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改进的 ＢＰ神经网络模型预测充填体强度

魏　微１，２，高　谦１

（１．北京科技大学 土木与环境工程学院，１０００８３北京；２．承德石油高等专科学校，０６７０００河北 承德）

摘　要：为了准确评价和预测充填体强度，采用改进的ＢＰ神经网络算法，利用实验室做的１８组充填体单轴抗压强度试
验结果，建立了充填体强度与影响因素之间的５－７－１网络模型结构（输入层为５个神经元，隐含层为７个神经元，输出
层为１个神经元，输入为胶砂比及各胶凝材料掺量，输出为充填体２８ｄ单轴抗压强度）．结果表明，改进的 ＢＰ神经网络
对于充填体的强度具有良好的预测能力，建立的网络模型不仅收敛速度快而且训练精度高，对充填体强度的预测结果与

训练数据和测试数据的最大相对误差仅为４２３％．
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　　随着我国采矿事业的发展，无废开采已成为
采矿技术发展的必然趋势［１－２］．充填采矿法是将
矿山尾矿废物充填于井下采空区，不仅可节省尾

矿废物的堆存场地、减少环境污染，而且可提高回

采率、降低贫化率、有效控制采区地压、维护采空

区稳定、保障安全作业，因此充填采矿技术越来越

受到人们的重视［３－５］．影响充填体强度的因素有
很多［６］，既有确定的、可量化的因素，也有一些模

糊的或不确定性的因素，这些影响因素之间具有

复杂的非线性关系．迄今为止，国内外学者提出了
许多预测充填体强度的方法，如相似试验、经验公

式估算、数值模拟、弹性力学分析等［７］．但是由于
充填体是一种多相复合力学介质，用以上方法往

往得不到精确的预测结果．人工神经网络不仅具
有较强的非线性动态处理能力，可实现输入样本

和输出样本的非线性映射，而且具有较强的自适

应性，在整个学习过程中无需外界参与，能从已有

数据中自动归纳出规则，取得知识，可以利用经过

训练的神经网络直接进行推理［８－９］．对于充填体



的强度预测，可以从已有的试验数据中获取影响

因子的规律，避免传统强度预测方法的不足，提高

了预测的准确性和快速性．
ＢＰ网络是应用最多的多层网络，是人工神经

网络最精华的部分．与 ＢＰ网络相比，改进的 ＢＰ
神经网络具有更强的非线性映射能力，训练速率

更快，不易陷入局部极小．本文采用改进的 ＢＰ神
经网络模型预测充填体强度．

１　改进学习算法的ＢＰ网络
ＢＰ网络是按误差逆传播算法（Ｅｒｒｏｒｂａｃｋ

ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｔｒａｉｎｉｎｇ）学习的一种多层网络，一般由
输入层、隐含层和输出层组成．输入层神经元个数
由数据样本维数决定；隐含层神经元是整个网络

的计算核心，计算输入样本；输出层输出其计算

结果．
改进ＢＰ网络算法的基本原理与标准 ＢＰ网

络算法的基本原理相同：学习过程由信号的正向

传播与误差的反向传播两个过程组成．正向传播
时，信息从输入层经隐含层逐层处理后传向输出

层．如果在输出层得不到期望的输出，则转向误差
的反向传播，误差反传是将误差信号通过隐含层

逐层向输入层反传，并分摊给各层的所有单元，从

而获得各层单元的参考误差（或称误差信号），以

作为修改各层神经元连接权值的依据．信号的正
向传播与误差的反向传播是周而复始进行的，权

值不断修改的过程也就是网络学习（或训练）的

过程，此过程一直进行到网络输出误差达到允许

的范围或达到设定的训练次数为止．
标准ＢＰ网络算法采用梯度下降法，在实际

应用中存在网络收敛速度慢、容易震荡和陷入局

部极小等问题［１０－１２］．本文通过引入附加冲量项和
自适应学习率来改进标准 ＢＰ学习算法［１３－１４］，从

而提高网络收敛速度，避免震荡和陷入局部极小

等问题．
１．１　引入附加冲量项

所谓的附加冲量项是指在网络每次的权值和

阈值改变量中加入正比例与前一次的改变量．附
加冲量项的引入加快了网络的收敛，有效地避免

了局部最小问题的出现，同时保证了训练过程的

稳定性．具体算法为
Δｗ（ｔ＋１）＝－（１－β）ηｇｗ（ｔ）＋βΔｗ（ｔ），

（１）
Δθ（ｔ＋１）＝－（１－β）ηｇｂ（ｔ）＋βΔθ（ｔ）．

（２）
式中：Δｗ（ｔ）、Δｗ（ｔ＋１）分别为当前和修正后的

权值差；Δθ（ｔ）、Δθ（ｔ＋１）分别为当前和修正后的
阈值差；η为学习率；ｇｗ（ｔ）、ｇｂ（ｔ）分别为当前性
能函数对权值和阈值的梯度；β为动量因子，
０＜β＜１，等式右边第二项为附加冲量项．
１．２　引入自适应学习率

在引入附加冲量项的 ＢＰ算法中，学习率 η
是一个固定的常数，它的取值将直接影响到网络

的训练性能．在误差平坦区域，η太小，会增加训
练次数、延长训练时间；在误差变化剧烈的区域，

η太大会跨过较窄的“坑凹”处，使训练出现震荡，
降低网络的稳定性．针对固定η存在的弊端，引入
自适应学习率η，使其该大时大，该小时小，本文
采用的修正公式为

η（ｔ＋１）＝η（ｔ）×２－ｓｉｇｎ［ｅ（ｔ）－ｅ（ｔ－１）］． （３）
式中：η（ｔ）、η（ｔ＋１）分别为当前和修正后的学
习率值；ｅ（ｔ）、ｅ（ｔ－１）分别为当前和上时刻的学
习误差．

２　充填体强度试验
对于神经网络建模来说，训练数据的获取是

重要前提，训练数据的完备性、有效性决定了神经

网络模型的精度和泛化能力［１５］．为了给预测模型
提供真实、有效的训练数据，本文开展了充填体的

单轴抗压强度实验室测试工作．
本试验所用原料主要有唐龙新型建材有限公

司的水淬高炉矿渣，唐山周边地区普通石灰窑烧

制的石灰，唐山丰润新区热电厂的脱硫石膏，石人

沟铁矿的全尾砂和钻牌４２５Ｒ水泥．
２１　试件制备

胶砂制备．使用 ＪＪ－５型行星式水泥胶砂搅
拌机，将胶结材料（以石灰、脱硫石膏和水泥为复

合激发剂，主要材料为工业废渣水淬高炉矿渣）、

水、尾砂按设计的质量比搅拌１８０ｓ制成胶砂．
试块成型．将搅拌好的胶砂倒入７０７ｃｍ×

７０７ｃｍ×７０７ｃｍ三联试模，为了保证试块浇注
过程中料浆不发生沉淀，采用边搅拌、边注模的浇

注方式．
标准养护．将三联试模放入温度（２０±１）℃、

湿度不低于９０％的ＹＨ－４０Ｂ型标准恒温恒湿养
护箱中进行养护．

试块脱模．三联试模在养护箱养护４８ｈ，然后
进行脱模，脱模后试块继续放入ＹＨ－４０Ｂ型养护
箱养护，直到２８ｄ龄期．
２２　单轴压缩试验及结果

利用ＳＡＮＳ数显固定位移压机以 ０５ｍｍ／ｓ
连续匀速加荷进行单轴抗压强度的测定．每龄期
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强度测试３块，取其平均值，作为该龄期充填体的
单轴抗压强度值．充填体２８ｄ单轴抗压强度试验

结果如表１所示．

表１　试验结果和预测结果

样本 编号

胶

砂

比

胶结材料的质量分数／％

水泥 石灰 石膏 矿渣

试验值／

ＭＰａ

预测值／ＭＰａ

改进ＢＰ

网络

标准ＢＰ

网络

二次多项

式回归

相对误差／％

改进ＢＰ

网络

标准ＢＰ

网络

二次多项

式回归

１ １∶５ ２５ １６．０ １０ ８０５ ５４２ ５４６ ５３７ ５４２ ０７４ ０９８ ０００

２ １∶５ ２５ １０．０ ７５ ８０．０ ４６６ ４６８ ４３７ ４６６ ０４３ ６１７ ０００

３ １∶８ ０５ １１．０ １５ ８７．０ ２８０ ２７９ ３０８ ２８０ ０３６ ９８８ ０００

４ １∶８ ０　 １２．０ ９５ ７８５ ２６４ ２６３ ２８４ ２６４ ０３８ ７４１ ０００

５ １∶８ ４．０ １３．０ ２．０ ８１．０ ２４７ ２４７ ２５２ ２４７ ０００ １９２ ０００

网络训练 ６ １∶８ ６．０ １０５ ２．０ ８１５ ２４６ ２４７ １８０ ２４６ ０４１ ２６８３ ０００

样本 ７ １∶８ ４．０ ９．０ ８．０ ７９．０ ２４４ ２４３ ２６４ ２４４ ０４１ ８１３ ０００

８ １∶８ ３．０ １０．０ ３５ ８３５ ２４４ ２４７ １９８ ２４４ １２３ １９０２ ０００

９ １∶７ ２．０ １２．０ ２．０ ８４．０ ４１９ ４２０ ４０５ ４１９ ０２４ ３４０ ０００

１０ １∶７ ２５ １５．０ ４．０ ７８５ ３３０ ３３０ ３０４ ３３０ ０００ ７８１ ０００

１１ １∶１０ ０　 １５．０ ４０ ８１．０ ２７２ ２７１ ２６０ ２７２ ０３７ ４５８ ０００

１２ １∶１０ ２０ １４．０ ３０ ８１．０ ２５４ ２５１ ２９６ ２５４ １１８ １６７２ ０００

１３ １∶１２ ２５ １６．０ １０ ８０５ １８０ １８５ １８３ １８０ ２７８ １８７ ０００

１４ １∶１２ ３０ １０．０ ３５ ８３５ １８１ １８４ １９５ １８１ １６６ ７７０ ０００

１５ １∶５ ２．０ １２．０ ２．０ ８４．０ ５７４ ５６２ ４０４ ６８６ ２０９ ２９６８ １９５１

网络测试 １６ １∶７ ５．０ １０．０ ４．０ ８１．０ ３３１ ３４５ ２１７ １９１ ４２３ ３４５７ ４２３０

样本 １７ １∶８ ２５ １０．０ ７５ ８０．０ ２７８ ２７１ ４１５ ２２７ ２５２ ４９１４ １８３５

１８ １∶１０ ３５ １７．０ ４５ ７５．０ ２５０ ２５５ １８０ －０３９　 ２００ ２８００ １１５６０

　　注：１）胶砂比为胶结材料与尾砂的质量比；２）相对误差指预测值对试验值的相对误差．

３　改进的ＢＰ神经网络预测模型
影响充填体强度的主要因素有料浆含量、胶

砂比、胶结材料配方及用量、骨料、温度、粒级等．
本研究重点研究胶砂比、胶凝材料配方对充填体

强度的影响，试验时固定料浆质量分数为６８％，
充填骨料为石人沟全尾砂．为了建立充填体强度
预测模型，实验室实测了１８组胶砂比不同、胶凝
材料配方不同条件下的充填体２８ｄ单轴抗压强
度值．
３１　网络模型的选取

根据 Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ定理［１６］，３层前向网络可以
任意精度逼近任意连续函数，所以确定网络总层

数为３层．第１层为输入层，因为本研究主要分析
５个因素对充填体强度的影响，所以输入层为 ５
个神经元，分别代表胶砂比和水泥、石灰、石膏、矿

渣的质量分数．第２层为隐含层，隐含层神经元个
数的选取对网络非常重要，若神经元数设置太多，

则耗机时间过长，使网络失去概括判断能力，且对

提高精度无突出贡献，若神经元数设置太少，则网

络求解问题精度提高慢，易产生误差率波动．目
前，隐含层神经元个数的选取都是经验性的规则，

并运用试错法进行确定．目前较常用的规则如下：

Ｈｏｍｉｋ提出的隐含层神经元数量为 （２ｍ＋１槡 ）

至（２ｍ＋ｎ），ＨｅｃｈｔＮｉｅｌｓｅｎ提出隐含层神经元数
量为（２ｍ＋１），ＤａｖｉｄＳｈｅｐａｒｄＡｓｓｏｃｉａｔｅ提出的经

验公式为 槡ｍｎ．在以上这些经验公式中，ｍ为输
入变量数量，ｎ为输出变量数量．分别对它们进行
计算，得到网络模型的隐含层神经元数在３～１１
之间．用表１中前１４组试验数据作为训练样本，
后４组试验数据作为测试样本建立隐含层神经元
数可变的网络模型．第３层为输出层，本研究是预
测充填体２８ｄ的单轴抗压强度，所以输出层选取
１个神经元，代表充填体２８ｄ的单轴抗压强度．充
填体强度的影响因素多且比较复杂，不是简单的

线性关系，所以隐含层神经元传递函数采取非线

性变换的双极性 Ｔａｎｓｉｇ函数，输出层神经元传递
函数为Ｌｏｇｓｉｇ函数．具体表达式为

ｆ１（ｘ）＝
１－ｅ－ｘ

１＋ｅ－ｘ
，
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１＋ｅ－ｘ
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　　为了观察网络性能，选择合适的隐含层单元
数，表２给出隐含层不同单元数对应网络对测试
样本的预测误差，图１列举出一些隐含层不同神
经元数对应网络的训练误差曲线．

表２　网络对测试样本的预测误差

样本

编号

隐含层不同单元数的网络对测试样本的

预测相对误差／％

３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０ １１

１５ ３４１８１ ８１ ３９ ２１ ２５ ３０ ２７ ３６

１６ ４００２５０１４０ ７１ ４２ ４９ ８３１６７２０４

１７ １１２２１６１６２ ４８ ２５ ４４ ５２１０４１６９

１８ ２７４１７８ ７５ ４３ ２０ ３６ ７１１１４１３５
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（ｃ）隐含层９个神经元

图１　改进的ＢＰ神经网络模型训练误差曲线

　　从图１可以看出隐含层神经元数为７时，网
络的收敛速度已经很快，再增加隐含层神经元数，

网络的收敛速度提高不大；另外，表２给出的预测
误差表明：隐含层神经元数超过７时，对测试样本
的预测误差反而增大，说明隐含层神经元数过多，

会降低了网络的泛化能力．综合考虑，隐含层神经
元数选取７时，网络的性能最好，所以预测模型的
隐含层神经元数选为７．

本文建立的预测充填体的神经网络结构如图

２所示．

!

!!!"

"#!!"!"

#

!!!"

$%!!"!"

$

图２　预测充填体强度的神经网络结构图

３２　数据的归一化
网络的各个输入数据通常具有不同的物理意

义和不同的量纲；而且网络采用的传递函数会因

输入的绝对值过大使权值调整进入误差曲面的平

坦区．为了使网络训练一开始就给各输入分量以
同等重要的地位，加快网络学习和计算收敛效率，

在对网络进行训练之前，所有样本数据，包括输入

和输出数据归一化至［０，１］，使不同物理量的数
据具有平等地位，消除奇异样本数据．同理，预测
结果需进行反归一化处理，处理后的数据才是真

实结果．本文对数据进行归一化处理和反归一化
处理时采用的公式分别为

ｘｎ ＝（ｘ－ｘｍｉｎ）／（ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ）， （５）
ｙ＝ｙｎ（ｙｍａｘ－ｙｍｉｎ）＋ｙｍｉｎ． （６）

式中：ｘ为输入的试验数据，ｘｍｉｎ、ｘｍａｘ分别为输入数
据中的最小值和最大值，ｘｎ为归一化后的数据；ｙ为
反归一化处理值；ｙｎ为网络预测结果输出值；ｙｍｉｎ、
ｙｍａｘ分别为待预测数据中的最小值和最大值．
３３　网络训练与预测

选取表１的前１４组试验数据作为训练样本，
其余４组作为测试样本．网络训练目标误差选取
００００１，网络允许训练次数为１０００．为了比较改
进ＢＰ网络和ＢＰ网络的训练效果，分别采用相同
网络结构５×７×１的改进ＢＰ网络模型和标准ＢＰ
网络模型对试验数据进行训练．利用 Ｍａｔｌａｂ语言
编程，在Ｍａｔｌａｂ６５软件平台运行，网络的训练效
果分别如图１（ｂ）和图３所示．
　　由图１（ｂ）可以看出，改进的 ＢＰ网络的训练
速率非常快，随着训练次数的增加，网络的误差迅

速下降，训练１９次时误差就已达到了目标误差
值，图中的直线为目标误差标准线００００１．网络

·３９·第６期 魏微，等：改进的ＢＰ神经网络模型预测充填体强度



模型隐含于输入层和隐含层间、隐含层和输出层

间的权值、隐含层和输出层各神经元的阈值中．
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图３　标准ＢＰ神经网络模型训练误差曲线

　　输入层与隐含层间的连接权值矩阵ＩＷ｛１，１｝为
　　ＩＷ｛１，１｝＝
　２６９７ －０２８０ －０５９６ 　２２２３ －１３０４
　２１１７ 　３７４８ －１１１７ －１８４２ －２９９７
－１５８２ 　１８４１ －３１３１ －３８６１ 　０４５６
－４４０２ 　０７２６ －１１８３ －０８８８ －２５１８
　３６６２ 　１７０８ 　０５８４ 　１３９８ －１０３３
　７８８３ －０３９８ －００６７ 　１１３８ －１６４７
－１１４５ －



















３２７６ 　２６３１ 　２３３０ 　３１４２

隐含层和输出层间的权值矩阵ＬＷ｛２，１｝为
ＬＷ｛２，１｝＝［２１５８，２４１３，－１１４７，－６２６２，

－１８３３，５６００，－２６７６］．
隐含层神经元的阈值矩阵ｂ｛１｝为
ｂ｛１｝＝［－４２３８，－０６３７，－３５０４，２５９０，

３０７３，０７２１，３９０７］．
输出层神经元的阈值矩阵ｂ｛２｝为
ｂ｛２｝＝［－１３０９］．
图３显示出ＢＰ网络的训练速率非常慢，随着训

练次数的增加，网络的误差缓慢下降，达到限定的训

练次数１０００次时，误差为００９８９２１，远远未达到目
标误差值００００１．这说明改进的ＢＰ网络明显优于
标准ＢＰ网络，原因是改进网络中引入的附加冲量项
和可变学习率提高了网络的训练速度．所以本实验
采用改进的ＢＰ网络模型．

为检验网络性能，分以下两种情况进行仿真：

１）样本经学习训练后，用训练样本进行测试，检验网
络的数据拟合能力；２）利用训练好的网络对测试样
本进行预测，检验网络的泛化能力．具体仿真结果见
表１，可以看出，标准ＢＰ网络建立的网络模型对训
练样本预测的最大相对误差为２６８３％，对测试样本
预测的最大相对误差为４９１４％；改进ＢＰ网络建立
的网络模型对训练样本预测的最大相对误差为

２７８％，对测试样本预测的最大相对误差为４２３％．
利用改进的ＢＰ网络建立的充填体预测模型远远优
于标准ＢＰ网络建立的模型，改进的ＢＰ网络建立的
模型不仅具备优良的拟合能力，同时也具备优良的

泛化能力．

４　神经网络预测精度与训练结果分析
为了证明改进的ＢＰ网络在建立充填体强度模

型方面的优越性，利用表１中的训练样本数据，采用
二次多项式逐步回归方法得到充填体强度与影响因

子之间的模型为

ｙ＝－３６９８２＋１０４４５８ｘ１ ＋６７３５１０ｘ２ －
３２９７５３ｘ３ ＋ ９１２８１ｘ４ ＋ １０３７０ｘ

２
１ －

２１３８３８ｘ２２ －３１９７１１ｘ
２
３ －２３７９１８ｘ

２
４ －

３０６０７６２ｘ１ｘ２＋６８８６ｘ１ｘ４－１９３２４０９ｘ２ｘ３＋
６７９０９４ｘ３ｘ５． （６）

式中：ｙ为２８ｄ单轴抗压强度，ｘ１为胶砂比，ｘ２、ｘ３、
ｘ４、ｘ５分别为水泥、石灰、石膏、矿渣的质量分数．

式（６）的相关系数Ｒ＝１０００００，剩余标准差
Ｓ＝０００３２６，调整后相关系数Ｒａ ＝０９９９９９，可
以看出利用二次多项式逐步回归方法得到的回归

模型已达到了完全相关的程度，说明充填体抗压

强度与影响因子之间存在密切的联系．此回归模
型对训练样本的拟合相对误差均为０，但是对测
试样本的预测相对误差却在 １８３５％ ～１１５６％
之间，说明回归方法对训练样本以外的样本不具

备预测能力．改进的 ＢＰ网络对训练样本预测的
最大相对误差为２７８％，对测试样本预测的最大
相对误差为４２３％，说明改进的 ＢＰ网络不仅对
训练样本具有高精度的仿真能力，更重要的是对

训练样本以外的预测样本同样具有高精度的预测

能力．
为了进一步检验改进ＢＰ网络的网络性能，绘制

了测试样本的网络训练结果分析图，如图４所示．
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图４　神经网络训练结果分析（测试样本）
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　　图４中，横坐标为目标输出即试验值，纵坐标
为网络预测值（反归一化后的结果），实线为仿真

拟合线，虚线为网络预测值等于试验值．Ｒ为网
络输出与目标输出（即试验值）的相关系数，它越

接近１，表明网络输出与目标输出越接近，网络性
能越好．本预测得到的相关系数 Ｒ＝０９９７６，说
明该神经网络模型对充填体强度有较好的解释，

可以用于充填体的强度预测，并且预测精度高．

５　结　论
１）改进的ＢＰ神经网络模型适用于从实例样

本中提取特征、获取知识，可实现充填体强度和影

响因子之间的非线性映射．
２）采用改进的 ＢＰ神经网络模型，在石人沟

铁矿建立了充填体强度的预测模型．该模型具有
自动学习和充填体强度高精度预测的功能．
３）采用改进的 ＢＰ神经网络模型的预测方

法，可快速、准确、有效地确定充填体的强度，为充

填体的强度预测提供了新的方法．
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