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基于犅犘神经网络的既有建筑混凝土强度预测
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摘要：在分析检测数据的基础上，提取了结构服役时间、结构建造时间、结构检测时间、混凝土设计

强度和混凝土碳化深度等特征参数，建立了预测既有建筑混凝土强度退化的人工神经网络模型。

采用动量法和自适应调整法改进了ＢＰ算法；采用训练好的ＢＰ神经网络对既有混凝土强度最小值

和混凝土强度最大值进行了预测，并与实测值进行了对比。结果表明：利用ＢＰ神经网络对既有建

筑混凝土强度退化进行预测是可行的，该研究成果可为既有建筑大面积的抗震性能普查提供参考。
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０ 引　言

混凝土强度退化规律是既有混凝土结构建筑安

全性和抗震性能评价的基本参数。既有建筑混凝土

强度的退化受建筑年代、施工质量、外界环境、荷载、

使用时间等诸多因素的影响，其规律具有复杂性、多

样性及涉及研究领域广的特点，预测对象为非线性

系统。目前，根据试验研究和数据统计方法得到的

混凝土强度退化规律难以综合考虑上述全部的影响

因素［１］。



人工神经网络（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，简

称神经网络或ＡＮＮ）是在物理机制上模拟人脑信息

处理机制的信息系统，它不仅具有处理数值数据的

一般计算能力，而且还具有处理知识的思维、学习和

记忆能力。神经网络产生于２０世纪４０年代，于２０

世纪８０年代再度兴起并得到飞速发展，它采用类似

于“黑箱”的方法，通过学习和记忆，找出输入、输出

变量之间的非线性关系，在执行问题和求解时，将所

获取的数据输入训练好的网络，依据网络学到的知

识进行网络推理，得出合理的答案与结果。１９８９年

Ａｄｅｌｉ等第１次用没有隐含层的感知机来设计简支

梁，此后，越来越多的学者将神经网络模型用于土木

工程中［２］。一些学者根据已有混凝土试验资料，建

立了反映混凝土各组分与混凝土强度之间复杂非线

性关系规律的神经网络模型［３６］。

总体看来，目前各国在建立混凝土强度的神经

网络预测模型时，大都是直接应用神经网络进行混

凝土强度的建模与预测问题的研究［７１０］。经过研究

发现，已有的研究成果主要存在以下问题：

（１）在以往的研究中，混凝土的材料特征和养护

参数常被选择为影响混凝土强度的参数，常用的输

入参数有水用量、水泥用量、水灰比、水泥强度等级、

粗骨料的最大粒径、砂的细度模数、砂率、水灰比、砂

子和石子用量、坍落度、外加剂、养护温度、养护湿

度、养护压力等，然而在既有建筑的评估中，由于设

计资料的缺失和检测条件所限，很难获得上述数据。

（２）现有研究大都是预测混凝土２８ｄ的抗压强

度值，虽然也有学者考虑了龄期的影响［１１］，但所考

虑龄期的变化范围只有７～９０ｄ。既有建筑的存在

时间从几年到几十年不等，已有的研究成果显然不

适用于既有建筑的研究。

（３）以往采集的混凝土样本数据都是来源于实

验室配制或商品混凝土，在自然条件下养护的混凝

土与在实际工程中浇注的混凝土工作环境有一定的

差异。

（４）通过实际配合比试验测试得到的数据量是

十分有限的，一般所选择的样本数据较少，小样本学

习问题使得现有的神经网络智能预测方法的预测精

度不高。

（５）混凝土抗压强度数据一般都是通过立方体

标准试块的压力试验得到的，与实际工程中梁、板、

柱的强度会有一定的差别。

本文中笔者收集整理了辽宁大连地区的混凝土

结构检测资料，针对既有建筑的特点，提取了结构服

役时间、结构建造时间、结构检测时间、混凝土设计

强度和混凝土碳化深度特征参数，在 ＭＡＴＬＡＢ环

境下对标准的ＢＰ算法进行了改进，建立了计算既

有建筑混凝土强度退化的ＢＰ人工神经网络模型。

从非线性的角度，应用神经网络模式识别原理，对非

线性系统进行自我学习，对混凝土结构的材料参数

进行预测，可以避免基于经验和统计方法的局限性。

根据已有的混凝土结构检测数据建立的既有建

筑混凝土强度退化的计算模型主要考虑了混凝土强

度随时间的退化规律。数据样本源于既有建筑的检

测报告，因而更符合工程实际；收集整理了２７２份

检测报告，数据量庞大；将数据分为梁、板、柱３类来

考虑构件浇注方向、工作方式、工作环境等的差别。

１ 犅犘神经网络的改进

人工神经网络的种类很多，如ＢＰ神经网络、径

向基网络、模糊神经网络等，但目前在土木工程领域

应用最为广泛的一种多层前向型网络是ＢＰ神经网

络，其特点就是前向计算与误差的反向传递。ＢＰ神

经网络神经元的变换函数是Ｓ型函数，可以实现从

输入到输出的任意非线性映射。但标准ＢＰ算法存

在以下缺点：①学习效率与稳定性相矛盾，采用梯度

算法进行稳定学习要求的学习效率较低，所以通常

学习过程的收敛速度很慢；②学习效率的选择缺乏

有效的方法；③训练过程中可能陷入局部最小，找不

到某个具体问题的解；④没有确定层神经元数的有

效方法，太少的神经元会导致网络“欠适配”，太多的

隐含层神经元又会导致“过适配”。

针对标准ＢＰ算法的上述不足，笔者在 ＭＡＴ

ＬＡＢ环境下对原始的ＢＰ算法进行了改进，改进措

施如下：①利用 ＭＡＴＬＡＢ神经网络工具箱中的函

数ｔｒａｉｎｇｄｘ（），并采用动量法和学习率自适应调整

这２种策略，提高了学习速度并增加了算法的可靠

性；②利用设计隐含层神经元数目可变的ＢＰ神经

网络来确定最佳的隐含层神经元个数；③在ＢＰ神

经网络训练过程中陷入误差性能函数局部最小时，

通过改变其初始值，并经多次训练，以获得全局最小。

２ 基于犅犘神经网络的混凝土强度预测

２．１ 结构特征参数的选取

在混凝土结构检测中，可以得到多个结构特征

参数：结构建造地点、结构服役时间、结构建造时间、

结构形式、混凝土强度设计值、混凝土强度实测值、

混凝土强度测试方法、混凝土保护层厚度、混凝土碳
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化深度及裂缝宽度等。在这些参数中，有些参数影

响较小，通过分析筛选出检测数据中最普遍、特征最

明显且便于分析计算的参数用于混凝土强度退化的

预测［１２］。

既有建筑一般为不同时间建造，设计标准、建造

水平等对混凝土强度均有影响。通过对多组检测数

据的研究，最终选取结构的时间特征参数（结构服役

时间犜、结构建造时间狋１、结构检测时间狋２）和材料

参数（混凝土设计强度犳、混凝土碳化深度犺）作为

模型的输入参数。由于不可能精确预测既有混凝土

强度值，因此采用混凝土实测强度最小值、混凝土实

测强度最大值作为模型的输出参数。

２．２ 犅犘神经网络的设计

２．２．１ 训练集和测试集数据的选取

整理所收集的检测数据，考虑到结构形式不同

可能对构件的工作性能产生影响，将数据分为梁、

板、柱３类，每类数据单独进行研究。一般需要将数

据分成独立的２个部分：训练集和测试集。训练集

数据用来训练网络模型，测试集数据用来验证网络

训练的结果。如果没有测试集，会出现训练数据过

拟合，即这样的数据只对进行训练的数据拟合性较

好，而对新的和训练集以外的数据拟合性较差。试

验证明，保留总体数据约１０％作为测试集较为合

适。训练集和测试集都是从样本中随机抽取。

本文中收集整理了２７２份检测报告，为了避免

构件不同对混凝土强度的影响，将数据分为梁、板、

柱３类，其中梁数据２２１组，板数据１２７组，柱数据

２４５组。每种类型数据随机排序后平均分成４份，

用犓 折交叉验证法选择训练集和测试集数据。犓

折交叉验证法就是将样本打乱，然后平均分成 犓

份，轮流选择其中犓－１份训练，剩余的１份做验

证，计算预测误差平方和，最后把犓 次的预测误差

平方和再取平均值，将其作为选择最优模型结构的

依据。为了使训练收敛到预期的目标值，人为剔除

一些显然有错或影响收敛的数据，最终梁、板、柱分

别选取１８９、１１０、２１５个样本，用于ＢＰ神经网络的训

练，选取３０、１６、３０个样本，用于ＢＰ神经网络的测试。

２．２．２ 网络层数的确定

理论研究证明，增加隐含层层数或隐含层的神

经元数目都可以提高网络精度。由于增加隐含层的

层数使网络复杂化，增加了网络权值的训练时间，且

增加隐含层神经元数目的训练效果比增加层数更容

易观察和调整，因此，采用含一个隐含层的ＢＰ神经

网络结构，通过改变隐含层中神经元数目的方法来

提高网络精度。

２．２．３ 隐含层神经元数目的确定

隐含层神经元数目的确定是一个比较复杂的问

题，主要根据经验和试验来确定，常用的２个经验公

式为［１３２１］

狊＝ ０．４３犿狀＋０．１２狀２＋２．５４犿＋０．７７狀＋０．槡 ３５＋

０．５１ （１）

狊＝ｌｏｇ２犿 （２）

式中：狊为隐含层单元数；犿为输入单元数；狀为输出

单元数。

首先根据经验公式估计神经元的数目大致在６

到３０之间，为了确定ＢＰ神经网络的最优结构，设

计一个隐含层神经元数目可变的ＢＰ神经网络，通

过误差对比，确定最佳的隐含层神经元数目，并检验

隐含层神经元数目对网络性能的影响。求出梁、板、

柱３类数据隐含层神经元数目分别从６到３０的网

络训练误差，从中选取误差最小的，最终确定梁、板、

柱隐含层神经元数目分别为１６、１１、２４。

２．２．４ 期望误差的选取

在设计网络的训练过程中，期望误差值也应当

通过对比训练确定一个合适的值，即相对于所需要

的隐含层的节点数来确定，因为较小的期望误差值

是要靠增加隐含层的节点以及训练时间来获得的。

本文中同时对２个不同期望误差值进行训练，最后

通过综合考虑来确定采用其中的一个网络。

根据试验结果，最后建立的ＢＰ神经网络结构

如图１所示。该网络包含：由５个神经元组成的输

入层，用来输入所选取的５个结构特征参数（犜、狋１、

狋２、犳、犺）；由若干个（梁模型含１６个神经元，板模型

含１１个神经元，柱模型含２４个神经元）神经元组成

的隐含层（预测梁、板、柱混凝土强度时分别取１６、

１１、２４个神经元）；由２个神经元组成的输出层用来

输出２个预测参数犳ｍｉｎ、犳ｍａｘ。

图１ 犅犘神经网络结构

犉犻犵．１ 犅犘犖犲狌狉犪犾犖犲狋狑狅狉犽犛狋狉狌犮狋狌狉犲
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２．３ 犅犘神经网络的训练

在 ＭＡＴＬＡＢ环境中ＢＰ神经网络隐含层的传

递函数采用对数Ｓ型传递函数，输出层神经元采用

线性传递函数。起始学习效率为０．１，动量因子为

０．９。规定最大训练步数为１００００，均方误差为０．０２。

梁、板、柱３类数据训练误差曲线下降平缓，收敛

较好。

３ 犅犘神经网络测试结果分析

采用测试样本对训练好的网络进行测试，将测

试结果与回归公式结果进行比较，并分析网络的可

用性。

既有建筑的混凝土强度服从正态分布，但是其

平均值随结构服役时间变化，因此，研究人员常用非

平稳正态随机过程来描述既有建筑的混凝土强度。

最具有代表性的是牛荻涛等［２２］根据对大量实测数

据的回归分析得到的混凝土平均强度的经时数学模

型，即

μ犳（狋）＝η（狋）μ犳０ （３）

式中：狋为时间；μ犳（狋）为既有混凝土抗压强度平均

值；μ犳０为混凝土２８ｄ抗压强度平均值；η（狋）为随时

间狋变化的函数，表示混凝土强度平均值的变化

规律。

混凝土强度平均值的变化规律可以由式（４）计

算，即

η（狋）＝１．４５２９ｅ
－０．０２４６（ｌｎ狋－１．７１５４）

２

（４）

由回归公式计算的混凝土强度平均值与由ＢＰ

神经网络预测的混凝土强度平均值比较见图２。

由图２可知，ＢＰ神经网络模型具有较高计算精

度，能够很好地预测既有建筑的混凝土强度值。回

归公式计算较复杂，不易被设计工程师所接受，而且

准确性较差。

图３～５为梁、板、柱混凝土强度的目标值与计

算值的比较结果。由图３～５可知：混凝土强度最小

值的拟合情况比混凝土强度最大值的拟合情况要

好；目标值与计算值大部分拟合较好，数据点大都分

布在过原点斜率为１的直线附近，少部分点偏离较

大。分析其原始数据，发现这些组数据都是源于２０

世纪９０年代之前建造的结构，而本文数据以２０世

纪９０年代以后建造的结构为主，因此不能很好地反

映既有建筑的材料性能。

由测试结果来看，训练好的网络能够较好地预

测结构的材料性能参数，预测混凝土强度的最小值

更为精确。由于本文中收集的检测数据具有一定局

图２ 回归公式计算结果与犅犘神经网络预测结果的比较

犉犻犵．２ 犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狊狅犳犘狉犲犱犻犮狋犻狅狀犚犲狊狌犾狋狊犅犲狋狑犲犲狀

犚犲犵狉犲狊狊犻狅狀犈狇狌犪狋犻狅狀狊犪狀犱犅犘犖犲狌狉犪犾犖犲狋狑狅狉犽

图３ 梁的混凝土强度预测结果

犉犻犵．３ 犘狉犲犱犻犮狋犻狅狀犚犲狊狌犾狋狊狅犳犆狅狀犮狉犲狋犲犛狋狉犲狀犵狋犺狅犳犅犲犪犿狊

限性，不适用于２０世纪９０年代之前建造的结构混

凝土强度值的预测，如果增大数据量，扩充数据的分

布范围，会取得更好的精度，适用性更广。

４ 结 语

（１）通过对相关数据的处理，证明本文中利用

ＢＰ神经网络进行混凝土强度退化预测是实用且可
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图４ 板的混凝土强度预测结果

犉犻犵．４ 犘狉犲犱犻犮狋犻狅狀犚犲狊狌犾狋狊狅犳犆狅狀犮狉犲狋犲犛狋狉犲狀犵狋犺狅犳犛犾犪犫狊

图５ 柱的混凝土强度预测结果

犉犻犵．５ 犘狉犲犱犻犮狋犻狅狀犚犲狊狌犾狋狊狅犳犆狅狀犮狉犲狋犲犛狋狉犲狀犵狋犺狅犳犆狅犾狌犿狀狊

行的。基于实际工程的混凝土检测数据和模式识别

诊断技术，将计算机技术、神经网络技术应用到实际

工程中，为混凝土强度退化预测提供了一种新方法。

（２）分析了传统ＢＰ算法存在的缺陷，提出了一

种性能更好的ＢＰ神经网络模型。改进后的ＢＰ神

经网络改善了算法的收敛性，并提高了学习速度，与

传统的回归方法相比，具有高鲁棒性和高精度，大大

提高了数据计算的速度与精度。

（３）采用基于检测数据的分析方法对既有建筑

混凝土强度进行预测，而不是采用传统的混凝土主

成分和养护因素的分析方法。原始样本数据更贴近

工程实际，所选因素更充分地表达了混凝土强度随

时间退化的规律，为大面积普查既有建筑的抗震性

能奠定了基础。
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