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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(II) 

計劃編號：NSC-95-2221-E-216-046 

執行期限：95/08/01~96/07/31 

主持人：葉怡成  中華大學土木工程學系 教授 

 

摘要 

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。本研究除了採用傳

統的 D-Optimal 設計方法外，提出二種新的實驗設計方法，(1)自組織映射圖(Self-Organizing Map)

設計方法、(2)分層聚類分析（Hierachical Cluster Analysis）設計方法。並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，以分析三種設計方法的優

劣。本研究結果顯示：(1)實驗數目的多寡對於預測模型有明顯的影響。(2)有進行實驗設計的模

型相對於隨機法所產生的模型要來得好。(3)對於模型實驗點的配適，D-Optimal 設計方法比自組

織映射圖設計方法與分層聚類分析設計方法要來得準確和穩健。 

 

關鍵字：高性能混凝土、配比、實驗設計、D-Optimal 法 

ABSTRACT 

Strength and slump are the important measures of high performance concrete. Because there are no 

mathematical models, the relationships between strength and slump and proportion must be deduced from 

collecting experimental data, then establishing models by regression analysis or artificial neural networks. 

Generally, construction material experiment designs lack systematic methodology. Therefore, this research 

attempts to use design of experiments (DOE) to design the experiments. This study used the traditional 

D-Optimal design method, and five kinds of experimental numbers to establish strength and slump models by 

artificial neural networks, respectively. The results showed that (1) to establish an accurate forecast model, 

the strength model needs more than 100 mix proportion experiments; the slump model only needs 50 mix 

proportion experiments, and (2) the models produced by D-Optimal design method are much more accurate 

than those produced by random design. 

 

Key Words: high performance concrete, proportion, design of experiments, D-Optimal. 

 

 

一、前言 

1-1 研究動機 

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。 
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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)[9]。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。本研究提出兩種新的

選取方法：自組織映射圖(Self-Organizing Map, SOM)[3]、分層聚類分析（Hierachical Cluster Analysis, 

HCA）[3]等方法。在選取實驗點後，進行實驗，取得實驗值，再建立預測模型。 

在建立模型的方法上，由於類神經網路(Artificial Neural Network, ANN)[2,3]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，故本研究採用類神經網路建立預測模型。 

透過上述研究可以比較出哪種實驗設計方法對於配比設計問題能提供較佳的實驗設計，以建

立較準確的預測模型。 

 

1-2 研究方法 

本研究的流程如下： 

1. 收集文獻上的實驗數據。 

2. 利用文獻上的實驗數據以類神經網路建立基準預測模型。 

3. 產生能滿足成份上下限、比例限制的候選點。 

4. 利用 D-Optimal、SOM、HCA 等方法選取實驗點。  

5. 將步驟 4 的實驗點帶入基準預測模型模擬得到實驗值。 

6. 利用步驟 5 的實驗值以類神經網路建立實驗預測模型。 

7. 利用文獻上的實驗數據驗證步驟 6 產生的實驗預測模型。 

8. 分析步驟 7 的結果，比較 D-Optimal、SOM、HCA 等方法之適用性。 

 

1-3 研究內容 

本文大致內容如下： 

第一章為導論。主要介紹本文研究的動機、方法與內容。 

第二章為文獻回顧。回顧國內有關高性能混凝土、實驗設計法、類神經網路等相關文獻。 

第三章為基於 D-Optimal 之配比實驗設計。詳細介紹如何使用 D-Optimal 來建立模型，以及

比較探討結果。 

第四章為基於自組織映射圖之配比實驗設計。詳細介紹如何使用 SOM 來建立模型，以及比

較探討結果。 

第五章為基於分層聚類分析之配比實驗設計。詳細介紹如何使用 HCA 來建立模型，以及比

較探討結果。 

第六章為配比實驗設計之比較。將三種不同的設計方法所產生的結果進行評估，並探討結果。 

第七章為結論。
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圖 1-1 研究流程

1.收集文獻實驗數 3.產生候選點 

2.建立基準預測模 4.產生實驗點 

5.模擬實驗值 

D-Optimal、SOM、HCA 

6.建立實驗預測模

7.評估實驗預測模 8.評估實驗設計方
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二、文獻回顧 

2-1 高性能混凝土配比設計 

傳統上，混凝土的製造方式通常是由水、水泥、粗骨材、細骨材所組成。絕大多數的設計方

法都是依先前的經驗所累積而成的圖表或公式進行[4]。例如 ACI 混凝土配比設計多用圖表來選

擇各種材料的用量、比例，以滿足特定混凝土所要求的強度及工作度[5]。 

高性能混凝土 (High Performance Concrete，HPC) 是 1990 年 5 月，美國國家標準與技術研究

院 (NIST) 與美國混凝土學會 (ACI) 在美國馬里蘭州之蓋茲堡城的研討會上首次提出來的[6]。

在我國則有黃兆龍博士所訂定之高性能混凝土特別條款(草案)，在草案中對高性能混凝土所下的

定義為「高性能混凝土係混凝土經過品質保證技術，確保品質一致性及穩定性，滿足營建工程優

良品質之需求」[1]。所以，高性能混凝土的性能可依需要而定，可要求強度、流動性、自填性、

免搗實…等一項或多項性能。 

目前，高性能混凝土的組成大約有 4 至 10 種不同材料，而且材料的性質也不盡相同，例

如水泥可能有不同的細度、化學組成；細骨材的級配及最大粒徑也不盡相同；粗骨材的料源是天

然或經加工後的骨材；加上高性能混凝土中添加了許多攙料，如 SP、爐石粉、飛灰、矽灰甚至

是纖維…等都不一樣，可供調整比例的數目也因此增加，使得整個混凝土配比組成成為一個多元

且複雜的問題。然由於各國對高性能混凝土的品質要求並不相同，加上材料性質有所差異，因此

高性能混凝土發展至今已有數十年之久，卻尚未有一套精確而通用之配比設計方法。因此各國的

專家學者無不致力於研究高性能混凝土配比技術。 

高性能混凝土或傳統混凝土的最佳配比設計方面，國外已經有學者提出研究成果。有學者使

用部分因子實驗法針對混凝土最佳配比設計進行研究，並以迴歸分析建構出一個二次方程式的強

度模型，及簡單三次方程式的工作度模型[5]。亦有學者建構黏度及用水量需求模型、強度模型

及勁度模型，發展一套名為 BETONLAB 軟體，對高性能混凝土進行最佳化研究[7]。此外以最大

理論堆積密度模型應用在高強度混凝土上的研究指出，設計最大漿量厚度的方法可以有效提高混

凝土的抗壓強度[8]。 

因為各國對於高性能混凝土的工程特性要求不一，以及使用的材料也不同，所以研究出來的

配比設計方法往往僅限於當地使用。又在配比設計的過程當中必須經過大量的試拌，對於時間、

材料及成本都是一大負擔。因此如何發展出一套可將試拌次數減至最少的高性能混凝土配比設計

方法，是一個值得研究的課題。 

 

2-2 基於 D-Optimal 之配比設計 

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 實驗設計即行列值最大化實驗設計[9]。舉例來說： 

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                                                (3-1) 

其中 
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故 

ε=y－Xβ                                               (3-2) 

 

殘差平方和： 

)()'('

1

2 ββεεε XyXyL
n

i
i −−===∑

=

                              ( 3 - 3 ) 

 

將上式展開得 

XβX'β'Xβy'yX'β'yy' +−−=L                               ( 3 - 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 ′′=′′ )(                                       ( 3 - 5 ) 

故第二項與第三項可合併，得 

XβX'β'yX'2βyy' +−= 'L                                   ( 3 - 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'                                     ( 3 - 7 ) 

yX'XbX' =                                              ( 3 - 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−=
                                           ( 3 - 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。估計之迴歸係數 b 之期望值如下： 

E ( b ) =  β                                                ( 3 - 1 0 ) 

估計之係數 b 之期望值恰為模型之係數β ，故上節所推導之迴歸係數為不偏估計。 

 

至於估計之係數之協方差 Cov(b)為 

C o v ( b ) =
12 )( −XX'σ                                       ( 3 - 1 1 ) 

其中 
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2σ 為殘差之變異數，即 

V a r ( ε ) =
2σ                                              ( 3 - 1 2 ) 

2σ 代表模型誤差，此一誤差稱為模型相依誤差(model-dependent)，因其值與選用的模型有關。至

於模型獨立誤差(model-independent)只能靠重複實驗才能得到。 

 

估計係數變異 Var b 即 Cov b 的對角元素，由(3-11)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。 

 

2-3 基於距離之配比設計 

除了用上節所談到的 D-Optimal 來做設計之外，另外還有其它幾方法，像是採用距離設計的

「自組織映射圖」(Self-Organizing Map, SOM)、「分層聚類分析」（Hierachical Cluster Analysis, HCA）

等方法。 

2-3-1 自組織映射圖 

自組織映射圖(Self-Organizing Map, SOM)是一種無監督式學習網路模式，早在 1980 年 T. 

Kohonen 即提出此模式，至今仍是無監督式學習網路模式的典範[2]。無監督式應用從問題領域

中取得訓練範例，並從中學習範例的內在集群規則，以應用於新的案例，而需推論它與那些訓練

範例屬同一集群的應用。這種應用與統計學上的聚類分析(cluster analysis)相似。 

自組織映射圖網路的基本原理可溯自大腦結構的特性。大腦中具有相似功能的腦細胞聚集在

一起，例如人類大腦中明顯地有專司視覺、聽覺、味覺等區塊，也就是說腦神經細胞有「物以類

聚」的特性。自組織映射圖網路模仿這種特性，其輸出處理單元會相互影響。當網路學習完畢後，

其輸出處理單元相鄰近者會具有相似的功能，也就是具有相似的連結加權值。 

 

自組織映射圖網路的架構如圖 2-1 所示，包括： 

輸入層：用以表現網路的輸入變數，即訓練範例的輸入向量，或稱特徵向量。 

輸出層：用以表現網路的輸出變數，即訓練範例的聚類，其處理單元數目依問題而定，通常排列

成二維正方形。 

網路連結：每個輸出層單元與輸入層處理相連連結的加權值所構成的向量，表示一個訓練範例對

映資料點聚類之形心座標。當網路學習完畢後，其輸出處理單元相鄰近者會具有相似

的連結加權值。 
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圖 2-1 自組織映射圖網路架構圖 

 

自組織映射圖網路的重要概念如下： 

網路拓撲：自組織映射圖網路與其它類神經網路模式有一點重要的差異，它的輸出層處理單元的

相對位置具有意義，而一般的網路模式則否。通常它的輸出層處理單元以二維的型態

排列居多，形狀以正方形居多。但實際上可以用三角形、圓形、甚至任意形狀，而且

一維、三維排列均可。例如圖 2-2 顯示一個具二維正方形網路拓撲的輸出層。 

拓撲座標：拓撲座標是指標定一輸出層處理單元在網路拓撲中位置的座標。對於一個二維的型態

排列的網路拓撲，每一個輸出層處理單元具有一個二維的拓撲座標；如採一維或三維

排列，則將具一維或三維的拓撲座標。例如如圖 2-2 顯示的具二維矩形網路拓撲的輸

出層，可取左下方的單元為座標原點，每向上一橫列與每向右一直行其座標值增一單

位，例如圖 2-2 上的 a 輸出處理單元的拓撲座標為(1,3)，而 b 為(3,1)。拓撲座標與樣

本空間座標必須釐清，樣本空間座標的維次是由輸入層處理單元的數目決定，通常從

數維到數十維都有可能，是用來標示一訓練範例的輸入向量，或稱特徵向量，在樣本

空間中的位置，即訓練範例所對映的樣本點之位置。 

鄰近區域：鄰近區域是指在網路拓撲中，以某一輸出處理單元為中心的區域，稱此一單元之鄰近

區域。鄰近區域內的輸出處理單元會相互影響。鄰近區域會在網路學習過程中逐漸縮

小(參考圖 2-3)。 

鄰近中心：控制鄰近區域的中心位置的參數，即一輸出處理單元在網路拓撲的拓撲座標。 

鄰近半徑：控制鄰近區域大小的參數。 

鄰近距離：一輸出處理單元在網路拓撲中距鄰近中心的距離，由此一輸出處理單元的拓撲座標，

與鄰近中心的拓撲座標來決定，以公式表示如下： 

22 )()( CjCjj YYXXr −+−=                                  ( 2 - 1 3 ) 

   其中 jj YX ,  = 第 j 個輸出處理單元拓撲座標； CC YX ,  = 鄰近中心拓撲座標。 

鄰近係數：控制鄰近區域內輸出處理單元相互影響程度的參數。鄰近係數是「鄰近半徑」與「鄰

近距離」的函數。 

鄰近函數：控制鄰近係數和「鄰近半徑 R」與「鄰近距離 jr 」關係式的函數。圖 2-4 顯示幾種常

用的鄰近函數，本章中將採下式(鐘形鄰近函數)： 
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2)/( Rr
j

jeK −=                                              ( 2 - 1 4 ) 

   此式當 jr =0 時 K=1； ∞=jr 時 K=0。 

鄰近區域收縮：鄰近區域會在網路學習過程中逐漸縮小，實際上即臨近半徑逐漸縮小，以公式表

示如下： 

nn RR ⋅=+ λ1                                              ( 2 - 1 5 ) 

其中 1<λ 為鄰近半徑縮小因子。通常以學習循環為單位，網路每執行一個學習循環鄰近半

徑收縮一次。 

 

a 輸出處理單元的拓撲座標為 (1，3) 

b 輸出處理單元的拓撲座標為 (3，1) 

圖 2-2 自組織映射圖網路的「拓撲座標」觀念 

 

 

圖 2-3 自組織映射圖網路「鄰近區域」的觀念 
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圖 2-4 自組織映射圖網路「鄰近函數」的觀念 

 

2-3-2 分層聚類分析 

分層聚類分析（Hierachical Cluster Analysis, HCA），又譯為階層聚類分析，或層級聚類分析，

是聚類分析中應用最廣泛的方法之一，凡具有數值特徵的變量和樣品都可以採用，選擇不同的距

離和聚類方法可以獲得滿意的數值聚類效果。 

階層聚類法是把個體逐個地合併成一些子集，直至整個整體都在一個集合之內為止。其聚類

步驟如下： 

1. 聚類前先對數據進行變換處理（假定在聚類處理之前，已經對變量進行了篩選。選擇了那

些相關性不很顯著而且貢獻性很大的指標，而剔除了相關性很強的變量。） 

2. 聚類分析處理的開始是各樣品自成一類（n 個樣品一共有 n 類），計算各樣品之間的距離，

並將距離最近的兩個樣品併成一類。 

3. 選擇並計算類與類之間的距離，並將距離最近的兩類合併，如果類的個數大於 1，則繼續

併類，直到所有樣品歸為一類為止。 

4. 最後繪製階層聚類譜係圖，按不同的聚類標準或不同的聚類原則，得出不同的聚類結果。 

階層聚類分析需要三個步驟的計算： 

一、各數據的變換處理： 

在聚類分析處理過程中，首先對原始數據矩陣進行變換處理。由於在抽取樣本對數據

進行量度處理時，不同指標（變量）一般都有不同的量綱，並且有不同的數量級單位，為

了使不同量綱、不同數量級的數據能放在一起比較，通常需要對數據進行變換處理。 

不同變數型態的距離計算方式如下： 

比率變數：先將比率變數取對數，再依區間變數方法處理。 

區間變數：先將區間變數正規化成平均值為 0，分散度(標準差或平均絕對偏差)為 1。 

0
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順序變數：先將順序變數映射到[0,1]。 

二元變數：先將二元變數表現成{0,1}。 

名目變數：先將名目變數表現成二元的指標變數。 

 

最常用的方法有 

(1) 標準差正規化變換 

首先對列進行中心化，然後用標準差進行標準化。即： 

( )
( )m，，j

n，，i
s

xx
x

j

jij
ij

L

L

21
21

=
=−

=′                              ( 2 - 1 6 ) 

 

其中： 

 ∑
=

=
n

i
ijj x

n
x

1

1
；                                       ( 2 - 1 7 ) 

 ( ) ( )m，，jxx
n

s
n

i
jijj L21

1
1

1

2 =−
−

= ∑
=

                     ( 2 - 1 8 ) 

通過變換處理後，每列數據的平均值為 0，方差為 1，使用標準化處理後，在抽樣樣本改變

時，它仍保持相對穩定性。 

 

(2) 平均絕對偏差正規化變換 

首先對列進行中心化，然後用平均絕對偏差(mean absolute deviation)進行標準化。即： 

( )m，，jxx
n

s
n

i
jijj L21

1
1

1

=−
−

= ∑
=

                        ( 2 - 1 9 ) 

 

二、樣本間距離的計算： 

聚類分析常用的距離有： 

(1) 絕對值距離（即一階 Minkowski 距離，又稱 Manhattan 度量或網格度量） 

( ) ( )njixxd
m

k
jkikij L,2,1,1

1

=−=∑
=

                         ( 2 - 2 0 ) 

(2) 歐氏距離（即二階 Minkowski 距離） 

( ) ( )njixxd
m

k
jkikij L,2,1,2

2
1

2

1

=
⎥
⎥
⎦

⎤

⎢
⎢
⎣

⎡
−= ∑

=

                     ( 2 - 2 1 ) 

(3) 明科夫斯基距離（即 q 階 Minkowski 距離） 

( ) ( )njixxqd
qqm

k
jkikij L,2,1,

1

1

=
⎥
⎥
⎦

⎤

⎢
⎢
⎣

⎡
−= ∑

=

                      ( 2 - 2 2 ) 

(4) 相關係數 

在 n 維空間中（ n 個樣品）向量 ix 與 jx 的角度為 ijx ，則夾角餘弦為： 
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當 ji = 時， 1=iiγ ；當 i≠j 時， 11 ≤≤− ijγ 。 

 

三、聚類間距離的計算 

階層聚類法的基本算法是將 n 個樣品自成一類，先計算 1/2(n-1)n 個相似性測度，並且把具有

最小測度的量個樣品合併成兩個元素的類，然後按照某種聚類方法計算這類和其餘 n-2 個樣品之

間的距離，這樣一直持續下去，併類過程中，毎一步所做的併類（樣品與樣品，樣品與類、類與

類）都要使測度在系統中保持最小，這樣毎次減少一類，直至所有樣品都歸為一類為止。 

常用的聚類間距離的計算方法有五種，包括 

1. Single Linkage (最小距離法)：一個聚類中的樣本與另一個聚類中的樣本的距離中之最小值。

本法傾向形成帶狀聚類。此外，因聚類距離由所有樣本配對距離的最小值決定，故對例外樣

本較敏感。 

2. Complete Linkage (最大距離法)：一個聚類中的樣本與另一個聚類中的樣本的距離之最大值。

本法傾向形成空間直徑相近的聚類。此外，因聚類距離由所有樣本配對距離的最大值決定，

故對例外樣本較敏感。 

3. Average Linkage (平均距離法)：一個聚類中的樣本與另一個聚類中的樣本的距離之平均值。

本法因聚類距離由所有樣本配對距離的平均值決定，故對例外樣本較不敏感。 

4. Median Linkage (中位距離法)：一個聚類中的樣本與另一個聚類中的樣本的距離之中位值。本

法因聚類距離由所有樣本配對距離的中位值決定，故對例外樣本最不敏感。 

5. Centroid Linkage (形心距離法)：一個聚類的形心與另一個聚類的形心的距離。本法因聚類距

離由聚類形心間的距離決定，故對例外樣本較不敏感。 

6. Ward Linkage (總合距離法)：二個聚類中的樣本與二個聚類的共同形心的距離的平方和。本

法傾向形成樣本數目相近的聚類。本法因聚類距離由所有樣本對新聚類形心的距離平方和決

定，故對例外樣本較不敏感。 

 

以最小距離法為例，設 ijd 表示樣品 ix xi 與 jx 之間的距離。設 ijD 表示聚類 iG 與 jG 之間的

距離。最小距離法是把兩個類之間的距離定義為一個類的所有個體與另一個類的所有個體之間的

距離的最小者。即類 pG 與類 qG 之間的距離 pqD 定義為： 

qjpi

ijpq

Gx，Gx
dD

∈∈
= min

                                  ( 2 - 2 4 ) 

最小距離法的聚類步驟是： 

(1) 計算樣品之間的距離，得一距離矩陣 )0(D ，這時毎個樣品自成一類，顯然有 pqD = pqd                       

(2) 尋找 )0(D 的非主對角線上的最小元素，設為 pqD ，則將 pG 與 qG 合併成一新類，記為 rG ，

即 rG ={ pG , qG }。 

(3) 計算新類與其它類的距離： 
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{ } { }qkpk

kjkj

qipi

ijij

kj

rr

rjrk D，D

GxGx
GxGx
d，d

Gx
Gx
dD minminminminmin =

∈∈
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=

∈
∈

=
           ( 2 - 2 5 ) 

所得到的距離矩陣記為 )1(D 。 

對 )1(D 重複施行對於 )0(D 的步驟得 )2(D ，由 )2(D 按同樣的步驟計算得 )3(D …這樣直到

所有樣品都成一類為止。 

 

2-4 類神經網路的模式 

類神經網路 (Artificial Neural Networks)，是指模仿生物神經網路的資料處理系統。類神經網

路較精確的定義為：「類神經網路是一種計算系統，包括軟體及硬體，它使用大量簡單的相連人

工神經元來模仿生物神經網路的能力。人工神經元是生物神經元簡單的模擬，它是由外界環境或

者其他人工神經元取得資訊，並加以非常簡單的運算，並輸出其結果到外界環境或者其他人工神

經元。」 

類神經網路是由許多人工神經元(artificial neuron)所組成，人工神經元又稱處理單元(processing 

element)。每一個處理單元的輸出，成為許多單元的輸入。處理單元其輸出值與輸入值之間的關

係式，一般可用輸入值的加權乘積和之函數來表示，公式如下： 

 

∑ −=
i

jiijj XWfY )( θ                                      ( 2 - 2 6 ) 

其中 jY =模仿生物神經元模型的輸出訊號； f =模仿生物神經元模型的轉換函數； ijW =模仿生

物神經元模型的神經結強度，又稱連結加權值； iX =模仿生物神經元模型的輸入訊號； jθ =模

仿生物神經元模型的閥值。 

 

圖 2-5 人工神經元模型 

 

介於處理單元間的訊號傳遞路徑稱為連結(connection)。每一個連結上有一個數值的加權值

Wij，用以表示第 i 個處理單元對第 j 個處理單元之影響強度。一個類神經網路是由許多個人工神

經元與其連結所組成，並且可以組成各種網路模式(network model)。其中以「倒傳遞網路」 

(Back-propagation Networks，BPN)應用最為普遍。一個 BPN 包含許多層，每一層包含若干個處理

單元。輸入層處理單元用以輸入外在的環境訊息，輸出層處理單元用以輸出訊息給外在環境。此

Wij 

X1 

X2 

X3 

Xn 

‧
‧
‧ 

θj netj f Yj 
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外，另包含一重要之處理層，稱為隱藏層(hidden layer)，隱藏層提供神經網路各神經元交互作用，

與問題的內在結構處裡能力。由於神經網路具有模擬平行處理、訊號分散式儲存、高度容錯性和

自我學習能力等特性，目前已被廣泛地提出來研究與應用。 

BPN 倒傳遞網路為目前應用最廣的類神經網路模型，且最具代表性的類神經網路模式，屬

於前向式網路架構，為一種監督式網路。其基本原理是利用最陡坡降法(the gradient steepest descent 

method)的觀念，將誤差函數予以最小化。 

 

 

圖 2-6 BPN 倒傳遞網路模型 

 

其中隱藏層及輸出層神經元之轉換函數為雙彎曲函數(sigmoid function)。 

xe
xf −+
=

1
1)(                                             ( 2 - 2 7 ) 

 

 

圖 2-7 隱藏層輸出層非線性轉換函數 
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2-5 混凝土最佳配比設計與材料行為建模問題 

高性能混凝土或傳統混凝土的最佳配比設計方面，國內、外都有相當多的研究報告。近年來

使用類神經網路於混凝土材料行為建模的研究相當多[10-21]，均指出類神經十分適合建構具有高

度非線性性質的混凝土材料行為模型。以下將分別介紹國內外研究成果。 

 

(一) 國外相關研究 

Abbasi 等人[05]為了最佳化混凝土配比，建立混凝土工作度及強度模型。為了降低試驗的數

量，但並不犧牲存在於因子間的交互作用，以因子設計法做為模型的建構工具，探討的因子包括

W/C(水灰比)、CA/TA(粗骨材對總骨材比)、TA/C(總骨材對水泥比)等三個因子，並以迴歸分析建

構出一個二次方程式的強度模型，及簡單的三次方程式工作度模型。 

James [22]使用粗骨材因子、水泥砂漿因子及骨材粒徑分佈為基礎，對混凝土配比最佳化進

行研究。 

Larrard 等人[23]以半理論方式建構高性能混凝土的工作度模型、強度模型、勁度模型、最大

理論堆積密度模型，並加以整合，發展出一套名為 BETONLAB 的高性能混凝土配比設計最佳化

軟體。 

Kasperkiewicz [24]以試算表軟體發展混凝土最佳配比設計系統。此系統以強度及工作度為輸

入變數，以最低成本為目標函數，將規範表格中的水灰比與強度關係，及用水量與各成份表面積

的關係迴歸成方程式，加上絕對體積限制的方程式，構成傳統混凝土的最佳配比設計系統。 

Khayat 等人[25]使用因子設計的方法在給定五項變數時，成功的建立水中混凝土的工作度及

抗壓強度的模型。這五項變數分別是膠結料用量、水膠比、砂對總骨材比、以及兩種不同效果的

添加劑用量。研究結果顯示，在給定這五項變數一定的區間範圍時，變數之間具有極具影響配比

模型的交互作用。在研究中，以等高線圖探討各變數對工作度、抗壓強度的影響。在成本分析中，

也成功的展現了在不同的配比需求下，經濟的配比設計。這個研究成功的建立一個有用的數學模

型，提供使用者在設計水中混凝土配比設計時一個有用的設計工具。 

Ghezal 等人[26]以反應曲面法最佳化具有含 limestone filler 等四種成份，滿足包括坍流度、1

天及 28 天強度等八個效能準則的自填充混凝土配比設計。結果顯示，反應曲面法所產生的設計

模式是一個產生考量成本效益下最佳化配比設計的有效方法。 

Sonbei 等人[27]以二水準因子設計法建構包含五個獨立變數的自填充混凝土材料行為模式。

這五個獨立變數包括 limestone power 比例、砂比例、強塑劑用量、viscosity agent 用量、水膠比。

考慮的材料行為包括坍度、1 天及 28 天強度等。研究結果指出，所產生的模型確實能夠提供設

計低抗壓強度自填充混凝土配比有用資訊。 

Sonbei [28]為了設計低成本中等強度自填充混凝土材，以因子設計法建構包含四個獨立變數

的自填充混凝土材料行為模式。這四個獨立變數包括水泥用量、PFA 飛灰用量、水膠比、強塑劑

用量。考慮的材料行為包括坍流度、7 天、28 天及 90 天抗壓強度等。研究結果指出，所產生的

模型確實能夠提供設計中抗壓強度自填充混凝土配比有用資訊。 

 

(二)國內相關研究 

顏聰、張朝順[29]指出由不同材料與比例所製造的混凝土成本必然互異，於合乎強度及其它

工作性質需求條件規範下，如何調整其配比以製得最低成本的混凝土，是配比設計及製造供應商

一致追求的目標。本文即基於拌合材料成本，試圖提供一簡易且為可以量化的配比方法，以充實

目前概略、模糊地衡量混凝土經濟性之方式。 

葉怡成[30]提出一個在指定的工作度與強度下，使用類神經網路與非線性規劃之高性能混凝
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土配比設計最佳化的方法。它包括三個步驟：(1)利用實驗數據與類神經網路建構精確的工作度

與強度模型，(2)將此模型整合在一個可以評估給定配比下混凝土特定性質的軟體，(3)將此軟體

與一個可以搜尋最佳配比設計的非線性規劃軟體整合，並以一個實驗計劃驗證此一方法的可用

性。結果顯示，本研究是一個可行的高性能混凝土配比設計最佳化方法。 

柯泰至[31]為建立一精確的工作度預測模型，以單體形心設計做實驗設計工具，以迴歸分析

及類神經網路為模型建構工具，最後以實驗驗證，檢驗模型之可信度。結果顯示，(1)類神經網

路為較理想之建構工具，(2)在工作度的影響因子中，以強塑劑之曲率作用，及水與強塑劑間之

交互作用之影響最大，(3)在模型之可預測性上，以坍度及坍流度有一定程度的預測性，坍流時

間沒有可預測性。 

陳怡成[32]以適合建構非線性模型的類神經網路取代傳統的迴歸分析，做為模型建構工具。

再者，混凝土配比設計時由於使用的材料眾多，各材料價格亦會隨物價波動而變化，以往配比設

計進行時通常只考慮強度與工作度，忽略經濟性，因此本研究考慮各項使用材料成本，設計出成

本最低之高性能混凝土之配比。結果顯示，本研究所設計之配比大致上均能滿足強度與工作度之

需求，且成本低於傳統混凝土，證明本文所提之方法是高性能混凝土配比設計之一個具潛力的新

方法。 

張清雲[33]以舊有建築物拆除後之廢棄混凝土塊作為再生骨材之料源，並利用實驗計劃法來

探討再生混凝土的最適化配比設計，於再生混凝土材料中設定因子為水灰比、細骨材率、天然砂

取代量、紅磚含量、潔淨程度等五種，並假設彼此間有交互作用，各採二個水準，按 L16 直交表

配置試驗。以進行抗壓試體製作並測定其坍度，且於 7 天、14 天及 28 天齡期時分別量測其超音

波值、電阻值及抗壓強度。利用變異數分析檢定其是否有交互作用存在及顯著程度。經由回應圖

及貢獻率之分析來推定其最適化的材料組合。經確認試驗顯示其坍度與抗壓強度皆可達一般混凝

土之要求。 

陳家偉[34]研究建構工作度之經驗模型的方法。一般建構經驗模式之主要工具為迴歸分析。

然由於高性能混凝土配比材料用量與工作度之關係為複雜曲線關係，迴歸分析可能不足以建構準

確之模型，因此，研究亦使用類神經網路做為工具，結果顯示：(1)建構高性能混凝土工作度模

型係一可行之研究，且模型具相當之準確性；(2)以類神經網路建構高性能混凝土工作度模型遠

優於以迴歸分析建構模型；(3)篩選有問題的實驗點，以獲得可靠之實驗數據，對建構精確之模

型有相當大的助益。 

許慶安[35]以七天強度及水泥用量、拌合水用量、細骨材用量、粗骨材六分料用量、粗骨材

三分料用量、附加劑用量、W/C 及 F.M.計有九項變數做為輸入變數；進行二十八天齡期抗壓強

度之推估預測。結果顯示，採用類神經網路推估模式之相關係數與準確度均優於傳統的統計回歸

分析方法，其推估值與真實值之相關係數達 0.983。 

詹君治[36]使用非監督式模糊類神經網路(UFN)模擬工程師的邏輯思考方式，發展混凝土配

比設計數學模型。研究中先以模糊數學產生水灰比，再以強度與水灰比等參數作為 UFN 之輸入

變數，經比對、模糊推理等計算步驟產生水泥用量與水泥與系骨材重量比。研究結果發現，UFN

可有效預測混凝土配比設計。 

葉怡成[37]指出飛灰與爐灰混凝土是一種高度複雜的材料，以致於模式化其行為變得相當地

困難。因此提出一個使用類神經網路來模式化飛灰與爐灰混凝土強度的方法。強度被視為齡期與

所有成分，包括水泥、飛灰、爐灰、水、強塑劑、粗骨材、細骨材的函數。並探討在具有不同的

飛灰與爐灰替代百分下，飛灰與爐灰混凝土的強度行為，結果顯示，飛灰與爐灰用量與強度的關

係程度有滿意的結果。 

田耀遠[38]以田口方法進行再生混凝土與本土化高性能混凝土的配比設計與交互作用的探

討，發現田口方法確能節省實驗時間與成本，並能充分掌握控制因子及交互作用對品質特性的影
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響。研究結果顯示，再生混凝土的控制因子中，僅有紅磚含量對品質特性的影響很小，控制因子

間確實存在有交互作用，並且交互作用的貢獻度相當大，有些甚至超過 50%；本土化高性能混凝

土的控制因子中，以飛灰用量影響最大，細骨材率次之，控制因子間亦存在交互作用，會影響控

制因子的組合水準。
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三、基於 D-Optimal 之配比實驗設計 

3-1 導論 

高性能混凝土配比實驗設計的每個候選點必須滿足三種配比設計的限制： 

1.各成份上下限限制 

2.各成份間比例限制 

3.絕對體積限制 

HPC 的成份上下限限制如下： 

maxmin
CCC WWW ≤≤                                         ( 3 - 1 ) 

maxmin
FFF WWW ≤≤                                         ( 3 - 2 ) 

maxmin
SSS WWW ≤≤                                         ( 3 - 3 ) 

maxmin
WWW WWW ≤≤                                         ( 3 - 4 ) 

maxmin
SPSPSP WWW ≤≤                                         ( 3 - 5 ) 

maxmin
CACACA WWW ≤≤                                         ( 3 - 6 ) 

maxmin
FAFAFA WWW ≤≤                                         ( 3 - 7 ) 

其中 

min
CW 、

min
FW 、

min
SW 、

min
WW 、

min
SPW 、

min
CAW 、

min
FAW 為水泥、飛灰、爐石粉、水、強塑劑、

粗骨材、細骨材使用量之下限； 

max
CW 、

max
FW 、

max
SW 、

max
WW 、

max
SPW 、

max
CAW 、

max
FAW 為水泥、飛灰、爐石粉、水、強塑

劑、粗骨材、細骨材使用量之上限； 

各種成份使用量之上下限反應了混凝土配比設計的規範及經驗。詳細的條件限制範圍見表

3-1。 

 

表 3-1 單位重量成本、用量限制、成份比重表 

成份 單位重量成

本 

下限 

(㎏/m3) 

上限 

(㎏/m3) 

比重 1/比重 

水泥 2.25 140 350 3.15 0.3175 

飛灰 0.6 0 200 2.22 0.4505 

爐石粉 1.2 0 240 2.85 0.3509 

水 0.01 150 250 1.00 1.000 

強塑劑 25.1 3 15 1.20 0.8333 

粗骨材 0.236 780 1050 2.54 0.3937 

細骨材 0.28 640 900 2.55 0.3922 

 

HPC 的成份比例限制如下： 

max
11

min
1 RRR ≤≤                                           ( 3 - 8 ) 

max
22

min
2 RRR ≤≤                                           ( 3 - 9 ) 

max
33

min
3 RRR ≤≤                                          ( 3 - 1 0 ) 
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max
44

min
4 RRR ≤≤                                          ( 3 - 1 1 ) 

max
55

min
5 RRR ≤≤                                          ( 3 - 1 2 ) 

max
66

min
6 RRR ≤≤                                          ( 3 - 1 3 ) 

max
77

min
7 RRR ≤≤                                          ( 3 - 1 4 ) 

max
88

min
8 RRR ≤≤                                          ( 3 - 1 5 ) 

max
99

min
9 RRR ≤≤                                          ( 3 - 1 6 ) 

其中 

( ) CSPW WWWR /1 +=                                       ( 3 - 1 7 ) 

( ) ( )SFCSPW WWWWWR +++= /2                             ( 3 - 1 8 ) 

( ) ( )FACASFCSPW WWWWWWWR +++++= /3                    ( 3 - 1 9 ) 

( )SFCSP WWWWR ++= /4                                   ( 3 - 2 0 ) 

( )SFCF WWWWR ++= /5                                   ( 3 - 2 1 ) 

( )SFCS WWWWR ++= /6                                   ( 3 - 2 2 ) 

( ) ( )SFCSF WWWWWR +++= /7                              ( 3 - 2 3 ) 

( ) ( )SFCFACA WWWWWR +++= /8                             ( 3 - 2 5 ) 

( )FACAFA WWWR += /9                                      ( 3 - 2 6 ) 

其中 

R1 為水灰比； 

R2 為水膠比； 

R3 為水固比； 

R4 為強塑劑與膠結料之比例； 

R5 為飛灰佔膠結料之比例； 

R6 為爐石粉佔膠結料之比例； 

R7 為灰飛與爐石粉之總量佔膠結料之比例； 

R8 為粗骨材之總量對膠結料之比例； 

R9 為細骨材佔粗骨材總量之比例。 

詳細的條件限制範圍見表 3-2。 

配比設計問題的特點為材料組成的總體積需符合一常數。在混凝土配比設計中，由於混凝土

是按體積計價，通常以立方公尺為單位，因此配比設計時需符合體積總和為一立方公尺的限制： 

1000=++++++
FA

FA

CA

CA

SP

SP

W

W

S

S

F

F

C

C

G
W

G
W

G
W

G
W

G
W

G
W

G
W

                 ( 3 - 2 7 ) 

其中 GC、GF、GS、GW、GSP、GCA、GFA 為水泥、飛灰、爐石粉、水、強塑劑、粗骨材、細骨材之

比重。 

上述公式等於 1000 是因為本配比之設計是要求 1 立方公尺混凝土所需之重量，重量(W)除以

比重(G)所得之數值，為該成份所佔之體積，以公升為單位，其總和須為 1 立方公尺，即 1000 公

升。 
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表 3-2 各種成份間用量的比例限制 

比例 下限 上限 

R1(水灰比) 0.60 1.60 

R2(水膠比) 0.30 0.70 

R3(水固比) 0.08 0.12 

R4(強塑劑與膠結料之比例) 0.013 0.04 

R5(飛灰佔膠結料之比例) 0.00 0.55 

R6(爐石粉佔膠結料之比例) 0.00 0.60 

R7(飛灰與爐石粉之總量對膠結料之比例) 0.25 0.70 

R8(粗細骨材之總量對膠結料之比例) 2.70 6.40 

R9(細骨材佔粗細骨材總量之比例) 0.40 0.52 

 

3-2 方法 

研究的流程如下述幾個步驟： 

一、收集文獻實驗數據 

收集具有實驗數據的相關文獻[31,32,34]。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。 

 

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[3]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。 

 

三、產生候選點 

所有的候選點必須滿足本章導論所提到的成份上下限、比例限制以及絕對體積限制。候選點

的產生可利用試算表，數據的產生過程如下： 

(1)創造出滿足水泥、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。 

(2)接著將重量單位轉換成體積單位，利用體積總合為 1000 的限制來決定細骨材的體積用

量，在將細骨材用量超過體積成份上下限的筆數給刪除。 

(3)接下來利用逐步刪去法從 R1 開始將不符合比例限制的項目給刪除直到 R9 為止，最後總共

會產生 1934 筆。 

(4)再將體積單位轉回重量單位，所產生的結果如表 3-3 所示。 
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表 3-3 符合限制的 1934 筆候選點 

 
C 

(kg) 

F 

(Kg) 

S 

(kg) 

W 

(kg) 

SP 

(kg) 

CA 

(kg) 

FA 

(kg) 

強度 

(psi) 

坍度 

(cm) 

1 165.8  94.7  160.8 196.4 13.1 912.3 718.4    

2 289.0  65.5  135.5 208.9 11.0 812.2 748.0    

3 322.4  31.7  143.9 184.4 10.1 833.6 795.2    

4 271.1  32.6  136.9 171.6 14.2 929.3 769.9    

5 311.8  45.1  120.3 205.7 14.7 792.3 786.7    

6 259.8  145.3  93.5 210.0 14.1 863.9 656.4    

7 175.2  170.5  158.3 165.4 13.3 965.3 651.6    

8 145.3  70.9  186.1 194.5 12.8 877.8 780.2    

9 176.4  8.9  227.5 171.3 14.0 971.8 751.2    

10 260.6  104.2  119.0 222.1 11.8 854.4 663.7    

11 271.9  191.2  57.8 174.3 9.1 923.9 667.2    

12 279.7  73.9  58.0 219.5 13.8 784.5 810.2    

13 165.8  94.7  160.8 196.4 13.1 912.3 718.4    

... 

... 

... 

... 

... 

... 

... 

...   

1934 253.3  77.6  199.3 175.0 14.0 865.0 733.1    

 

四、產生實驗點 

當實驗數目減少的時候，對於實驗的預測模型會造成一定程度的影響。反過來說，在設計實

驗點的時候便要考慮到到底要多少個實驗點，才能讓預測模型達到足夠的準確度。然而，為了讓

模型誤差縮小，往往卻使實驗點數增加，因此本研究目的之一，盡可能的減少實驗點數目卻不會

影響模型準確。 

本章採用二階的 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，故取消跟粗、細骨材有交互

作用的項目。以 20 點為例篩選的結果如表 3-4 所示。 
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表 3-4 利用 D-Optimal 選取出的 20 筆實驗點 

 C 

(kg) 

F 

(kg) 

S 

(kg) 

W 

(kg) 

SP 

(kg) 

CA 

(kg) 

FA 

(kg) 

強度 

(psi) 

坍度 

(cm) 

1 313.5 11.8 235.1 174.9 13.6 866.0 727.9   

2 166.0 10.3 230.4 165.3 11.2 852.4 896.5   

3 166.4 140.5 210.1 164.4 14.9 926.6 684.9   

4 161.3 169.3 166.9 164.7 7.2 824.2 813.1   

5 240.3 2.8 81.6 204.5 4.3 852.7 892.7   

6 319.0 186.6 23.1 221.8 14.9 815.1 641.2   

7 158.1 129.3 15.5 171.6 4.8 1035.5 772.3   

8 317.3 14.5 105.7 182.0 15.0 973.9 708.1   

9 266.4 4.1 179.9 168.6 6.1 1013.3 708.6   

10 148.4 21.9 170.4 228.3 6.8 966.6 685.2   

11 157.9 69.0 238.9 221.9 14.5 829.0 700.3   

12 164.3 145.3 64.1 220.8 14.9 862.3 732.5   

13 145.0 196.8 124.4 222.7 7.3 791.6 717.1   

14 309.2 101.1 4.6 231.4 5.5 932.4 641.4   

15 346.2 4.3 149.1 227.2 9.9 847.6 680.3   

16 279.7 196.1 13.3 159.2 12.7 845.5 804.5   

17 244.8 148.1 151.2 202.2 7.2 848.0 664.3   

18 144.7 96.3 49.2 173.2 9.7 919.4 892.8   

19 331.0 90.8 47.2 200.4 14.0 781.6 810.3   

20 260.9 199.3 26.7 182.9 14.3 936.9 648.5   

 

五、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。以 20

點為例模擬的結果如表 3-5 所示。 

 

六、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，用來建立基準預測模型的文獻

數據當作類神經網路的測試範例，建構實驗預測模型。 
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表 3-5 利用基準預測模型模擬 20 筆實驗點的強度以及坍度結果 

 C 

(kg) 

F 

(kg) 

S 

(kg) 

W 

(kg) 

SP 

(kg) 

CA 

(kg) 

FA 

(kg) 

強度 

(psi) 

坍度 

(cm) 

1 313.5 11.8 235.1 174.9 13.6 866.0 727.9 6726 0 

2 166.0 10.3 230.4 165.3 11.2 852.4 896.5 4301 0 

3 166.4 140.5 210.1 164.4 14.9 926.6 684.9 5876 0 

4 161.3 169.3 166.9 164.7 7.2 824.2 813.1 6708 0 

5 240.3 2.8 81.6 204.5 4.3 852.7 892.7 3115 20.01 

6 319.0 186.6 23.1 221.8 14.9 815.1 641.2 5575 25.95 

7 158.1 129.3 15.5 171.6 4.8 1035.5 772.3 3646 17.06 

8 317.3 14.5 105.7 182.0 15.0 973.9 708.1 5823 16.72 

9 266.4 4.1 179.9 168.6 6.1 1013.3 708.6 6124 0 

10 148.4 21.9 170.4 228.3 6.8 966.6 685.2 2566 24.94 

11 157.9 69.0 238.9 221.9 14.5 829.0 700.3 2229 8.072 

12 164.3 145.3 64.1 220.8 14.9 862.3 732.5 3398 26.73 

13 145.0 196.8 124.4 222.7 7.3 791.6 717.1 4212 24.84 

14 309.2 101.1 4.6 231.4 5.5 932.4 641.4 4920 20.74 

15 346.2 4.3 149.1 227.2 9.9 847.6 680.3 4442 23.01 

16 279.7 196.1 13.3 159.2 12.7 845.5 804.5 8372 16.43 

17 244.8 148.1 151.2 202.2 7.2 848.0 664.3 5682 10.2 

18 144.7 96.3 49.2 173.2 9.7 919.4 892.8 3380 20.06 

19 331.0 90.8 47.2 200.4 14.0 781.6 810.3 6514 23.49 

20 260.9 199.3 26.7 182.9 14.3 936.9 648.5 6248 22.62 

 

 

圖 3-1 D-Optimal 的研究流程 

 

5.模擬實驗值 

6.建立實驗預測模型

7.評估實驗預測模型

3.產生候選點 

4.以 D-Optimal 產生

實驗點 
2.建立基準預測模型

1.收集文獻實驗數據
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七、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。 

 

3-3 結果 

從圖 3-2 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。 

 

基準預測模型強度收斂圖

0

0.05

0.1

0.15

1 300 600 900 1200 1500
Learning cycle

RMSE Train

Test
基準預測模型坍度收歛圖

0

0.1

0.2

0.3

1 110 220 330 440 550 660 770 880 990
Learning cycle

RMSE Train

Test

基準預測模型強度散佈圖

0

5000

10000

15000

0 5000 10000 15000
實際值

預測值 基準預測模型坍度散佈圖

0

10

20

30

0 10 20 30
實際值

預測值

圖 3-2 為強度、坍度的基準預測模型收斂圖與散佈圖 

 

由圖 3-3 可以得知，不論是強度模型還是坍度模型，其訓練誤差均方根都遠小於測試部分。

此外，強度的測試誤差均方根大多在低學習循環便沒有明顯的下降趨勢；坍度的測試誤差均方根

大約在 6000 次循環便沒有明顯下降趨勢。而實驗點數目對於收斂圖的似乎有些微影響，當實驗

點數目越多的模型，其測試誤差均方根越早呈現收斂趨勢。 

由圖 3-4 可以得知，強度在 0~5000 psi 之間，當強度越小其誤判為高強度的情形越多；強度

在 5000~1000 psi 之間的預測值值較看不出其偏態；強度在 1000~15000 psi 之間，近乎所有的預測

值皆偏低。坍度在 0~10cm 之間，近乎所有的預測值皆偏高；坍度在 10~20cm 之間，預測的結果

略為偏高；坍度在 20~30cm 之間，其預測值則是有偏低的情況。當實驗點數目越多，強度模型散

佈點越集中 45°線。比起強度模型，坍度的散佈圖較為分散，而且實驗點數目對模型的影響似乎

不明顯。 
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20點 強度收斂圖
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30點 強度收斂圖
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40點 強度收斂圖
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40點 坍度收歛圖
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50點 強度收斂圖

0

0.05

0.1
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1 2200 4400 6600 8800
Learning cycle

RMSE Train

Test
50點 坍度收歛圖

0
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0.2
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100點 強度收斂圖

0
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0.1
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1 3800 7600 11400 15200 19000
Learning cycle

RMSE Train

Test
100點 坍度收歛圖
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圖 3-3 為不同實驗筆數下的強度、坍度模型收斂圖 
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20點 強度散佈圖
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30點 強度散佈圖
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40點 強度散佈圖
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50點 強度散佈圖
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100點 強度散佈圖
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圖 3-4 為各個候選點的強度、坍度散佈圖
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由表 3-6 可以得知，當實驗點數目越多的情況下，實驗預測模型的誤差均方根越接近基準預

測模型。 

 

表 3-6 為各模型的誤差均方根 

實驗預測模型 

實驗點 

數目 
20 30 40 50 100 

基準 

預測 

模型 

強度 

(psi) 
1097 1077 1082 1074 1060 843 

坍度 

(cm) 
5.48 5.38 5.37 5.39 5.36 5.19 

 

強度總整理

1060
1074

1082

1077

1097

843843

800

900

1000

1100

1200

0 20 40 60 80 100 120
實驗點數目

RMSE(psi)

實驗預測模型

基準預測模型

 

坍度總整理

5.365.39

5.375.38

5.48

5.195.19

5.1
5.2
5.3
5.4
5.5
5.6
5.7
5.8

0 20 40 60 80 100 120
實驗點數目

RMSE(cm)

實驗預測模型

基準預測模型

 

圖 3-5 為實驗預測模型與基準預測模型的強度、坍度整理圖 

 

3-4 討論與結論 

1. 實驗點數目對於模型的影響為何? 

以上節的結果來看，實驗點數目的多寡對模型的影響似乎並沒有預期中來的重大，由圖 3-5

來看，強度的 20 點模型與 100 點模型相差約為 3.4％；坍度的 20 點模型與 100 點模型相差約為

2.3％。 

因為類神經網路有很強的建模能力，因此基準預測模型的誤差均方根可視為難以消除的純誤

差，故將所有的實驗預測模型的誤差均方根扣除基準預測模型的誤差均方根產生表 3-7。 
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表 3-7 為扣除基準預測模型的實驗預測模型 

實驗點數目 20 30 40 50 100 

強度(psi) 254 234 239 231 217 

坍度(cm) 0.29 0.19 0.18 0.20 0.17 

 

由表 3-7 可以得知，強度 20 點模型與 100 點模型相差大約為 14.6％；坍度 20 點模型與 100

點模型相差大約為 43.4％。可以得知實驗點的數目確實對於模型的影響有很大的關係。 

為了瞭解實驗設計是否有效率，因此將 1934 筆候選實驗點均用來建立預測模型，去預測用

來建立基準模型的數據(425 筆強度及 103 筆坍度數據)，以評估使用實驗設計所能達到的最小誤

差水準的大小。結果如圖 3-6 與表 3-8 所示。 

 

表 3-8 為扣除候選預測模型的實驗預測模型 

實驗點數目 20 30 40 50 100 

強度(psi) 81 61 66 58 44 

坍度(cm) 0.22 0.12 0.11 0.13 0.10 

 

強度整理

10601074108210771097

10161016
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實驗預測模型

候選預測模型

 

坍度整理

5.48

5.38 5.37 5.39 5.36

5.26 5.26

5.1
5.2
5.3
5.4
5.5
5.6
5.7
5.8

0 20 40 60 80 100 120
實驗點數目

RMSE(cm)

實驗預測模型

候選預測模型

 
 

圖 3-6 為實驗預測模型與候選預測模型的強度、坍度整理圖 
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由表 3-8 可知 

實驗增加比率 %2.4
1914

80
201934

20100
==

−
−

=  

強度誤差減少比率 %7.45
10161097
10601097

=
−
−

=  

坍度誤差減少比率 %5.56
26.548.5
36.548.5

=
−
−

=  

可見實驗設計是有效率的。 

 

2. 以收斂圖來看，基準模型與實驗模型的差異為何？ 

以圖 3-2 與圖 3-3 來探討收斂圖，不論是強度模型還是坍度模型，實驗預測模型的訓練誤差

均方根與測試誤差均方根差異極大；基準預測模型則沒有這樣情況。此外，實驗預測模型的測試

誤差均方根在低學習循環便有收斂的趨勢，尤其是強度的部份。圖 3-3 實驗預測模型是最佳學習

循環的收斂圖，比起圖 3-2 基準預測模型的最佳學習循環要高得多。 

 

3. 以散佈圖來看，基準模型與實驗模型的差異為何？ 

以圖 3-2 與圖 3-4 來探討散佈圖，強度模型散佈圖隨著實驗點數目的增加更為集中在 45°斜

線；坍度則是有低坍度預測值偏高、高坍度預測值偏低的情形發生，實驗點的數目對於散佈圖似

乎沒有顯著的影響。不論是強度還是坍度模型，其基準預測模型皆優於實驗預測模型。
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四、基於自組織映射圖之配比實驗設計 

4-1 方法 

研究的流程如下述幾個步驟： 

一、收集文獻實驗數據 

本章沿用第三章的文獻實驗數據，其詳細內容請參閱本文 3-2 方法的研究流程步驟一。 

 

二、建立基準預測模型 

本章沿用第三章的基準預測模型，詳細內容請參閱本文 3-2 方法的研究流程步驟二。 

 

三、產生候選點 

本章沿用第三章的候選點，詳細內容請參閱本文 3-2 方法的研究流程步驟三。 

 

四、產生實驗點 

實驗點詳細的產生過程如下： 

(1) 本章採用自組織映射圖產生聚類，選用的軟體為葉怡成教授開發的 PCNeuron 1.0[3]。由於

PCNeuron 1.0 該軟體設計的輸出層處理單元以二維的型態排列，形狀為正方形；因此在設定

實驗點數目無法與第三章一致，最後挑選 16(4x4)、25(5x5)、36(6x6)、49(7x7)、100(10x10)的

實驗點。 

(2) 計算各聚類的形心。 

(3) 選取距離聚類形心最近的候選點為實驗點。 

結果如表 4-1 所示(以 16 個實驗點之設計為例)。 

  

表 4-1 自組織映射圖產生的 16 點實驗點(以重量為單位) 

 C 

(kg) 

F 

(kg) 

S 

(kg) 

W 

(kg) 

SP 

(kg) 

CA 

(kg) 

FA 

(kg) 

強度 

(psi) 

坍度 

(cm) 

1 238.8  40.0  162.8 177.2 12.1 963.8 719.6   

2 202.5  116.4  43.8 176.6 9.7  982.6 755.3   

3 191.4  146.7  62.1 211.1 8.1  905.6 706.0   

4 295.2  132.0  53.4 197.3 12.3 862.4 716.3   

5 279.6  72.9  66.6 210.7 8.3  917.0 704.4   

6 191.1  47.5  126.3 187.0 7.0  977.0 755.1   

7 199.4  150.7  137.5 174.8 10.9 927.6 692.1   

8 204.2  146.7  122.3 206.9 12.8 855.7 692.5   

9 196.3  53.6  187.4 209.5 9.7  914.8 688.3   

10 190.5  57.1  169.1 211.1 11.9 839.1 772.3   

11 194.2  115.6  188.8 179.5 10.0 835.6 772.9   

12 199.9  143.8  64.5 181.3 12.6 855.3 817.2   

13 298.6  37.8  156.2 208.8 11.2 851.3 714.0   

14 237.2  52.9  117.8 208.1 7.7  827.1 814.0   

15 230.3  46.9  139.0 175.0 11.1 873.2 838.6   

16 227.7  133.7  47.7 186.4 7.6  853.5 820.7   
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五、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。以 16

點為例模擬的結果如表 4-2 所示。 

 

六、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，用來建立基準預測模型的文獻

數據當作類神經網路的測試範例，建構實驗預測模型。 

 

七、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。 

 

表 4-2 利用基準預測模型模擬 16 筆實驗點的強度以及坍度結果 

 
C 

(kg) 

F 

(kg) 

S 

(kg) 

W 

(kg) 

SP 

(kg) 

CA 

(kg) 

FA 

(kg) 

強度 

(psi) 

坍度 

(cm) 

1 238.8 40.0 162.8 177.2 12.1 963.8 719.6 5274 3.1 

2 202.5 116.4 43.8 176.6 9.7 982.6 755.3 4549 19.9 

3 191.4 146.7 62.1 211.1 8.1 905.6 706.0 4177 23.8 

4 295.2 132.0 53.4 197.3 12.3 862.4 716.3 5982 23.0 

5 279.6 72.9 66.6 210.7 8.3 917.0 704.4 4425 22.7 

6 191.1 47.5 126.3 187.0 7.0 977.0 755.1 3646 17.1 

7 199.4 150.7 137.5 174.8 10.9 927.6 692.1 5982 3.7 

8 204.2 146.7 122.3 206.9 12.8 855.7 692.5 4301 22.6 

9 196.3 53.6 187.4 209.5 9.7 914.8 688.3 3238 14.9 

10 190.5 57.1 169.1 211.1 11.9 839.1 772.3 3097 20.2 

11 194.2 115.6 188.8 179.5 10.0 835.6 772.9 6018 0.0 

12 199.9 143.8 64.5 181.3 12.6 855.3 817.2 5239 21.5 

13 298.6 37.8 156.2 208.8 11.2 851.3 714.0 4991 16.8 

14 237.2 52.9 117.8 208.1 7.7 827.1 814.0 3964 22.2 

15 230.3 46.9 139.0 175.0 11.1 873.2 838.6 5540 7.3 

16 227.7 133.7 47.7 186.4 7.6 853.5 820.7 5150 20.3 
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圖 4-1 SOM 的研究流程 

 

4-2 結果 

由圖 4-2 可以得知，不論是強度模型還是坍度模型，其訓練誤差均方根都遠小於測試部分。

此外強度部分的收斂趨勢，除了 16 點模型約在 6000 次循環才開始收斂，其它的實驗點模型在

1500 次便有收斂的趨勢；坍度部分除了 16 點模型的測試曲線在學習循環剛開始的時候有明顯的

下降，其曲線近乎以水平呈現。而實驗點數目對於收斂圖的似乎有些微影響，當實驗點數目越多

的模型，其測試誤差均方根越早呈現收斂趨勢。不論是強度模型還是坍度模型其最佳的收斂次數

均為 30000。 

由圖 4-3 可以得知，強度在 0~5000 psi 之間，當強度越小其誤判為高強度的情形越多；強度

在 5000~1000 psi 之間的預測值值較看不出其偏態；強度在 1000~15000 psi 之間，近乎所有的預測

值皆偏低。坍度在 0~10cm 之間，近乎所有的預測值皆偏高；坍度在 10~20cm 之間，預測的結果

略為偏高；坍度在 20~30cm 之間，其預測值則是有偏低的情況。當實驗點數目越多，強度模型

散佈點越集中 45°線。比起強度模型，坍度的散佈圖較為分散，而且實驗點數目對模型的影響似

乎不明顯。 

由表 4-3 可以得知，當實驗點數目越多的情況下，實驗預測模型的誤差均方根越接近基準預

測模型。 
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圖 4-2 為不同實驗筆數下的強度、坍度模型收斂圖 
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圖 4-3 為各個候選點的強度、坍度散佈圖 
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表 4-3 為各模型的誤差均方根 

實驗預測模型 

實驗點 

數目 
16 25 36 49 100 

基準 

預測 

模型 

強度 

(psi) 
1107 1105 1090 1085 1074 843 

坍度 

(cm) 
5.77 5.48 5.40 5.35 5.35 5.19 

 

強度總整理

1107

1105

1090

1085

1074

843 843

800

900

1000

1100

1200

0 20 40 60 80 100 120
實驗點數目

RMSE(psi)

實驗預測模型

基準預測模型
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圖 4-4 為實驗預測模型與基準預測模型的強度、坍度整理圖 

4-3 討論與結論 

1. 實驗點數目對於模型的影響為何? 

以上節的結果來看，實驗點數目的多寡對模型的影響似乎並沒有預期中來的重大，由圖 4-4

來看，強度的 16 點模型與 100 點模型相差約為 3％；坍度的 16 點模型與 100 點模型相差約為 7.3

％。將所有的實驗預測模型的誤差均方根扣除基準預測模型的誤差均方根可以產生表 4-4。由表

4-4 可以得知，強度 16 點模型與 100 點模型誤差大約為 12.5％；坍度 16 點模型與 100 點模型誤

差大約為 73.1％。可以得知實驗點的數目確實對於模型的影響有很大的關係。 

 

表 4-4 為扣除基準預測模型的實驗預測模型 

實驗點數目 16 25 36 49 100 

強度(psi) 264 262 247 242 231 

坍度(cm) 0.58 0.29 0.21 0.16 0.16 
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圖 4-5 為實驗預測模型與候選預測模型的強度、坍度整理圖 

 

為了瞭解實驗設計是否有效率，因此將 1934 筆候選實驗點均用來建立預測模型，去預測用

來建立基準模型的數據(425 筆強度及 103 筆坍度數據)，以評估使用實驗設計所能達到的最小誤

差水準的大小。結果如圖 4-5 與表 4-5 所示。 

 

表 4-5 為扣除候選預測模型的實驗預測模型 

實驗點數目 16 25 36 49 100 

強度(psi) 91 89 74 69 58 

坍度(cm) 0.51 0.22 0.14 0.09 0.09 

 

由表 4-5 可知 

實驗增加比率 %2.4
1914

80
201934

20100
==

−
−

=  

強度誤差減少比率 %3.36
10161107
10741107

=
−
−

=  

坍度誤差減少比率 %7.82
26.577.5
35.577.5

=
−
−

=  

可見實驗設計是有效率的。 
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2. 以收斂圖來看，基準模型與實驗模型的差異為何？ 

以圖 3-2 與圖 4-2 來探討收斂圖，不論是強度模型還是坍度模型，實驗預測模型的訓練誤差

均方根與測試誤差均方根差異極大；基準預測模型則沒有這樣情況。此外，實驗預測模型的測試

誤差均方根在低學習循環便有收斂的趨勢，尤其是強度的部份。圖 4-2 實驗預測模型是最佳學習

循環的收斂圖，比起圖 3-2 基準預測模型的最佳學習循環要高得多。 

 

3. 以散佈圖來看，基準模型與實驗模型的差異為何？ 

以圖 3-2 與圖 4-3 來探討散佈圖，強度模型散佈圖隨著實驗點數目的增加更為集中在 45°斜

線；坍度則是有低坍度預測值偏高、高坍度預測值偏低的情形發生，實驗點的數目對於散佈圖似

乎沒有顯著的影響。不論是強度還是坍度模型，其基準預測模型皆優於實驗預測模型。
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五、基於分層聚類分析之配比實驗設計 

5-1 方法 

研究的流程如下述幾個步驟： 

一、收集文獻實驗數據 

本章沿用第三章的文獻實驗數據，其詳細內容請參閱本文 3-2 方法的研究流程步驟一。 

二、建立基準預測模型 

本章沿用第三章的基準預測模型，詳細內容請參閱 3-2 方法的研究流程步驟二。 

三、產生候選點 

本章沿用第三章的候選點，詳細內容請參閱 3-2 方法的研究流程步驟三。 

四、產生實驗點 

實驗點詳細的產生過程如下： 

(1) 本章採用分層聚類分析產生聚類，選用的軟體為 XLminer[41]。 

(2) 計算各聚類的形心。 

(3) 選取距離聚類形心最近的候選點為實驗點。 

結果如表 5-1 所示(以 20 個實驗點之設計為例)。 

五、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。以 20

點為例模擬的結果如表 5-2 所示。 

表 5-1 利用 HCA 選取出的 20 筆實驗點 

 
C 

(kg) 

F 

(kg) 

S 

(kg) 

W 

(kg) 

SP 

(kg) 

CA 

(kg) 

FA 

(kg) 

強度 

(psi) 

坍度 

(cm) 

1 146.0 135.4 111.2 197.5 14.4 855.9 783.2   

2 203.6 93.8 43.0 181.2 4.8 912.6 850.6   

3 188.6 34.8 114.9 181.4 6.7 1025.9 747.7   

4 175.7 138.6 85.9 176.2 9.4 978.4 720.0   

5 198.5 53.8 150.0 174.0 12.5 976.4 742.8   

6 247.2 147.3 26.6 175.0 14.8 856.4 819.5   

7 197.6 53.1 167.4 177.8 10.5 858.1 842.0   

8 188.1 136.2 51.1 205.0 5.9 950.8 705.6   

9 180.2 89.1 165.8 221.1 6.2 820.4 753.0   

10 189.0 33.4 182.2 216.7 14.9 874.4 733.5   

11 192.4 145.9 176.8 172.9 10.0 863.5 739.4   

12 253.3 132.4 73.2 210.4 8.0 840.3 730.2   

13 171.2 69.4 160.2 217.1 8.1 931.3 682.5   

14 212.6 46.3 136.4 194.3 6.4 872.2 817.9   

15 187.3 165.0 127.3 191.9 12.0 874.5 702.1   

16 229.7 139.8 32.3 185.1 8.2 945.0 736.4   

17 236.9 38.8 141.0 187.4 9.6 957.5 727.9   

18 271.0 116.8 89.2 196.8 11.9 886.2 700.0   

19 258.1 22.6 179.9 216.9 6.6 849.8 733.8   

20 284.9 75.2 54.7 207.8 9.3 954.7 675.8   
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六、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，用來建立基準預測模型的文獻

數據當作類神經網路的測試範例，建構實驗預測模型。 

 

七、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。 

 

 

表 5-2 利用基準預測模型模擬 20 筆實驗點的強度以及坍度結果 

 
C 

(kg) 

F 

(kg) 

S 

(kg) 

W 

(kg) 

SP 

(kg) 

CA 

(kg) 

FA 

(kg) 

強度 

(psi) 

坍度 

(cm) 

1 146.0 135.4 111.2 197.5 14.4 855.9 783.2 3398 23.8 

2 203.6 93.8 43.0 181.2 4.8 912.6 850.6 4106 18.1 

3 188.6 34.8 114.9 181.4 6.7 1025.9 747.7 3486 16.8 

4 175.7 138.6 85.9 176.2 9.4 978.4 720.0 4672 17.9 

5 198.5 53.8 150.0 174.0 12.5 976.4 742.8 4602 6.7  

6 247.2 147.3 26.6 175.0 14.8 856.4 819.5 6425 21.7 

7 197.6 53.1 167.4 177.8 10.5 858.1 842.0 5027 3.2  

8 188.1 136.2 51.1 205.0 5.9 950.8 705.6 4106 22.0 

9 180.2 89.1 165.8 221.1 6.2 820.4 753.0 3451 21.8 

10 189.0 33.4 182.2 216.7 14.9 874.4 733.5 2336 21.7 

11 192.4 145.9 176.8 172.9 10.0 863.5 739.4 6584 0.0  

12 253.3 132.4 73.2 210.4 8.0 840.3 730.2 4849 23.4 

13 171.2 69.4 160.2 217.1 8.1 931.3 682.5 3132 23.0 

14 212.6 46.3 136.4 194.3 6.4 872.2 817.9 4088 16.9 

15 187.3 165.0 127.3 191.9 12.0 874.5 702.1 4920 15.6 

16 229.7 139.8 32.3 185.1 8.2 945.0 736.4 4956 20.3 

17 236.9 38.8 141.0 187.4 9.6 957.5 727.9 4549 13.5 

18 271.0 116.8 89.2 196.8 11.9 886.2 700.0 5487 21.7 

19 258.1 22.6 179.9 216.9 6.6 849.8 733.8 3947 17.0 

20 284.9 75.2 54.7 207.8 9.3 954.7 675.8 4495 22.5 
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圖 5-1 HCA 的研究流程 

 

 

5-4 結果 

由圖 5-2 可以得知，不論是強度模型還是坍度模型，其訓練誤差均方根都遠小於測試部分。

此外強度部分的收斂趨勢，除了 20 點模型約在 2660 次循環才開始收斂，其它的實驗點模型在

1000 次便有收斂的趨勢；而實驗點數目對於強度收斂圖的似乎有些微影響，當實驗點數目越多

的模型，其測試誤差均方根越早呈現收斂趨勢。坍度部分除了 30 點模型的測試曲線在學習循環

剛開始的時候有明顯的下降，其曲線近乎以水平呈現；40 點模型的測試曲線在開始的時候有平

緩的現象，一直到 6000 次循環才開始有收斂趨勢。實驗數目對於坍度收斂結果來看似乎沒有明

顯的趨勢。 

由圖 5-3 可以得知，強度在 0~5000 psi 之間，當強度越小其誤判為高強度的情形越多；強度

在 5000~1000 psi 之間的預測值值較看不出其偏態；強度在 1000~15000 psi 之間，近乎所有的預測

值皆偏低。坍度在 0~10cm 之間，近乎所有的預測值皆偏高；坍度在 10~20cm 之間，預測的結果

略為偏高；坍度在 20~30cm 之間，其預測值則是有偏低的情況。當實驗點數目越多，強度模型

散佈點越集中 45°線。比起強度模型，坍度的散佈圖較為分散，而且實驗點數目對模型的影響似

乎不明顯。 

由表 5-3 可以得知，當實驗點數目越多的情況下，實驗預測模型的誤差均方根越接近基準預

測模型。 

5.模擬實驗值 

6.建立實驗預測模型

7.評估實驗預測模型

3.產生候選點 

4.以 HCA 產生實驗

點 
2.建立基準預測模型

1.收集文獻實驗數據
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圖 5-2 為不同實驗筆數下的強度、坍度模型收斂圖 
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0

5000

10000

15000

0 5000 10000 15000
實際值

預測值 20點坍度散佈圖

0

10

20

30

0 10 20 30實際值

預測值

 

30點強度散佈圖

0

5000

10000

15000

0 5000 10000 15000
實際值

預測值 30點坍度散佈圖

0

10

20

30

0 10 20 30實際值

預測值

 

40點強度散佈圖

0

5000

10000

15000

0 5000 10000 15000
實際值

預測值 40點坍度散佈圖

0

10

20

30

0 10 20 30
實際值

預測值

 

50點強度散佈圖

0

5000

10000

15000

0 5000 10000 15000
實際值

預測值 50點坍度散佈圖

0

10

20

30

0 10 20 30
實際值

預測值

 

100點強度散佈圖

0

5000

10000

15000

0 5000 10000 15000
實際值

預測值 100點坍度散佈圖

0

10

20

30

0 10 20 30
實際值

預測值

 

圖 5-3 為各個候選點的強度、坍度散佈圖 
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圖 5-4 為實驗預測模型與基準預測模型的強度、坍度整理圖 

 

表 5-3 為各模型的誤差均方根 

實驗預測模型 

實驗點 

數目 
20 30 40 50 100 

基準 

預測 

模型 

強度 

(psi) 
1112 1115 1087 1065 1065 843 

坍度 

(cm) 
5.61 5.42 5.36 5.40 5.34 5.19 

 

 

 

 

5-4 討論與結論 

1. 實驗點數目對於模型的影響為何? 

以上節的結果來看，實驗點數目的多寡對模型的影響似乎並沒有預期中來的重大，由圖 5-4

來看，強度的 20 點模型與 100 點模型相差約為 3％；坍度的 20 點模型與 100 點模型相差約為 7.3

％。將所有的實驗預測模型的誤差均方根扣除基準預測模型的誤差均方根產生表 5-4。由表 5-4

可以得知，強度 20 點模型與 100 點模型相差大約為 17.5％；坍度 20 點模型與 100 點模型相差大

約為 63.8％。可以得知實驗點的數目確實對於模型的影響有很大的關係。 
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表 5-4 為扣除基準預測模型的實驗預測模型 

實驗點數目 20 30 40 50 100 

強度(psi) 269 272 244 222 222 

坍度(cm) 0.42 0.23 0.17 0.21 0.15 

 

為了瞭解實驗設計是否有效率，因此將 1934 筆候選實驗點均用來建立預測模型，去預測用

來建立基準模型的數據(425 筆強度及 103 筆坍度數據)，以評估使用實驗設計所能達到的最小誤

差水準的大小。結果如圖 5-5 與表 5-5 所示。 

由表 5-5 可知 

實驗增加比率 %2.4
1914

80
201934

20100
==

−
−

=  

強度誤差減少比率 %0.49
10161112
10651112

=
−
−

=  

坍度誤差減少比率 %9.75
26.561.5
34.561.5

=
−
−

=  

可見實驗設計是有效率的。 
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圖 5-5 為實驗預測模型與候選預測模型的強度、坍度整理圖 
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表 5-5 為扣除候選預測模型的實驗預測模型 

實驗點數目 20 30 40 50 100 

強度(psi) 96 99 71 49 49 

坍度(cm) 0.35 0.16 0.10 0.15 0.09 

 

2. 以收斂圖來看，基準模型與實驗模型的差異為何？ 

以圖 3-2 與圖 5-2 來探討收斂圖，不論是強度模型還是坍度模型，實驗預測模型的訓練誤差

均方根與測試誤差均方根差異極大；基準預測模型則沒有這樣情況。此外，實驗預測模型的測試

誤差均方根在低學習循環便有收斂的趨勢，尤其是強度的部份。圖 5-2 實驗預測模型是最佳學習

循環的收斂圖，比起圖 3-2 基準預測模型的最佳學習循環要高得多。 

 

3. 以散佈圖來看，基準模型與實驗模型的差異為何？ 

以圖 3-2 與圖 5-3 來探討散佈圖，強度模型散佈圖隨著實驗點數目的增加更為集中在 45°斜

線；坍度則是有低坍度預測值偏高、高坍度預測值偏低的情形發生，實驗點的數目對於散佈圖似

乎沒有顯著的影響。不論是強度還是坍度模型，其基準預測模型皆優於實驗預測模型。
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六、配比實驗設計之比較 

6-1 隨機法(RA)預測模型 

一、收集文獻實驗數據 

本章沿用第三章的文獻實驗數據，其詳細內容請參閱本文 3-2 方法的研究流程步驟一。 

 

二、建立基準預測模型 

本章沿用第三章的基準預測模型，詳細內容請參閱本文 3-2 方法的研究流程步驟二。 

 

三、產生候選點 

本章沿用第三章的候選點，詳細內容請參閱本文 3-2 方法的研究流程步驟三。 

 

四、產生實驗點 

本章的實驗點主要是從 1934 筆候選點中隨機抽取 20、30、40、50 以及 100 點。因為本法具

隨機性，因此重覆進行六次。 

 

五、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。 

 

六、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，用來建立基準預測模型的文獻

數據當作類神經網路的測試範例，建構實驗預測模型。 

 

 

圖 6-1 隨機法(RA)的研究流程 

 

由圖 6-2 與表 6-1 可以得知，當模型實驗點數目越少，相同實驗點數目下的模型所產生的誤

差均方根間距越大。反之，當實驗點數目越多，模型所產生的模型誤差間距越小。以強度模型為

例，20 點模型誤差均方根最大值為 1210 psi 而最小值為 1065 psi，其間距為 14510651210 =−  

psi；30 點模型誤差間距為 8310681151 =−  psi；40 點模型誤差間距為 4510741119 =−  

psi；50 點模型誤差間距為 3110671098 =−  psi；100 點模型誤差間距為 910591068 =−  

5.模擬實驗值 

6.建立實驗預測模型

3.產生候選點 

4.以隨機法(RA)產生

實驗點 
2.建立基準預測模型

1.收集文獻實驗數據
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psi。 

 

六組RA之強度整理
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圖 6-2 為六組 RA 模型的誤差均方根 

 

表 6-1 六組 RA 模型的誤差均方根 

實驗預測模型 

實驗點數目 20 30 40 50 100 

1126 1123 1088 1096 1068 

1146 1151 1110 1098 1062 

1210 1135 1119 1094 1067 

1065 1068 1075 1067 1059 

1133 1112 1089 1072 1066 

強度(psi) 

1133 1085 1074 1079 1062 

5.47 5.40 5.41 5.35 5.36 

5.75 5.50 5.38 5.36 5.34 

5.48 5.38 5.38 5.37 5.35 

5.40 5.38 5.40 5.40 5.35 

5.77 5.41 5.38 5.36 5.33 

坍度(cm) 

5.47 5.41 5.39 5.39 5.37 
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六組RA的平均強度
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六組RA的平均坍度
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圖 6-3 為六組 RA 模型的平均誤差均方根 

 

表 6-2 六組 RA 模型的平均誤差均方根 

實驗預測模型 

實驗點 

數目 
20 30 40 50 100 

基準 

預測 

模型 

候選 

預測 

模型 

強度 

(psi) 
1136 1112 1093 1084 1064 843 1016 

坍度 

(cm) 
5.56 5.41 5.39 5.37 5.35 5.19 5.26 

 

為了與有經設計過的 D-Optimal、SOM 以及 HCA 模型進行比較，將同實驗點數目下的六組

隨機法模型求其模型平均誤差水準。產生的結果如圖 6-3 與表 6-2 所示。 

由表 6-2 與圖 6-3 可以得知經過平均的 RA 模型誤差水準隨著實驗點數目的增加會降低。 

6-2 模型比較 

由於各個設計方法所產生的最佳化模型，其網路參數設定皆不儘然相同，故為了能夠進行公

平的比較，將所有模型的網路參數設定固定一致，在學習循環的設定上固定為 5000，隱藏節點

數固定為單層 7 節點。選擇上述參數的理由是在上述參數下，神經網路尚不致於發生過度學習

(overlearning)，且有較低的誤差。 

將所有設計模型與隨機法(RA)模型整理可得圖 6-4。由圖可知，在實驗點數為 20 時，D-Optimal

模型所產生的誤差水準會比較差，其原因可歸咎於七成份實驗設計的最低建議點數為 28 點。當
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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。 

當實驗點數目達到 40 點，不論是強度還是坍度，SOM 模型與 HCA 模型，兩模型的誤差水

準差異已不大。 

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。 
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圖 6-4 所有設計方法與隨機法模型之整理圖(以文獻實驗數據為評估) 
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如果不用文獻實驗的數據作為評估的依據，而改用 1934 筆「模擬」的候選點數據，嘗試使

用不同的評估方式來看看，結果又會是如何？評估的過程如下所示： 

1. 以設計方法篩選出的實驗點作為訓練範例。 

2. 將候選點中與訓練範例重複的實驗點刪除，以扣除後的候選點作為測試範例。 

3. 將固定網路參數設定(網路參數設定與 6-2 模型比較相同)。 

4. 比較分析模型。 

由圖 6-5 可以得知，在實驗點數為 20 時，同樣可以發現 D-Optimal 模型所產生的誤差水準會

比較差，其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。SOM 模型與 HCA 模型，

其模型誤差水準相較於 D-Optimal 模型要來得差，甚至在坍度部分，與隨機法模型相比都要來得

差。同樣可以發現隨機法(RA)模型的誤差水準極為不穩定。與圖 6-4 相比，實驗點數目對於模型

的影響較為明顯。 
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圖 6-5 所有設計方法與隨機法模型之整理圖(以 1934 筆候選點數據為評估) 
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七、結論與建議 

本研究有以下結論： 

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： 

一、 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。 

二、 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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計畫成果自評 

 

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。本研究除了採用傳統的 D-Optimal 設計方法

外，提出二種新的實驗設計方法，(1)自組織映射圖(Self-Organizing Map)設計方

法、(2)分層聚類分析（Hierachical Cluster Analysis）設計方法。並以五種實驗數目

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，

以分析三種設計方法的優劣。本研究結果顯示：(1)實驗數目的多寡對於預測模型

有明顯的影響。(2)有進行實驗設計的模型相對於隨機法所產生的模型要來得好。

(3)對於模型實驗點的配適，D-Optimal 設計方法比自組織映射圖設計方法與分層

聚類分析設計方法要來得準確和穩健。 
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