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摘要: 针对传统混凝土立方体抗压强度标准检验法受外界影响较大的问题，本研究提出了一种基于随机森林算法

的混凝土抗压强度预测模型，通过决定系数等指标进行预测准确度的量化分析，最终优化算法使得决定系数的值

达到 0.9 以上。本文首先将水泥、高炉渣掺量、粉煤灰掺量、水含量、粗骨料、细骨料含量以及龄期等数据作为

原材料指标进行优化预处理，以优化后的数据集作为输入数据集，并划分数据集用以构建模型，然后通过定义参

数网络，执行网格搜索交叉验证来进行模型参数的优化，构建完善各类模型，最后将基于随机森林算法模型的预

测结果与基于支持向量回归算法模型、基于决策树算法模型的预测结果进行准确度比较。结果显示，基于随机森

林算法的预测模型预测准确度（R²=0.91547）远高于支持向量回归模型（R²=0.76802）和决策树模型（R²=0.87539），

并且误差较小（RMSE=5.24087），表明在混凝土抗压强度预测方面，随机森林算法有着极大的优越性，这对于混

凝土配料比设计具有重要意义。 
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Abstract: Concrete compressive strength prediction is a key part of batching ratio design, the traditional concrete cube 

compressive strength standard test method is vulnerable to external influences, a random forest algorithm is proposed to 

predict the compressive strength of concrete, by optimizing the data of cement, blast furnace slag mixing, fly ash mixing, 

water content, high efficiency water reducer dosage, coarse aggregates, fine aggregates content, and age, etc., as raw 

material indicators. The optimized data set is used as the input data set, and the data set is divided to construct the model, 

and then the model parameters are optimized by defining the parameter network and performing the grid search 

cross-validation to construct the perfect models. The results show that the prediction accuracy of the prediction model 
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based on the random forest algorithm (R²=0.91547) is much higher than that of the support vector regression model 

(R²=0.76802) and the decision tree model (R²=0.87539) and the error is small (RMSE=5.24087), which is of great 

significance for the research of compressive strength prediction model. 

Keywords: Random Forest; Concrete; Compression Strength; Prediction 

 

1 引言 

作为建筑中最常用的材料之一，混凝土的抗压强

度是其性能的重要评价指标之一。然而，传统的混凝

土抗压强度预测方法主要依赖于经验公式，这些方法

精度不高且成本高昂，同时缺乏泛化性[1]。 

近年来，机器学习算法[2]在建筑工程领域得到广

泛应用。国内外众多学者利用机器学习预测混凝土抗

压强度取得了一定成果。出现了诸如基于决策树算法

的混凝土抗压强度预测模型[3, 4]、基于 BP 神经网络的

混凝土抗压强度预测模型[5]、基于 SPSS 回归分析的混

凝土抗压强度预测模型、基于支持向量回归的混凝土

抗压强度预测模型。徐国强[6]等通过指标权重确定混

凝土抗压强度的主要影响因素并建立了 BP 神经网络

算法对混凝土抗压强度进行预测；赵明亮[7]等则通过

八个影响因素综合考虑建立 BP 神经网络模型对 7 天、

28 天混凝土抗压强度进行预测；王继宗[8]等在以上的

基础上通过建立多层 BP 神经网络预测 28 天混凝土抗

压强度；路佳佳[9]利用交叉验证方法评估 SVR 模型的

性能，并调整预测模型的超参数。张浩[10]在 SVM 算

法基础上引入随机森林算法。Jui-Sheng Chou [11]通过

优化参数改进最小二乘法支持向量回归算法，有效的

提高了高性能混凝土抗压强度预测精度[12, 13]。尽管

上述学者都在一定程度上提高了混凝土抗压强度的预

测准确度，但在预测的精度方面各有不足。为此，我

们提出一种基于随机森林的混凝土抗压强度预测模型，

随机森林算法因其具有良好的泛化能力和预测精度而

备受关注。因此，开展基于随机森林的混凝土抗压强

度预测模型研究具有以下意义：可以充分利用多维特

征之间的相互作用关系，提高预测精度和效率，减少

试验成本和时间成本；可以帮助工程师优化混凝土配

料比设计，提高混凝土的强度和耐久性；基于随机森

林的混凝土抗压强度预测模型是一种典型的人工智能

应用，可以推动混凝土领域的智能化发展，提高建筑

工程的质量和效率。 

针对此，本研究采用随机森林算法构建一种混凝

土抗压强度预测模型，将输入变量拆分数据为特征变

量及目标变量，然后划分数据集为训练集和测试集，

定义超参数网格，进一步创建随机森林算法模型，执

行网格搜索交叉验证优化参数，最后代入模型进行训

练，输出得到基于随机森林算法的抗压强度预测值，

比对分析支持向量回归模型和决策树模型预测结果，

验证随机森林算法模型的准确性及有效性。 

2 随机森林算法 

随机森林（Random Forest）算法[14]是一种基

于决策树的集成学习（Ensemble Learning）算法，

它由统计学家 Leo Breiman 等人提出。它是由多棵

决策树组成的分类器或回归器，可以用于分类和回

归问题。模型图如下图 1 所示，随机森林在决策树

的基础上引入了随机性，即每棵决策树都基于随机

样本和随机特征进行训练，通过对特征和样本进行

随机选择来降低模型的方差，提高模型的泛化能力

和减少过拟合的风险。 

随机森林算法的核心思想是利用 Bagging

（Bootstrap Aggregating）方法来构建多个决策树，

并通过随机选择样本和特征来提高模型的多样性。

随机森林算法是一种采用 Bagging 方法的机器学习

算法，它通过自助法（Bootstrap）放回抽样产生多

棵决策树，从中选出随机少数的特征来生成每个节

点。这种随机性包括样本的随机抽样和节点特征的

随机选择，因此被称为随机森林。通过引入随机性，

随机森林能有效地减少过拟合问题，同时提高模型

的稳定性和泛化能力。它广泛应用于分类和回归问

题，结合了 Bagging 方法和特征随机性，使得模型

具备更好的泛化性能，并且减少了人工干预的需求，

特别适用于处理高维和大规模数据集。随机森林算

法具有许多优点，如高准确率、鲁棒性强、可以处

理大量的特征和样本等。 

因此，基于随机森林算法的混凝土抗压强度预测
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可以用于特征选择，通过统计每个特征在所有决策树

中的重要性来进行排序，过度拟合现象在单一决策树

模型中得以避免。但在应用随机森林算法时，需要注

意调整一些超参数，如决策树数量、特征选择数、节

点划分方式等，以获得最佳的预测效果[15, 16]。 

 

图 1 随机森林模型图 

Figure 1 Random Forest Modeling Diagram 

3 数据处理和模型构建方法 

首先实现对数据集的可视化，方便观察原始数据

集的数据情况，并对数据集进行预处理，对一些异常

值进行去除，同时将部分数据内容进行格式的转换，

以便后续的数据使用。其中数据集来源于论文[17]。最

后对本文中所构建的三种算法模型进行了具体的构建

过程描述，其中，支持向量回归算法与随机森林算法

均通过超参数网格搜索法优化参数，并最终使用最优

的参数结果进行模型的训练，得出预测结果。 

3.1 数据可视化与预处理 

3.1.1 数据可视化 

通过数据可视化，可以将抽象的数据转化为具有

形状、颜色、大小等视觉属性的图形，从而使数据更

易于理解和解释，可以提供更直观的数据表达方式，

帮助发现数据之间的模式、趋势、关联性和异常值，

以及支持数据驱动的决策。 

通过选择合适的可视化方法，以及调整图形的属

性和布局，可以根据具体的数据和目标制作出有意义

和有效的数据可视化。在研究中，主要对数据进行了

可视化展示，分析了各个主要组成成分的直方图分布

图如下图 2 所示： 

 

图 2 主要组成成分直方图 

Figure 2 Histogram of major components 
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据图从左到右、从上到下依次数据集中是水泥、高炉矿渣、粉煤灰、水、减水剂、粗骨料、细骨料、期龄、

水泥混凝土抗压强度的数据分布情况，得出水泥、水、粗骨料、细骨料、水泥混凝土抗压强度的数据分布较为分

散；高炉矿渣、粉煤灰、减水剂、期龄的数据分布较为集中的初步结论。 

分析了各主要组成成分之间关系图如下图 3 所示以及各主要组成成分之间相关性系数图如下图 4 所示： 

 

图 3 主要组成成分关系图 

Figure 3 Relationship diagram of the main components 

 

图 4 主要组成成分之间相关性系数 

Figure 4 Correlation coefficients between major components 
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得出了水泥、水、减水剂、期龄与水泥混凝土抗

压强度之间关系较大；高炉矿渣、粉煤灰、粗骨料、

细骨料与水泥混凝土抗压强度之间关系较小；与水泥

混凝土抗压强度关系最大的为水泥的初步结论。 

3.1.2 数据预处理 

数据预处理是指在应用机器学习算法之前对数据

进行处理和清洗，以消除数据中的噪声、填补缺失值、

规范化数据格式等操作，以提高机器学习模型的性能和

准确性。下面是数据预处理的具体操作：数据清洗：

删除不完整的数据、重复的数据、异常值等，以保证数

据集的质量和准确性；缺失值填补：对于缺失的数据，

可以通过插值法、均值填充、中位数填充、众数填充等

方法进行填补；特征选择：选择与目标变量相关性较

高的 K 个特征变量，以提高模型的预测准确率。可以通

过相关性分析、信息增益等方法进行特征选择。在本研

究中用data.drop和data将数据集划分为特征变量和目标

变量；数据转换：将数据集转换为算法可以处理的格

式，对于类别型变量，可以使用独热编码或者标签编码

进行转换，对于数值型变量，可以进行归一化或者标准

化处理；数据集划分：将数据集划分为训练集和测试

集，以便对机器学习模型进行训练和测试。本研究中用

train_test_split 将数据集划分为训练集和测试集。 

3.2 随机森林模型构建 

本研究在决策树的基础上引入随机森林算法模型，

并对其参数进行优化，先后通过读取 CSV 文件数据集，

拆分数据集为特征变量和目标变量，并按照 8:2 的比例划

分训练集和测试集。最终定义随机森林回归算法模型并

进行训练，设置参数如下：每棵决策树最大深度限制为

15，每棵决策树在节点分裂时考虑的特征数量限制为 5，

设置构建决策树数量为 300，限制叶子节点的最小样本数

量为 1以及随机数种子的数量为 42.限制决策树的最大深

度可以有效防止过拟合，限制决策树在节点分裂时考虑

的特征数量可以提高模型的多样性，限制叶子节点的最

小样本数量可以避免生成过小的叶子节点，而确定的随

机数种子数量可以保证每次代码运行得到的训练集和测

试集的划分方式都是相同的，保证了结果复现的可能性。 

通过不断调整优化上述这些参数，可以达到对随

机森林模型的复杂度、泛化性和随机性的控制，最终

通过观察结果值达到提高模型预测准确性的目的。经

实践表明，随机森林算法在混凝土预测中有可以有效

处理高纬特征和大量样本数据，具有较强的泛化能力，

能有效处理噪声和异常值等优点。 

4 模型评估指标与结果分析 

通过使用均方根误差、平均绝对误差、决定系数

以及平均绝对百分比误差对随机森林算法模型、决策

树算法模型、支持向量回归算法模型进行准确度分析，

比较各类指标数据，最终得出结论：随机森林算法模

型准确性及泛化性最好。 

4.1 模型评价指标 

在使用随机森林等算法预测混凝土抗压强度时，

需要选择合适的指标参数来评价模型的性能和预测效

果。参照以往经验论文[18]，引入以下指标参数进行模

型评估： 

(1) 均方根误差（Root Mean Squared Error，RMSE）：

用于评价预测值与真实值之间的差异，公式如下(1)： 

RMSE = √
∑ (𝑦̂𝑖−𝑦𝑖)

2𝑛
𝑖=1

𝑛
            (1) 

其中 n 为样本容量， ̂ 为实际值，  为预测值，下同。 

(2) 平均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）：

也是用于评价预测值与真实值之间的差异，公式如下(2)： 

MAE =
∑ |𝑦̂𝑖−𝑦𝑖|

𝑛
𝑖=1

𝑛
              (2) 

(3) 决定系数（Coefficient of Determination，R^2）：

用于评价模型的拟合程度，取值范围在 0 到 1 之间，

越接近 1 说明模型的拟合程度越好，公式如下(3)： 

R2 = 1 −
∑ (𝑦̂𝑖−𝑦𝑖)

𝑛
𝑖=1

∑ (𝑦̂𝑖−𝑦𝑖̅)
𝑛
𝑖=1

             (3) 

(4) 平 均 绝 对 百 分 比 误 差 （ Mean Absolute 

Percentage Error，MAPE）：实际上是一种相对误差度

量值，不会因为目标变量的全局缩放而改变，该指标

能通过绝对值来避免正误差与负误差相对抵消。 

4.2 实验结果比对分析 

为验证基于随机森林算法模型的预测准确性，建

立了支持向量回归算法模型，采用网格搜索法寻找并

输出最优超参数组合、建立了 CART 算法中的决策树
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回归模型，使用 Scikit-learn 中的 DecisionTreeRegressor

类实现强度预测，对以上模型进行对比分析，选取

RMSE、R²、MAE、MAPE 评估模型的性能。最终的

各个模型误差结果如下表 1 所示。 

表 1 模型误差对比 

Table 1 Model Error Comparison 

选用模型 RMSE R² MAE MAPE 

支持向量回归 8.68178 0.76802 6.37847 21.31176% 

决策树 6.36302 0.87539 3.83305 12.73162% 

随机森林 5.24087 0.91547 3.34062 11.15702% 

 

从上述表格结果对比易得出结论：随机森林算法模

型均方根误差最小，决定系数最接近 1，平均绝对误差

最小，平均绝对百分比误差最小。结合下图 5-7 各模型

预测值与真实值散点图可得知随机森林算法模型的预

测精度最高，即随机森林算法在工程上具有良好的前景。 

 

图 5 随机森林模型散点图 

Figure 5 Random Forest Model Scatterplot 

 

图 6 决策树模型散点图 

Figure 6 Decision Tree Model Scatterplot 

 

图 7 支持向量回归模型散点图 

Figure 7 Support vector regression model scatterplot 

5 结论 

本研究构建了基于随机森林算法的混凝土抗压强

度预测模型，并描述了对应的构建流程和步骤，利用

部分数据集作为测试集验证了模型的准确性和可靠性，

通过执行网格搜索交叉验证来优化参数，最终确定每

棵决策树最大深度（max_depth）为 15，每棵决策树在

节点分裂时考虑的特征数量（max_features）为 5，设

置构建决策树数量（n_estimators）为 300，限制叶子节

点的最小样本数量（min_samples_leaf）为 1 以及随机

数种子的数量（random_state）为 42，使得决定系数提

高到了 0.91547，均方根误差降低到了 5.24087，通过

对比支持向量回归算法模型以及决策树算法模型，不

难得出在混凝土抗压强度预测方面，基于随机森林的

模型算法拥有更高的准确性。又因其能够通过集成多

个决策树来提高预测性能，同时对于数据中的噪声和

异常值也具有一定的鲁棒性，使得基于随机森林算法

的预测模型优势更为明显。 
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