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基于耦合BAS‑MLP的混凝土抗压强度预测
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摘要：针对 1 030 组混凝土抗压强度试验数据，通过天牛须搜寻算法（BAS）来训练多层神经网络

（MLP），并与混合复杂进化方法（SCE）‑MLP、多元宇宙优化算法（MVO）‑MLP 这 2 种耦合模型算

法进行对比分析，得到可用于预测混凝土抗压强度的算法模型 . 结果表明：BAS 可以显著提高 MLP
的训练精度和预测精度，该算法比 SCE‑MLP、MVO‑MLP 耦合模型算法更快、更准确；与人工神经

网络（ANN）和支持向量机（SVM）个体学习算法相比，元启发式算法在混凝土抗压强度预测方便表

现出良好的优越性 . 同时讨论了 BAS‑MLP 模型中与训练数据集数量和输入变量数量相关的因素，

发现使用 1 030 组数据的 80% 即可获得良好的预测结果 .
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Prediction of Concrete Compressive Strength Based on Coupled BAS-MLP
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Abstract : 1 030 sets of concrete compressive strength test data were used to train the multilayer perceptron（MLP） 
through beetle antennae search algorithm（BAS） and combined with shuffled complex evolution（SCE）， multi‑verse 
optimizer（MVO） and the results of two MLP coupling algorithms were compared and analyzed， and an algorithm 
model that can be used to predict the compressive strength was obtained. The results show that BAS can significantly 
improve the training accuracy and prediction accuracy of MLP， and this model is faster， more accurate and stable 
than the other two coupled model algorithms. Compared with artifical neural network（ANN） and support vector 
machine（SVM） individual learning algorithms， the prediction of concrete compressive strength shows the superiority 
of meta‑heuristic algorithm. The factors related to the number of training data sets and the number of input variables 
in the BAS‑MLP model are discussed， and it is found that using 80% of the 1 030 sets of data can obtain good 
prediction results.
Key words : concrete； compressive strength； coupling； prediction； learning algorithm； training data set

在建筑工程中，混凝土的抗压强度取决于两方

面：一是正确的配合比设计，二是规范的施工和养护 .
在实际施工过程中，由于不同操作者的主观判断和

操作方式不一，加上环境条件的变化，使得混凝土实

测 28 d 抗压强度往往有所差别 . 能否准确预测混凝

土的 28 d 抗压强度，是保证正常施工速度和减少返
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工的重要保证［1］. 当前，通常采用水灰比作为主线性

函数来进行普通混凝土抗压强度值的描述和预测［2］，

但该过程费时且繁琐，成本较高，因此对混凝土抗压

强度进行迅速而准确地预测显得十分重要 .
近年来，国内外学者在混凝土抗压强度预测方

面作了大量探索，不少学者开始使用机器学习来分

析混凝土抗压强度与相关因素之间的关系［3‑6］.Pham
等［7］提出采用最小二乘支持向量回归（LS‑SVR）与萤

火虫算法（FA）的组合来预测高性能混凝土抗压强

度 .Tiberti等［8］采用 M5P 算法，通过高维度数据构建

模 型 树 研 究 了 高 性 能 混 凝 土 抗 压 强 度 预 测 .
Venkateshwaran 等［9］通过 Bagging 集成算法研究 3 种

替代材料对高性能混凝土抗压强度的影响 .Bui等［10］

成功采用优化改进后的 FA 算法与人工神经网络

（ANN）设置了权值和阈值 .Tien 等［11］比较了鲸鱼优

化算法（WOA）、蜻蜓算法（DA）与蚁群优化算法

（ACO），发现三者在预测混凝土 28 d 抗压强度方面

均具有高效率优化性能，这些算法与 ANN 相结合，

还优化了权值和阈值 .Duan 等［12］测试了各种机器学

习工具和自适应模糊神经网络（ANFIS），并与独立

成分分析（ICA）耦合，预测了再生骨料混凝土抗压强

度 .相比传统试验方法，机器学习算法能够获得更好

的预测结果，但确定合适的预测模型并不容易 . 当
ANN 解决高维问题时，寻优会遇到局部最小值，但当

其与元启发式算法进行耦合后就可以更好地解决这

类问题 .
基于此，本文首先提出一种基于耦合天牛须搜

寻算法（BAS）［13］和多层神经网络算法（MLP）［14］，共

收集 1 030 组混凝土抗压强度试验数据，以原材料含

量和养护时间为输入数据，抗压强度为输出数据；然

后介绍 BAS‑MLP的数学背景和相应的实现过程；最

后利用收集到的数据训练 BAS‑MLP算法，得到预测

混凝土抗压强度值的算法模型 . 将 BAS‑MLP 与混

合复杂进化方法（SCE）‑MLP 和多元宇宙优化算法

（MVO）‑MLP 进行结果比较、与个体学习算法 ANN
和支持向量机（SVM）进行性能对比，表现出耦合后

的 元 启 发 式 算 法 方 法 的 优 越 性 ；同 时 讨 论 了

BAS‑MLP 方法中与训练数据集的数量和输入变量

数量相关因素的影响 .

1　数据资料分析

建立预测模型需要大量的混凝土抗压强度试验

数据，为此采用由 Yeh［15］收集的 1 030 组混凝土抗压

强度试验数据 .表 1给出了混凝土抗压强度及关键因

素描述性统计数据 . 其中前 7 组为每 m3混凝土内各

原 材 料（水 泥（C）、高 炉 矿 渣 粉（BFS）、粉 煤 灰

（FA1）、水（W）、减水剂（SP）、粗骨料（CA）和细骨料

（FA2））用量，第 8 组为混凝土养护时间（tcur），第 9 组

为混凝土抗压强度（fc）. 由于这 9 组数据所表示的物

理意义不同，为避免输入向量和输出向量的不同纲

量对网络训练的影响，必须对其进行归一化处理，本

试验利用 MATLAB 中的 mapminmax 函数［16］完成 .
为防止 MLP 神经网络过度拟合，影响推广概括能

力，随机选取 824 组（占总体 80%）作为训练输入数

据，206 组作为仿真预测数据，用于判定它们在无经

验条件下的准确性 .

2　BAS算法与MLP耦合

2.1　BAS算法原理

BAS 是一种高效的多目标函数优化寻优算法，

其生物学原理是：天牛在采食过程中需要通过它左

右 2根长须去判断食物气味的强弱以确定位置，进而

采食 .当左须感受到的气味强度强于右须时，它便朝

左飞过去；反之，它就向右飞行 .

表 1　混凝土抗压强度及关键因素描述性统计数据

Table1　Descriptive statistics data of concrete compressive strength and key factors

Parameter

mC/(kg·m-3)
mBFS/(kg·m-3)
mFA1/(kg·m-3)
mW/(kg·m-3)
mSP/(kg·m-3)
mCA/(kg·m-3)
mFA2/(kg·m-3)

tcur/d
fc/MPa

Mean value

281. 17
73. 90
54. 19

181. 57
6. 20

972. 92
773. 58

45. 66
35. 82

Standard error

3. 26
2. 69
1. 99
0. 67
0. 19
2. 42
2. 50
1. 97
0. 52

Descriptive index

Sample variance

10 921. 74
7 444. 08
4 095. 55

456. 06
35. 68

6 045. 66
6 428. 10
3 990. 44

279. 08

Skewness coefficient

0. 51
0. 80
0. 54
0. 07
0. 91

-0. 04
-0. 25

3. 27
0. 42

Minimum

102. 00
0
0

121. 75
0

801. 00
594. 00

1. 00
2. 33

Maximum

540. 00
359. 40
200. 10
247. 00

32. 20
1 145. 00

992. 60
365. 00

82. 60
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2.2　数学背景

数学模型以气味为函数来描述天牛行为和天牛

活动过程，分析这 2 个变量之间的关系后发现，只有

在任意 2 点间的距离大于或等于该点处的气味值时

才会出现全局气味值 .基于此，本算法将寻优步骤以

数学模型的形式表述出来，具体步骤如下 .
（1）天牛朝向通过式（1）进行随机化处理 .

b= rands ( )k，1
 rands ( )k，1

（1）

式中：b为天牛须朝向的随机向量；rands( )为随机函

数；k为空间维数 .
（2）在每次迭代中，天牛左右须坐标为：

ì
í
î

x rt = xt + d 0 × b/2
x lt = xt - d 0 × b/2

( t = 0，1，2，⋯，n) （2）

式中：x rt 和 xlt分别为右须和左须在第 t次迭代时的坐

标；xt为天牛在第 t次迭代时的质心坐标；d 0 为两须之

间的距离 .
（3）建立适应度函数 f ( )判断左须适应度 f ( x l)

和右须适应度 f ( x r)的气味强度 .

（4）迭代更新天牛的位置（xt + 1），其表达式如下：

xt + 1 = xt - δt × b× sign ( f ( x rt)- f ( x lt) ) （3）
式中：δt 为在第 t次迭代时的步长因子；sign ( )为符号

函数 .
2.3　MLP原理

MLP 是一种前向结构的人工神经网络，由于神

经网络具有处理复杂非线性关系的优点，因此神经

网络模型被引入进行混凝土强度的预测 . 它由多个

神经元组成，每个神经元分为输入层、隐含层和输出

层［17］. 其中输入层包含 1 个权值矩阵，通过该矩阵表

示输入和输出数据之间的依赖关系；隐含层根据权

值矩阵确定其相应的网络结构及其对应的隐层节点

数；输出层采用 MLP 神经算法实现运算，最后得到

预测值 .
MLP神经网络内部进行的计算首先将加权输入

值与输入层之间的偏差进行求和，如式（4）所示；然

后将结果传递给隐藏层神经元，神经元释放的中间

参数如式（5）所示；神经元内部 tansig（）激活函数起

着隐藏层激活的作用，如式（6）所示 .
fc，BAS‑MLP = -0.210 5a + 0.788 88b + 0.157 8c - 0.244 8d +

0.300 8e + 0.020 5f - 0.146 9g - 0.624 7
（4）

式中：fc，BAS‑MLP 为用 BAS‑MLP 算法得到的混凝土抗压强度；a、b、c、d、e、f和 g 为中间参数 .

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú

úú
ú
ú

ú

ú

ú

ú

ú
a
b
c
d
e
f

g

= tan sig

æ

è

ç

ç

ç

ç

ç

ç

ç
çç
ç

ç

ç

ç

ç

ç

ç
æ

è

ç

ç

ç

ç

ç

ç

ç
çç
ç

ç

ç

ç

ç

ç

çé

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú   0.015 7
-0.656 3
-0.315 9
-0.995 5
   0.371 3

-0.854 7
   0.334 1

   0.779 2
   0.860 9
   0.508 0

-0.828 3
   0.756 2
   0.380 4
   0.647 8

   0.115 1
   0.722 0

-0.187 6
-0.208 1
   0.255 0
   0.263 9
   0.385 1

   1.059 0
-0.245 7
-1.044 0
-0.916 3
-0.300 1
-0.799 4
-0.633 3

   0.140 4
-0.519 8
   0.921 7
   0.484 4
   0.306 9

-0.851 3
-0.324 1

   0.457 3
-0.254 9
-0.631 7

0.582 4
-0.201 2
   0.260 6
   0.961 7

   0.587 7
-0.254 9
-0.631 7
   0.582 4

-0.201 2
   0.260 6
   0.961 7

   0.933 6
-0.948 8
-0.613 3
   0.209 3
   1.182 7
   0.161 0

-0.729 5

                                                                           

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êêê
ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú
m c

mBFS

mFA1

mW

mSP

mCA

mFA2

tcur

ö

ø

÷

÷

÷

÷

÷

÷

÷
÷÷
÷

÷

÷

÷

÷

÷

÷

+

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú-1.785 5
   1.190 3
   0.595 2
   0          
   0.595 2

-1.190 3
   1.785 5

ö

ø

÷

÷

÷

÷

÷

÷

÷
÷÷
÷

÷

÷

÷

÷

÷

÷

（5）

tan sig ( x)= 2
1 + e-2x

- 1 （6）

图 1为 MLP结构及其参数图解 .
2.4　BAS‑MLP耦合

本文采用 BAS 算法搜寻 MLP 神经网络的最优

初始权值与阈值，并将其应用到已经设定好的网络

中，由此构建最终算法训练模型 . 它能克服 MLP 神

经网络稳定性差、易陷入局部最优等问题 .模型建立

步骤如下：

（1）创建天牛须朝向的随机向量  搜索空间维

度 k=8×7+7×1+7+1，设置模型结构为 8‑7‑1 即

输入层、隐藏层和输出层神经元个数分别为 8、
7 和 1.

（2）步长因子 δ 的设置  δ 是对天牛进行区域搜
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索能力的控制，δ要尽量大，使其覆盖当前搜索区域，

不落入局部极小，即：

δt + 1 = δt × 0.95， t = (0，1，2，⋯，n) （7）
（3）确 定 目 标 评 价 函 数  将 均 方 根 误 差

（RMSE）定 义 为 目 标 评 价 函 数 ，进 行 空 间 区 域

搜索 .
（4）天牛位置初始化  初始参数取为［-0.5，

0.5］间的随机数，为天牛的初始位置，保存在 best 
X中 .

（5）评价  根据目标评价函数计算在初始位置

时适应度函数值并其保存在 best Y 中 .
（6）更新天牛左右须位置  根据式（2）更新天牛

左右须位置的坐标 .
（7）更新解  根据天牛须算法中的左右须位置，

求出左右须的适应度函数值，并比较强度大小 . 根
据式（3）更新天牛位置（调整 MLP 神经网络的权值

和阈值），再计算在当前位置下的适应度函数值 . 若
当前适应度函数值优于 best Y，则更新 best Y 和

best X.
（8）迭代停止  判断适应度函数值是否达到设

定的精度（取为 0.001），如果满足条件，则进入步骤

（9），否则返回步骤（6）继续迭代 .
（9）生成最优解  当算法不再迭代，best X 中的

解是训练的最优解，也是 MLP 神经网络的最优初始

权值和阈值 .将上述最优解进行二次训练学习，最终

形成混凝土抗压强度预测模型 .

3　仿真测试

基于 BAS‑MLP 神经网络进行耦合，同时与

SCE‑MLP、MVO‑MLP 算法进行评价指标对比，以

检验 BAS‑MLP耦合模型效率 .

3.1　评价指标

采用 3 个公认的准确度评价指标［18］——均方根

误 差（ERMSE）、平 均 绝 对 误 差（EMAE）和 相 关 系 数

（R2），来评估 MLP 的性能 . 这些指标分别用式（8）、

（9）、（10）表示 .

ERMSE = 1
K ∑

i = 1

K

[ ]( )Zi，obs - Zi，pre

2

（8）

EMAE = 1
K ∑

i = 1

K

|| Zi，obs - Zi，pre （9）

R2 = 1 -
∑
i = 1

K

( )Zi，pre - Zi，obs
2

∑
i = 1

K

( )Zi，obs - Z̄i，obs
2

（10）

式中：Zi，obs 为第 i（i=1，2，…，n）个混凝土立方体试块

抗压强度实际值，MPa；Zi，pre 为第 i（i=1，2，…，n）个

混凝土立方体试块抗压强度预测值，MPa；K 为混凝

土立方体试块数量 .
ERMSE和 EMAE表示预测的误差，数值越小代表模

型构建得越好，预测越准确 .R2 表示混凝土抗压强度

实际值与预测值之间的相关性，越接近于 1，说明回

归直线与测试值的拟合程度越好；反之，拟合程度

越差 .
3.2　使用耦合MLP模型训练

作为耦合模型的骨架，确定最合适的 ANN 结构

具有非常重要的意义 . 本文针对学习参数测试了 10
个不同的值（1，2，…，10）.结果表明，在 1个隐藏层中

有 7 个神经元的精度最高 . 采用 SCE、MVO 和 BAS
这 3 种启发式算法耦合 MLP 神经网络，以找到最合

适的权值和阈值 .
群体规模是影响算法寻优的一个重要参数，在

试错过程中，对 11 种群体规模（包括 5、10、15、20、
25、50、100、200、300、400 和 500）的 SCE 和 MVO 进

行比较 . 该过程完成需要超过 1 000 次的迭代，通过

计算每次迭代时目标函数的 ERMSE 来监测训练误差

的变化，计算结果如图 2 所示 . 由图 2 可见：当群体

规模为 100 和 300 时，由 SCE‑MLP 和 MVO‑MLP 得

到 的 最 低 ERMSE（即 最 高 准 确 度）分 别 为 7.499 和

7.196.
BAS 算法属于单体寻优，它是不依赖于群体

规模的模型 . 其通过参数的试错，得到最佳算法参

数：迭代次数为 1 000、步长为 0.8、天牛左右两须距

离为 3.
图 3 为 SCE‑MLP、MVO‑MLP 和 BAS‑MLP 算

图 1　MLP 结构及其参数图解

Fig. 1　Illustration of MLP structure and its parametes
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法的收敛曲线 . 由图 3 可见，BAS‑MLP 算法可以在

很少迭代中收敛，而 MVO‑MLP 算法在多次迭代后

才开始收敛 . 这说明，BAS‑MLP 算法适合解决复杂

数据，如优化 MLP参数 .
3.3　准确度评估

对于每个样本，将混凝土抗压强度预测值和实

际值之间的差值作为误差 . 图 4 显示各算法获得的

训练样本计算结果及相应的直方图图中将上述 3 种

耦 合 算 法 模 型 与 反 向 传 播（BP）‑MLP 算 法 进 行

比较 .
图 4中的 ERMSE显示，BP‑MLP算法的训练误差为

7.847，大于 SCE‑MLP、MVO‑MLP 和 BAS‑MLP 算

法的训练误差 .另外，图 4 中的 EMAE也说明元启发式

算法比 BP方法更成功 .
对测试数据也进行类似的过程，图 5 为混凝

土抗压强度预测值与实际值之间的关系 . 由图 5
可见：SCE‑MLP、MVO‑MLP 及 BAS‑MLP 3 种模

型均获得了良好的混凝土抗压强度预测；特别是

对于混凝土抗压强度峰值，BP‑MLP、SCE‑MLP、

MVO‑MLP 和 BAS‑MLP 预测的混凝土抗压强度

值 与 实 际 值 更 加 接 近 . 在 这 一 阶 段 ，ERMSE 值 从

8.975 下降到 8.354、7.896 和 7.540. 与 BP‑MLP 中的

MAE 相比，由 SCE、MVO 和 BAS 训练的 MLP 中

的 较 小（前 后 者 EMAE 对 比 值 为 ：6.811 vs. 6.466、
5.891 和 5.832），证 明 这 些 算 法 较 BP 更 具 具 有

效性 .
各算法训练结果和测试结果的相关系数如

图 6 所 示 . 由 图 6 可 见 ，通 过 应 用 SCE、MVO 和

BAS 算法，BP‑MLP 的训练相关系数 R2 从 0.773
上升到 0.791、0.809 和 0.820；测试相关系数 R2 从

0.744 增至 0.788、0.805 和 0.821. 以上均表明耦合

模型预测的混凝土抗压强度值与实测值的相关

性更强 .
与 BP‑MLP 相比，SCE、MVO 和 BAS 的权值和

阈值可以构建一个更强大的网络 . 此外，在训练阶

段，与 SCE‑MLP、MVO‑MLP 相比，BAS‑MLP 的结

果相关性较大、误差较小，表明该算法在训练人工神

经网络时效率更高，在预测混凝土抗压强度方面也

超过其他 2个耦合模型 .
在算法耗时方面，群体规模为 100和 300的 SCE

和 MVO 算法耗时分别需要约 800、3 926 s，而 BAS
仅需要 212 s 内就能够优化 MLP.因此，BAS 算法是

本研究中最有效的算法 .
3.4　实例验证

通常情况下，虽然准确测试混凝土抗压强度可

以通过回弹法、超声回弹综合法及钻芯法来实现的，

但这些方法均具有局限性 .因此需要由 1个训练有素

的智能算法模型进行处理，本文中的 BAS‑MLP 算

法可以帮助工程师预测不同条件下混凝土的抗压

强度 .
图 7 比 较 了 混 凝 土 抗 压 强 度 试 验 数 据 和

BAS‑MLP 预测数据随养护时间的变化趋势 .由图 7
可见，BAS‑MLP 算法可以很好地预测混凝土的抗

压强度，预测结果与实际强度误差不大 .

4　与个体学习算法间的比较

为了更好地展示 BAS‑MLP 算法的能力，本文

还将其与广泛采用的 ANN 与 SVM 个体学习算法进

行了对比，结果见图 8.

图 2　基于 SCE‑MLP 和 MVO‑MLP 复杂度的灵敏度分析

Fig. 2　Sensitivity analysis based on complexity of 
SCE‑MLP and MVO‑MLP

图 3　SCE‑MLP、MVO‑MLP 和 BAS‑MLP 算法的收

敛曲线

Fig. 3　Convergence curves of SCE‑MLP， MVO‑MLP 
and BAS‑MLP algorithm
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图 4　各算法获得的训练样本计算结果及相应的直方图

Fig. 4　Calculation results and corresponding histogram obtained for the training samples from various algorithms
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图 5　混凝土抗压强度预测值与实际值之间的关系

Fig. 5　Relationship between the predicted and actual compressive strength of concrete
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由图 8 可见，BAS‑MLP 算法显示出更强的线性

关系，其预测值更接近测试值 . 原因在于 SVM 或

ANN 是个体学习算法，当样本过多时，需要大量的权

值和阈值，效率不高；而 BAS‑MLP 是耦合后的元启

发式算法，它没有过多的参数调试，收敛速度快、全

局寻优能力强，能够准确、稳定地预测混凝土抗压

强度 .

5　模型性能分析

5.1　训练数据集数量的影响

模型的性能在一定程度上取决于训练数据的数

量 . 基于此，本文尝试研究训练数据集数量的影响 .
这里考虑了 3 种情况，即总数据分为 9‑1、8.5‑1.5 和

8‑2进行训练和测试，评价指标结果见表 2.
由表 2 可见：尽管这 3 种情况的准确率随着训练

数据量的增加而增长，但准确率均非常高；训练数据

集，无论是 9‑1、8.5‑1.5 还是 8‑2，三者的 R2 均接近 1，
即预测值和测试值之间的关系是线性的；9‑1 和

8.5‑1.5 的抗压强度 RMSE 分别为 1.52 1.53 MPa，而
8‑2的抗压强度 RMSE 为 1.55 MPa，说明随着训练数

据量的增加，预测偏差会减小；如果使用超过 85% 的

总数据进行训练，MAPE 将降低到 5.54% 以下，结论

与测试数据集结果相似；当测试数据数量从 80% 增

加 到 90% 时 ，R2 从 0.979 增 至 0.982，MAPE 从

7.78% 降至 6.78%，说明预测误差和偏差均呈现减小

趋势 .

图 6　各算法训练结果和测试结果的相关系数

Fig. 6　Coefficient of correlation between training and test results obtained from various algorithms

图 7　混凝土抗压强度试验数据和预测数据随养护时

间的变化趋势

Fig. 7　Example of compressive strength trends with 
respect to curing age of concrete
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5.2　输入变量数量的影响

输入变量数量的变化也是影响因素之一，本文

考虑了 6 种输入组合，如表 3 所列 . 组合 1 是原始数

据，组合 6 只有 4 种输入变量——水泥、水、粗骨料和

细骨料的用量 . 组合 2~5 逐渐忽略不同的输入变

量，以观察影响 .6 种组合的预测值与测试值的结果

如图 9 所示 .
结合表 3 和图 9 可知：组合 1 的结果最好，原因

在于它提供了整体信息输入；组合 6 的性能最低，其

测量值的 R2为 0.377、ERMSE为 13.04、EMAPE为 41.30%；

由表 3 还可知：模型的准确性不会简单地随着输

入变量数量的增加而增加，例如虽然组合 2 有 7 个

输 入 变 量 ，但 它 的 精 度 最 低（R2=0.398、ERMSE=
12.81、EMAPE=40.36%），这是因为未考虑最重要的

输入变量——养护时间；作为比较，组合 3 也有 7 个

输入变量（忽略水泥用量），其性能明显优于组合

2；组合 5 只有 5 个输入变量，但包含养护时间，因此

其性能优于组合 2 和组合 6；组合 4 尽管只有 6 个输

入变量，但依然是拥有最好性能的组合（组合 1
除外）.

表 3　不同输入变量组合的评价指标结果

Table 3　Evaluation index results of different of input variable combinations

Combination No.

1

2

3

4

5

6

Input variable

X1，X2，X3，X4，X5，X6，X7，X8

X1，X2，X3，X4，X5，X6，X7

X2，X3，X4，X5，X6，X7，X8

X1，X2，X4，X6，X7，X8

X2，X5，X6，X7，X8

X1，X2，X3，X4

Evaluation index

R2

0. 982

0. 398

0. 865

0. 907

0. 753

0. 377

ERMSE

2. 20

12. 81

6. 07

5. 02

8. 20

13. 04

EMAPE/%

6. 78

40. 36

16. 42

11. 81

21. 89

41. 30

EMAE

1. 64

10. 05

4. 39

3. 46

5. 90

4. 65

  Note:X1—mC；X2—mW；X3—mCA；X4—mFA1；X5—mSP；X6—mBFS；X7—mFA2；X8—tcur.

图 8　BAS‑MLP 算法与 ANN 和 SVM 个体学习算法的对比

Fig. 8　Comparison of BAS‑MLP algorithm compared with ANN and SVM individual learning algorithms

表 2　不同训练数据集数量的评价指标结果

Table 2　Evaluation index results for different training dataset amounts

Dataset

9-1 training

9-1 testing

8. 5-1. 5 training

8. 5-1. 5 testing

8-2 training

8-2 testing

Evaluation index

R2

0. 997

0. 982

0. 997

0. 981

0. 996

0. 979

ERMSE

1. 52

2. 20

1. 53

2. 25

1. 55

2. 26

EMAPE/%

5. 54

6. 78

5. 54

7. 89

5. 74

7. 78

EMAE

1. 25

1. 64

1. 26

1. 66

1. 26

1. 66

Note：EMAPE—Mean absolute percentage error.
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6　结论

（1）对多层神经网络（MLP）采用天牛须搜寻算

法（BAS）、混合复杂进化方法（SCE）及多元宇宙优

化算法（MVO）这 3 种元启发式算法进行耦合，可获

得合适的权值和阈值 .3个评价指标和算法时耗分析

表明，BAS‑MLP 算法模型较其他 2 个算法更能准

确、有效、稳定地预测混凝土的抗压强度 .
（2）BAS‑MLP 算法优于人工神经网络（ANN）

和支持向量机（SVM）这 2个个体学习算法 .
（3）在 BAS‑MLP算法模型中，使用 1 030组数据

的 80% 即可获得可接受的预测结果；养护时间、水泥

用量和含水量是最重要的输入变量，对混凝土抗压

强度的最终预测影响非常大 .
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