａｒｔｉｃｌｅｂｅｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＰＢＮＮ）算法与套
用本研究所使用之 ＨＰＣ实验数据［４］，建构 ＨＰＣ
坍落度模型，并与ＧＯＴ［４］及ＢＰＮ［４］两种已经被提
出的方法进行比较。

１　粒子蜂群算法整合神经网络
１．１　粒子蜂群算法

本研究采用学者［１７－２０］提出结合蜂群与鸟群

灵感行为的粒子蜂群算法（ｐａｒｔｉｃｌｅｂｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＰＢＡ）作为优化神经网络模型的算法。图１为粒
子蜂群算法的架构。其中，粒子蜂包含４种，分别
是侦察蜂（ｎ）、精英蜂（ｅ）、优异蜂（ｂ）及随机蜂
（ｒ）。精英蜂占侦察蜂种数的半数，剩下的半数
由优异蜂及随机蜂对分。粒子蜂群算法包含３个
参数，即精英蜂的迭代数（Ｐｅｌｉｔｅ）及优异蜂的迭代
数（Ｐｂｅｓｔ），最后整体的迭代数（Ｂｉｔｒ）。详细 ＰＢＡ
运算流程介绍如下。

　　（１）初始化侦察蜂
于搜寻区域内随机产生并初始设定侦察蜂位

置与速度。

　　（２）计算适存值
开始循环并计算侦察蜂适存值。

　　（３）选出精英蜂
由侦察蜂群中选出精英蜂（侦察蜂中拥有最

２
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图１　粒子蜂群算法架构
Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｐａｒｔｉｃｌｅｂｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ

好的适存值），其数量为侦察蜂总数的一半。

　　（４）ＰＳＯ邻近窗口搜寻
运用邻近窗口技术（ｎｅｉｇｈｂｏｕｒｈｏｏｄｗｉｎｄｏｗｓ，

ＮＷ）来提高ＰＳＯ的搜寻效率，全新的粒子蜂群由
精英蜂迅速更新产生。

　　（５）选出优异蜂
由侦察蜂群中选出精英蜂（侦察蜂中拥有次

好的适存值），其数量为侦察蜂总数的四分之一。

　　（６）ＰＳＯ邻近窗口搜寻
运用ＮＷ来提高ＰＳＯ的搜寻效率，全新的粒

子蜂群由优异蜂迅速更新产生。

　　（７）随机蜂搜寻
在搜寻区域内随机分配随机蜂，以搜寻潜在

的适应值空间，随机的随机蜂数量为侦察蜂总数

的四分之一。

　　（８）自参数更新
精英蜂、优异蜂及随机的侦察蜂运用自参数

更新技术（ｓｅｌｆｐａｒａｍｅｔｅｒｕｐｄａｔｅ，ＳＰＵ）［２１］，以防
止搜寻陷入局部最佳解。

　　（９）是否收敛
重复这些步骤，直到满足目标值标准后停止。

１．２　神经网络
倒传递神经网络（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ，

ＢＰＮ）系现今应用最普遍且最具代表性之神经网
络学习模式。其基本观念系运用最陡坡降法

（ｇｒａｄｉｅｎｔｓｔｅｅｐｅｓｔｄｅｓｃｅｎｔｍｅｔｈｏｄ，ＧＳＤＭ）之观念，
将误差函数最小化。最陡坡降法的原理可应用优

化算法来取代之，其整合神经网络的模式大致包

含下列４种模式［４］：

·输入层优化：以优化算法排除不重要项目，

并选取较具关联性的项目，将输入项目优化筛

选之。

·隐藏层优化：以优化算法优化隐藏层层数

及每层隐藏层之隐藏节点数。

·权重值优化：以优化算法优化相互链接权

重值及连结偏权值。

·参数项优化：以优化算法优化最佳之内部

学习速率与惯性因子。

１．３　粒子蜂群算法整合神经网络
本研究基于粒子蜂群遗传算法 ＰＢＡ与神经

网络ＮＮ，提出一个全新的粒子蜂群网络（ｐａｒｔｉｃｌｅ
ｂｅｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＰＢＮＮ）的方法，图２为１１个
输入变量、１个隐藏层、多个节点及１个输出变量
的ＮＮ模型，本研究是以标准的 ＮＮ模型架构，但
优化权值大小由最陡坡降法改为以ＰＢＡ求解，并
将进行多个隐藏层节点的模型建构，藉以发展

ＰＢＮＮ的方法，优化高性能混凝土 ＨＰＣ坍落度
模型。

图２　１１ｎ１ＰＢＮＮ模型
Ｆｉｇ．２　１１ｎ１ＰＢＮＮｍｏｄｅｌ

２　模型建构
２．１　实验数据收集

影响 ＨＰＣ坍落度的变量包括：水泥（Ｃ）、粉
煤灰（ＦＬ）、高炉矿渣粉（ＳＬ）、水（Ｗ）、强塑剂

３
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（ＳＰ）、粗骨材（ＣＡ），细骨材（ＦＡ）、龄期（ＡＧＥ）及
坍落度（ｓｌｕｍｐ）。本研究共收集１０３笔上述变量
的高性能混凝土配比数据［４］，并以随机的方式取

样７８笔数据做为模型建构的训练范例，而剩余的
２５笔数据做为验证的测试范例，以评估所产生的
模型是否具备普遍性，其坍落度数据的值域及型

态如表１所示。

表１　坍落度数据中各变量的值域及型态
Ｔａｂ．１　ＴｈｅｒａｎｇｅｓａｎｄｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｏｆＨＰＣｓｌｕｍｐｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

变量名称 值域 单位 型态

Ｃ １３７．０～３７４．０ ｋｇ／ｍ３ 连续

ＦＬ ０．０～１９３．０ ｋｇ／ｍ３ 连续

ＳＬ ０．０～２６０．０ ｋｇ／ｍ３ 连续

Ｗ １６０．０～２４０．０ ｋｇ／ｍ３ 连续

ＳＰ ４．４～１９．０ ｋｇ／ｍ３ 连续

ＣＡ ７０８．０～１０４９．９ ｋｇ／ｍ３ 连续

ＦＡ ６４０．６～９０２．０ ｋｇ／ｍ３ 连续

Ｗ／Ｃ ０．５～１．７ 比例 连续

Ｗ／Ｂ ０．３～０．７ 比例 连续

Ｗ／Ｓ ０．１～０．１ 比例 连续

ＴＡ／Ｂ ２．４～５．６ 比例 连续

自变数

Ｓｌｕｍｐ ０．０～２９．０ ｃｍ 连续 因变数

其中Ｗ／Ｃ＝（Ｗ＋ＳＰ）／（Ｃ）、Ｗ／Ｂ＝（Ｗ＋ＳＰ）／（Ｃ＋ＦＬ＋
ＳＬ）、Ｗ／Ｓ＝（Ｗ＋ＳＰ）／（Ｃ＋ＦＬ＋ＳＬ＋ＣＡ＋ＦＡ）、ＴＡ／Ｂ＝
（ＣＡ＋ＦＡ）／（Ｃ＋ＦＬ＋ＳＬ）

２．２　模型建构
本研究以粒子蜂群神经网络ＰＢＮＮ的方法建

立高性能混凝土ＨＰＣ坍落度模型，这个 ＰＢＮＮ的
方法包括７个部分：

·输入层尺度转换；

·输入层与隐藏层节点关系；

·隐藏层节点函数建立；

·隐藏层节点与输出层关系；

·输出层反尺度转换；

·ＰＢＡ内部参数设定；
·适应度函数。

２．２．１　输入层尺度转换
由于每种变量值域的范围不一，为求正规化，

进行值域－１～１的转换，如公式（１）所示。

ｘ＝
Ｘ－Ｘｍｉｎ
Ｘｍａｘ－Ｘｍｉｎ

（Ｄｍａｘ－Ｄｍｉｎ） （１）

其中，Ｘ为正规化前的变量；Ｘｍｉｎ为该变数之最小
值；Ｘｍａｘ为该变数之最大值；Ｄｍａｘ为该技术指标正
规化后值域中最大值，本研究 Ｄｍａｘ设定为１；Ｄｍｉｎ
为该变量正规化后值域中最小值，本研究 Ｄｍｉｎ设
定为 －１；ｘ为正规化后的变量。
２．２．２　输入层与隐藏层节点关系

输入层与隐藏层节点的关系如公式（２）
所示。

ｎｅｔｋ ＝∑
Ｎｉｍｐ

ｉ＝１
Ｗｉｋ×ｘｉ＋Ｂｉａｓｋ （２）

其中，ｎｅｔｋ是隐藏层节点的加权乘积的值；Ｗｉｋ是
隐藏层节点与输出层之间的权值；ｘ是尺度化后
的输入变量；Ｂｉａｓ是隐藏层的修正偏权值。
２．２．３　隐藏层节点函数建立

本研究所使用的隐藏层节点转换函数如公式

（３）所示，其目的是将值域正规化至－１～１之间，
其转换函数图，如图３所示。

ｆ（ｎｅｔｋ）＝ＴＡＮＨ（ｎｅｔｋ） （３）

图３　隐藏层节点之转换函数图
Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｃｏｎｖｅｒｔｆｕｎｃｔｉｏｎｇｒａｐｈｏｆｈｉｄｄｅｎｎｏｄｅｓ

２．２．４　隐藏层节点与输出层关系
神经网络的输出值如公式（４）所示。

ｎｅｔｊ＝∑
Ｎｈｉｄ

ｊ＝１
Ｗｋｊ×ｆ（ｎｅｔｋ）＋Ｂｉａｓｊ （４）

其中，Ｗｋｊ是隐藏层节点与输出层之间的权值；
Ｂｉａｓ是输出层的修正偏权值。
２．２．５　输出层反尺度转换

在输出变数部分，再经由反尺度转换成真实

尺度，如公式（５）所示。

ｙ＝
（ｙｏｌｄ＋１）×（Ｄｍａｘ－Ｄｍｉｎ）

２ ＋Ｄｍｉｎ （５）

４



第１期 连立川，等：以粒子蜂群网络建立高性能混凝土坍落度模型

其中，ｙ为反尺度化后的变量；Ｄｍａｘ为该技术指标
反尺度化后值域中最大值，从表１坍落度数据中
各变量的值域及型态中的 Ｓｌｕｍｐ可知，本研究
Ｄｍａｘ设定为２９．０；Ｄｍｉｎ为该变量反尺度化后值域
中最小值，本研究Ｄｍｉｎ设定为０．０；ｙｏｌｄ为反尺度化
前的变数。

２．２．６　ＰＢＡ内部参数设定
ＰＢＡ内部参数设定依据文献［１７－２０］建议，

如表２所示。

表２　ＰＢＡ内部参数设定
Ｔａｂ．２　ＴｈｅＰＢＡｐａｒａｍｅｔｅｒｓｓｅｔｔｉｎｇ

参数 设定值

ｎ １００

ｅ ｎ／２

ｂ ｎ／４

ｒ ｎ／４

ｗ １．０～０．７

ｖ Ｘｍｉｎ／１０～Ｘｍａｘ／１０

Ｐｅｌｉｔｅ １５

Ｐｂｅｓｔ ９

其中，ｎ为群体总数；ｅ为精英蜂总数；ｂ为优异蜂
总数；ｒ为随机蜂总数；ｗ为鸟群算法内部权值；ｖ
为鸟群算法速度限制值域；Ｐｅｌｉｔｅ为精英蜂于鸟群
算法优化次数；Ｐｂｅｓｔ为优异蜂于鸟群算法循环次
数。

２．２．７　适应度函数
本研究以训练范例的误差均方根（ｒｏｏｔｏｆ

ｍｅａｎｓｑｕａｒｅ，ＲＭＳ）最小化作为适应度函数［４］，其

ＲＭＳ如公式（６）所示，并以测试范例的误差均方
根评估产生的预测公式是否具有普遍性。

ＲＭＳ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
（Ｓ＾ｌｕｍｐｉ－Ｓｌｕｍｐｉ）

２

槡 ｎ （６）

其中，Ｓ＾ｌｕｍｐｉ为第 ｉ笔资料的预测坍落度值；
Ｓｌｕｍｐｉ为第ｉ笔数据的实际坍落度值；ｎ为训练范
例或测试范例之总笔数。

３　研究结果
传统神经网络是以最陡坡降法 ＧＳＤＭ来决

定最佳权值大小，本研究是以ＰＢＡ的优化能力来

决定权值及修正偏权值的大小。本研究展示８个
输入变量，１个隐藏层，１个输出变量，以及分别对
４个隐藏层节点（１１－４－１）、８个隐藏层节点（１１
－８－１）及１６个隐藏层节点（１１－１６－１）做ＨＰＣ
坍落度模型探讨。

３．１　ＰＢＮＮ（１１－４－１）
图４及图５分别为ＰＢＮＮ（１１－４－１）在训练

范例及测试范例之ＨＰＣ坍落度散布图，其训练范
例与测试范例ＲＭＳ分别是４．６５ｃｍ及３．８１ｃｍ，
由图可知，训练范例及测试范例散布图皆以４５°
方式演进，但过于发散，不够集中，显示实际值与

预测值差距仍大。

图４　ＰＢＮＮ（１１－４－１）训练范例坍落度散布图
Ｆｉｇ．４　ＴｈｅＰＢＮＮ（１１－４－１）ｓｃａｔｔｅｒｄｉａｇｒａｍ

ｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ

图５　ＰＢＮＮ（１１－４－１）测试范例坍落度散布图
Ｆｉｇ．５　ＴｈｅＰＢＮＮ（１１－４－１）ｓｃａｔｔｅｒｄｉａｇｒａｍ

ｏｆｔｅｓｔｉｎｇｓｅｔ

５
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３．２　ＰＢＮＮ（１１－８－１）
图６及图７分别为ＰＢＮＮ（１１－８－１）在训练

范例及测试范例之ＨＰＣ坍落度散布图，其训练范
例与测试范例ＲＭＳ分别是３．２４ｃｍ及４．２０ｃｍ，
由图可知，训练范例及测试范例散布图皆以４５°
方式演进，其训练范例散布图结果较 ＰＢＮＮ（１１－
４－１）集中，但测试范例散布图结果仍呈现较发
散，显示实际值与预测值差距仍大，其准确性差于

ＰＢＮＮ（１１－４－１）。

图６　ＰＢＮＮ（１１－８－１）训练范例坍落度散布图
Ｆｉｇ．６　ＴｈｅＰＢＮＮ（１１－８－１）ｓｃａｔｔｅｒｄｉａｇｒａｍ

ｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ

图７　ＰＢＮＮ（１１－８－１）测试范例坍落度散布图
Ｆｉｇ．７　ＴｈｅＰＢＮＮ（１１－８－１）ｓｃａｔｔｅｒｄｉａｇｒａｍ

ｏｆｔｅｓｔｉｎｇｓｅｔ

３．３　ＰＢＮＮ（１１－１６－１）
图８及图９分别为 ＰＢＮＮ（１１－１６－１）在训

练范例及测试范例之ＨＰＣ坍落度散布图，其训练
范例与测试范例 ＲＭＳ分别是 ２．７９ｃｍ 及

４．９９ｃｍ，由图可知，训练范例及测试范例散布图
皆以４５°方式演进，其训练范例散布图结果皆较
ＰＢＮＮ（１１－４－１）及ＰＢＮＮ（１１－８－１）集中，显示
实际值与预测值差距不大，但测试范例散布图明

显恶化，表示 ＰＢＮＮ（１１－１６－１）的模式在建立
ＨＰＣ坍落度模型的准确性上发生过度学习，显示
ＰＢＮＮ（１１－４－１）或 ＰＢＮＮ（１１－８－１）的坍落度
模型较为合理。

图８　ＰＢＮＮ（１１－１６－１）训练范例坍落度散布图
Ｆｉｇ．８　ＴｈｅＰＢＮＮ（１１－１６－１）ｓｃａｔｔｅｒｄｉａｇｒａｍ ｏｆ

ｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ

图９　ＰＢＮＮ（１１－１６－１）测试范例坍落度散布图
Ｆｉｇ．９　ＴｈｅＰＢＮＮ（１１－１６－１）ｓｃａｔｔｅｒｄｉａｇｒａｍ ｏｆ

ｔｅｓｔｉｎｇｓｅｔ

表３及图１０为与 ＧＯＴ［４］及 ＢＰＮ［４］２种方法
在 ＨＰＣ坍落度模型准确度的比较。模型的准确
度指对问题的预测能力，亦即ＲＭＳ越小准确度越
优。ＰＢＮＮ产生之坍落度模型在测试范例的ＲＭＳ
接近于ＢＰＮ模型，其准确度优于ＧＯＴ，证明ＰＢＮＮ

６
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（１１－４－１）模式的可行性，尽管 ＰＢＮＮ的准确性
未较ＢＰＮ优异，且有在 ＰＢＮＮ（１１－１６－１）发现
过度学习的情况，这可能是本研究未针对 ＰＢＮＮ
内部参数进行调适，后续本研究可进行 ＰＢＮＮ内
部参数的调整，藉以牺牲部分计算效率，但获得更

准确的结果。

表３　３种方法的比较
Ｔａｂ．３　Ｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎａｍｏｎｇｔｈｒｅｅｍｅｔｈｏｄｓ

方法
ＲＭＳ／ｃｍ

训练范例 测试范例
准确度

ＧＯＴ［４］ ５．９２ ４．５７ 良

ＢＰＮ［４］ ２．５６ ３．４６ 最优

ＰＢＮＮ（１１－４－１） ４．６５ ３．８７ 次优

图１０　３种方法的准确性比较
Ｆｉｇ．１０　Ｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎａｍｏｎｇｔｈｒｅｅｍｅｔｈｏｄｓ

３．４　各项变量的影响性
本研究另外以公式（７）计算 ＰＢＮＮ各项变量

的敏感性。其ＰＢＮＮ１１－４－１、１１－８－１、１１－１６
－１的结果分别如图１１～１３及表４～６所示。表
７列出各项变量于 ＰＢＮＮ三种模式的影响性比
较，从表７可知，各项变量对坍落度的正相关影响
力依序是水、强塑剂、粗骨材及细骨材；而负相关

影响力依序是粉煤灰及水泥，此外高炉矿渣粉用

量对坍落度的影响并不敏感，显示各项材料对于

坍落度的影响仍具备高度复杂性。

∑ｆ′ｋ×Ｗｉｋ×ｆ′ｊ×Ｗｋｊ （７）

其中，ｆ′ｋ＝（１＋ＴＡＮＨ（Ｂｉａｓｋ））（１－ＴＡＮＨ（Ｂｉａｓｋ））；
ｆ′ｊ＝（１＋ＴＡＮＨ（Ｂｉａｓｊ））（１－ＴＡＮＨ（Ｂｉａｓｊ））

　　　表４　ＰＢＮＮ（１１－４－１）产生坍落度模型各项
变量的影响性

Ｔａｂ．４　ＴｈｅＰＢＮＮ（１１－４－１）ｉｎｆｌｕｅｎｃｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆ
ｓｌｕｍｐｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

变数 敏感分析 重要性

Ｃ －０．０２ －

ＦＬ ０．１５ ＋

ＳＬ ０．２６ ＋＋

Ｗ ０．１７ ＋

ＳＰ ０．２１ ＋＋

ＣＡ ０．６０ ＋＋＋

ＦＡ ０．５５ ＋＋＋

Ｗ／Ｃ －０．１５ －

Ｗ／Ｂ ０．２８ ＋＋

Ｗ／Ｓ ０．３７ ＋＋

ＴＡ／Ｂ －０．７４ － － －

图１１　ＰＢＮＮ（１１－４－１）产生坍落度模型各项变量的
影响性

Ｆｉｇ．１１　ＴｈｅＰＢＮＮ（１１－４－１）ｉｎｆｌｕｅｎｃｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆ
ｓｌｕｍｐｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

图１２　ＰＢＮＮ（１１－８－１）产生坍落度模型各项变量的
影响性

Ｆｉｇ．１２　ＴｈｅＰＢＮＮ（１１－８－１）ｉｎｆｌｕｅｎｃｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆ
ｓｌｕｍｐｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
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　表５　ＰＢＮＮ（１１－８－１）产生坍落度模型各项
变量的影响性

Ｔａｂ．５　ＴｈｅＰＢＮＮ（１１－８－１）ｉｎｆｌｕｅｎｃｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆ
ｓｌｕｍｐｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

变数 敏感分析 重要性

Ｃ ０．１９ －

ＦＬ －１．２５ －－－

ＳＬ ０．０３ －－－

Ｗ １．１８ ＋＋＋

ＳＰ －０．４７ －

ＣＡ １．４３ ＋＋＋

ＦＡ １．００ ＋＋＋

Ｗ／Ｃ －０．９１ －－

Ｗ／Ｂ ０．９０ ＋＋＋

Ｗ／Ｓ ０．２７ ＋

ＴＡ／Ｂ １．０８ ＋＋＋

表６　ＰＢＮＮ（１１－１６－１）产生坍落度模型各项
变量的影响性

　Ｔａｂ．６　ＴｈｅＰＢＮＮ（１１－１６－１）ｉｎｆｌｕｅｎｃｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆ
ｓｌｕｍｐｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

变数 敏感分析 重要性

Ｃ －０．１２ －

ＦＬ －０．０７ －

ＳＬ －０．０８ －

Ｗ ０．４４ ＋＋＋

ＳＰ ０．０２ ＋

ＣＡ ０．５０ ＋＋＋

变数 敏感分析 重要性

ＦＡ ０．２９ ＋＋

Ｗ／Ｃ ０．０７ ＋

Ｗ／Ｂ －０．４８ －－－

Ｗ／Ｓ －０．２０ －

ＴＡ／Ｂ －０．２４ － －

４　结论及建议
由模型准确性比较可知，ＰＢＮＮ在准确性方面

表７　各变量于ＰＢＮＮ３种模式的影响性比较
Ｔａｂ．７　Ｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅａｎａｌｙｓｉｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎａｍｏｎｇｔｈｒｅｅ

ｍｏｄｅｌｓｏｆＰＢＮＮ

模式 Ｃ ＦＬ ＳＬ Ｗ ＳＰ ＣＡ ＦＡ

ＰＢＮＮ（１１－４－１） － ＋ ＋＋ ＋ ＋＋＋＋＋＋＋＋

ＰＢＮＮ（１１－８－１） － －－－－－－＋＋＋ － ＋＋＋＋＋＋

ＰＢＮＮ（１１－１６－１） － － － ＋＋＋ ＋ ＋＋＋ ＋＋

图１３　ＰＢＮＮ（１１－１６－１）产生坍落度模型各项变量
的影响性

Ｆｉｇ．１３　ＴｈｅＰＢＮＮ（１１－１６－１）ｉｎｆｌｕｅｎｃｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆ
ｓｌｕｍｐｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

优于ＧＯＴ但接近于ＢＰＮ，证明ＰＢＮＮ模式的可行
性，尽管 ＰＢＮＮ的准确性未较 ＢＰＮ优异，这可能
是本研究未针对 ＰＢＮＮ内部参数进行调适，后续
本研究可进行 ＰＢＮＮ内部参数的调整，藉以牺牲
部分计算效率，但获得更准确的结果。

由各项变量的影响性可知，ＰＢＮＮ的３种模
式可看出，与坍落度成正相关且依照关联性强弱

的排名分别是水、强塑剂、粗骨材及细骨材，与坍

落度成负相关且依照关联性强弱排名分别是，粉

煤灰及水泥，此外，高炉矿渣粉用量与坍落度皆有

呈现正或负相关关系，但关联性并不强烈，显示各

项材料对于坍落度的影响仍具备高度复杂性。
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