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基于基于GM-RBFGM-RBF神经网络组合模型的神经网络组合模型的
水泥强度预测方法水泥强度预测方法

摘要摘要 为预测煤矸石代黏土煅烧水泥的28 d抗压强度性能，根据生产水泥的物检分析数据，将GM(1,N)预测技术和径向基函数

（RBF）神经网络技术相结合，提出了基于GM-RBF神经网络组合模型水泥强度预测的新方法。该组合模型首先利用试验产品

的典型物检数据建立GM(1,N)网络，对数据进行预处理。然后将输入样本数据进行一次累加生成操作，并进行归一化，设置GM-
RBF神经网络组合模型预测精度和散步常数。经处理后的输入样本作为RBF神经网络输入向量，相应的实测28 d抗压强度作

为模型的输出期望值开展训练，比较预测数据与实测数据，并进行调整，最终得到符合精度要求的GM-RBF神经网络组合模

型。该组合模型一方面避免GM(1,N)模型的理论误差，利用累加生成运算和样本数据的预处理，减少了由于训练样本随机性对

建模精度产生的影响；另一方面由于具有自适应、自组织和速度快等特点，能快速预测水泥远期强度情况。仿真试验表明，该模

型预测精度优于单个GM（1,N）模型或RBF神经网络模型，具有较好的拟合性，适用于对水泥强度的预测，可以为煤矸石代黏土

煅烧水泥的质量分析提供有效参考。
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AbstractAbstract In order to predict the 28 day compressive strength of coal gangues as clay for cement, a prediction method of grey model
and radial basis function (GM-RBF) neural network combination model is presented according to the data of cement physics test
analysis. The method makes used of the advantage of both GM and RBF neural network. Firstly, the combination model built up GM(1,
N) network based on its test analysis data, and the data were preprocessed. One accumulated generation operation (1-AGO) and
normalization were carried out. Predicted precision and scatter constant were set up to the combination model. Then, these processed
samples served as the input vectors for RBF neural network, the measurement data of 28 day compressive strength served as output
expectation value for model. Comparisons were carried out between prediction data and measurement data, then the data were adjusted
logically. Finally, the GM-RBF neural network combination model is fit for precision requirement. AGO and pretreatment were used
for data processing which can reduce randomness of training samples. It also shows that the method is self-adaptive, self-organized
and fast. The model can not only avoid the theoretical error of GM(1,N), but also predict the further period compressive strength. The
results show that it is better than GM(1,N) model or RBF neural network model. The combination model owns a fine agreement and
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传统水泥生产属于高耗材、高耗能行业，随着中国对保

护黏土资源和环境的日益重视，水泥生产原料的调整势在

必行[1～3]。具有硅铝质和一定热量的煤矸石能否代替黏土生

产水泥，需参考的水泥主要指标之一是其 28 d抗压强度是

否达到国家标准，为尽早获得28 d远期强度信息，提前判断

产品质量，提高企业经济效益，有必要进行预测分析。传统

预测 28 d抗压强度采用线性回归法，将各检测值与水泥强

度之间非线性关系简化为线性函数关系，但实际上水泥强

度是大时滞、非线性问题，这一方法会引起较大误差[4]。灰

色系统预测模型（grey model, GM）所需样本数据量少、预测

方便，对系统未来状态可以做出科学的定量预测，但缺乏自

组织、自学习、自适应能力，对非线性问题的预测精度低[5,6]；

径向基函数（radial basis function, RBF）神经网络模型具有

良好的非线性信息处理能力，可以逼近任何复杂非线性函

数，但由于只分析输入和输出，随机性大[7]。

本文利用灰色预测模型和RBF神经网络模型的优点，

提出灰色GM-RBF神经网络组合预测模型。利用灰色预测

模型对输入数据的累加生成运算（accumulated generating
operation, AGO），减少输入数据的随机性，结合RBF神经网

络具有良好的自适应、自学习能力，加快预测收敛速度，提

高预测精度。实现对煤矸石代替黏土生产水泥的28 d抗压

强度预测分析。

1 预测建模

1.1 灰色预测模型GM(1,N)
灰色预测模型是运用序列算子对无规律的样本数据经

生成、处理，获得具有规律性的新数据，降低数据随机性，再

对得到的新数据进行建模，灰色预测方法采用AGO，并建立

微分方程模型，通过求解可以得到预测结果[5,8]。

GM(1,N)模型作为状态模型，表明N-1个变量对某一个

特征变量的一阶导数的作用。其实质是对样本数据进行一

次AGO(1-AGO)，然后对特征数据序列进行一次紧邻均值生

成，通过建立的微分方程，对系统进行预测[8]。设
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对方程（4）利用最小二乘估计可求得参数列：

a = (BT B)-1BTY （7）
即可得到特征数据序列的模拟值 x

(0)
1 (k) ，并与实际值进行比

较，可得绝对误差 ε(k) 、相对误差 Δk 、平均相对误差MRE和均

方根相对误差MSRE，相应计算公式为[9]
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1.2 RBF神经网络模型

RBF神经网络模型是以函数逼近论为基础的一类前向局

部神经网络[8]，结构如图1所示，主要由输入层、隐含层和输出

层组成，X = ( )x1,x2, ...,xn 为 n维输入向量；Ri(x)为基函数；wik是

突触权值；Y = ( )y1,y2,⋯,yp 为网络输出向量；输入层到隐含层

为非线性映射，而隐层到输出层神经元为线性映射。由于高

斯基函数具有表示简单、径向对称和光滑性好等优点，通常基

函数选用高斯函数[10,11]：
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2 ，i = 1,2,...,m （13）

式中，ci 为第 i个基函数的中心；δi 为第 i个感知的变量；

 x - ci 为向量 (x - ci) 的范数，表示x与 ci 间的距离。

输出层函数为

yk =∑
i = 1

m

wik Ri( )x ，k = 1,2,...,p （14）
式中，p为输出节点数。

adapts to predict cement strength. It can provide efficient reference of quality analysis for coal gangues as clay for cement.
KeywordsKeywords GM-RBF neural network; accumulated generating operation; compressive strength; prediction model
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1.3 GM-RBF神经网络组合模型

根据上述模型特点，提出两种模型组合利用设想。为

与RBF神经网络和GM(1,N)有更好的比较，首先对几个输入

变量序列数据X(0)和期望输出的数据Y(0)进行归一化，然后对

归一化的输入数据开展累加生成和再处理，得到的数据作

为RBF神经网络的输入数据，而前述得到的归一化输出数

据作为期望数据执行训练，训练结果的预测值与实际归一

化值进行比较，计算误差，逆向调整RBF神经网络相关参

数，直至达到预测精度要求，最后经反归一化得到接近实测

的强度值Y(0)。GM-RBF神经网络组合模型如图2所示。

2 GM-RBF神经网络组合模型预测水泥强度

由于单一预测模型存在的固有不足，采用GM-RBF神

经网络组合模型，以实现在少样本信息量情况下达到较高

的预测精度。

2.1 模型训练样本选取及预处理

训练样本采用兆山星星集团下属水泥公司利用煤矸石

代替黏土生产的水泥，根据该公司两个月每天早晚各测1次
的物检分析情况，选取影响水泥28 d强度的8个物检数据为

预测模型的输入样本数据 [12]：细度，%；比面积，cm2/kg；
CaO，%；SO3，%；1 d抗折强度（强度 1），MPa；3 d抗折强度

（强度2），MPa；1 d抗压强度（强度3），MPa；3 d抗压强度（强

度4），MPa；把实测28 d抗压强度作为系统特征数据。

接着对异常数据进行判别，对任意
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式中，γ1,γ2 满足 γ1 > 1,0 < γ2 < 1，γ1,γ2 视具体问题而定，则称

x
(0)
i (k) 为异常数据[13]。

剔除异常数据后的 8个物检检测的数据作为输入样本数

据，为便于对灰色GM(1,9)模型、RBF神经网络模型与GM-RBF
神 经 网 络 组 合 模 型 预 测 进 行 比 较 ，对 于 每 组 输 入

Xi =(x1,x2 , ...,xn)T ，(i=1,2,…,N)，进行归一化处理，使各数据处在

[0,1]之间[14]：

-
xi = xi

∑
i = 1

N

x2
i

（18）

对相应28 d抗压强度数据作为输出数据的归一化为

-
yi = yi

M (19)
式中，M设为70。
2.2 数据的累加生成及再处理

在预处理基础上，对输入样本数据利用灰色预测的

1-AGO技术进行改进，以降低输入数据的随机性，注重总体的

发展趋势，使累加后的序列呈现出单增的现象。

X
(1)
i ={ }x

(1)
i (k)|i = 2,3,...,N ; k = 1,2,...,n （20）

其中，x
(1)
i (k) 由式(2)得到。

为加快学习训练期间的收敛速度，减少输入数据的运算

量，将经 1-AGO的数据进行归一化再处理，使训练的数据处

于 [-1,1]之间，体现水泥物检参数分布的特性，归一化公式

为[13]

x
(1)
i (k) norm = 2 × x

(1)
i (k) - x(1)

i (k)min
x

(1)
i (k)max - x(1)

i (k)min
- 1 （21）

式中，x
(1)
i (k) norm 表示归一化后训练样本数据。

2.3 GM-RBF神经网络组合模型水泥强度预测算法

利用GM-RBF神经网络组合模型对水泥强度的预测算法

主要内容有：首先从水泥物检参数中确定样本参量；然后对样

本参量进行数据筛选和预处理；接着对作为输入的样本数据

进行1-AGO操作和归一化再处理；设置GM-RBF神经网络组

合模型和设定网络参数；输入处理后的样本数据；计算结果输

出；分析输出层数据是否达到要求，如果没有，则调整权值继

续训练；反之，表示训练完成，分析预测误差。

GM-RBF神经网络预测组合模型建模步骤：

1）选取水泥物检分析正常数据建立GM（1,N）维数为n的

信息模型，并将样本进行首次归一化。

2）将输入样本数据进行一次累加生成操作，再次归一化

后，设置GM-RBF神经网络组合模型预测精度和散步常数。

3）以处理后的输入样本作为RBF神经网络输入向量，对

应的实测 28 d抗压强度作为RBF神经网络模型的输出期望

值，对该网络开展训练，其节点数能在训练中自动获取最佳

值，以获得相应网络参数。

4）分析预测数据与实测数据，进行调整，直至得到符合精

度要求的模型预测值，从而建立GM-RBF神经网络预测水泥

图2 GM-RBF神经网络组合模型

Fig. 2 Diagram of GM-RBF neural networks
combination model

图1 RBF神经网络结构

Fig. 1 Structural diagram of RBF neural networks
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强度组合模型。

3 仿真试验及结果分析

3.1 仿真试验

样本数据取自煤矸石代黏土生产的水泥所选取的主要

物检分析值。首先进行数据判别和预处理，然后选取 30组
数据进行GM(1,9)模型的1-AGO和归一化，把归一化累加生

成的8个参量的数据作为输入样本，28 d抗压强度作为输出

样本训练GM-RBF神经网络组合模型。模型采用输入层、

隐含层和输出层3层结构[15]：输入层的节点数为8个，隐含层

利用高斯径向基函数，输出层则采用线性传递函数。

为对比模型预测情况，分别用GM(1,9)模型和RBF神经

网络模型进行比较。RBF神经网络模型的输入向量采用煤

矸石代替黏土生产水泥的 8个物检数据的归一化序列，GM
(1,9)模型和GM-RBF神经网络组合模型数据也以此为基础。

利用Matlab软件对建立的RBF神经网络模型和GM-
RBF神经网络组合模型进行仿真分析，两模型的训练误差

设为0.001，散步系数为2.7。模型按照设定目标在Matlab软
件中进行训练，训练完成后，查看输出误差和拟合情况是否

满足训练要求，如预期目标达到，则建模过程结束；否则，调

整相应参数，再进行训练，直至满足目标要求为止。

3.2 仿真结果

煤矸石代黏土生产水泥的28 d抗压强度归一化值的GM-
RBF神经网络组合模型、RBF神经网络模型的训练误差曲线

如图3和图4所示，GM-RBF神经网络组合模型经25次训练后

基本达到设计误差要求，而RBF神经网络模型在相同训练次

数下的误差是前者的2倍。表明灰色预测中的数据累加生成

方式较好地降低了样本输入数据中随机性影响因素，加速模

型的训练速度，减少全局误差。

表 1为 3种模型的部分预测比较情况，表 2为它们的误差

比较，GM(1,9）模型预测平均相对误差（MRE）为3.92%，RBF神

经网络模型预测的MRE则为 0.44%，而GM-RBF神经网络组

合模型的MRE仅为0.36%；均方根相对误差（MSRE），GM(1,9）
模型为4.88%，RBF神经网络模型为0.63%，GM-RBF神经网络

组合模型则为0.47%，表明GM-RBF神经网络组合模型误差比

GM（1,9）模型、RBF神经网络模型都要小，再次说明GM-RBF
神经网络组合模型的AGO有效降低预测误差。

从图 5~图 7的预测曲线来看，也能观察到GM(1,9)模型预

测偏差大，而RBF神经网络模型预测已比较接近期望值，GM-
RBF神经网络组合模型的预测数据与实测数据几乎趋于一

致，表明GM-RBF神经网络组合模型的预测优于单一的GM(1,
9)模型或RBF神经网络模型。

图3 GM-RBF神经网络组合模型训练误差曲线

Fig. 3 Training error curve of GM-RBF neural networks
combination model

图4 RBF神经网络模型训练误差曲线

Fig. 4 Training error curve of RBF neural
networks model

表1 GM(1,9)模型、RBF神经网络模型、GM-RBF神经网络组合模型预测比较

Table 1 Prediction comparison between GM(1,9), RBF neural networks and GM-RBF neural networks combination model

编

号

1
2
3
⋮
30

样本

期望值

0.8160
0.7730
0.7800

⋮
0.8100

GM(1,9)
模型预测值

0.7735
0.7849
0.7903

⋮
0.8352

GM(1,9)模型预测

绝对误差

0.0425
-0.0119
-0.0103

⋮
-0.0252

RBF神经网络模

型预测值

0.8155
0.7825
0.7761

⋮
0.8103

RBF神经网络模型

预测绝对误差

0.0005
-0.0095
0.0039
⋮

-0.0003

GM-RBF神经网络

组合模型预测值

0.8150
0.7751
0.7788

⋮
0.8091

GM-RBF神经网络组

合模型预测绝对误差

0.0010
-0.0021
0.0012
⋮

0.0009
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4 结论

基于煤矸石代黏土生产的水泥物检分析的数据，将GM(1,
N)预测技术和RBF神经网络技术相结合，提出了预测水泥 28
d抗压强度的改进方法——GM-RBF神经网络组合模型预测

方法。该模型一方面避免GM(1,N)模型的理论误差，利用累加

生成运算和样本数据的预处理，减少由于训练样本随机性对

建模精度的干扰；另一方面由于具有自适应、自组织、速度快

的特性，可以快速预测水泥远期强度情况。仿真试验结果表

明，预测精度要优于单个GM(1,N)模型或RBF神经网络模型，

表明该预测方法具有较好的拟合性，适用于对水泥强度的

预测，为煤矸石代黏土煅烧水泥的质量分析提供有益的参

考。
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中国科协“2049年的中国：科技与社会愿景展望”

项目结题评审会召开

·学术动态·

2013年 12月 10日，中国科协调宣部在北京组织召开“2049年的中国：科技与社会愿景展望”项目结题评审会，对“制造

技术与未来工厂”、“生物医药技术发展与人类健康”、“城市科学与未来城市”、“生物技术与未来农业”、“可再生能源与节约

型社会”、“人工智能与智慧生活”、“预防医学与生命质量”7个课题进行结题评审。中国科协党组成员、书记处书记王春法出

席会议并讲话。中国工程院院士赵沁平、中国工程院院士李宁、中国药学会副理事长李少丽、国家自然科学基金委员会研究

员雷源忠、北京大学城市与环境学院城市与区域规划系主任吕斌、中国科学院计算技术研究所研究员史忠植等专家出席会

议。中国科协调宣部副部长罗晖主持会议。

“2049年的中国：科技与社会展望”项目主要依靠中国科协各学会专家和学者的智慧描绘出一幅幅科技创造未来美好生

活的情景，向公众展示新中国成立 100周年时的新生活，展望科技给未来生活带来的改变。项目成果主要面向公众、科技工

作者和决策者，目标是凝聚社会各界对科技、对未来生活的美好共识，促进社会对科技活动的理解和支持，为决策者应对未

来发展提供咨询参考。首批参与项目共 7个学会，历时 2年研究，项目研究成果最终以研究报告形式展示。

详见中国科协网 http://www.cast.org.cn/n35081/n35533/n38575/15301104.html。
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