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基于 ＳＳＡ￣ＢＰ 神经网络的圆钢管 ＲＰＣ
短柱轴压承载力预测

卜良桃ꎬ洪俊鹏

(湖南大学土木工程学院ꎬ湖南 长沙 ４１００８２)

摘　 要 目的 研究圆钢管活性粉末混凝土(Ｒｅａｃｔｉｖｅ Ｐｏｗｄｅｒ ＣｏｎｃｒｅｔｅꎬＲＰＣ)短柱轴压

承载力与各影响因素之间的非线性映射关系ꎬ创建高精度承载力预测模型ꎮ 方法 引

入麻雀搜索算法(Ｓｐａｒｒｏｗ Ｓｅａｒｃｈ ＡｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＳＳＡ)ꎬ优化 ＢＰ 神经网络的初始权重、阈
值ꎻ以 １５５ 组试验数据为基础ꎬ建立并训练 ＳＳＡ￣ＢＰ 神经网络模型ꎬ对圆钢管 ＲＰＣ 短

柱轴压承载力进行预测ꎻ将 ＳＳＡ￣ＢＰ 神经网络的预测结果与 ＢＰ 神经网络、遗传算法

(Ｇｅｎｅｔｉｃ ＡｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＧＡ)优化的 ＢＰ 神经网络预测结果及代表性公式预测结果加以

比较ꎮ 结果 ＳＳＡ￣ＢＰ 神经网络模型的预测精度相比于 ＢＰ 神经网络、ＧＡ￣ＢＰ 神经网

络分别提高 ７９􀆰 ０５％ 和 ３５􀆰 ６２％ ꎬ单次运行时间较 ＧＡ￣ＢＰ 神经网络减少 ４４􀆰 ３４％ ꎻ
ＳＳＡ￣ＢＰ 神经网络平均误差为 ３􀆰 ６６％ ꎬ远低于公式预测误差ꎮ 结论 ＳＳＡ￣ＢＰ 神经网

络能够实现圆钢管 ＲＰＣ 短柱轴压承载力的高精度预测ꎬ为研究圆钢管 ＲＰＣ 短柱轴

压承载力提供了新方法ꎮ
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ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ａｎｄ ｔｒａｉｎｅｄ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ａｘｉａｌ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｂｅａｒｉｎｇ ｃａｐａｃｉｔｙ ｏｆ ＲＰＣ
ｆｉｌｌｅｄ ｃｉｒｃｕｌａｒ ｓｔｅｅｌ ｔｕｂｅ ｓｔｕｂ ｃｏｌｕｍｎｓꎻ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＳＳＡ￣ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｅ
ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｏｓｅ ｏｆ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂｙ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
(ＧＡ)ａｎｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｆｏｒｍｕｌａｓ. Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＳＳＡ￣ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｉｓ
７９􀆰 ０５％ ａｎｄ ３５􀆰 ６２％ ｈｉｇｈｅｒ ｔｈａｎ ｔｈａｔ ｏｆ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ＧＡ￣ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙꎬａｎｄ ｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ ｒｕｎ ｔｉｍｅ ｉｓ ４４􀆰 ３４％ ｌｅｓｓ ｔｈａｎ ｔｈａｔ ｏｆ ＧＡ￣ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎻ ｔｈｅ
ａｖｅｒａｇｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ＳＳＡ￣ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ３􀆰 ６６％ ꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｍｕｃｈ ｌｏｗｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｆｏｒｍｕｌａ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ. ＳＳＡ￣ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃａｎ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ａｘｉａｌ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｂｅａｒｉｎｇ ｃａｐａｃｉｔｙ ｏｆ ＲＰＣ
ｆｉｌｌｅｄ ｃｉｒｃｕｌａｒ ｓｔｅｅｌ ｔｕｂｅ ｓｔｕｂ ｃｏｌｕｍｎｓ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ ａｃｃｕｒａｃｙꎬｗｈｉｃｈ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ ｎｅｗ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ
ｓｔｕｄｙｉｎｇ ｔｈｅ ｂｅａｒｉｎｇ ｃａｐａｃｉｔｙ ｏｆ ＲＰＣ ｆｉｌｌｅｄ ｃｉｒｃｕｌａｒ ｓｔｅｅｌ ｔｕｂｅ ｓｔｕｂ ｃｏｌｕｍｎｓ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:ｓｐａｒｒｏｗ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎻＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎻＲＰＣ ｆｉｌｌｅｄ ｃｉｒｃｕｌａｒ ｓｔｅｅｌ
ｔｕｂｅ ｃｏｌｕｍｎꎻｂｅａｒｉｎｇ ｃａｐａｃｉｔｙ

　 　 随着我国经济不断发展ꎬ大跨度结构、高
层建筑不断涌现ꎬ对轴心受压构件的承载力

有了更高的要求ꎬ型钢 － 混凝土组合结构应

运而生ꎮ 圆钢管活性粉末混凝土柱作为其中

的代表ꎬ通过将活性粉末混凝土 (Ｒｅａｃｔｉｖｅ
Ｐｏｗｄｅｒ ＣｏｎｃｒｅｔｅꎬＲＰＣ)填充于圆钢管中ꎬ借
助圆形钢管对核心混凝土的套箍约束作用ꎬ
使核心区 ＲＰＣ 处于三向受压状态ꎬ使 ＲＰＣ
的塑性和韧性有效改善ꎬ承载力和变形性能

大幅提升[１]ꎮ 承载力计算是结构设计的基

础ꎬ由 于 ＲＰＣ 具 有 高 强 的 特 点ꎬ 当 前 规

范[２ － ４]对材料强度又有所限制导致适用性较

差ꎬ因此众多学者针对各影响因素与承载力

之间的关系开展研究ꎮ 王彦博[５] 考虑提高

混凝土强度对约束效应的减弱ꎬ对规范[３] 的

计算公式进行系数修正ꎬ使钢管高强、超高强

混凝土柱的安全保证率得以提高ꎮ Ｊ. Ｐ. Ｌｉｕ
等[６]提出钢管应力的表达式ꎬ以此为基础建

立承载力预测公式ꎬ预测结果与试验值平均

比值为 ０􀆰 ９１２ꎮ 但以上研究预测精度偏低ꎬ
这是由于各影响因素相互耦合ꎬ与承载力间

呈现出非线性映射关系ꎬ从而导致传统方法

难以实现圆钢管 ＲＰＣ 柱轴压承载力的高精

度预测ꎮ
目前机器学习算法发展迅速ꎬ其中 ＢＰ

神经网络由于其出众的非线性拟合效果ꎬ在
承载力预测上得到广泛使用ꎮ Ｖ. Ｌ. Ｔｒａｎ
等[７]基于 ＢＰ 神经网络对圆钢管 ＲＰＣ 柱承

载力进行预测ꎬ预测精度相比于规范[２ － ４] 得

到提升ꎮ 陆征然等[８]使用双隐含层 ＢＰ 神经

网络实现了对缺陷圆钢管混凝土短柱承载力

的预测ꎮ Ｍ. Ａｈｍａｄｉ 等[９] 采用 ＢＰ 神经网络

对钢管混凝土柱承载力预测ꎬ平均误差为

１１􀆰 １７％ ꎬ低于其他数学模型ꎮ 但也有学者指

出ꎬ由于算法的局限性ꎬＢＰ 神经网络对预测

精度的提升有限ꎬ稳定性也不足[１０]ꎮ 因此ꎬ
笔者拟对 ＢＰ 神经网络承载力预测模型进行

进一步优化ꎮ 麻雀搜索算法(Ｓｐａｒｒｏｗ Ｓｅａｒｃｈ
ＡｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＳＳＡ)作为一种新型智群搜索算

法ꎬ于 ２０２０ 年[１１]提出ꎬ在单峰函数和多峰函

数全局寻优测试中表现出良好的收敛精度、
稳定性和收敛速度ꎮ 在土体开挖受损区域厚

度的预测研究中ꎬＢＰ 神经网络经过 ＳＳＡ 算

法优化后均方根误差降低 ４３􀆰 ０６％ [１２]ꎮ 此

外ꎬ在降雨预测[１３] 等研究中ꎬＳＳＡ 算法也表

现出对 ＢＰ 神经网络的良好优化能力ꎬ但目

前 ＳＳＡ￣ＢＰ 神经网络在承载力预测问题上的

使用却并不广泛ꎮ
为建立高精度圆钢管 ＲＰＣ 短柱轴压承

载力预测模型ꎬ笔者引入 ＳＳＡ 算法对 ＢＰ 神

经网络的初始权重、阈值进行优化ꎬ形成

ＳＳＡ￣ＢＰ 神经网络预测模型ꎬ并与其他预测

模型进行综合对比分析ꎮ 研究表明:使用

ＳＳＡ￣ＢＰ 神经网络对圆钢管 ＲＰＣ 短柱承载力

进行预测具备可行性ꎬ在预测精度、预测效

率、模型稳定性等方面表现良好ꎮ
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１　 数据库建立

１. １　 数据来源

建立 ＢＰ 神经网络预测模型ꎬ首要问题

是获取足量的样本数据ꎮ 笔者统计文献

[１４ － ２２]中共计 １５５ 组圆钢管 ＲＰＣ 短柱轴

压试验数据ꎬ如表 １ 所示ꎮ

表 １　 圆钢管 ＲＰＣ 短柱轴压试验数据

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ａｘｉａｌ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ｏｆ ＲＰＣ ｆｉｌｌｅｄ ｃｉｒｃｕｌａｒ ｓｔｅｅｌ ｔｕｂｅ ｓｔｕｂ ｃｏｌｕｍｎｓ

序号 Ｄ / ｍｍ ｔ / ｍｍ Ｌ / ｍｍ ｆｙ / ＭＰａ ｆｃ / ＭＰａ Ｎｕ / ｋＮ 来源

１

⋮

２２

１３３􀆰 ００

⋮

１３３􀆰 ００

３􀆰 ００

⋮

１２􀆰 ００

４００􀆰 ００

⋮

４００􀆰 ００

２９０􀆰 ００

⋮

３３６􀆰 ００

１０９􀆰 ００

⋮

１５４􀆰 ００

２ ０００􀆰 ００

⋮

３ ６５０􀆰 ００

文献[１４]

２３

⋮

４２

１３３􀆰 ００

⋮

１３３􀆰 ００

４􀆰 ５０

⋮

１０􀆰 ００

４００􀆰 ００

⋮

４００􀆰 ００

３３０􀆰 ００

⋮

３１２􀆰 ００

１５２􀆰 ００

⋮

１２７􀆰 ００

２ １１８􀆰 ６０

⋮

３ ０５７􀆰 ００

文献[１５]

４３

⋮

５４

１２１􀆰 ００

⋮

１５２􀆰 ００

６􀆰 ００

⋮

５􀆰 ００

４５０􀆰 ００

⋮

４５０􀆰 ００

３１６􀆰 ００

⋮

３２１􀆰 ６０

８５􀆰 ４０

⋮

１１３􀆰 ６０

１ ９０５􀆰 ００

⋮

２ ９１６􀆰 ００

文献[１６]

５５

⋮

７２

１５１􀆰 ００

⋮

１３３􀆰 ００

１􀆰 ００

⋮

３􀆰 ５０

４３８􀆰 ００

⋮

４００􀆰 ００

２５０􀆰 ００

⋮

２８９􀆰 １０

１５５􀆰 ４０

⋮

１６７􀆰 １０

１ ７００􀆰 ００

⋮

２ ５６５􀆰 ００

文献[１７]

７３

⋮

８９

１１０􀆰 ００

⋮

１１０􀆰 ００

５􀆰 ００

⋮

５􀆰 ００

３００􀆰 ００

⋮

３００􀆰 ００

３１０􀆰 ００

⋮

３２０􀆰 ００

１１５􀆰 ８０

⋮

１４９􀆰 ３０

１ ５８０􀆰 ００

⋮

１ ７３４􀆰 ００

文献[１８]

９０

⋮

１１１

１０２􀆰 ００

⋮

１３０􀆰 ００

１􀆰 ００

⋮

３􀆰 ００

３２４􀆰 ００

⋮

４５５􀆰 ００

３２８􀆰 ００

⋮

３１５􀆰 ００

１３１􀆰 ００

⋮

１５０􀆰 ００

１ ３１０􀆰 ００

⋮

２ ４６７􀆰 ００

文献[１９]

１１２

⋮

１２３

１２１􀆰 ００

⋮

１５２􀆰 ００

６􀆰 ００

⋮

５􀆰 ００

４５０􀆰 ００

⋮

４５０􀆰 ００

３１６􀆰 ００

⋮

３２２􀆰 ００

７５􀆰 ００

⋮

１００􀆰 ００

１ ９３３􀆰 ００

⋮

２ ９２０􀆰 ００

文献[２０]

１２４

⋮

１４３

１３３􀆰 ００

⋮

１３３􀆰 ００

４􀆰 ５０

⋮

１２􀆰 ００

４００􀆰 ００

⋮

４００􀆰 ００

３５１􀆰 ００

⋮

４０２􀆰 ００

８５􀆰 ００

⋮

８５􀆰 ００

１ ８１７􀆰 ００

⋮

３ ２６２􀆰 ００

文献[２１]

１４４

⋮

１５５

１４０􀆰 ００

⋮

１４０􀆰 ００

５􀆰 ００

⋮

１６􀆰 ００

４２０􀆰 ００

⋮

４２０􀆰 ００

３８９􀆰 ４０

⋮

３４８􀆰 １０

１１８􀆰 ６０

⋮

１１８􀆰 ６０

３ ６５８􀆰 ８０

⋮

４ ５３９􀆰 ２０

文献[２２]

　 　 注:Ｄ 为柱外直径ꎻｔ 为钢管壁厚ꎻＬ 为柱高度ꎻｆｙ 为钢管屈服强度ꎻｆｃ 为 ＲＰＣ 抗压强度ꎻＮｕ 为构件轴压承载力ꎮ

１. ２　 数据分析

数据库中ꎬ试验变量为柱外直径 Ｄ、钢管

壁厚 ｔ、柱高度 Ｌ、钢管屈服强度 ｆｙ 和 ＲＰＣ 抗

压强度 ｆｃꎬ分析试验数据的构件几何参数和

材料强度参数见表 ２ꎬ其中标准差和变异系

数用于评估各参数的离散程度ꎮ
数据库各参数的频率分布如图 １ 所示ꎮ

由图可知ꎬ各变量分布相对集中ꎬＤ 与 Ｌ 分别

集中分布在 １３０ ~ １４０ ｍｍ 和 ３８０ ~ ４６０ ｍｍꎬ
这是由于试验中常把柱高设置为柱外径的
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３ 倍ꎬ而外径 １３３ ｍｍ 的钢管可直接购置成品

钢管ꎬ对应型号为 ＤＮ１２５ꎬ且此时构件大小

适宜 试 验ꎬ 因 此 较 多 学 者 选 择 直 径 为

１３３ ｍｍ、高为 ４００ ｍｍ 的试验构件ꎻ数据库

中钢管壁厚、钢管屈服强度和 ＲＰＣ 抗压强度

主要分布于常见范围ꎮ
表 ２　 数据集各参数统计表

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｅｔ

统计量 Ｄ / ｍｍ ｔ / ｍｍ Ｌ / ｍｍ ｆｙ / ＭＰａ ｆｃ / ＭＰａ Ｎｕ / ｋＮ

最大值 １５２􀆰 ００ １６􀆰 ００ ４８４􀆰 ００ ４０２􀆰 ００ １６７􀆰 １０ ４ ６２７􀆰 ７０

最小值 １０２􀆰 ００ １􀆰 ００ ３００􀆰 ００ ２４４􀆰 ９０ ７５􀆰 ００ １ １６２􀆰 ００

平均值 １２８􀆰 ２６ ５􀆰 ８４ ４０８􀆰 ８１ ３２１􀆰 ９０ １２４􀆰 ９８ ２ ４４０􀆰 ２８

标准差 １２􀆰 ６４ ２􀆰 ９６ ４７􀆰 ５３ ３０􀆰 １１ ２７􀆰 ５９ ７２２􀆰 ６０

变异系数 ０􀆰 ０９８ ５ ０􀆰 ５０６ ７ ０􀆰 １１６ ３ ０􀆰 ０９３ ５ ０􀆰 ２２０ ８ ０􀆰 ２９６ １

图 １　 数据集各参数频率分布

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｅｔ

２　 ＳＳＡ￣ＢＰ 算法原理及流程

２. １　 ＳＳＡ 算法原理

ＳＳＡ 算法是通过模拟麻雀种群的捕食

行为而提出的一种新型智群算法ꎬ其生物原

理为:根据麻雀种群在捕食过程中的行为ꎬ将
其划分为发现者、加入者两种角色ꎮ 发现者

在发现食物后释放信号给加入者ꎬ共同获取

食物ꎬ在捕食过程中ꎬ麻雀会在发现者和加入

者两种角色中转换ꎮ 种群中的个体也会综合

自身危险程度和体能ꎬ判断自身是否为危险

者ꎬ危险者会更注意周围天敌的活动情况ꎬ在
发现危险时ꎬ释放信号使种群转移至安全区

域ꎮ 基于此原理ꎬ麻雀种群得以实现高效率

获取食物ꎬ并躲避天敌的攻击ꎮ 具体数学建

模过程可参考文献[１１]ꎮ
２. ２　 ＳＳＡ￣ＢＰ 神经网络实施流程

传统 ＢＰ 神经网络通过对数据间隐含关

系的挖掘ꎬ进行数据拟合ꎬ从而实现数据预

测ꎮ 由于结构简单、非线性拟合能力强等特

点ꎬ在承载力预测方面得到广泛运用ꎮ 但在

实践过程中ꎬ也显现出一些不足ꎬ由于训练的

局限性ꎬ存在误差偏高、初始权重和阈值具有

随机性、稳定性差、容易陷入局部最优化等
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不足ꎮ
针对 ＢＰ 神经网络的不足ꎬ本研究使用

ＳＳＡ 算法对 ＢＰ 神经网络进行优化ꎬ同时以

一种更利于寻优的方式对 ＢＰ 神经网络的隐

含层节点数进行优选ꎬ具体算法流程如图 ２
所示ꎮ

图 ２　 ＳＳＡ￣ＢＰ 神经网络流程图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＳＳＡ￣ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

(１)数据输入与归一化处理ꎮ 将试验数

据库随机划分为训练样本集(７５％ )和测试

样本集(２５％ )ꎮ 其中ꎬ１１６ 组作为训练样本ꎬ
用以训练模型达到最佳预测状态ꎻ３９ 组为测

试样本集ꎬ用以验证各模型的预测效果ꎮ 由

于所收集的数据集各变量数量级相差较大ꎬ
需要将其映射在小范围内ꎬ采用式(１)进行

归一化处理:

ｘｉ ＝
(ｙｍａｘ － ｙｍｉｎ)􀅰(ｘ － ｘｍｉｎ)

(ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ)
＋ ｙｍｉｎ . (１)

式中:ｘｉ 为归一化之后的数据ꎻｘ 为原始数

据ꎻｘｍａｘ、ｘｍｉｎ 分别为原始数据组中的最大值

和最小值ꎻｙｍａｘ、ｙｍｉｎ 分别为共同决定归一化

后值域的最大值和最小值ꎮ 本研究中选择将

各影响因素归一化至[０ꎬ１]内ꎬ轴压承载力

归一化至[ － １ꎬ１]内ꎮ
(２)算法参数设置ꎮ 在 ＢＰ 神经网络部

分ꎬ选择“Ｔａｎｓｉｇ”函数作为神经网络输入层

至隐含层之间的激励函数ꎬ“Ｐｕｒｅｌｉｎ”函数作

为隐含层至输出层之间的激励函数ꎬ训练方

法选择 Ｌ￣Ｍ 算法ꎬ训练次数设置为 １００ꎬ学习

率设置为 ０􀆰 ０１ꎬ训练目标误差为 １０ － ６ꎮ ＧＡ
算法与 ＳＳＡ 算法部分ꎬ保持相似的设置状

态ꎬ种群数量设置为 ２０ꎬ最大迭代次数为 １５ꎮ
(３)确定隐含层节点数范围ꎮ 本研究中

输入层节点选择 Ｄ、ｔ、Ｌ、ｆｙ 和 ｆｃꎬ输出层节点

选择 Ｎｕꎬ输入层、输出层节点数分别为 ５ 和

１ꎮ 根据式(２)确定隐含层节点数范围ꎬ确定

拓扑结构为 ５ － Ｉｈｉｄ － １ꎬ其中 Ｉｈｉｄ∈[３ꎬ１２]ꎬ单
次程序运行只需训练模型 １０ 个ꎮ

Ｉｈｉｄ ＝ Ｉｉｎ ＋ Ｉｏｕｔ ＋ ａꎬａ∈[１ꎬ１０] . (２)
式中:Ｉｈｉｄ为隐含层节点数ꎻＩｉｎ为输入层节点

数ꎻＩｏｕｔ为输出层节点数ꎮ
(４)ＳＳＡ 算法优化 ＢＰ 神经网络初始权

重和阈值ꎮ 基于 ＳＳＡ 算法ꎬ以预测值与实际

值之差作为种群适应度ꎬ寻找适应度最小的

位置作为最优解ꎮ 每次迭代更新种群中麻雀

定位ꎬ即重新确定发现者、加入者ꎬ同时确定

１０％ ~ ２０％ 的个体为警戒者ꎮ 重复迭代寻

优ꎬ直至达到最大迭代次数ꎮ
(５)ＢＰ 神经网络训练ꎮ 将 ＳＳＡ 优化所

得初始权重、阈值赋予 ＢＰ 神经网络后ꎬ对权

重与阈值进行迭代ꎬ直至神经网络达到最优

预测状态ꎬ将模型存储于 Ｍａｔｌａｂ 程序的单元

数组 ｃｅｌｌ 中ꎮ 将预设的拓扑结构依次进行训

练并进行存储ꎮ
(６)神经网络仿真预测ꎮ 以均方误差

ＭＳＥ 为评价依据ꎬ对存储于 ｃｅｌｌ 中的各模型

进行对比ꎬ调用最优模型进行圆钢管 ＲＰＣ 短

柱轴压承载力仿真预测ꎮ
以 ＳＳＡ￣ＢＰ 神经网络为例ꎬ各拓扑结构

下神经网络的 ＭＳＥ 如图 ３ 所示ꎮ 当隐含层

节点数为 ９ 时 ＭＳＥ 最小ꎬ此时预测效果将达
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到最优ꎬ因此选择调用拓扑结构为 ５ － ９ － １
的模型进行仿真预测ꎮ

图 ３　 不同隐含层节点数下的 ＭＳＥ
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ＭＳＥ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｏｄｅｓ ｉｎ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ

３　 预测结果与分析

３. １　 模型评价标准

为验证 ＳＳＡ 算法对 ＢＰ 神经网络的优化

效果及优化模型适用性ꎬ试验分为三部分:建
立 ＢＰ 神经网络模型、ＧＡ 算法优化 ＢＰ 神经

网络模型和 ＳＳＡ 算法优化 ＢＰ 神经网络模

型ꎬ分析 ＳＳＡ 算法对 ＢＰ 神经网络的优化效

果ꎬ对比 ＳＳＡ￣ＢＰ 神经网络与计算公式的预

测能力ꎮ
引入均方误差 ＭＳＥ、均方根误差 ＲＭＳＥ、

决定系数 Ｒ２ 用以评价预测精度及模型稳定

性ꎮ 计算公式如下:

ＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝１
(ｃｉ － ｔｉ) . (３)

ＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝１
(ｃｉ － ｔｉ) . (４)

　 　 Ｒ２＝１ －∑
ｎ

ｉ ＝１
(ｃｉ － ｔｉ) ２ /∑

ｎ

ｉ ＝１
(􀭰ｔ－ｔｉ) ２ . (５)

式中:ｃｉ 为承载力预测值ꎻ ｔｉ 为承载力试验

值ꎻｎ 为样本数量ꎻ􀭰ｔ 为承载力预测值的平

均值ꎮ
３. ２　 神经网络模型预测结果对比

训练 ＢＰ 神经网络、ＧＡ￣ＢＰ 神经网络、
ＳＳＡ￣ＢＰ 神经网络至稳定状态ꎬ对测试样本

进行预测ꎬ评价参数如表 ３ 所示ꎮ ＧＡ￣ＢＰ 神

经网络和 ＳＳＡ￣ＢＰ 神经网络的 ＭＳＥ 值相比

于 ＢＰ 神 经 网 络 分 别 降 低 ６７􀆰 ４５％ 和

７９􀆰 ０５％ ꎮ 可以看出ꎬＧＡ 算法与 ＳＳＡ 算法都

能有效提高 ＢＰ 神经网络对圆钢管 ＲＰＣ 短柱

轴压承载力的预测精度ꎮ ＳＳＡ￣ＢＰ 神经网络

的 Ｒ２ 值为 ０􀆰 ９７４ ９ꎬ相较于另外两种模型更

接近于 １ꎬ说明在相同的数据集上ꎬＳＳＡ￣ＢＰ
神经网络具有更高的预测精度ꎮ

表 ３　 承载力预测评价参数

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ ｃａｐａｃｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

模型
承载力 / ｋＮ

误差平均值 误差最大值 误差最小值
ＭＳＥ ＲＭＳＥ Ｒ２

ＢＰ 模型 １９３􀆰 ２ ９９３􀆰 ３２ ５􀆰 ８４ ８６ ７５０􀆰 ５９ ２９４􀆰 ５３ ０􀆰 ８９９ ５

ＧＡ￣ＢＰ 模型 １２１􀆰 ４１ ５００􀆰 ２８ ４􀆰 ７４ ２８ ２３３􀆰 １１ １６８􀆰 ０３ ０􀆰 ９６２ ６

ＳＳＡ￣ＢＰ 模型 １０６􀆰 ３４ ３４８􀆰 ３７ ０􀆰 ９１ １８ １７５􀆰 ７８ １３４􀆰 ８２ ０􀆰 ９７４ ９

　 　 将 ＢＰ 神经网络、 ＧＡ￣ＢＰ 神经网络、
ＳＳＡ￣ＢＰ 神经网络的预测值、预测误差统计ꎬ
结果如图 ４、图 ５ 所示ꎮ 由图可知ꎬＢＰ 神经

网络在承载力的预测上存在较大误差ꎬ误差

平均 值 为 １９３􀆰 ２０ ｋＮꎬ 最 大 相 对 误 差 为

７４􀆰 ４１％ ꎻＧＡ￣ＢＰ 神经网络相较于 ＢＰ 神经网

络的预测效果有一定程度的提升ꎬ其误差平

均值 为 １２１􀆰 ４１ ｋＮꎬ 最 大 相 对 误 差 为

２９􀆰 ４３％ ꎻＳＳＡ￣ＢＰ 神经网络在预测效果上有

了 进 一 步 的 提 升ꎬ 其 误 差 平 均 值 为

１０６􀆰 ３４ ｋＮꎬ最大相对误差为 １７􀆰 ３０％ ꎮ
为比较 ＧＡ￣ＢＰ 神经网络和 ＳＳＡ￣ＢＰ 神

经网络的稳定性ꎬ对两种模型各进行 １００ 次

模拟训练ꎬ以 Ｒ２ 作为评价依据ꎬ统计 Ｒ２ 值累

计频率分布情况ꎬ如图 ６、图 ７ 所示ꎮ 由图可

知ꎬＳＳＡ￣ＢＰ 神经网络的 Ｒ２ 值大于 ０􀆰 ９５０ 的

频率为 ０􀆰 ５６ꎬ比 ＧＡ￣ＢＰ 神经网络高出 ０􀆰 １８ꎮ
同 时 ꎬ ＧＡ ￣ ＢＰ 神 经 网 络 的 Ｒ２ 值 在 各
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图 ４　 承载力预测值与试验值比较

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ ａｎｄ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ ｃａｐａｃｉｔｙ

图 ５　 预测误差分布

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｅｒｒｏｒ

图 ６　 ＧＡ￣ＢＰ 神经网络 Ｒ２ 值累计频率分布

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｔｈｅ ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ

Ｒ２ ｉｎ ＧＡ￣ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

区间内分布均匀ꎬ而 ＳＳＡ￣ＢＰ 神经网络集中

于 ０􀆰 ９６５ 附近ꎬ相较而言 ＳＳＡ￣ＢＰ 神经网络

更为稳定ꎮ 另一方面ꎬＳＳＡ￣ＢＰ 神经网络和

ＧＡ￣ＢＰ 神经网络单次训练时间分别为 １８２ ｓ

和 ３２７ ｓꎬ使用 ＳＳＡ 算法进行模型优化相比

于 ＧＡ 算法使程序运行时间降低 ４４􀆰 ３４％ ꎬ
对于需要重复训练调试的程序而言ꎬ这种效

率上的提升有重要意义ꎮ 综上所述ꎬ相比于

ＧＡ 算法ꎬ使用 ＳＳＡ 算法进行 ＢＰ 神经网络

优化ꎬ效果更为稳定ꎬ程序调试时间明显缩

短ꎮ

图 ７　 ＳＳＡ￣ＢＰ 神经网络 Ｒ２ 值累计频率分布

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｔｈｅ ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ Ｒ２

ｉｎ ＳＳＡ￣ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

３. ３　 ＳＳＡ￣ＢＰ模型与计算公式预测结果对比

目前学者们对于圆钢管 ＲＰＣ 短柱承载

力开展了一系列研究ꎬ笔者选择近年代表性

成果与上文建立的 ＳＳＡ￣ＢＰ 神经网络进行对

比ꎮ 王彦博等[５ ] 考虑了混凝土强度提高对

约束效应的弱化ꎬ以大量试验数据为基础对

欧洲规范进行修正ꎬ得到式 (６)ꎮ Ｊ. Ｐ. Ｌｉｕ
等[６ ]考虑到钢管与 ＲＰＣ 之间存在黏结与摩

擦ꎬ会对承载力产生影响ꎬ结合有限元模型ꎬ
提出钢管应力简化表达式ꎬ推导得出式(７)ꎮ

　 　 Ｎ ＝ηｓＡｓｆｙ ＋Ａｃ ｆ′ｃ １ ＋ ｋｃηｃ
ｔ
ｄ

ｆｙ
ｆ′ｃ

æ

è
ç

ö

ø
÷. (６)

Ｎ ＝σｃｐＡｃ ＋σｙＡｓꎬσｙ ＝０􀆰 ６１ｆｙꎬσｈ ＝０􀆰 ５４ｆｙꎬ

σｃｐ ＝ ｆｃ ＋４􀆰 １σｒꎬσｒ ＝
２ｔσｈ

Ｄ －２ｔ ＝
１􀆰 ０８ｔｆｙ

Ｄ .

ì

î

í

ïï

ïï
(７)

使用 ＳＳＡ￣ＢＰ 神经网络预测模型和式

(６)、式(７)对数据库全体样本进行承载力预

测ꎬ预测值和预测误差分布统计如图 ８ 所示ꎮ
使用线性模型对预测值与实际值进行拟合ꎬ
拟合所得直线斜率越接近 １ꎬ则说明预测效

果越好ꎬ在 ＳＳＡ￣ＢＰ 神经网络、式 (６) 和式
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(７)中拟合所得的直线斜率分别为 ０􀆰 ９７３、
０􀆰 ５８０ 和 ０􀆰 ６７２ꎮ 从图 ８( ａ) ~ 图 ８( ｃ)也可

以看到ꎬＳＳＡ￣ＢＰ 神经网络的预测结果近乎

分布在理想拟合线上ꎬ而式(６)、式(７)均有

大量数据点位置距离理想拟合线较远ꎮ 如图

８(ｄ) ~ 图 ８ ( ｆ)ꎬ在相对误差率的分布上ꎬ
ＳＳＡ￣ＢＰ 神经网络误差分布更集中ꎬ波动幅

度小ꎬ式(６)、式(７)预测结果误差波动较大ꎮ
说明 ＳＳＡ￣ＢＰ 神经网络在预测精度上具有优

势显著ꎮ

图 ８　 承载力预测值、预测误差分布

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ ｃａｐａｃｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｅｒｒｏｒ ＳＳＡ￣ＢＰ

４　 结　 论

(１) 针对传统 ＢＰ 神经网络在圆钢管

ＲＰＣ 短柱轴压承载力预测问题上存在的稳

定性差 、精度低等缺陷ꎬ引入 ＳＳＡ 算法和

ＧＡ 算法ꎬ使预测精度分别提高了 ６７􀆰 ４５％和

７９􀆰 ０５％ ꎬ有效提高了 ＢＰ 神经网络的预测性

能ꎮ
(２)在圆钢管 ＲＰＣ 短柱轴压承载力预测

问题上ꎬＳＳＡ￣ＢＰ 神经网络相比于 ＢＰ 神经网

络和 ＧＡ￣ＢＰ 神经网络ꎬ具有最低的误差平均

值、ＭＳＥ 值、ＲＭＳＥ 值和最高的 Ｒ２ 值ꎮ 同时ꎬ
ＳＳＡ￣ＢＰ 神经网络单次训练时间较 ＧＡ￣ＢＰ
神经网络缩短 ４４􀆰 ３４％ ꎻ在 １００ 次重复训练

中ꎬＲ２ 值分布也更加集中ꎮ 说明 ＳＳＡ￣ＢＰ 神

经网络能够实现圆钢管 ＲＰＣ 短柱轴压承载

力的高精度预测ꎮ
(３) 将 ＳＳＡ￣ＢＰ 神经网络与式 (６)、式

(７)的预测结果进行对比ꎬ结果显示 ＳＳＡ￣ＢＰ

神经网络预测平均相对误差为 ３􀆰 ６６％ ꎬ远高

于公式预测精度ꎬ且误差分布更集中ꎬ波动幅

度更小ꎮ 说明 ＳＳＡ￣ＢＰ 神经网络适用范围更

广ꎬ在设计过程中作为验算补充能提高结构

的安全性ꎮ
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　 ( ＬＩＮ Ｚｈｅｎｙｕꎬ ＺＨＡＮＧ Ｊｉｎｇꎬ ＷＵ Ｙａｎｈａｉꎬ
ｅｔ ａｌ. Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ｏｎ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｏｆ
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ｐｏｗｄｅｒ ｃｏｎｃｒｅｔｅ ｆｉｌｌｅｄ ｓｔｅｅｌ ｔｕｂｕｌａｒ ｃｏｌｕｍｎｓ
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Ｊｉａｏｔｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ２０１０. )
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３４ － ４２. )

(责任编辑:刘春光　 英文审校:范丽婷)


