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摘　 要： 粮仓建筑的气密性对于储粮安全具有重要影响，本研究的目的在于提供一种可以用于在粮仓设计阶段进行粮仓气密

性预测的方法，以方便设计人员根据粮仓设计方案的气密性预测结果优化设计，确保粮仓建成后能够符合气密性要求。 本研

究采用的样本数据集合包括已建成粮仓的建筑特征变量和气密性检测结果，把该样本集合随机划分为训练集合和测试集合，
利用训练数据集合训练支持向量机回归模型，并采用 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 方法进行训练样本抽样，从而实现对粮仓气密性的区间预测。
测试结果表明该方法具有良好的性能，为改进粮仓设计方案提供了一种新工具。
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０　 引　 言

粮仓的气密性是指仓房对气体的密封性能［１］，
粮仓具有良好的气密性是安全储粮的重要保证。 目

前，气控储粮是中国的一种重要储粮措施，气控储粮

是通过改变储粮环境的气体配比，来达到杀虫、抑霉

等效果，这就要求粮仓具有良好的气密性［２］。 此

外，粮食含水量的变化，粮仓的保温隔热性能，环流

熏蒸的实施等都与粮仓的气密性密切相关。 因此，
粮仓的气密性需满足一定的要求，以此来保证储粮

效果［３］。
粮仓气密性的检测方法有压力衰减实验法、示

踪剂浓度衰减实验法和平衡压力—流量平衡实验

法，在国内外应用范围较广的是压力衰减实验

法［４］。
粮仓的气密性与粮仓易漏气部位的密封性有很

大关系［５］。 仓房的漏气部位归纳起来，主要包括门

窗设计、墙体设计、屋面设计、密封类孔洞等［６］。
为了提高粮仓的气密性，学者们进行了大量的

研究。 张来林等人［７］ 提出从选用合理的仓房结构，
严把施工安装质量等方面出发，注重建设高质量仓

房，为气密性达标的新仓建设提供了保障。 陶金亚

等人［８］从选用气密好的设计方案入手，通过加强建

筑设计与仓储工艺的有机结合等措施，提高了仓房

的气密性。 王薇［９］ 通过对国内现有平房仓气密性

能进行调研分析，利用新材料、新技术，研制出了一

系列行之有效的仓房气密的新型构造措施，在实际

工程中得到了很好的应用。



上述研究在提高粮仓气密性方面做出了一定贡

献，但是并没有分析粮仓气密性影响因素和气密性

之间的定量关系。 本文提出了一种气密性评价方

法，该方法利用支持向量机并结合 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 方法对

粮仓建筑设计方案的气密性进行区间预测，通过输

入粮仓的一些设计参数值，可以得出粮仓的气密性

区间预测结果，从而为粮仓的设计提供参考。
将人工智能技术应用于建筑设计已成为建筑行

业发展的新趋势。 文献［１０］采用神经网络结合遗

传算法来降低算法的复杂性，优化建筑设计。 文献

［１１－１２］研究分析了神经网络在民用建筑设计工程

中的应用。 同时，支持向量机被应用于预测建筑能

耗［１３］。 支持向量机也被用于快速、准确地预测工程

造价［１４］。
由于获得大量已建成粮仓建筑的气密性数据难

度较大，将少量的粮仓建筑气密性数据用于训练神

经网络，进行点预测会有较大的误差。 本研究采用

支持向量机作为回归模型，为了能够估计出气密性

真实值的变动范围，采用 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 方法进行训练样

本有放回抽样，实现了对粮仓建筑气密性的区间预

测。

１　 理论基础

１．１　 支持向量机

支持向量机是一种基于统计学的机器学习算

法，能够有效地处理小样本数据，可以避免局部最小

值，具有较好的泛化能力［１５－１６］。 支持向量机可以完

成分类、回归和分布估计等任务［１７］。 关于支持向量

机回归的标准形式见文献［１７］。
１．２　 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 基本原理和方法

用训练数据通过回归模型预测结果变量值的时

候，模型输出值会有一定的随机性，如果知道了模型

输出值的概率分布就可以估计出模型输出值在一定

置信概率水平下的波动范围，这就是区间预测。 本

研究采用 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 方法对粮仓气密性进行区间预

测，Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 方法由美国统计学家 Ｅｆｒｏｎ 系统地提

出［１８］。 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 应用了有放回抽样技术，可以用于

机器学习模型的区间预测［１９－２０］，Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 的基本方

法如下：
有一个实际观测到的数据集 Φ， 含有 ｌ 条观测

数据 Φ ＝ ｛（ｘ１，ｚ１），…，（ｘｌ，ｚｌ）｝， 其中 ｘｉ ∈ Ｒｎ 是原

因变量值， ｚｉ ∈ Ｒ１ 是结果变量值。 从这个数据集中

有放回地随机抽取 ｌ 个观测数据组成一个样本，称
为抽样样本。 在这个随机抽样中，原始数据集中的

观测数据有的只被抽到一次，有的超过一次，也有的

没有被抽到。 利用抽样样本，代入某个统计量计算

公式 ｆ（·），得到统计量值 ｋｉ。 如此反复抽样和计算

Ｂ 次，最后由统计量值组成一个数据集，利用这个数

据集来反映估计值的概率分布和随机性特征。

２　 评价模型的建立和算法

２．１　 数据集合

本研究采用的数据来自对华南、华中和东北地

区的粮仓的调查结果，经过整理，共 １０４ 条数据。 数

据集合包括 １８ 个原因变量和 １ 个结果变量。 原因

变量分别是：墙体结构层厚度、仓型、单仓进（卸）粮
口个数、单仓容积、单仓建筑面积、单仓层高、单仓轴

流风机口个数、门窗密封措施、墙体结构层类型、墙
体防潮层高度、单仓环流熏蒸孔个数、单仓机械通风

口个数、单仓门窗面积、单仓自然通风口个数、仓体

通风形式、屋顶结构形式、墙体防潮层做法、粮仓地

面做法，其中仓型、门窗密封措施、墙体结构层类型、
仓体通风形式、屋顶结构形式、墙体防潮层做法、粮
仓地面做法为种类变量，其他为连续变量；结果变量

是：５００ Ｐａ 压力半衰期，为连续变量。
在数据预处理阶段，对连续变量数据进行标准

化，标准化计算公式如下：

ｘ＇
ｉｊ ＝

ｘｉｊ － ｍｉｎ
ｊ
（ｘｉｊ）

ｍａｘ
ｊ

（ｘｉｊ） － ｍｉｎ
ｊ
（ｘｉｊ）

． （１）

　 　 利用公式（１），将连续变量数据映射到区间［０，１］。
对于种类变量，采取 ｏｎｅｈｏｔ 编码［２１］。

２．２　 基于支持向量机和 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 的区间预测方法

基于支持向量机和 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 的区间预测算法

如下：
输入　 原始数据集合 Φ，Φ ＝ ｛（ｘ１，ｚ１），…，（ｘｌ，

ｚｌ）｝， 其中 ｘｉ ∈ Ｒｎ 是原因变量值， ｚｉ ∈ Ｒ１ 是结果变

量值， ｌ∈Ｎ ＋；置信概率 ｐ，０≤ ｐ≤１； Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 抽样

次数 Ｂ，Ｂ ∈ Ｎ ＋

输出　 区间预测的结果［ ｚｂｉ，ｌｏｗ， ｚｂｉ，ｕｐ］
Ｓｔｅｐ １　 数据集合划分。 将原始数据集合随机

划分为训练集合 Φｔ 和测试集合 Φｖ， Φｔ 中有 ｓ 条数

据，Φｖ 中有 ｋ 条数据，ｓ ＋ ｋ ＝ ｌ。
Ｓｔｅｐ ２　 数据预处理。 对原因变量中的连续变

量进行归一化，对于原因变量中的种类变量进行

ｏｎｅｈｏｔ 编码。
Ｓｔｅｐ ３　 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 抽样。 从 Φｔ 有放回地抽取 ｓ

条数据，构成 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 样本，共抽取 Ｂ 次得到 Ｂ 个
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样本集合： Φｂ
１，…，Φｂ

Ｂ。
Ｓｔｅｐ ４　 训练回归模型。 将 Ｓｔｅｐ３ 中得到的 Ｂ

个样本集合 Φｂ
１，…，Φｂ

Ｂ 用于训练支持向量机，得到

回归模型 ｆｂ１（·），…， ｆｂＢ（·）。
Ｓｔｅｐ ５　 测试集合数据点预测。 把测试集合中

第 ｉ 条数据代入回归模型 ｆｂ１（·），…， ｆｂＢ（·）， 得到 Ｂ
个点预测值 ｛ ｚｂｉ１，…，ｚｂｉＢ｝， 其中 ｚｂｉｊ ＝ ｆｂｊ（ｘｖ

ｉ ），（ｘｖ
ｉ ，ｚｖｉ ）

∈ Φｖ。
Ｓｔｅｐ ６　 测试集合数据区间预测。 对于测试集

合中的数据 （ｘｖ
ｉ ，ｚｖｉ ），将Ｂ个点预测值｛ ｚｂｉ１，…，ｚｂｉＢ｝ 由

小到大排序，得到 ｛ ｚ－ｂｉ１，…，ｚ－ｂｉＢ｝， 令 α ＝ １ － ｐ， 令 ｄ ＝

Ｂ × α
２
，ｕ ＝ Ｂ × （１ － α

２
）， 则可求得区间预测［２０，２２］：

区间的上限 ｚｂｉ，ｕｐ ＝ ｚ－ｂｉｕ， 区间的下限 ｚｂｉ，ｌｏｗ ＝ ｚ－ｂｉｄ。
对于测试集合中的数据 （ｘｖ

ｉ ，ｚｖｉ ），区间预测结果为

［ ｚｂｉ，ｌｏｗ， ｚｂｉ，ｕｐ］，即 Ｐ（ ｚｂｉ，ｌｏｗ ≤ ｚｖｉ ≤ ｚｂｉ，ｕｐ） ＝ ｐ。
Ｓｔｅｐ ７　 按照下式评价区间预测的质量［２３］：
（１ ） 范 围 概 率 （ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｃｏｖｅｒａｇｅ

ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ， ＰＩＣＰ）， 具体公式为：

ＰＩＣＰ ＝ １
ｋ ∑

ｋ

ｉ ＝ １
ξｉ， （２）

　 　 其中， ξｉ ＝
１，　 ｚｂｉ，ｌｏｗ ≤ ｚｖｉ ≤ ｚｂｉ，ｕｐ；
０，　 其他．{ 。

（２）归一化区间宽度（ ＰＩ － ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ａｖｅｒａｇｅｄ
ｗｉｄｔｈ， ＰＩＮＡＷ）， 具体公式为：

ＰＩＮＡＷ ＝ １
ｋ·Ｒ∑

ｋ

ｉ ＝ １
（ ｚｂｉ，ｕｐ － ｚｂｉ，ｌｏｗ）， （３）

　 　 其中， Ｒ ＝ ｍａｘ
ｉ

（ ｚｉ） － ｍｉｎ
ｉ
（ ｚｉ）。

（３）综合指标（Ｃｏｖｅｒａｇｅ ｗｉｄｔｈ－ｂａｓｅｄ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ ，
ＣＷＣ）， 具体公式为：

ＣＷＣ ＝ ＰＩＮＡＷ ＋ γ（ＰＩＣＰ）ｅη（μ－ＰＩＣＰ）， （４）

　 　 其中， γ（ＰＩＣＰ） ＝
０，　 ＰＩＣＰ≥ μ
１，　 ＰＩＣＰ ＜ μ{ ；η ＝ ５０； μ ＝

ｐ。 一般来说，在 ＰＩＣＰ ≥ μ 条件下，ＰＩＮＡＷ 越小越

优；ＣＷＣ 是综合评价区间预测的质量的指标，ＣＷＣ
越小说明区间预测质量越好。

如果评价指标能够满足要求，进入 Ｓｔｅｐ８，如果

不能满足要求，需要调整区间预测模型。
Ｓｔｅｐ ８　 区间预测。 将待评价的粮仓设计方案

的数据 ｘ∗ 代入 Ｓｔｅｐ４ 得到的回归模型 ｆｂ１（·），…，
ｆｂＢ（·），得到 Ｂ 个点预测值｛ ｚ∗１ ，…，ｚ∗Ｂ ｝， 按照 Ｓｔｅｐ６
的方法进行区间预测。 如果对粮仓气密性要求较严

格，可以根据区间预测下限判断是否满足要求。

３　 计算结果

本研究在 １０４ 条原始数据中，随机选取 ２０ 条数

据组成测试集合，另外 ８４ 条数据构成训练集合，
Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 抽样次数为１ ０００ 次，置信概率为 ０．９。 作为

对比，采用同样的数据，将 ＢＰ 神经网络作为回归工

具，利用上述算法进行了区间预测。 ＢＰ 神经网络共

３ 层，输入层有 １８ 个神经元，输出层有 １ 个神经元，中
间层有 １０ 个神经元，计算结果评价指标见表 １。

表 １　 区间预测评价指标对照

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ

计算模型
评价指标

ＰＩＣＰ ＰＩＮＡＷ ＣＷＣ

支持向量机和 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 方法 １ ０．１０２ ６ ０．１０２ ６

ＢＰ 神经网络和 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 方法 １ ０．３５０ ５ ０．３５０ ５

　 　 由 于 样 本 数 量 较 少， 基 于 支 持 向 量 机 和

Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 的区间预测方法的表现优于基于 ＢＰ 神经

网络和 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 的区间预测方法。

４　 结束语

因为获得大量粮仓气密性数据较为困难，本文

采用支持向量机结合 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 方法建立了一种区

间预测方法，该方法可以采用较少的样本数据对粮

仓建筑气密性进行区间预测，计算结果表明该方法

具有良好的性能，可以为设计人员改进粮仓设计方

案，提高粮仓气密性提供帮助，从而有助于提高粮食

的储存质量，减少粮食产后损失。
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