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锈蚀 RC柱水平抗力的机器学习预测及参数敏感性分析

丁自豪1,2,雷川鹤1,2,郑史雄1,2,贾宏宇1,2,陈志强3,许　 智1,2

(1. 西南交通大学 土木工程学院,成都 610031;2. 桥梁智能与绿色建造全国重点实验室(西南交通大学),
成都 611756;3. 成都大学 建筑与土木工程学院,成都 610106)

摘　 要: 为实现地震作用下破坏模式未知锈蚀 RC 柱的水平抗力快速预测,基于机器学习(ML)方法对锈蚀矩形 RC 柱的剩余

水平抗力开展研究。 首先,确定 ML 模型的输入参数,建立锈蚀矩形 RC 柱数据集,并对输入参数之间的相关性进行分析;然
后,选择 6 种代表性 ML 算法(SVM、KNN、ANN、CNN、RF 和 CatBoost),搭建锈蚀 RC 柱的水平抗力 ML 模型,并采用网格搜索

或试错法对模型的超参数进行优化,基于 5 折 - 交叉验证确定了 ML 模型的最优超参数;最后,根据 4 个常用的回归评估指标

(EMA、ERMS、EMAP和 R2)与测试集,对 6 种 ML 模型的预测精度进行评估,并基于性能优异的 ML 模型开展了输入参数重要性排

序以及参数敏感性分析。 结果表明:神经网络模型的预测性能普遍优于集成类或其他单一类模型,其中 ANN 模型的预测效果

最佳,其预测值与试验值之比的均值和标准差分别为 1. 01 和 0. 14;剪跨比对锈蚀矩形 RC 柱的水平抗力影响最大且较为显

著,重要性占比可高达 35% ;矩形 RC 柱的水平抗力随着剪跨比、箍筋间距与截面有效高度比以及钢筋锈蚀率的增加呈减小趋

势,而随着轴压比的增加呈先增大后趋于稳定或减小趋势。
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Machine learning prediction and parameter sensitivity analysis for lateral
capacity of corroded RC columns
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Abstract: To achieve rapid lateral capacity prediction of corroded RC columns without specific failure modes under
seismic action, residual lateral capacity of corroded rectangular RC columns has been investigated based on
machine learning (ML) methods. First, the input parameters for the ML model were determined, the dataset of
corroded rectangular RC column was reorganized and correlations among the input parameters were analyzed. Then,
six typical ML algorithms, including SVM, KNN, ANN, CNN, RF and CatBoost, were selected to establish the
ML models for lateral capacity of corroded RC columns, and the hyper-parameters of ML models were optimized and
determined using grid search or trial-and-error methods as well as 5-fold cross-validation. Finally, the predictive
accuracy of the six ML models was evaluated based on four widely-used regression evaluation metrics (EMA, ERMS,
EMAP and R2) and testing set, and the importance ranking of input parameters and parameter sensitivity analysis
were carried out based on the excellent ML models. Results show that the predictive performance of neural network
models is generally better than that of ensemble models or other single models, in which ANN model is more
satisfactory, and the mean and standard deviation of the ratio of its predicted result to experimental value are 1. 01
and 0. 14, respectively. Shear-span ratio has the highest and significant effect on the lateral capacity of corroded
rectangular RC columns, with an importance of up to 35% . The lateral capacity of rectangular RC columns
decreases with the increase of shear-span ratio, the ratio of stirrup spacing to section effective height and corrosion
level, but increases at first and then tends to stabilize or decrease with the increase of axial load ratio.
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　 　 钢筋混凝土(RC)柱或墩是建筑、桥梁工程领域

中较为重要的承重和抗侧力构件。 地震作用下,RC
柱的承载能力能否满足要求对于结构的整体性安全

尤为重要。 然而,在腐蚀环境(如氯离子侵蚀)的长

期作用下,在役 RC 柱中钢筋易发生锈蚀,导致其水

平抗力显著降低,极大地缩短了构件的使用年限并

严重危及结构安全[1 - 2]。 因此,准确分析锈蚀 RC
柱的水平抗力对于既有 RC 结构的安全性评估、维
修加固决策以及全寿命周期管理具有重要意义。

国内外研究学者对于锈蚀 RC 柱的水平承载力

预测,主要根据具体的破坏模式(如剪切破坏、弯曲

破坏)分别提出了抗剪[3] 和抗弯承载力模型[4]。 例

如,文献[5 - 8]通过考虑锈蚀对钢筋和有效保护层

厚度的影响,对现有规范或经验公式进行修正,提出

了相应的抗剪承载力模型;文献[9 - 10]基于桁架

和拱等理论,考虑钢筋锈蚀对材料参数的影响,推导

了抗剪承载力解析表达式。 对于锈蚀 RC 柱的抗弯

承载力模型,需进一步考虑大偏心受压和小偏心受

压破坏,通常根据弯矩和力平衡条件进行计算[4]。
但由于锈蚀往往引起钢筋与混凝土之间的黏结滑

移,导致小偏心受压构件的受压区高度难以确定。
文献[11 - 12]基于压 - 剪 - 弯交互作用方法,提出

了锈蚀 RC 柱的水平抗力模型,但该模型也需提前

对其破坏模式进行假定。 值得注意的是,对 RC 柱

的破坏模式研究尚处于钢筋未发生锈蚀阶段[13 - 14],
大量试验研究结果表明钢筋锈蚀可能会导致 RC 柱

的破坏模式发生改变[11],若使用 RC 柱锈蚀前的破

坏模式预测其锈蚀后的承载能力是不合理的。 因

此,现有基于破坏模式已知的方法难以对正在服役

的 RC 柱承载能力进行有效预测。 近年来,机器学

习(ML)方法在土木工程领域得到了迅速的推广和

应用[15],尤其是对 RC 构件(包括梁、柱 /墩、梁柱节

点以及剪力墙等)的抗震性能评估。 该方法不需要

复杂的力学机理和大量的计算,即可根据已训练好

的模型由输入参数快速得到预测结果。 迄今,研究

学者对往复荷载作用下锈蚀矩形 RC 柱的承载能力

开展了大量的试验研究,这为探究 ML 模型的搭建

提供了数据基础。 因此,有必要尝试基于 ML 方法

对腐蚀环境下矩形 RC 柱的水平抗力进行预测。
鉴于此,本文选取了 6 种常用的 ML 算法,探究

其在锈蚀矩形 RC 柱水平抗力预测中的适用性。 首

先,确定 ML 模型的输入参数,建立锈蚀矩形 RC 柱

数据集,并对输入参数之间的相关性进行分析;然
后,基于支持向量机(SVM)、k 最近邻(KNN)、人工

神经网络(ANN)、卷积神经网络(CNN)、随机森林

(RF)和 CatBoost 算法与训练集,搭建锈蚀 RC 柱的

水平抗力 ML 模型,并采用网格搜索或试错法对模

型超参数进行优化,根据 5 折 -交叉验证确定了 ML
模型的最优超参数;最后,基于 4 个常用的回归评估

指标(EMA、ERMS、EMAP和 R2)与测试集,对 6 种 ML 模

型的预测精度进行评估,并基于性能优异的 ML 模

型开展了输入参数重要性排序以及参数敏感性

分析。

1　 输入参数与数据集

表 1 列出了近年来 ML 方法在 RC 柱中的代表

性应用[16 - 24]。 表中,λ 为剪跨比,λ = a / h0,其中 a
为剪跨,由柱高 L 和边界条件决定;n 为轴压比 n =
P / ( f′cbd);s / h0 为箍筋间距与截面有效高度之比;b
与 d 分别为柱截面宽度和高度;c 为保护层厚度;P
为轴压力;f′c( ft)为混凝土的抗压(拉)强度;nl(nt)、
dl(dt)、ρl(ρt)、Al(At)和 fyl( fyt)分别为纵筋(箍筋)
的数量、直径、配筋(箍)率、截面面积和屈服强度;
需要说明的是,上述参数均未考虑锈蚀。 ηl 与 ηt 分

别为纵筋与箍筋的最大截面锈蚀率;FM 为破坏模

式;Vmax 为 RC 柱的水平抗力。 多数学者将无量纲

λ、n、s / h0、ρl fyl / f′c、ρt fyt / ft 作为预测 RC 柱破坏模式

的重要输入特征参数。 文献[21]研究表明 ρl fyl / f′c
和 ρt fyt / ft 对于 RC 柱的承载能力预测权重较小,该
物理参数可能会削弱基本参数对 ML 模型输出结果

的贡献。 f′c 与 ft 通常可以相互转换[18],具有强相关

性(高达 0. 99) [22],且 RC 柱的受力机制通常无须考

虑混凝土的抗拉作用。 影响锈蚀 RC 柱的承载能力

主要包括柱几何尺寸(b,d 和 L),钢筋与混凝土材

料参数(c、s、f′c、fyl、fyt、Al、At、dl 和 dt),锈蚀率(ηl 和

ηt),竖向荷载 P 以及边界条件等 16 个基本参

数[4, 10, 24]。 为了充分考虑锈蚀 RC 柱的基本参数与

特征参数,同时有效兼顾 ML 模型的预测精度,尽可

能地缩减输入参数的维度,本文将 ML 模型的输入

确定为 10 个参数,即:λ、n、ρl、ρt、s / h0、 fyl、 fyt、 f′c、ηl

和 ηt。 基于文献[24]所提供的 224 组锈蚀 RC 柱数

据(弯曲破坏 163 组,弯剪破坏 26 组,剪切破坏 35
组),10 个输入参数的数据集统计信息见表 2。 图 1
给出了各参数之间的相关性,由图 1 可知,仅 s / h0

与 ρt、ηl 与 ηt 之间表现出一定的相关性(相关系数

绝对值为 0. 67 与 0. 62),其余参数之间的相关系数

绝对值均小于 0. 5,再次说明了本文参数选择的合

理性。
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表 1　 ML 方法在 RC 柱中的代表性应用

Tab. 1　 Representative applications of ML methods in RC columns

作者 输入参数 算法 预测目标

谢龙隆等[16] λ, n, s / h0, ρl fyl / f′c,ρt fyt / ft ANN, CBT, GBDT, LGB, SVM, RF FM(未锈蚀)

成浩等[17] λ, n, s / h0, ρl fyl / f′c, ρt fyt / ft ANN, DT, KNN, LR, PMLR, SVM FM(未锈蚀)

Mangalathu 等[18] λ, n, ρl fyl / f′c, ρt fyt / ft ANN, DT, KNN, QDA, RF, NB FM(未锈蚀)

Feng 等[19]
λ, n, b, d, L, c, s, P, f′c, fyl, fyt, ρl, ρt,

nl, nt, dl, dt, FM
AdaBoost, ANN, CART, GBDT, RF, SVM FM,Vmax(未锈蚀)

Naderpour 等[20] λ, n, ρl, ρt, fyl, fyt ANN, DT FM(未锈蚀)

Xu 等[21] λ, n, s / h0, ρl fyl / f′c, ρt fyt / ft, ηl, ηt, FM AdaBoost, ANN, CatBoost, DT, KNN, RF FM,Vmax(锈蚀)

Ali 等[22] λ, n, s / h0, ρl fyl / f′c, ρt fyt / ft, ρl, ρt, f′c, ft, fyl, fyt ANN, DT, NB FM(未锈蚀)

Yu 等[23] λ, n, s / h0, ρl fyl / f′c, ρt fyt / ft, ρl, ρt, f′c, fyl, fyt GBDT FM(未锈蚀)

Ding 等[24]
b, d, L, c, s, P, f′c, fyl, fyt, Al, At, dl,

dt, ηl, ηt, 边界条件
ANN,CatBoost, CNN, KNN, RF, SVM FM,Vmax(锈蚀)

表 2　 锈蚀矩形 RC 柱数据集的统计信息

Tab. 2　 Statistical information for the corroded rectangular RC column dataset

统计量

输入参数 输出参数

λ n ρl / % ρt / % s / h0 fyl / MPa fyt / MPa f′c / MPa ηl / % ηt / % Vmax / kN

最大值 11. 00 0. 75 6. 28 1. 19 1. 19 610. 00 607. 40 47. 00 54. 00 71. 54 513. 20

最小值 1. 55 0. 00 0. 89 0. 11 0. 16 359. 00 235. 00 9. 47 0. 00 0. 00 19. 33

中位值 4. 27 0. 20 1. 79 0. 42 0. 41 485. 00 390. 00 31. 70 5. 90 8. 02 72. 19

均值 4. 37 0. 23 0. 86 0. 41 0. 48 462. 88 412. 51 30. 79 9. 18 14. 25 130. 68

标准差 1. 66 0. 13 0. 77 0. 20 0. 22 64. 83 98. 58 8. 52 10. 42 16. 55 119. 21

图 1　 输入参数的相关系数矩阵

Fig. 1　 Correlation coefficient matrix of input parameters

2　 机器学习模型

本文选取了 6 种常用于土木工程领域的 ML 算

法用于处理回归任务(锈蚀矩形 RC 柱剩余水平抗

力预测),包括支持向量机(SVM)、最近邻(KNN)、
神经 网 络 ( ANN 和 CNN) 和 集 成 算 法 ( RF 和

CatBoost) [24]。 其中,SVM 是一种经典且流行的算

法,在解决小样本、非线性和高维的模式识别问题中

表现出许多优势;KNN 是一种相对简单的算法,计
算速率快,需要调整的超参数较少;神经网络模型选

择了最为经典的 ANN 算法,以及具有较好数据特征

提取能力的 CNN 算法,该类算法能够很好地捕捉输

入变量与输出变量之间的复杂关系,具有较强的鲁

棒性和容错能力,上述 4 种算法属于单一类学习;集
成类算法选择了 RF 和 CatBoost,它们分别代表

Bagging 和 Boosting 类族,能够较好地降低模型的偏

差与方差,对异常值和噪声具有较好的容忍度,且不

易过拟合。 多种 ML 模型的使用可以探究不同算法

对锈蚀矩形 RC 柱水平抗力预测的适用性。
2. 1　 模型搭建

为实现锈蚀 RC 柱的水平抗力预测,将所确定

的 10 个物理参数作为输入,基于 224 组试验数据与

6 种 ML 算法,通过对 ML 模型的训练、优化和验证,
最终得到可靠的 ML 预测模型,具体实施流程如图 2
所示。
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图 2　 基于 ML 的锈蚀矩形 RC 柱水平抗力预测框架

Fig. 2 　 Framework of ML-based lateral capacity prediction of
corroded rectangular RC columns

为避免不同特征数据的维度差异导致特征权重

不一,需对数据集进行归一化预处理,将 10 个输入特

征参数分别无量纲化,缩放至[0, 1]内,以消除变量

量纲的影响,使得特征值有均衡的权重,归一化公式为

X
~
=

X - Xmin

Xmax - Xmin
(1)

式中:X 为输入变量,Xmax、Xmin分别为输入变量的最

大值与最小值,X
~
为标准化后的输入变量。

对于整理好的数据集(224 组),按照 7 ∶ 3 比例

随机划分为训练集(156 组)与测试集(68 组)。 训

练集中,发生弯曲破坏、弯剪破坏与剪切破坏柱分别

为 114 组、18 组和 24 组,其中弯剪或剪切破坏的数

量远少于弯曲破坏。 由于不同破坏模式所对应的抗

剪需求特征存在较大差异[18, 22],为避免由数据集不

平衡所引起的预测结果倾斜问题,基于 SMOTE[23]

分别将弯剪与剪切破坏数据过采样至 114 组,从而

将数据集调整为均衡状态,具体公式为

x- ik = xi + ξ(xik - xi) (2)
式中:xi 为少数类样本点,xik(k = 1,2,…,K)为距离

xi 最近的 K 个同类样本点,x- ik为合成样本,ξ 为(0,
1)内的随机数。

为可视化 SMOTE 的过采样效果,本文基于线

性判别分析(LDA)法[25],将训练集样本与合成样本

投影至线性子空间内(即最大化分离破坏模式类别

与最小化其类内方差),然后找到最具判别性的投

影向量,将样本原有的 10 个维度降至 2 维平面,其
过采样效果如图 3 所示。

图 3　 基于 SMOTE 的过采样效果

Fig. 3　 Results of oversampling based on SMOTE

2. 2　 超参数优化

对于给定的学习任务,绝大多数 ML 算法的性

能取决于超参数设置。 为了确定最佳超参数,获取

最优性能的 ML 模型,本文分别对 6 种 ML 模型进行

超参数优化。 针对 SVM、RF、KNN 和 CatBoost,采用

网格搜索(GS)和 5 折 -交叉验证(CV)的方法进行

超参数优化,优化指标选用平均绝对误差 EMA,即

EMA =
∑
N

i = 1
| P i - Yi |

N (3)

式中:P i 和 Yi 分别为锈蚀 RC 柱的水平抗力预测值

和实际值;N 为数据集样本个数。 其优化过程如

图 4(a) ~4(d)所示。 由图 4(a)可知,对于 SVM 模

型,EMA值随着 C(惩罚参数)的增长逐渐减小并趋

于稳定,但随着 gamma(核函数参数)的增加先减小

后增大。 类似地,RF 模型的 EMA值随着最大树深与

树的数量的增加逐渐减小最后趋于稳定(图 4(b)),较
小的最大树深对模型的性能影响显著。 KNN 模型

仅需对超参数最近邻 k 值进行调整,如图 4( c)所

示。 随着 k 值的增加,模型误差逐渐增大,因此将 k
值确定为 1。 对于 CatBoost 的超参数优化过程如

图 4(d)所示,与 RF 类似,模型 EMA随着树的数量的

增加先急剧下降随后趋于稳定,但受最大树深的影

响并不显著,当最大树深为 5 时其 EMA值最小。 对

于神经网络这类深度学习算法,随着参数空间的增

长,超参数优化所需计算会急剧增加,若采用 GS 与

CV 的方法费时费力,因此,本文对 ANN 与 CNN 采

用试错法(TE) [26],并将 20% 训练集数据作为验证

集,用于检验模型训练过程的损失。 对神经网络模

型而言,增加隐藏层层数或神经元个数,会提升模型

的非线性学习能力,但同时也会增加模型的复杂度。
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图 4(e) ~ 4( f)给出了优化后的 ANN 与 CNN 模型

在训练过程中的损失曲线。 可以发现,两种模型的

损失曲线在一开始下降迅速,但随着迭代次数的增

加逐渐趋于平稳,最终 EMA值均保持在 20 以下,两
种模型的验证损失与训练损失较为接近,说明其训

练效果表现良好。 6 种 ML 模型经过超参数优化,
其最终超参数配置信息见表 3。
2. 3　 评价指标

为了量化 6 种 ML 算法在锈蚀矩形 RC 柱水平

抗力预测中的性能表现,采用了 4 个常用的回归评

价指标[21,24],除了式中所描述的 EMA,其余指标分别

为均方根误差 ERMS,平均绝对百分比误差 EMAP以及

决定系数 R2,即

ERMS = 1
N∑

N

i = 1
(P i - Yi) 2 (4)

EMAP = 1
N∑

N

i = 1

P i - Yi

Yi

× 100% (5)

R2 = 1 -
∑
N

i = 1
(P i - Yi) 2

∑
N

i = 1
(Yi - Y

-
) 2

(6)

式中 Y
-
为实际值的均值。 R2越高,EMA、ERMS和 EMAP

越小,表明 ML 预测模型的性能更好。

表 3　 ML 模型的超参数配置

Tab. 3　 Hyper-parameter configuration of ML models

模型 方法 指标 最优超参数

SVM GS & CV EMA
kernel = RBF,C = 1 000,

gamma = 3

KNN GS & CV EMA k = 1

ANN TE EMA

Dense(16, 32, 64 × 2, 128 × 2,
64, 32, 16, fx = ReLu),

Dense(1),
Adam(learning rate = 0. 0005)

CNN TE EMA

Conv(64, 128, 256, 128, 64,
kernel size = 2, fx = ReLu),
maxpooling, Dense(1),

Adam(learning rate = 0. 002)

RF GS & CV EMA 最大树深 = 11, 树的数量 = 6

CatBoost GS & CV EMA 最大树深 = 5, 树的数量 = 1 000

图 4　 ML 模型的超参数优化

Fig. 4　 Hyper-parameter optimization of ML models

3　 ML 模型的预测性能评估

基于测试集中 68 根锈蚀矩形 RC 柱,可对 ML
模型的水平抗力预测精度进行评估,如图 5 所示。
由图 5 可知,ANN、CNN 和 CatBoost 模型的预测散点

绝大多数在 ±30%误差之内,其预测值与试验值之比

的均值分别为 1. 01、1. 01 和 1. 02,且标准差均≤0. 15,

上述模型的预测结果与试验值较为接近(在等值线

1. 0 附近),表明其预测精度较高;而 SVM、KNN 和

RF 模型的预测值与试验值之比的均值分别为1. 06、
1. 03 和 1. 04,标准差分别为 0. 26、0. 20 和 0. 18,且
有少数散点分布在 ± 30%误差线之外,离散性较大,
说明其预测效果相对较差。
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图 5　 ML 模型预测结果与测试集对比

Fig. 5　 Comparison between prediction results of ML models and testing set

　 　 表 4 基于前文的评价指标定量给出了各 ML 模

型的预测精度,6 种 ML 模型的预测和训练精度差

值较小,表明各模型在训练过程中得到适度拟合。
其中,ANN 模型在测试集中的 EMA、EMAP和 ERMS值分

别为 12. 19 kN、10. 44% 和 18. 16 kN,R2为 0. 97,性
能表现最优;CatBoost 和 CNN 模型的预测精度与

ANN 模型较为接近;SVM 模型具有最大的 EMAP值

13. 07% ,而 KNN 模型在 EMA和 ERMS两项指标中误

差值最大,且 R2值最小,表明该两个模型的精度相

对较差。 总体而言,神经网络模型的预测精度普遍

优于集成类模型和其他单一类模型 (如 SVM 与

KNN 模型),其中 ANN 模型的精度最优。

表 4　 ML 模型水平抗力预测精度评估

Tab. 4　 Accuracy evaluation of ML models for lateral capacity prediction

模型
R2 EMA / kN EMAP / % ERMS / kN

训练集 测试集 训练集 测试集 训练集 测试集 训练集 测试集

SVM 0. 98 0. 97 7. 72 11. 94 9. 21 13. 07 15. 43 21. 08

KNN 0. 96 0. 91 10. 26 16. 12 9. 24 12. 27 23. 08 34. 39

ANN 0. 99 0. 97 8. 34 12. 19 7. 66 10. 44 13. 08 18. 16

CNN 0. 99 0. 97 9. 06 13. 79 7. 85 11. 49 14. 62 19. 87

RF 0. 98 0. 96 10. 53 14. 16 8. 00 11. 61 18. 58 23. 81

CatBoost 0. 99 0. 97 9. 71 12. 67 6. 75 10. 66 16. 83 18. 97

4　 输入参数的重要性与敏感性分析

通过上述分析,CatBoost、ANN 和 CNN 模型在

预测锈蚀矩形 RC 柱的水平抗力任务中表现优异。
限于篇幅,将神经网络 ANN 模型与集成类 CatBoost

模型作为代表,基于 SHAP 方法[27],对 10 个输入参

数的重要性进行排序,如图 6 所示。
由图 6 可知,剪跨比 λ 对 RC 柱水平抗力的影

响最为显著,重要性占比高达 35% ,明显大于其余

9 个输入参数。为探究常受关注的重要特征参数
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图 6　 输入参数的重要性排序

Fig. 6　 Importance ranking of input parameters

(如:λ、n 和 s / h0)以及钢筋锈蚀程度对矩形 RC 柱

水平抗力的影响,从数据集中随机挑选 3 根试验柱

作为样本,其输入参数信息见表 5,当研究某一参数

对输出结果的影响时,其余参数固定并按表中进行

取值。 在同一实际结构中,由于腐蚀环境(如氯离

子)从外到内逐渐侵入,箍筋锈蚀程度往往大于纵

筋,因此在考虑钢筋锈蚀影响时,将纵筋与箍筋锈蚀

程度按照式(7)关系进行同步变化[28]。
ηt = 1. 56η1. 16

l (7)
图 7 给出了不同输入参数对矩形 RC 柱水平抗

力的影响。 对于不同 RC 柱,其水平抗力预测值的

变化范围及幅度有所区别,取决于 RC 柱的具体构

造,但明显受 λ 影响较大,当 λ 从 1 增加到 5,RC 柱

的水平抗力可降低约 65% ~ 80% ;对于不同的 ML
算法,ANN 模型的预测曲线较为光滑,基本表现为

持续降低或增加;而 CatBoost 模型的变化幅度相对

不稳定,例如,随着 λ 和 s / h0 的增加,其水平抗力预

测值先保持不变然后突然骤降,再趋于平缓,由此说

明 ANN 模型的泛化能力优于 CatBoost 模型。 总体

而言,RC 柱的水平抗力随着 λ、s / h0 以及钢筋锈蚀

率的增加呈减小趋势,而随着 n 的增加呈先增大后

趋于稳定或减小趋势。
表 5　 样本柱的参数信息

Tab. 5　 Configuration of sample columns
编号 λ n ρl / % ρt / % s / h0 fyl / MPa fyt / MPa f′c / MPa ηl / % ηt / %
C1 1 ~ 5(1. 76) 0. 1 ~ 0. 5(0. 10) 2. 05 0. 93 0. 2 ~ 1. 0(0. 16) 550. 0 300. 0 32. 2 0 ~ 20(0) 0 ~ 50(0)
C2 1 ~ 5(3. 95) 0. 1 ~ 0. 5(0. 33) 1. 37 0. 52 0. 2 ~ 1. 0(0. 40) 525. 0 390. 0 33. 8 0 ~ 20(0) 0 ~ 50(0)
C3 1 ~ 5(2. 28) 0. 1 ~ 0. 5(0. 20) 1. 42 0. 44 0. 2 ~ 1. 0(0. 26) 382. 0 449. 0 36. 9 0 ~ 20(0) 0 ~ 50(0)

　 　 注:括号里面的取值为默认值,如 C1 中,当对参数 λ 进行敏感性分析时,n、s / h0、ηl 和 ηt 分别取为 0. 10、0. 16、0 和 0。

图 7　 基于 ML 模型的参数敏感性分析

Fig. 7　 Parameter sensitivity analysis based on ML models
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5　 结　 论

1)本文所建立的 ML 模型具有较好的预测精

度,能够实现破坏模式未知条件下锈蚀矩形 RC 柱

水平抗力的快速预测。
2)神经网络模型的预测精度普遍优于集成类

或其他单一类模型。 其中 ANN 模型的预测效果最

佳,其预测值与试验值之比的均值和标准差分别为

1. 01 和 0. 14,CatBoost 和 CNN 模型的预测精度仅次

于 ANN 模型,而 RF、SVM 和 KNN 模型的精度较差。
此外,神经网络模型的泛化能力优于集成类算法。

3)剪跨比 λ 对锈蚀矩形 RC 柱的水平抗力影响

最大且较为显著,重要性占比高达 35% ;当 λ 从 1
增加到 5,RC 柱的水平抗力可降低 65% ~80% 。

4)矩形 RC 柱的水平抗力随着 λ、箍筋间距与

截面有效高度比( s / h0)以及钢筋锈蚀率的增加呈减

小趋势,而随着轴压比 n 的增加呈先增大后趋于稳

定或减小趋势。
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