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以人工智慧與實驗計劃法作高性能混凝土配比最佳化設計(I) 

計劃編號：NSC-93-2211-E-216-001- 

執行期限：93/08/01~94/07/31 

主持人：葉怡成  中華大學土木工程學系 教授 

一、 中文摘要（關鍵字：高性能混凝土、配

比、實驗設計、D-Optimal） 

混凝土的強度與坍度是混凝土品質的重

要因子，由於缺少數理模型，強度、坍度與配

比的關係必須透過實驗收集數據，再以迴歸分

析或類神經網路建立模型。一般土木材料的實

驗設計缺少系統化的方法，因此本研究嘗試以

實驗設計(Design of Experiment)來設計實驗。本

研究採用傳統的 D-Optimal 設計方法，以五種

實驗數目各自以類神經網路建立強度、坍度預

測模型，並與隨機法所建立的模型作比較。本

研究結果顯示：(1)要建立準確的預測模型，強

度模型需要 100 個以上的配比實驗；坍度模型

只需 50 個以上的配比實驗。(2)D-Optimal 產生

的模型相對於隨機法所產生的模型要來得好。 

 
Abstract：The strength and slump are the 

important factors of high performance concrete. 

Because there are no mathematical models, the 

relationships between strength and slump and 

proportion must be deduced from collecting the 

experimental data, then establishment models by 

regression analysis or artificial neural networks. 

Generally, construction material experiment designs 

lacks systematical methodology. Therefore, this 

research attempt to use design of experiments 

(DOE) to design the experiments. This research 

used traditional D-Optimal design method, and five 

kind of experimental numbers to establish strength 

and slump model by artificial neural networks, 

respectively. The results showed that (1) to 

establish the accurate forecast model, the strength 

model needs 100 above mix proportion experiments; 

the slump model only needs 50 above mix 

proportion experiments, and (2) the models 

produced by D-Optimal design method are much 

more accurate than those produced by random 

design method. 

Keyword：high performance concrete, proportion, 

design of experiments, D-Optimal. 

二、 計畫緣由與目的 

隨著近代人口密度增加、土地有限的情況

下，建築物不得不往高處發展，而傳統的混凝

土已無法滿足趨勢，因此出現具有高強度、高

工作性、高耐久性、體積穩定性，甚至備有特

殊需求(如：高耐熱性、高抗硫)的高性能混凝

土(High Performance Concrete)[1]。高性能混凝

土選用的材料比傳統的混凝土多，一般除了

水、水泥、粗骨材、細骨材外還添加工業副產

品及化學攙料如飛灰、爐石粉以及強塑劑。由

於高性能混凝土並沒有像傳統混凝土有 ACI

配比設計的規範可循，因此在配比設計上極為

複雜，而各國對於高性能混凝土的工作性質特

性要求不一，在選用的材料也不盡相同，所研

究出來的配方往往只適用於當地建築物。因此

需要進行大量實驗來建構準確的材料行為模

型，以設計適用的配比。 

為了要減少實驗數目但不影響模型的準

確度必須採用實驗設計法(Design of 

Experiment)[2]。配比設計常用的實驗設計方法

為單體形心設計(Simplex Centroid Design)。但

因高性能混凝土的七種成份有成份上下限與

比例限制，使得單體形心設計不再適用，故需

要另尋其它的實驗設計方法。當配比設計有複

雜的成份上下限以及比例限制時，常使用最佳

準則法(D-Optimal)。此法的基本原理是從一群

候選實驗點中選取能夠優化某一準則的預設

數目的實驗點。 

在建立模型的方法上，由於類神經網路

(Artificial Neural Network, ANN)[3,4]發展至今

已經有十多年的歷史，用在土木工程的預測方

面也有良好的成效[5-10]，故本研究採用應用

最普遍的倒傳遞神經網路建立預測模型。倒傳

遞網路的演算法參考文獻[3,4]。 
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本文的研究目的在於探討如何利用

D-Optimal 法進行高性能混凝土的實驗設計，

並探討實驗數目對於實驗誤差的影響，以提供

混凝土配比設計人員參考。 

三、 研究方法與結果 

(一)  D-Optimal 方法 

實驗設計(Design of Experiment)的目的在

於以最少的實驗次數，獲得最精確的模型。最

精確的模型定義很多，D-Optimal 實驗設計即

迴歸係數變異最小化的實驗設計[2]。其原理簡

述如下： 

假設一因變數 y，具有 k 個自變數 x1，

x2，…xk，已收集 n 組數據： 

第一組：x11，x12，…，x1k  y1 

第二組：x21，x22，…，x2k  y2 

：    ：  ：     ：  ： 

第 n 組：xn1，xn2，…，xnk  yn 

 

將上列寫成矩陣形式 

y=Xβ+ε                          (1) 

其中 
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故 

ε=y－Xβ                         (2) 

 

殘差平方和： 

)βX(y)'βX(yεεε −−=′== ∑
=

n

i
iL

1

2
 ( 3 ) 

 

將上式展開得 

XβX'β'Xβy'yX'β'yy' +−−=L ( 4 ) 

 

上式第三項 Xβy′ 是一個 1×1 矩陣，即純量，

其轉置亦為純量，故 

Xβy′ = yXβXβy ′′=′′ )(           ( 5 ) 

故第二項與第三項可合併，得 

XβX'β'yX'2βyy' +−= 'L       ( 6 ) 

 

由上式可知，殘差之平方和為迴歸係數的函

數。依據極值定理，一函數在極值處之微分為

0，並以估計係數 b 取代模型係數β 得 

022 =+− XbX'yX'            ( 7 ) 

yX'XbX' =                   ( 8 ) 

解上述聯立方程式即可得使殘差之平方和最

小之迴歸係數。 

( ) yX'XX'b 1−=                 ( 9 ) 

 

由於數據具隨機性，因此從數據估計得到

的迴歸係數也是隨機變數。首先定義β 為模型

之係數，b 為估計之係數。估計之係數之協方

差 Cov(b)為 

C o v ( b ) = })]()][({[ 'bEbbEbE −−  

             =
12 )( −XX'σ         ( 10 ) 

其中 

2σ 為殘差之變異數，即 

Var(ε)=
2σ                         (11) 

2σ 代表模型誤差。 

 

估計係數變異 Var b 即 Cov b 的對角元

素，由(10)式可知模型變異 Var b 要越小，則

-1X)(X' 對角元素要越小；
-1X)(X' 對角元

素要越小，則 XX' 的行列值要越大。 

 

(二) 以 D-Optimal 作為高性能混凝土實驗設計 

本研究的流程如下(參考圖 1)： 

1. 收集文獻實驗數據 

收集具有實驗數據的相關文獻[6]。由於文

獻的數據單位、混凝土養護天數不盡相同，因

此需將數據加以整理。在強度方面，由於養護

天數包含 3 天到 365 天共 1030 筆，選取 28 天

的數據共 425 筆，而坍度部分總共有 103 筆。 
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2. 二、建立基準預測模型 

由於選取的實驗點從 20 點到 100 點都

有。當選取 100 個實驗點時，為了避免實驗所

產生的誤差，每一個實驗點要作五個試體，總

計要作 500 個試體，需要很長的時間與高昂的

成本。為了不進行實驗也能夠模擬出與實驗相

近的反應值，因此在建立模擬實驗點的基準預

測模型，使用文獻的數據來建立。在建構模型

方面，由於類神經網路在模型建構、模擬預測

值的部分有良好的成果，因此建構模型的工具

採用類神經網路。 

詳細的建立過程如下： 

(1) 首先將步驟一得到的實驗數據進行隨機排

序。 

(2) 在強度部分，將數據的前 300 筆做訓練範

例，後 125 筆做測試範例；在坍度部份，

將數據的前 80 筆做訓練範例，後 25 筆做

測試範例，使用 PCNeuron 3.1 類神經網路

軟體[4]建立基準預測模型。 

(3) 將網路參數設定最佳化，得到測試範例誤

差均方根為 843 psi 的強度模型與 5.19 cm

的坍度模型。 

從圖 2 可以得知基準預測模型的收斂圖

與散佈圖，以收斂圖來看，強度最佳收斂大約

在 1500 次，坍度則是 990 左右；以散佈圖來

看，強度模型約以 45 度角對稱呈現，坍度部

分在低坍度有預測偏高的情形，在高坍度則有

略偏低預測的情形。 

3. 三、產生候選點 

所有的候選點必須滿足文獻[6]中所提到

的成份上下限、比例間限制以及體積總和限

制。候選點的產生可利用試算表，數據的產生

過程如下： 

(1) 隨機產生滿足水泥、飛灰、爐石粉、水、

強塑劑、粗骨材等六成份的重量上下限約

一萬筆數據。 

(2) 接著將重量單位轉換成體積單位，利用體

積總合為 1 M3 的限制來決定細骨材的體積

用量，再將細骨材用量超過體積成份上下

限的數據刪除。 

(3) 接下來利將不符合比例限制的數據給刪

除，最後總共會產生 1934 筆。 

(4) 再將體積單位轉回重量單位。 

4. 產生實驗點 

採用二階的 D-Optimal 最佳準則法選取實

驗點，使用的軟體為 Design-Expert Version 

6.0.3，候選點來自步驟三的 1934 筆數據，選

取的實驗點數包含 20 點、30 點、40 點、50 點、

100 點，其中 20 點的 D-Optimal 設計低於七成

份因子的最低點數 28 點，故取消二階多項式

迴歸中所有和粗、細骨材有關的交互作用。 

5. 模擬實驗值 

將第四步驟所篩選出來的實驗點代入第

二步驟的基準預測模型來模擬強度以及坍度。 

6. 建立實驗預測模型 

將第五步驟所得到的模擬實驗值當作類

神經網路的訓練範例，將步驟三所產生出來的

候選點扣除與訓練範例重複的實驗點當作測

試範例，建構實驗預測模型。 

7. 評估實驗預測模型 

將各個五種不同筆數的實驗預測模型來

進行評估，針對其收斂圖、散佈圖以及誤差均

方根來進行比較。 

 

四、結論及討論 
(一) 結果與討論 

隨機預測模型的產生主要是將前節流程

步驟四，改以隨機法(RA)來選取實驗點。

D-Optimal 與隨機法(重複六次)產生的結果如

圖 3 所示。 

由圖 3 可以得知，在實驗點數為 20 時，

D-Optimal 模型所產生的誤差水準會比較差的

原因可歸咎於七成份實驗設計的最低建議點

數為 28 點。當實驗點數目大於 30 點，不論是

強度還是坍度，D-Optimal 都是一個比較穩健

的設計模型的方法，甚至可以發現，D-Optimal

設計所產生之模型誤差水準均比隨機法(RA)

模型所產生之最低誤差均方根要來得小。隨機

法(RA)模型的誤差水準極為不穩定，尤其是強

度部份，即便實驗點數目達到 100 點，其誤差

水準的差異亦很大。反觀坍度部分，當實驗點

數目達到 100 點，模型間的誤差水準差異已很

小。 

(二) 結論 

1. 在強度實驗方面，實驗數目從 50 增加到 100

仍有很大的強度誤差的降低，顯示為建立
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精確的強度模型，100 個以上的配比實驗

是有必要的。此外，即使實驗數目達到

100，隨機法仍比 D-Optimal 遜色很多，顯

示即便實驗數目多達 100，仍有必要使用

D-Optimal 來進行實驗設計。 

2. 在坍度實驗方面，實驗數目從 50 增加到 100

已無明顯的坍度誤差的降低，顯示為建立

精確的坍度模型，50 個以上的配比實驗就

足夠了。此外，當實驗數目達到 100 時，

隨機法已達到 D-Optimal 的誤差水準，顯

示當實驗數目達到 100 時，可用簡單的隨

機法來代替複雜的 D-Optimal。 

3. 在 D-Optimal 方面，其建立的預測模型之誤

差幾乎都比相同實驗數目下，六次隨機法

之誤差最小者低，可見 D-Optimal 是很有

效率的實驗設計法。 

本研究對於想應用實驗設計於混凝土強

度、坍度模型建構者的建議如下： 

1. 當實驗點數目小於 100 時，或實驗的目的在

於建構強度模型時，使用 D-Optimal 設計

方法。 

2. 當實驗點數目大於 100 時，且實驗的目的在

於建構坍度模型時，使用隨機設計方法。 
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圖 1 研究流程 
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圖 2 基準預測模型之收斂圖與散佈圖 
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(a)強度誤差與實驗數目之關係 
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(b)坍度誤差與實驗數目之關係 

圖 3 D-Optimal 與隨機法(RA)的整理圖 

 


