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摘要: 纤维增强复合材料（FRP）作为一种新型的增强加固材料，由于其强度高、质量轻、防腐蚀、耐疲劳、与混凝

土粘结性能好以及便于施工等诸多优点，在混凝土结构修复加固领域得到了广泛的应用。近年来，随着人工智

能（AI）的逐渐兴起，机器学习（ML）作为实现 AI 的一种途径，在水利、建筑等各行各业也得到了长足的发展。首

先简单介绍了 ML 的基本原理，并通过对 ML 在混凝土结构工程中应用的系统回顾与总结，指出了传统试验和数

值模拟分析中 FRP 增强混凝土断裂研究存在的一些难点和局限性，阐述了基于 ML 的人工神经网络（ANN）方

法在处理混凝土结构问题中的优越性，认为采用 ANN 方法能够有效解决 FRP 增强混凝土断裂研究中难以解决

的问题；其次，对 ANN 方法应用于 FRP 增强混凝土断裂韧度预测中的新思路进行了详细介绍，给出了 ANN 方法

应用于 FRP 增强混凝土断裂韧度预测的具体流程，并对其流程中的一些步骤给出了建议；最后，对 ML 应用于

FRP 增强混凝土断裂方向的深入研究进行了展望，提出了 ML 应用于 FRP 增强混凝土断裂方向深入研究的相关

问题。
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Abstract:  Fiber Reinforced Polymer （FRP）， as a new type of reinforcement material， has been wide⁃
ly used in the field of concrete structure repair and reinforcement due to its high strength， light 
weight， resistance to corrosion and fatigue， effective bonding with concrete， and ease of construction. 
As artificial intelligence （AI） emerges， machine learning （ML） has become a popular method for its 
implementation in the water and construction industries in recent years. First of all， the basic principle 
of ML is briefly introduced in this paper， and by the systematic review and summary of ML applica⁃
tion in concrete structure engineering. Some difficulties and limitations of FRP reinforced concrete 
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fracture research in traditional experiment and numerical simulation analyses are highlighted. The supe⁃
riority of ML-based artificial neural network （ANN） methods in dealing with concrete structure prob⁃
lems is elaborated. It is considered that ANN can effectively solve the problems that are difficult to 
solve in the research area of FRP reinforced concrete fractures. Secondly， the new idea of ANN meth⁃
ods applied in predicting the fracture toughness of FRP reinforced concrete is introduced in detail. The 
specific process of ANN methods is outlined， and some suggestions are given for certain steps in the 
process. Finally， the further research in the application of ML for FRP reinforced concrete fracture di⁃
rection is prospected， and the related problems of ML application in further research in the research ar⁃
ea are put forward.
Keywords: artificial intelligence （AI）； machine learning （ML）； FRP reinforced concrete； fracture； 

artificial neural network （ANN）

0 前  言

目前，许多修建已久的混凝土工程在服役中受

多种荷载组合作用逐渐呈现结构老化现象，从节约

成本的要求出发，亟需对既有的含缺陷混凝土结构

展开增强修复工作。纤维增强复合材料（FRP）［1⁃2］

作为一种新型的抗裂加固材料，广泛应用于含缺陷

混凝土的加固修复领域，能够极大提高其使用寿

命。因此，为了经济、高效、可靠地对这些混凝土结

构进行增强加固，FRP 增强加固技术以其强度高、

重量轻、抗疲劳性能好及施工方便等优点［3⁃4］受到了

国内外的广泛关注。该方法通常是用环氧树脂胶

粘剂将 FRP 片材粘结在含缺陷混凝土结构的表面，

使 FRP 与混凝土共同作用，从而升级混凝土结构的

强度、刚度和延展性［5⁃6］。

尽管 FRP 增强加固技术在实际工程中的加强

方法取得了巨大的成功，但 FRP 片材的过早失效以

及从混凝土表面的剥离引起的断裂问题仍然需要

工程师和研究人员进一步考虑，因为混凝土结构断

裂中局部粘结滑移关系至关重要，它直接影响了

FRP 与混凝土之间的界面粘结强度［7⁃8］。近二十年

来，众多国内外学者因此都展开了相关的试验研

究、数值模拟及理论分析。然而，FRP 增强技术的

设计和数值模拟的性能在很大程度上取决于界面

粘结滑移关系的准确性，传统的试验研究和数值模

拟均存在一定的局限性。因此，寻找研究外贴 FRP
增强混凝土结构的界面脱粘机理和断裂机理的新

思路是十分必要的。

人工智能（AI）［9⁃10］是一种机器智能，而不是人

类的自然智能。它本质上是计算机科学的一个分

支，主要是对人类智能过程模拟的研究。机器学习

（ML）［11⁃12］是实现人工智能（AI）的一种途径，其被定

义为各种技术的集合，用于教导计算机在数据中寻

找模式，以便用于未来的预测，或者作为性能优化

的质量检查。同时， ML 与数据挖掘（DM）有着密

切的联系，数据挖掘处理是对特定信息的搜索，仅

易于解释，而 ML 则侧重于通过建立高精度的模型

来完成特定的任务［13⁃14］。过去的几年里，随着人类

社 会 的 发 展 ， ML 在 各 个 行 业 都 得 到 了 广 泛 的

应用。

将 ML 的思路应用在 FRP 增强混凝土断裂上

成为了一个新的研究方向，开发出来的人工神经网

络（ANN）方法［15⁃16］可以自动识别 FRP 和混凝土之

间的界面内聚参数，并基于已有的试验数据，可准

确预测 FRP 增强混凝土的断裂行为［17］。鉴于此，本

文对 ML 在混凝土结构工程中的应用进行了系统的

回顾与总结，并指出传统试验和数值模拟研究中

FRP 增强混凝土断裂研究存在的局限性，提出基于

ML 的人工神经网络（ANN）应用于 FRP 增强混凝

土断裂研究的方法，详细介绍了 ANN 应用于 FRP
增强混凝土断裂韧度预测中的新思路，进而提出

ML 应用于 FRP 增强混凝土断裂方向深入研究的相

关问题。

1 FRP增强混凝土断裂研究综述

在 FRP 增强混凝土断裂力学的研究中，学者们

通常采用外贴 FRP 增强跨中带裂缝混凝土梁来研

究裂缝扩展过程、断裂机理及 FRP⁃混凝土粘结滑移

规律，并计算混凝土的相关断裂参数。

FRP 增强混凝土断裂研究的常用模型是粘聚
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区模型（CZM）［18⁃21］，一种非线性断裂力学模型。在

过去的十年中，CZM 已被众多学者证明是描述 FRP
增强混凝土断裂中粘合性关系最有效的方法，并且

可模拟 FRP⁃混凝土界面的剥离失效过程，具体示意

如图 1 所示。 M. Heshmati 等［22］基于 CZM 研究了

FRP 增强混凝土梁的粘结规律、裂缝趋势走向、损

伤过程区长度、粘结性能和 FRP 力学性能的变化，

指出在考虑失效模式变化的前提下，可准确地预测

其试件的性能。X.Liu 等［23］基于 CZM 分析了 FRP
增强混凝土梁端脱粘和中间裂缝诱导脱粘的过程，

指出其方法更适用于一般粘结滑移规律、任意边界

条件和荷载工况以及 FRP 片材变截面特性等复杂

情况。

CZM 模型能以一种简单的方法精确地模拟

FRP⁃混凝土界面裂缝从萌生到扩展和脱粘的全过

程，且可以很容易地融入到传统的数值分析中，但

是 CZM 所提出的原始概念不能代表任何物理材

料 ，而只是描述当材料元素被拉开时发生的内

聚力。

在混凝土断裂有限元分析中，通常也会采用能

量释放率［24⁃25］作为一种表征材料断裂性能的力学参

数。能量释放率主要通过预先假设裂缝的扩展和

延伸方向，通过计算扩展前与扩展后的能量变化来

考虑能量释放率，具体示意如图 2 所示。A.Franco
等［26］基于能量释放率方法研究了 FRP 与混凝土梁

底之间的接触问题，提出采用裂缝闭合积分来推广

计算能量释放率的方法，强调了 FRP 长度和梁底变

形所起的作用，预测了荷载⁃位移曲线。 J. H. Xie
等［27］研究了四点弯曲下 FRP 增强混凝土梁界面裂

纹能量释放率，揭示了界面裂缝尖端主要弯曲裂缝

和 FRP⁃混凝土界面剥离的分布规律，指出当界面

裂缝尖端位于加载截面时，能量释放速率出现峰

值，且随着界面裂缝长度的增加，能量释放速率

减小。

一般地，能量释放率表征材料断裂参数能够得

到闭合表达式，可通过准确的计算结果来分析 FRP
增强混凝土断裂特征，但通常要预先确定裂缝的初

始形状和长度，且在采用数值模拟的方法分析 FRP
增强混凝土断裂的问题时，需要结合物理试验的前

提下才能开展高精度的数值计算，对 FRP 增强混凝

土的具体断裂行为以物理试验结果为准，很难全面

反映众多因素的影响。因此，寻找一种方法去预测

FRP 增强带裂缝混凝土受载后的损伤断裂行为具

有重要的意义，而随着 AL 的兴起，采用 ML 方法恰

好可以满足这一要求，其应用在试验研究和工程应

用之间可建立一个全新的纽带。

2 ML 在混凝土结构工程中的应用

综述

ML 被定义为各种技术的集合，用来教计算机

在数据中寻找模式，以便用于将来的预测和预测，

或者作为性能优化的质量检查，其主要侧重于通过

建立精确、高精度的模型来完成特定的任务。

目前，随着软计算的不断进步，ML 的建模方法

已经在混凝土结构领域得到了初步的应用。D.K.
Thai 等［28］提 出 了 一 种 基 于 梯 度 增 强 机 器 学 习

（GBML）的钢筋混凝土面板局部损伤预测方法，指

出替代传统的方法来预测冲击荷载作用下钢筋混

凝土面板的破坏模式。M.Mirzahosseini 等［29］提出

图 1　黏聚应力分布示意

Fig.1　Diagram of cohesive stress distribution

图 2 能量释放率方法计算示意

Fig.2 Calculation diagram of the energy release rate method
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采用高度非线性的模型来预测含细磨玻璃颗粒混

凝土的抗压强度，指出所导出的设计方程能够准确

地描述磨砂玻璃填充混凝土的抗压强度，并且显著

优于回归模型，克服了现有软计算方法的不足。

H.Kim 等［30］提出了一种基于 ML 的混凝土裂缝识别

方法，该方法有助于从表面图像中确定裂纹的存在

和 位 置 。 H. Nguyen 等［31］采 用 了 支 持 向 量 回 归

（SVR）、多层感知器（MLP）、梯度增强回归（GBR）
和极端梯度增强（XGBoost）4 种预测算法来预测高

性能混凝土（HPC）的抗压和抗拉强度，指出 ML 的

方法在预测精度和计算量方面都有显著的优势。

R.Cai 等［32］提出并应用集成机器学习（ML）模型预

测海洋环境中混凝土结构表面氯离子浓度（Cs），指

出相比于传统模型，ML 具有更好的预测性能和时

间效率。梁宁慧等［33］通过研究纤维尺度、纤维掺量

和温度对混凝土强度的影响，建立了以纤维尺度、

掺量和温度为因子的回归树（RT）、支持向量机回

归（SVR）和 BP 神经网络三种模型，指出三种模型

均能以较高的精度预测高温后聚丙烯纤维混凝土

的劈裂抗拉强度和抗压强度。张研等［34］提出一种

基于相关向量机的再生保温混凝土抗压强度预测

模型，通过少量样本的学习能够建立各参数与抗压

强度的非线性关系，对只知道影响因素的预测样本

可以实现抗压强度值的精准预测。

上述 ML 方法的应用，体现出了该方法在混凝

土结构基本性能的预测方面所具有的优势。然而，

国内外学者研究大多也都是“黑盒子”模型，即可以

根据输入给出准确的预测，却无法给出模型预测的

解释。因此，在后续的相关研究中，尤其是 ML 在

FRP 增强混凝土断裂中的应用，有必要基于单个

ML 模型分析各独立的参数对最终结果的贡献。笔

者建议可采用顺序特征选择（Sequential Feature Se⁃
lection，简称  SFS）法［35］、神经解释图谱（Neural In⁃
terpretation Diagram，简称  NID）法［36］以及平均影响

值（Mean Impact Value，简称  MIV）法［37］等方法对各

影响因素的重要性分析展开分析，以便使模型的性

能更加地优化。

3 基于 ML 的人工神经网络（ANN）
在混凝土性能中的综述

随着 ML 逐渐被用于识别和解决土木、水利工

程中的实际问题，基于人工神经网络（ANN）的 ML
方法也成为了一个研究热点，其主要是通过模拟人

脑中神经元对数量矩阵的迭代和映射来体现自变

量 与 因 变 量 之 间 的 复 杂 非 线 性 关 系［38⁃39］。 基 于

ANN 的建模过程通常涉及 4 个主要方面：（1）数据

采集，分析和问题处理；（2）架构确定；（3）网络培

训；（4）训练网络用于泛化评估的验证和测试。

在 ANN 中，神经元置于输入，输出和隐藏层的

明确结构，其模型示意如图 4 所示。在图 3 的 ANN
结构模型图中，隐藏层中的每个神经元连接到输入

层中的所有神经元。ANN 为每个连接分配权重，这

些权重乘以每个特征的值，然后在隐藏层的每个神

经元处求和，每个神经元可以具有多个输入连接，

但仅提供一个输出。

目前，众多学者基于 ANN 模型多应用于混凝

土某项性能的预测和验证。余海玲等［40］基于 Py⁃
thon 语言环境，采用 ANN 模型分析了再生混凝土

碳化影响因素，对不同再生粗、细骨料的取代率和

加速碳化天数下的再生混凝土碳化深度进行了预

测 ，结果表明预测结果的平均误差百分比仅为

2.65%，指出采用 ANN 模型快速预测再生混凝土碳

化深度是可行的。吕天启等［41］建立了一个三层 BP
神经网络模型，预测了火灾高温后静置混凝土的抗

压强度，结果表明预测值与试验值吻合良好，指出

采用 ANN 模型是可以预测火灾高温下混凝土的抗

火性能。黄庆时等［42］采用改进的 ANN 模型对自密

实混凝土的抗压强度预测展开了详细分析，建立了

自密实混凝土强度的非线性关系。Z.H.Duan 等［43］

利用从 16 个不同的文献来源获得的 146 组数据，构

建、训练和检验了 ANN 模型，并采用该模型对再生

骨料混凝土的抗压强度进行了预测，指出 ANN 模

型可以作为预测不同再生骨料种类和来源的再生

骨料混凝土抗压强度的工具。M.Aikgen 等［44］以确

定水泥用量、加水量、粗骨料含量、细骨料含量、化

学外加剂等混凝土配合比组成为目标，成功地训练

和构建了一个六输入五输出的前馈 ANN 模型，并

图 3　人工神经网络（ANN）模型

Fig.3　Diagram of the Artificial neural network (ANN) model
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基于该模型对钢纤维混凝土（SFRC）配合比进行了

预测，指出 ANN 在预测钢纤维混凝土的配合比组

成方面具有很大的潜力，在没有试拌和时间损失的

情况下，钢纤维混凝土的设计就可以达到预期的工

作性和力学性能。P.Chopra 等［45］提出了一种预测

混凝土抗压强度的 ANN 模型，通过实验研究了比

例共轭梯度反向传播（SCG）、一步正割反向传播

（OSS）以及不同网络结构参数对混凝土抗压强度

的 影 响 ，指 出 采 用 tan⁃sigmoid 活 化 函 数 的

Levenberg⁃Marquardt（LM）预测混凝土的抗压强度

效果最好。

上述学者的研究证明，ANN 模型可很好的应用

于不同工况下各种混凝土性能的预测，有效的弥补

了传统试验和数值模拟研究的不足。因此，笔者认

为基于 ML 的 ANN 方法同样可以有效解决 FRP 增

强混凝土断裂研究的相关问题。毕竟，FRP 增强混

凝土断裂特性的研究往往伴随着许多不确定性，其

主要是由于影响因素众多，且目前对于 FRP 增强混

凝土断裂行为的预测都没有令人满意的评价方法，

而基于 ML 的 ANN 方法自身具有可处理多因素、多

条件、多工况等复杂非线性问题的优势，所以将

ANN 方法引入到 FRP 增强混凝土断裂特性预测和

评估中是研究其断裂行为的新思路。

4 ANN 应用于 FRP 增强混凝土断裂

韧度预测研究思路

基于 ML 的 ANN 方法在 FRP 增强混凝土结构

的研究中也已存在一些应用。O.R.Abuodeh 等［46］通

过 NID 方 法 研 究 了 侧 粘 U 型 纤 维 增 强 聚 合 物

（FRP）加固钢筋混凝土梁的抗剪性能，建立了优于

传统模型的 ANN 预测模型，进行了多场耦合作用

下的抗剪强度影响参数分析。G.Yavuz 等［47］利用文

献中 96 根矩形钢筋混凝土梁的试验数据，选择了 8
个对剪切强度产生影响的不同输入参数，建立了

ANN 模型，探讨了 ANN 预测 FRP 加固钢筋混凝土

梁抗剪强度的有效性，研究结果表明，ANN 模型对

钢筋混凝土梁的极限抗剪强度可给出合理且准确

的预测，指出 ANN 模型预测 FRP 加固钢筋混凝土

梁的抗剪强度优于现有的建筑规范方法。Y.Zhou
等［48］基于 34 篇参考文献中 969 个 FRP 的单面搭接

拉伸试件，采用 BP 神经网络（BPNN）方法对数据库

进行训练和测试，建立了由权值、偏差和传递函数

组成的人工神经网络（ANN）模型，验证了该神经网

络模型具有较高的预测精度。F.Yan 等［49］利用人工

神经网络（ANN）强大的非线性映射能力和遗传算

法（GA）的全局搜索能力，提出了一种优化建模策

略，从 FRP 条件、混凝土（混凝土保护层厚度和混凝

土抗压强度）以及 FRP 的约束等方面确定了影响

FRP⁃混凝土界面粘结强度的因素。

以上部分研究证明，对于 FRP 增强混凝土结构

的研究采用基于 ML 的 ANN 方法模拟人脑中神经

元对数量矩阵的迭代和映射来反映自变量与因变

量间复杂的非线性关系是有效的。鉴于此，笔者认

为 FRP 增强混凝土断裂性能的预测采用 ANN 模型

是完全可行的，该方法计算速度快，可以准确预测

FRP 增强混凝土的断裂行为。

采 用 基 于 大 量 试 验 样 本 的 人 工 神 经 网 络

（ANN）首先建立 FRP 增强混凝土断裂试验的数据

库，接着确定输入变量。然而，对于输入变量是没

有明确的理论依据，但输入变量却很大程度上却影

响了输出结果，这也是众多学者在混凝土结构工程

中采用基于 ML 的 ANN 方法时难以解决的一个问

题。笔者认为采用平均影响值（Mean Impact Val⁃
ue，简称 MIV）法可以用于评价 ANN 中输入参数对

输出结果的重要性（符号代表方向，数值代表影响

程度），因为通过该方法筛选出的输入变量较为合

理，能较大程度上去除无关变量，同时也可大大提

高 ANN 的运算效率，具体流程如图 4 所示。

在数据处理之后，选取样本中的自变量输入神

经元 Xi在其原基础上进行一定比例的增大或者减

小 来 形 成 新 的 样 本 Xi+ 和 Xi- ，接 着 将 Xi+ 和

Xi-作为测试样本并采用已构建的 ANN 模型进行

预测，得到其预测结果 Y+和 Y-。Y+和 Y-的

差值即为输入变量 Xi对输出结果 Y 产生的影响变

化值（IV），最后将 IV 按照测试样本数量平均得到

其平均影响值 MIV，最后对 MIV 进行排序即可进

行变量筛选得到关联输入变量。根据收集到的

FRP 增强混凝土断裂性能试验的样本库，结合现有

规范中存在的影响因素，对于 FRP 增强混凝土断裂

图 4　平均影响值的计算流程

Fig.4　Calculation process of the Mean Impact Value
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韧度预测的问题，初步确定有 FRP 抗拉强度、FRP
弹性模量、FRP 粘结长度、FRP 粘结层数、FRP 粘结

宽度、FRP 厚度、FRP 伸长率、FRP 种类、混凝土抗

压强度、混凝土抗拉强度、混凝土配合比、混凝土泊

松比、混凝土弹性模量、初始裂缝长度、混凝土试件

尺寸以及加载速率 16 个参数作为初始输入变量。

确定好输入变量后，需要穿过隐藏层，对于

FRP 增强混凝土断裂方面的相关变量并不涉及时

间变量，因此笔者建议采用双隐层神经网络结构，

其主要因为一方面可提高预测的准确率，另一方面

避免了隐藏层过多而预测效率下降的问题。此外，

双隐层神经网络是一个拓扑结构：输入是一个时变

函数，输出是一个常数，网络的拓扑结构是 n⁃m⁃k⁃1。
输入层有 n个节点用于向网络输入 n个时变函数。

第一隐层是由 m个节点组成的过程神经元隐层（又

称时变隐层），完成 n个输入函数在空间上的加权集

结和时间过程的集结运算，以及样本过程模型的特

征提取。第二个隐藏层即正常神经元隐层（又称非

时变隐层），对数据集再次拟合，提高预测模型的

精度。

对于隐藏层单元个数的选择主要依据经验公

式（1）~（2）［50］进行逐一试验，比较每次网络的预测

性能，选择性能最好的对应节点数作为隐藏层单元

个数。

n1 = n+ m + a （1）
式中，n1为隐藏层单元数；n为输入单元数；m为输入

单元数；a为［0，10］的任意整数。

n1 = n s

β×( n+ m )
（2）

式中，ns为训练集的样本总个数；β为自由变量取值，

通常取值在［2，10］。

输出层的神经元个数由模型的实际输出结果

确定。在本模型中，输出结果为 FRP 增强混凝土梁

试件的断裂韧度。鉴于此，笔者根据 ANN 建立

FRP 增强混凝土的断裂预测模型，绘制出 FRP 增强

混凝土神经网络结构图，如图 5 所示。对于神经网

络训练的过程，主要分为三步，首先是定义神经网

络的结构和前向传播的输出结果；接着定义损失函

数以及选择反向传播优化的算法；最后，生成会话

并在训练数据上反复运行反向传播优化算法。

作为 ANN 的关键元素之一，激活函数会对模

型的预测能力产生重大影响。常见的激活函数有

Sigmoid 函数、TanHyperbolic 函数、ReLU 函数、soft⁃
plus 函数以及 softmax 函数等。鉴于 FRP 增强混凝

土的断裂研究的非线性和多样性的特征，笔者建议

可采用 Sigmoid 函数［51］的转换函数 Tan⁃Sigmoid 函

数作为隐藏神经元的激活函数，再采用式（4）作为

输出神经元的传递函数，以线性传递函数来扩大网

图 5　FRP 增强混凝土双隐层神经网络结构

Fig.5　Structural diagram of double hidden layer neural network for FRP reinforced concrete
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络输出值的范围。

fj =
1

1 + exp (-2∑ωji xi )
- 1 （3）

gi = ∑vij fj （4）
式中，ωji是从输入层的神经元 i到隐藏层的神经元 j
的连接权重；vij是从隐藏层的神经元 j到输出层的

神经元 i的连接权重。

构建好 FRP 增强混凝土 ANN 结构后，通常需

要泛化性能评估。因此，为了更好的评价其模型在

FRP 增强混凝土断裂研究中的预测结果，笔者认为

可通过均方误差（MSE）、决定系数（R2）和变异系数

（COV）［52］来测试其性能，以评估 ANN 模型预测值

的准确性，其计算公式如下：

MSE = 1
N ∑

p= 1

N

( gp - op )2 （5）

R2 = 1 -
∑
p= 1

N

( gp - op )2

∑
p= 1

N

( gp - gp
- )2

（6）

COV =
∑
p= 1

N

( gp /op - u )2

∑
p= 1

N

( gp /op ) /N
（7）

式中，gp 是预测的输出值（目标值）；op 是 ANN 给出

的目标输出值（预测值）；N是测试样本个数；u是目

标值与预测值比值的平均值；ḡp 是目标值的平均值。

根据计算结果，通常目标值和预测值的决定系

数 R2越接近 1，均方误差（MSE）和变异系数（COV）

越小，表明预测值相对目标值的误差越小，模型预

测结果的准确度也就越高。

出于篇幅原因，仅对上述 ANN 模型应用于

FRP 增强混凝土断裂韧度预测的具体流程简单展

开一个案例分析。

根据文献［53⁃57］收集到初始输入变量 16 个参

数的数据，从中选取 42 组数据作为预测样本，并与

试验值进行对比，以检测其预测效果。

此外，鉴于 Sigmoid 函数的特性，为了使预测结

果表现出特定的分布特征，从而提高 ANN 模型的

灵敏度，可将数据库中各参数的变化范围缩小至较

小的 0.01 至 1.0，其归一化公式［58］如下：

yn = 0.99 × xn - min ( )X
max ( )X - min ( )X

+ 0.01 （8）

数据归一化后，将其代入 ANN 模型中进行预

测分析。此外，为了更直观地对比 ANN 模型的预

测结果和试验结果，本文根据 ANN 模型的预测结

果绘制出 FRP 增强混凝土梁断裂韧度的预测值和

试验值分布散点图如图 6 所示。其中，横坐标为试

验值（即目标值），纵坐标为预测值。数据点越接近

P=T 的基准线，表明预测结果越接近试验结果；数

据点的线性拟合越接近 P=T 的基准线，表明模型

的整体预测结果越好。

从图 6 的回归拟合结果可以看出，采用的 ANN
模型的数据点分布在基准线 P=T 附近，其拟合曲

线也接近基准线。这表明对于 FRP 增强混凝土梁

的断裂韧度问题，采用基于 ANN 模型的机器学习

方法能够高效、准确地预测结果。

5 结论与展望

ML 是一门新的 AI 技术，在大数据的环境下，

ML 的方法也越来越受到学术界的关注，而 FRP 增

强混凝土断裂特性的研究也是近几年学术界的热

点［59］，因此，将 ML 的方法应用于 FRP 增强混凝土

断裂特性的研究也将会是今后 FRP 增强混凝土断

裂研究的新方向。

上述第 4 节介绍了 ANN 一种方法在 FRP 增强

混凝土断裂中的应用，拟合效果良好，主要是由于

ANN 是一种较早期的 ML 算法，其数据是等分布存

储在每个神经元之中，因此鲁棒性与容错性较强，

且数据经过超大规模并行处理，为高速甚至超高速

的数据运算提供了可能性，表明 ANN 应用于 FRP
增强混凝土断裂韧度预测研究新思路是完全可

行的。

ML 应用于 FRP 增强混凝土断裂研究的方向并

不局限于 ANN 一种方法，仍然可以探索基于 ML 的

图 6　断裂韧度回归拟合结果

Fig.6　Regression fitting results of fracture toughness
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其他方法在 FRP 增强混凝土断裂研究中的具体应

用，如支持向量机（SVM）、随机森林（RF）、SHapley 
Additive exPlanations（SHAP）等方法，其可以弥补

ANN 方法的短板。SVM 方法可以在样本数量少的

情况下，用来解决高维问题；RF 方法在特征遗失较

多的情况下，可不做特征选择，仍然能够保证预测

结果的准确性，且在数据训练结束后，可进行特征

重要性的比较；SHAP 方法可以将每个特征的具体

贡献进行量化，不仅可以从整个数据集的角度给出

特征的重要性排序与具体的影响规律，还能从单个

样本的角度给出特征的影响力及影响的正负性。

鉴于此，在 ML 应用于 FRP 增强混凝土断裂研

究时，应该根据所建数据库的大小、特征数量和重

要性以及所需预测的结果选择合适的 ML 方法，也

可将多种方法结合使用，相互弥补各种方法的不

足。此外，为了深入研究 ML 在 FRP 增强混凝土断

裂中的应用，认为目前应该解决以下三点问题：

（1）搜集足够充分的 FRP 增强混凝土断裂试验

的数据集，训练出一个精度很高、泛化能力很强的

模型，从而使得预测的结果更加准确，避免因原始

数据过少而导致预测结果可靠性不足的问题。

（2）加快推进 FRP 增强加固技术的研究，将传

统的混凝土结构基本性能建模技术与 ML 相结合，

以给出不同输入参数对于模型输出结果的影响，提

出以“机理驱动”建模分析 FRP 增强混凝土断裂特

性的方法。

（3）基于 ML 的 ANN 方法在 FRP 增强混凝土

断裂研究中，国内外学者的研究大多都受限于“黑

盒子”模型，本文仅提出了优化方法，亟需一个确定

的解决之法。
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