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Abstract 
In this paper, the data of compressive strength of concrete are modeled by decision tree, boosting, 
random forest, artificial neural network and support vector machine methods. Ten-fold cross-va- 
lidation is adopted to assess the performance of these methods in terms of the prediction accuracy. 
It is seen that the Random Forest method has the best performance in general. 
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摘  要 

本文对混凝土的抗压强度的数据采用决策树、Boosting、随机森林、人工神经网络、支持向量机这五种

方法进行建模，采用十折交叉验证评价预测精度。发现随机森林法具有较好的预测效果。 
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1. 引言 

随着科学技术的发展，混凝土越来越广泛地应用到各个工程建设中，并且根据使用功效的差别，可

以配置不同类型的混凝土。然而随着掺合料、粗骨料、细骨料等比例的变化，混凝土的抗压强度也受到

极大的影响[1] [2] [3] [4]。混凝土的抗压性能是设计混凝土配合比的一个重要参考指标，然而配合比与抗

压性能之间并不是简单的线性关系，而是极其复杂的非线性关系。近年来，为了更快地预测某种配合比

混凝土的抗压强度，许多试验和研究方法被开发出来。机器学习的各种方法也被用来预测各种类型混凝

土的强度，例如神经网络[5]，支持向量机[6]，高斯过程[7]，相关向量机[8]等。本文使用一组实际数据，

建立各种机器学习方法的混凝土抗压强度的预测模型，并通过交叉验证的方法来验证各种机器学习方法

的可靠性。 

2. 实验数据 

本文研究的数据来源于台湾重华大学信息管理系的叶怡成教授，数据下载地址为， 
http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Concrete+Compressive+Strength。该数据总观测值为 1030 个，没有任

何缺失数据，其中共有 9 个分量，可细分为输入变量 8 个，分别为：水泥，矿渣，粉煤灰，水，超减水

剂，粗骨料，细骨料和养护龄期；输出变量 1 个，混凝土抗压强度。该数据是没有经过放缩处理的原始

数据，表 1 中列出了数据的最大值和最小值。 
 

Table 1. Concrete data 
表 1. 混凝土数据 

 最大值 最小值 

水泥(Kg/m3) 540 102 

矿渣(Kg/m3) 359.4 0 

粉煤灰(Kg/m3) 200.1 0 

水(Kg/m3) 247 121.8 

超减水剂(Kg/m3) 32.2 0 

粗集料(Kg/m3) 1145 801 

细骨料(Kg/m3) 992.6 594 

养护龄期(天) 365 1 

抗压强度(Mpa) 2.33 82.6 
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通过对数据的初步了解，可以看出，这些数据可以把混凝土的抗压强度作为因变量，其他变量作为

自变量，建立一定的回归模型，并做出相应的预测。然而该数据过于复杂，传统的方法并不能获得一个

较好的结果，于是考虑使用机器学习的方法。 

3. 机器学习 

机器学习是计算机科学的子领域，它使计算机能够在没有明确编程的情况下学习[9]。不同于传统方

法的模型驱动，机器学习是数据驱动，它探索构建了从数据中学习并对数据进行预测的算法[10]。 
传统的统计模型大多对数据的具体分布有一定的要求或者是假定，然而在现实中，真实的数据可能

不满足那些假定或要求，这个时候再用传统的方法，它们的某些优良的性质将不可能得到，甚至某些结

论都是错误的。这个时候选择机器学习的方法会比较合理，机器学习法不需要对数据分布做任何假定，

并且产生的结果也可以用交叉验证的方法来进行评价。 

3.1. 决策树回归 

决策树分类是通过一定的规则对数据样本进行分类的过程，当数据结构为连续形变量时，称为决策

树回归[11]。该方法模型是将数据样本不断地进行划分，根据不同的条件，数据将划分到不同的分支结构

下面，并且这种分支结构能够保证数据对这一条件依赖的差别达到最大，从而最后将所有数据划分到各

种不同的分支下[12]。这样得出的每一次划分，得出的偏差比其他划分方法都小，从而对于全部划分，能

够保证最小偏差。使用 R 软件的程序包 .rpart plot 进行决策树回归，得出的决策树如图 1。 
 

 
Figure 1. Decision tree 
图 1. 决策树 
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3.2. Boosting 回归 

Kearns 和 Valiant 提出了强学习器和弱学习器的概念，并且证明出两者可以等价，即弱学习器可以提

升为强学习器，这就是 Boosting 算法的由来[13]。后来，Boosting 算法被用于回归分析，以训练误差较大

的回归算法做弱学习器，通过 Boosting 算法将误差较大的回归算法，如决策树回归，当作弱学习器，从

而构造出训练误差较小的强学习器。通过弱学习器提升为强学习器的方法各有不同，从而有各种不同的

Boosting 方法。本文采用的是基于模型的 Boosting 算法，并且弱学习器选择决策树回归。在 R 软件中可

以使用程序包𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚进行 Boosting 回归。 

3.3. 随机森林 

随机森林由 Breiman 提出，是决策树的一种组合方法[14]。该方法的基本原理是[15]： 
1) 将所有观测值当作 bootstrap 抽样的样本，并且得出一组抽样样本； 
2) 随机选择抽样样本的部分数据建立决策树，并且对数据随机划分； 
3) 重复 1)和 2)过程 m 次，获得 m 个决策树，构成随机森林模型； 
4) 数据预测时，每个决策树对因变量进行预测，得出 m 个预测值，最后取出现次数最多的数值作为

该因变量的预测值。 
该方法的优点在于随机性的引入增强了抗噪声的能力，并且能够有效地避免过拟合的情况，对复杂

的数据有较强的适应能力。在 R 软件中可以使用程序包 randomForest 进行随机森林回归。 

3.4. 人工神经网络回归 

人工神经网络是由大量的节点构成，其相关原理是，将上层节点的值加权后传递给下一层，依次传

递到最终输出节点，再根据输出节点的误差大小情况给前面节点层一个激励或者抑制的信号，从而改变

权重，最后经过反复传递，达到输出误差在某个范围内。某一节点的加权过程可以表示为[16] 

k k k
k

y f w x θ 
= + 

 
∑  

其中 y 表示该节点层的输出值，f 为激活函数(activation function)， kw 、 kx 和 kθ 分别代表该节点层第 k 个

节点的权重、值和阈值。使用 R 软件的程序包 neuralnet 进行人工神经网络回归，权值衰弱选取(0.1, 0.5)，
隐藏节点取(4, 5, 6)，经过 6 次试验，选取样本内的预测相对误差值最小的方案，权值衰弱取 0.5，隐藏层

节点个数为 4。 

3.5. 支持向量机回归 

在一般的线性回归问题中，假设拟合函数为 ( ) Tf x x bω= + ，支持向量机的目的是最小化

( )T *2 i iCω ω ξ ξ+ +∑ ，使得 

( )i i iy f x ε ξ− ≤ +  

其中， ε 表示误差，C 是对误差的惩罚， iξ 和 *
iξ 指松弛因子。该二次规划问题可以转化为其对偶问题， 

( ) ( )( ) ( )* * * * *1max , ,
2 i i j j i j i i i i ig a a a a a a x x y a a a aε= − − − + − − +∑ ∑ ∑  

在非线性问题中，支持向量机的基本思想是应用非线性映射 ( )xΦ ，将数据样本 x 投影到某个高维的

特征空间，然后在该特征空间内进行线性回归，最后将结果返回到原始空间[17]，公式如下： 
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Table 2. Results of cross validation error 
表 2. 交叉验证误差结果 

机器学习 均值 最小值 最大值 

决策树 0.257 0.216 0.333 

Boosting 0.207 0.176 0.237 

随机森林 0.145 0.107 0.186 

人工神经网络 0.227 0.164 0.295 

支持向量机 0.170 0.134 0.242 

 

( ) ( ),f x x bω ω= Φ +  

其中，ω 和 b 分别表示权重和阈值。 
在高维特征空间中数据样本的内积运算 ( ) ( ),i jx xΦ Φ 较为复杂，因此考虑使用核函数

( ) ( ) ( ), ,i j i jK x x x x= Φ Φ 近似，核函数能够使得向量在映射前后的内积相等，核函数可以选多项式函数，

径向基函数以及 Sigmoid 函数等[18] [19]。在 R 软件中可以使用程序包 1071e 进行支持向量机回归，该程

序包使用的是径向基函数。 

4. 交叉验证 

交叉验证，是一种的统计学方法，先将样本数据分割成 n 份，依次取出一份作为测试集，剩余部分

作为训练集，用机器学习方法建立模型后，将测试集带入模型，从而得出预测值的相对误差，依次进行

n 次以后，可以得出 n 个预测误差，取其均值作为该方法的交叉验证的误差，最后通过比较误差来判断

各种建模方法的可靠性。本文中对所有机器学习方法采用的都是 10 折交叉验证(10-fold cross validation)，
使用 R 软件随机将数据分成 10 份，并且后面的计算全部使用这些已经分好的集合。 

本文总共使用了决策树、Boosting、随机森林、人工神经网络、支持向量机这五种方法来对该混凝土

的抗压强度数据进行回归分析，并且对这五种方法都进行了十折交叉验证，通过对比十折交叉验证的结

果，可以看出五种方法对混凝土抗压强度预测的可靠性。接下来看看机器学习法得出预测值的相对误差

的均值、最小值和最大值，的结果如表 2 所示。 
可以看出使用随机森林回归得出的十折交叉验证的误差均值最小为 0.145，因此可以考虑使用随机森

林建立抗压强度的模型。 

5. 结论 

影响混凝土抗压强度的因素跟多，为了建模具有复杂结构的数据，引入机器学习的方法。通过各种

主流的机器学习方法对一组实际数据建立相关模型，随后使用交叉验证的方法，检测各种机器学习方法

的可靠性，发现误差均值最小的为随机森林法。 
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