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考虑问题随机性的神经网络
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=摘要> 考虑问题随机性的神经网络研究是一个具有挑战性的问题。它涉及网络训练误差允许值的选

取以及网络预测结果的评价。目前网络训练误差允许值的选取采用试算法,而网络预测结果常常采用相对

误差法来评价, 认为相对误差越小预测精度越高。对于有随机因素影响的样本数据,已有方法不再适用。因

此,结合混凝土配合比设计问题,考虑训练样本的随机特性,研究了一种新的选取训练误差初始值方法和预

测结果评价方法,并提出了适合随机问题的计算式。最后进行了实例计算分析,结果表明,该方法可行, 评价

结论更贴近工程实际。
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=Abstract> T he study on art ificial neural netw ork dealing w ith random sam ples is a challenging pr oblem.

For an artif icial neural netw ork model, the choice of the err or o f tr aining and the evaluat ion of the predic-

ted results is concerned. To our know ledge, the erro r of t raining is most ly chosen by tria-l and-error. The

predicted results w ere of ten evaluated by using r elat ive error method, and it is o ften regarded that the less

the r elat ive error is, the bet ter the predicting precision is. But these methods are no longer f itted for ran-

dom training sam ples. T herefo re, combined w ith the design of concrete mix proport ion, by taking into

account the stochastic characterist ic of t raining samples, a new m ethod for determ ining t raining er ror and

evaluat ing predicted r esults of a neural netw ork m odel w as studied. Sever al form ulas for random training

samples w ere prov ided. In the end, a practical ex ample w as given. Experimental results justify that the

method studied in this paper is useful, and its conclusion is close to engineering actualit ies. It has certain

practical signif icance.
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  人工神经网络的研究是从人脑的生理结构出发

来研究人的智能行为, 模拟人脑信息处理的功能。

它具有许多优良性能,如允许大规模并行处理、高度

的非线性映射能力和泛化能力等,适合于在特定的

输入和输出之间建立复杂的映射关系, 这对于那些

有一定的实际经验却又难于建立有效数学力学模型

的工程领域具有重要的现实意义, 这方面的研究工

作非常丰富,如: Shi[ 1] 用累积分布函数法处理神经

网络的样本数据, 与线性变换方法相比,大大降低了

网络模型预测的错误率。文献[ 2]中提出了多变量

神经自适应控制器通用结构。文献[ 3, 4]中分别给

出了网络结构每层隐节点数的起始值和上限值的计



算公式。Seleem ah
[ 5]
建立了钢筋混凝土梁徐变预测

模型。文献[ 6]中研究了训练样本数与网络拓扑结

构的关系,提出相应的计算式。文献[ 7]中提出了一

种改进的基于 T-S 模型的模糊神经网络的结构和

算法。文献[ 8]中提出了利用 RBF 神经网络替代原

结构功能函数的 RBF-蒙特卡罗方法。文献[ 9]中运

用 BP 网络对我国各地区人力资本投资进行了预

测。文献[ 10]中建立了 ART 2神经网络来实时判

断菌体所处的生长阶段。文献[ 11]中研究了神经网

络在深基坑施工中的应用问题。文献[ 12]中用 BP

神经网络模型, 对受弯部分预应力混凝土矩形截面

梁裂缝宽度进行预测, 结果与实际参数吻合较好。

文献[ 13, 14]中将神经网络应用于配合比设计。文

献[ 15]中建立了混凝土测强换算的 BP 网络模型。

文献[ 16]中依据神经网络的方法完成了对大跨度复

杂体型网架结构有限元模型的修正。文献[ 17]中建

立了住宅性能综合评价的神经网络模型。文献[ 18]

中用神经网络模型来评价建筑工程质量等级。文献

[ 19, 21]中用神经网络预测混凝土的性能。文献

[ 22, 23]中分别用神经网络预测交通量和城市用水

量。

可以看出, 尽管以上研究所涉及的应用领域和

解决的具体问题有所不同, 但相当多的部分是用神

经网络来处理输入输出变量之间的关系, 且都未考

虑实际问题中变量的随机性。实际上, 随机不确定

性问题广泛存在于各应用领域中,如土木工程中的

混凝土配合比问题, 由于随机因素影响,对于同一配

合比参数(一般作为网络的输入变量) , 实测得到的

混凝土的强度(网络输出)等指标值却不同, 这对神

经网络来说,就会遇到网络学习以及预测结果评价

方面的困难。对于确定性问题, 训练误差通常可以

根据实际问题的要求确定, 而预测结果的评价多采

用相对误差方法,通常认为相对误差越小预测精度

越高[ 12, 19 , 20]。但对于随机问题, 训练误差的确定不

那么简单,一般是经过反复试算调整确定[ 12] , 带有

一定的盲目性。而神经网络模型训练误差的大小直

接关系到训练时间的长短,误差取得过小,训练时间

太长,甚至训练瘫痪; 取得过大, 预测精度又难以保

证。对于网络预测结果, 如果还用相对误差来评价

就不合适了。因为训练样本的随机性, 此时并不一

定是预测值与实测值越接近越好。因此, 考虑问题

随机性的神经网络方法的研究具有一定的理论价值

和实际意义。本文将以混凝土配合比设计问题为背

景,在分析了土木工程中高性能混凝土性能指标的

随机性特性之后,以数理统计理论为基础,研究考虑

问题随机性的神经网络学习和预测结果的评价问

题。

1  高性能混凝土性能指标的随机性特
性分析

  混凝土是土木工程中的重要建筑材料,它正向

着高性能混凝土的方向发展。由于组成高性能混凝

土材料的复杂性, 生产中常常受到各种随机因素的

影响,混凝土性能指标(如强度等)往往表现出一定

的随机性。对于同一配合比的同一盘混凝土,不同

的试件测得的性能指标值各不相同, 也就是说训练

样本是随机的,其分布一般服从正态分布。

高性能混凝土配合比设计问题的核心就是要找

到混凝土的各组份(如水泥用量、砂用量、石用量、外

加剂用量等)与混凝土性能指标之间的映射关系,由

以上分析知, 组份和性能指标之间是随机性关系。

由于性能指标为随机变量, 因此, 选择其统计特征

Li 为某性能指标的代表值。所以, 确定网络模型的

输入为混凝土各组份的用量,输出为混凝土性能指

标的平均值。

设 Y i 为混凝土的某一性能指标值(如强度、坍

落度等) , 则 Y i ~ N ( Li , R2
i ) , 其中, Li 为 Y i 的平均

值, R2
i 为方差,于是

�Yi =
1
n

( y i1 + y i2 + ,+ y in) ( 1)

�Yi ~ N Li ,
R2

i

n
,  �Yi - Li

Ri / n
~ N ( 0, 1)

给定置信概率 1- A,存在 UA/ 2 , 使

P { | U | < UA/ 2} = 1 - A成立

则

P
�Yi - Li

Ri / n
< UA/ 2 = 1 - A

得平均值 Li 的置信区间为:

�Y i - UA/ 2
Ri

n
, �Y i + UA/ 2

Ri

n
( 2)

  在工程应用中, 一般是将同一配合比的同盘混

凝土取 3种试件的平均值作为混凝土的性能指标

值,即上面的 n= 3。

由以上分析可以看到,由试验数据只能得到平

均值 Li 的置信区间, 无法确定其准确值, 而要进行

训练计算必须要给出一个确定值,因此,考虑以试验

实测得到的性能指标值的平均值 �Y i 作为该性能指

标的平均值 Li 估计, 参与训练计算。值得指出的

是,由于 �Yi 并不一定是真实的平均值 Li , 故将面临

一些新问题,如: 此时训练误差控制值的选取、预测
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结果的评价等问题,都将与输入输出变量为确定性

关系时有所不同。

2  网络训练误差的选取

众所周知, BP 学习算法中的关键是: 在学习过

程中以尽可能快地减小训练误差的方式进行, 通常

是梯度方向。但减小到什么程度学习结束呢? 即如

何选取训练误差控制值, 这是在实际应用中经常碰

到的问题,一般是经过反复试算调整确定,带有一定

的盲目性。一般地,神经网络模型的输入输出变量

按其性质的不同可分为确定性变量和非确定性变量

(本文涉及的是随机变量)。对前者相对容易些, 可

以结合实际问题对误差的要求计算确定; 而对后者

为非确定性变量就更为复杂。下面结合混凝土性能

指标的随机特性,研究神经网络模型的输出变量为

随机变量时确定训练误差控制值的方法。

由第 1节中分析知, 作为训练样本的 �Yi 不一定

是混凝土性能指标 Li 的真实反映, 训练误差的大小

反映的是网络预测计算值 L̂i 与实测值�Y i (而非 Li )

之间的差值大小,这样训练误差 E 的大小并不一定

能反映训练结果的好坏。但通过式( 2)可以得到 Li

的置信区间, 因此, 若通过训练使网络预测计算值

落在该置信区间内,就可以认为此时的样本学习反

映了 Li 的情况,学习就可以结束。因此, 设某一性

能指标 Li 的置信区间的 1/ 2为 $i ,

| L̂i - �Yi | [ $i ( 3)

则全网络平均训练误差

E =
1

2p E
p

i= 1

( L̂i - �Yi )
2 [ 1

2p E
p

i = 1

$2
i

即

E [ 1
2np

U
2
A/ 2 E

p

i= 1
R

2
i ( 4)

式中: n 为计算 �Y i 时所采用试件的个数; p 为网络

输出变量总数。

由于激励函数 Sigm oid的函数值输出范围在接

近 0, 1时,曲线较平缓, 变化速度非常慢, 为了减少

网络的学习时间, 将输入输出数据归一化变换为

[ 0. 1, 0. 9]之间 [ 6]
,这样 Sigmoid函数在该区间内变

化梯度比较大, 网络收敛时间大大缩短,改善了网络

性能,其变换方法为:

X
*

= 0. 1 +
0. 8( X - X min )

X max - X min
,  X

* I [ 0. 1, 0. 9]

( 5)

式中: X 为样本原始值; X max、X min是样本原始值中

的最大、最小值; X
* 为归一化后的值。

由式( 5)可得 �Yi 经归一化处理后的均方差为:

R*
i =

0. 8

�Yi, max - �Yi, min

Ri ( 6)

将式( 6)代入式( 4) ,得:

E [ 0. 32
np

U
2
A/ 2 E

p

i= 1

Ri

�Y i, max - �Yi, min

2

( 7)

因此,全网络平均初始训练误差取为:

E=
0. 32
np

U
2
A/ 2 E

p

i= 1

Ri

�Y i, max - �Y i, min

2

( 8)

3  预测结果的评价方法

对模型预测的结果,一般是用平均相对误差值

(如: 5% )来评价
[ 12, 19]

。由于混凝土的性能指标具

有随机性,即用来训练的样本本身是随机变量, 显然

此时相对误差值的大小不能反映预测结果的好坏。

因此,下面将针对混凝土性能指标的随机性这一特

点,研究合适的评价方法。

由第 1节的分析知,作为训练样本的 �Yi 不一定

是混凝土性能指标 Li 的真实反映, 因此, 预测值与

实测的 �Yi 的接近程度不一定能反映预测的优劣。

实际上,对预测结果的评价面临着两方面的问题: ¹

首先要判断出每次预测的正确性; º 每次预测正确

的概率如何。现分析如下:

由式( 2)可得平均数 Li 的置信区间, 即:

�Y i - UA/ 2
Ri

n
, �Y i + UA/ 2

Ri

n

  因此可以认为,对于神经网络的每次预测, 若神

经网络预测的结果落在该置信区间内(或预测值 L̂i

与�Y i 之差的绝对值 [ UA/ 2
Ri

n
) , 则接受该预测结果,

预测正确;否则, 拒绝它, 预测失败。其可信度为 1

- A(如: A取 0. 05,则可信度为 95% )。

因为一次预测正确与否并不能正确反映模型的

预测性能,必需考查多次预测的情况。因此,定义如

下预测正确率:

正确率( R) =
测试正确的次数( n)
所有的测试次数( N )

( 9)

  显然正确率的大小能够反映模型的预测性能。

然而由于混凝土性能指标的随机性, 在有限的测试

次数 N 的条件下, 该正确率的可信度如何呢? 对

此,可以先通过式( 9)计算预测正确概率的估计值,

然后再分析出预测正确的概率的置信区间。

由于每次的预测, 要么正确, 要么失败。因此,

预测的结果可以用( 0- 1)分布的随机变量来描述。

设随机变量 X 表示模型一次预测的结果,每次预测
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正确的概率为 p , 则 X 的分布为:

P( X = k) = p
k
( 1 - p )

1- k
,  k = 0, 1 ( 10)

  由于 p 未知,为估计 p ,选取充分大容量的检测

样本 x 1 , x 2 , ,, x N , 这样由中心极限定理:

Z =
x 1 + x 2 + ,+ x N - Np

N p ( 1 - p )
=

N�x - Np

N p ( 1 - p )
=

NR - Np

N p ( 1 - p )
( 11)

近似服从 N ( 0, 1)分布。于是有

 P - z A/ 2 <
NR - Np

N p ( 1- p )
< z A/ 2 U 1 - A ( 12)

由式( 12)可得

R 1 < p < R2 ( 13)

式中:

R1 =
1

2a
(- b - b

2
- 4ac )

R2 =
1

2a
(- b + b

2
- 4ac )

其中:

a = N + z
2
A/ 2 ,  c = NR

2

b = - ( 2NR + z
2
A/ 2 )

于是得网络模型预测正确的概率 p 的置信区间为:

( R1 , R 2) ( 14)

  显然,预测正确的概率 p 能反映出模型的预测

性能,比用相对误差方法更科学合理。

4  实例计算

根据当地材料及自密实混凝土的性能要求, 用

正交试验的试验结果作为样本集(共 27 组)。将各

种材料的用量选为输入变量, 即将水泥、矿物掺合

料、化学外加剂、石子、河砂以及拌和水作为网络的

输入变量; 混凝土的各项性能指标选为输出变量。

即强度、坍落度和扩展度为网络的输出变量。强度、

坍落度、扩展度 3 个指标的方差分别为 5. 3, 1. 6,

4. 2,计算得,初始训练误差为 0. 018。隐层节点数

初始值为 6,取置信概率为 95%。

为了增加训练和测试样本对,将已有的 27组试

验,随机地分成两部分,如: ¹将其中 18组作为训练

样本集,剩下的 9组构成测试样本集,对网络进行训

练和测试,得出测试正确的次数; º 又将这 27组试

验,随机地分成两部分, 这两部分与 ¹ 不同,重复步

骤 ¹ ;如此不停地随机将已有的 27组试验分成两部

分,并重复步骤¹ ,直到测试样本的数量增大到符合

要求,如 100。

由以上测试数据经过网络训练、模型检验、性能

预测等环节进行测试、修改。其中部分计算结果见

表 1。从表中可以看出, 由人工神经网络模型得出

的预测正确率较高,满足工程要求。

同样地, 仍然采用与以上相同的试验数据进行

网络训练、模型检验等, 要达到表 1 的预测精度, 如

果没有用式( 8)计算的初始训练误差,而是随机地取

一个值,如果该值较大, 此时训练时间虽然短些, 但

达不到表 1同样的预测精度;若随机值比较小, 则要

经过很长的训练时间, 甚至可能网络瘫痪。有了式

( 8)使误差值的选取有了理论依据。

表 1  实测/计算结果分析

序

号

C/

kg

F /

kg

S /

kg

G/

k g

A D /

kg

W /

kg

强度 MPa

(实测/计算)

坍落度 mm

(实测/计算)

扩展度 mm

(实测/计算)

1 265 135 824 1 006 8. 8 170 51. 0/ 51. 3 22. 0/22. 2 59/ 58. 3

2 265 170 870 979 7. 4 185 52. 2/ 53. 2 23. 5/21. 8 60/ 61. 9

3 265 180 857 928 7. 56 170 54. 6/ 60. 6 25. 5/23. 4 65/ 60. 4

4 370 135 701 1 009 8. 59 185 61. 5/ 58. 2 23. 0/22. 1 62/ 62. 8

5 370 170 760 930 9. 18 170 73. 1/ 69. 9 24. 5/24. 2 63/ 62. 7

6 370 170 804 871 11. 8 185 67. 5/ 68. 9 25. 5/24. 4 68/ 66. 8

7 420 180 734 896 16. 8 170 70. 2/ 73. 8 25. 0/25. 3 68/ 67. 1

8 420 135 747 913 12. 21 185 69. 3/ 68. 0 25. 0/24. 1 66/ 66. 1

9 420 180 676 973 13 150 76. 2/ 75. 2 25. 5/25. 1 66/ 61. 5

预测正确率(预测正确次数/预测总数) 97% 91% 89%

预测正确的概率的置信区间 ( 92% , 99% ) ( 84% ,95% ) ( 81% , 94% )

  注:表中黑体数据表示该次预测超过置信区被拒绝
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5  结  语

本文在分析了高性能混凝土性能指标的随机性

特性的基础上, 应用数理统计理论,推导出了网络训

练误差初始值的计算公式并提出了适合随机问题的

评价方法。从而减少了初始误差选取的盲目性, 提

高了网络训练效率。评价方法首先定义了模型预测

的正确率这一概念,进一步由正确率导出模型预测

结果正确的概率,以此来评价模型预测结果的可靠

性。应用结果表明, 该方法是可行的,评价结论更贴

近工程实际。且更便于应用推广,为工程应用提供

了理论依据,具有一定的工程实用价值。

值得注意的是, 对随机样本、训练误差选取不

当, 会造成网络训练瘫痪。

参考文献:

[ 1 ]  Shi J J, M ember, ASCE. Reducing prediction er ro r

by transforming input data fo r neur al netw orks [ J] .

Journa l o f computing in civil engineer ing, 2000, 4:

109- 116.

[ 2 ]  金耀初,蒋静坪, 诸  静.结合模糊推理的多变量神经

自适应控制[ J] . 信息与控制, 1994, 4( 23) : 223- 228.

[ 3 ]  张际先, 宓  霞. 神经网络及其在工程中的应用

[ M ] . 北京: 机械工业出版社, 1996, 9: 34- 36.

[ 4 ]  高大启.有教师的线性基本函数前向三层网络结构研

究[ J] . 计算机学报, 1998, 21( 1) : 80- 85.

[ 5 ]  Seleemah A A . A neural netw ork model for predic-

ting max imum shear capacity o f concr ete beams with-

out tr ansverse reinfor cement[ J] . Can J Civ Eng , 2005

( 32) : 644- 657.

[ 6 ]  姜绍飞.人工神经网络用于建筑工程领域的数据处理

方法[ J] . 哈尔滨建筑大学学报, 1999, 5( 32) : 25- 28.

[ 7 ]  韩  敏,范迎南, 孙燕楠.改进的模糊神经网络应用于

投标报价[ J] . 系统工程理论方法应用, 2005, 5( 14) :

443- 448.

[ 8 ]  黄  靓,易伟建, 汪  优. 基于 RBF 神经网络的结构

可靠度分析方法[ J] . 湘潭大学学报 (自然科学版) ,

2006, 4( 28) : 109- 114.

[ 9 ]  於世为,诸克军. 基于主成分 BP 人工神经网络的人

力资本预测 [ J] . 系统工程理论方法应用, 2006,

4( 15) : 339- 344.

[ 10]  张大鹏,王福利, 何建勇, 等. ART2 神经网络辨识发

酵过程的不同阶段 [ J] . 仪器仪表学报, 2006, 11

( 27) : 1378- 1382.

[ 11]  齐  干, 陈学军,朱瑞钧. BP 神经网络在深基坑工程

中的应用[ J] . 建筑技术开发, 2004, 5( 31) : 22- 26.

[ 12]  李瑞鸽, 张耀庭. 应用 BP网络预测部分预应力矩形

截面梁的裂缝宽度[ J] . 华中科技大学学报 (城市科

学版) , 2004, 21( 4) : 78- 80.

[ 13]  王继宗, 卢智成. 高性能混凝土配合比设计中神经网

络方法的应用 [ J] . 建筑技术开发, 2003, 30( 4) : 28-

44.

[ 14]  Oh Ju- Won, Lee In- Won, K im Ju- Tae, et al . Appl-i

cation of neural netw orks fo r pr opor tioning o f con-

crete mixes[ J] . ACI M ater ials Journal, 1999, 96( 1) :

61- 67.

[ 15]  李清富, 何鲜峰, 李  斌, 等.人工神经网络在混凝土

强度检测中的应用 [ J] . 河南科学, 2005, 1( 23) : 60-

62.

[ 16]  瞿伟廉, 王锦文. 基于神经网络的大跨度网架结构

FEM 修正[ J] . 武汉理工大学学报, 2004, 12( 26) : 59-

62.

[ 17]  李  铁.混沌神经网络住宅性能综合评价模型的研究

[ J] . 天津理工学院学报, 2003, 2( 19) : 99- 101.

[ 18]  孟文清, 石华旺,李万庆. 基于人工神经网络的建筑工

程质量模糊综合评价 [ J] . 工程建设与设计, 2004,

12: 67- 69.

[ 19]  王继宗, 倪鸿光,何锦云, 等. 混凝土强度预测和模拟

的智能化方法[ J] . 土木工程学报, 2003, 10 ( 36) : 24-

29.

[ 20]  Ni H ong- guang , Wang J-i zong. Pr ediction of com-

pressive strengt h o f concrete by neural netwo rks[ J] .

Cement and Concr et e Research, 2000, 30 ( 8) : 1245-

1250.

[ 21]  M oncet Nehdi, H assan El Chabib, H esham El Nag-

gar . Pr edicting per formance of self- compacting con-

crete mix tur es using a rtificial neur al netw ork[ J] . ACI

M ater ials Journal, 2001, 98( 5) : 394- 401.

[ 22]  Yin Hongbin, Wong S C, Xu Jianmin, et al . U rban

tr affic flow prediction using a fuzzy- neural approach

[ J] . T r anspor tation Research Par t C, 2002( 10) : 85-

98.

[ 23]  李  斌, 许仕荣,柏光明, 等. 灰色一神经网络组合模

型预测城市用水量[ J] . 中国给水排水, 2002, 18( 2) :

66- 68.

567 第 5期 潘  华, 等:考虑问题随机性的神经网络


