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摘　 要 目的 研究混凝土自生收缩的多因素作用机理ꎬ建立适用于混凝土自生收缩

预测的机器学习模型ꎬ增强机器学习算法的可解释性ꎮ 方法 将水灰比、水胶比等 １４
个指标作为输入变量ꎬ混凝土自生收缩值作为输出变量进行预测ꎻ采用 ＢＰＮＮ、ＳＶＭ、
ＲＦ 及 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法建立混凝土自生收缩预测模型ꎬ基于判定系数 Ｒ２、均方根误差

ＲＭＳＥ 及平均绝对误差 ＭＡＥꎬ选取最适用于混凝土自生收缩的预测模型ꎻ采用 ＳＨＡＰ
法解释输入变量对输出变量的贡献程度、相关性及各输入变量的作用机理ꎮ 结果 相

较于其他算法而言ꎬＸＧＢｏｏｓｔ 算法可以有效预测混凝土的自生收缩ꎬ此时得到的 Ｒ２、
ＲＭＳＥ 及 ＭＡＥ 分别为 ０􀆰 ９５６、０􀆰 ０５５ 及 ０􀆰 ０２６ꎮ 结论 骨灰比是影响混凝土自生收缩

的关键变量ꎻ骨灰比、高吸水树脂掺量等指标与混凝土自生收缩呈现负相关ꎻ时间与

硅灰掺量等指标与混凝土自生收缩呈现正相关ꎻ采用 ＳＨＡＰ 法可以有效解决机器学

习模型存在的黑盒问题ꎬ提高模型的可解释性ꎮ
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ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｂｌａｃｋ ｂｏｘ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅ
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　 　 混凝土因其成本低、强度高等特点ꎬ现已

广泛应用于各类建筑工程ꎮ 在混凝土浇筑早

期时ꎬ混凝土的抗拉强度较低ꎬ其自生收缩可

能引起构件的提前开裂ꎬ进而影响构件的耐

久性[１]ꎮ 目前ꎬ研究者主要采用试验方法对

混凝土自生收缩进行研究[２ － ５]ꎮ 丁文胜等[６]

采用线性回归模型对混凝土自生收缩进行预

测ꎬ而混凝土的自生收缩受龄期、水灰比等多

因素影响ꎬ使得采用线性回归模型得到的预

测结果精确度较低ꎮ 近年来ꎬ机器学习在预

测混凝土性能方面展现了良好的优越性ꎮ
Ｈ. Ｎａｄｅｒｐｏｕｒ 等[７] 采用 ＡＮＮ 算法对再生骨

料混凝土的抗压强度进行了预测ꎬ所选网络

的训练集ꎬ验证集和测试集的回归值 Ｒ 分别

为 ０􀆰 ９０３ꎬ０􀆰 ８９０ 和 ０􀆰 ８２９ꎬ模型的平均绝对误

差为 ４􀆰 ４５ × １０ － ３ꎮ 黄炜等[８] 采用 ＰＳＯ 算法

和 ＧＡ 算法优化 ＢＰ 神经网络ꎬ并针对再生

砖骨料混凝土的抗压强度进行预测ꎬ发现两

种模型可以有效预测再生砖混骨料混凝土的

抗压强度ꎮ 李地红等 [９]采用 ＢＰ 神经网络进

行混凝土综合性能预测ꎬ得到的结果较为精

确ꎬ与试验值相比ꎬ误差在 １５％以内ꎮ Ｌ. Ｂａｌ
等[１０]采用 ＡＮＮ 算法针对混凝土的干燥收缩

进行预测并与 ＡＣＩ２０９、ＣＥＢ 等模型进行了

对比分析ꎬ得出 ＡＮＮ 算法得到的预测结果

更为精确ꎮ Ｊ. Ｚｈｕ 等[１１] 采用 ＣＮＮ 算法对混

凝土的收缩徐变进行预测ꎬ发现采用 ＣＮＮ
算法的预测结果优于 Ｂ４ 模型ꎬ预测误差小

于 １５％ ꎮ
然而机器学习算法虽然可以得到精确的

预测结果ꎬ但是无法有效分析变量之间的相

互作用ꎬ从而降低了机器学习模型的可解释

性与可靠性[１２ － １３]ꎮ Ｓ. Ｍ. Ｌｕｎｄｂｅｒｇ 等[１４] 提

出了可解释机器学习算法的方法 ( ＳＨＡＰ
法)ꎬ该方法通过计算 Ｓｈａｐｌｅｙ 值ꎬ量化各输

入变量对输出结果的影响ꎬ同时可以解释各

变量之间的相互影响ꎮ 因此ꎬＳＨＡＰ 法可以

有效针对机器学习模型进行解释与分析ꎬ现
已初步应用于混凝土结构性能的预测与解

释ꎮ 冯德成等[１５] 采用 ＳＨＡＰ 法对钢筋混凝

土矮墙的受剪承载力进行了解释ꎬ发现矮墙

的墙高与其承载力呈负相关ꎮ Ｖ. Ｑ. Ｔｒａｎ
等[１６]采用 ＧＢ 算法和 ＳＨＡＰ 法对混凝土中

氯离子扩散系数进行预测和解释ꎬ发现水灰

比和骨料掺量是影响混凝土氯离子扩散系数

的关键变量ꎮ
目前ꎬ学者们对采用机器学习算法预测

混凝土收缩进行了初步研究[１０]ꎬ但均未考虑
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预测算法的可解释性ꎬ不能有效揭示各输入

变量对输出变量的贡献及变量之间的相互作

用ꎮ 基于此ꎬ笔者为了建立最适用于混凝土

自生收缩预测的机器学习模型ꎬ增强机器学

习算法的可解释性ꎬ利用收集到的混凝土自

生收 缩 数 据ꎬ 采 用 ４ 种 机 器 学 习 算 法

(ＢＰＮＮ、ＳＶＭ、ＲＦ、ＸＧＢｏｏｓｔ)对混凝土自生

收缩进行预测ꎻ采用判定系数 Ｒ２、均方根误

差 ＲＭＳＥ 等指标对预测结果进行评估ꎬ确定

最适用于混凝土自生收缩的预测模型ꎻ并在

此基础上ꎬ采用 ＳＨＡＰ 法分析水灰比等 １４ 个

输入变量对混凝土自生收缩的贡献ꎬ对比分

析各输入变量之间的相互作用及相关程度ꎮ

１　 试验数据库与分析

１. １　 数据库的建立

笔者采用收集到的约 １ ８００ 组[１７ － ２１] 混

凝土自生收缩试验数据作为数据库ꎬ选取水

灰比 ｗ / ｃ、水胶比 ｗ / ｂ、骨灰比 ａ / ｃ、水泥掺量

ｍｃ 、硅灰掺量 ａｓｆ、粉煤灰掺量 ａｆａ、矿渣掺量

ａｓ、黏土掺量 ａｍ、填充剂掺量 ｍｆ 、塑化剂掺量

ａｓｐ、高吸水树脂掺量 ａｓａｐ、高吸水树脂粒径

ｍｓｓ、高吸水树脂(Ｓｕｐｅｒ Ａｂｓｏｒｂｅｎｔ Ｐｏｌｙｍｅｒꎬ
ＳＡＰ)吸水率 ωｓｗ(ＳＡＰ 吸水质量与 ＳＡＰ 质量

之比ꎬ％ )及时间 ｔ 等 １４ 个参数作为输入变

量ꎬ混凝土自生收缩值 εｓｈ ( ｔꎬ ｔ０ )作为输出

变量ꎮ
１. ２　 数据的特征值

各变量的频数分布直方图如图 １ 所示ꎬ
可以发现ꎬ水灰比 ｗ / ｃ 与水胶比 ｗ / ｂ 等变量

的数据分布较为均匀ꎬ此时水灰比 ｗ / ｃ 与水

胶比 ｗ / ｂ 的取值分别集中在 ０􀆰 ３０ ~ ０􀆰 ０５ 与

０􀆰 ２５ ~ ０􀆰 ４０ꎬｔ 的取值为 １ ｄ、２ ｄ、７ ｄ、１４ ｄ及
２８ ｄꎮ
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图 １　 不同参数的频数分布直方图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｈｉｓｔｏｇｒａｍｓ ｏｆ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

１. ３　 数据的评价指标

采用 判 定 系 数 ( Ｒ２ )、 均 方 根 误 差

(ＲＭＳＥ)、平均绝对误差(ＭＡＥ)对预测模型

的性能进行评价ꎮ ＲＭＳＥ 为试验值与预测值

差值的标准差ꎬ其数值越小说明模型的预测

越精确ꎻＲ２ 反映模型拟合程度ꎬ其数值越接

近 １􀆰 ０ 说明模型的拟合程度越好ꎻＭＡＥ 表示

试验值和预测值的绝对误差平均值ꎬ其数值

越小说明模型的性能越好ꎬ具体的计算方法

如下:

ＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝１
(ｙｉ － ｙ) ２ . (１)

Ｒ２ ＝ １ －
∑

ｎ

ｉ ＝１
(ｙｉ － ｙ) ２

∑
ｎ

ｉ ＝１
(ｙｉ － ｙｍｅａｎ) ２

. (２)

ＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝１
｜ ｙ － ｙｉ ｜ . (３)

式中:ｎ 为样本个数ꎻｙｉ 为试验值ꎻｙ 为预测

值ꎻｙｍｅａｎ为试验值的均值ꎮ

２　 预测算法与参数选取

在进行机器学习时ꎬ常采用数据标准化

处理以消除数据量纲对预测结果的影响ꎮ 笔

者采用偏差标准化方法对数据进行预处理ꎬ

将数据样本结果映射到[０ꎬ１]的区间ꎮ 传递

函数为

ｘ′ ＝ ｘ －ｍｉｎ(ｘ)
ｍａｘ(ｘ) －ｍｉｎ(ｘ) . (４)

式中:ｘ′为归一化处理后的样本ꎻｍｉｎ(ｘ)为样

本中最小值ꎻｍａｘ( ｘ)为样本中最大值ꎻｘ 为

未归一化的样本ꎮ
２. １　 ＢＰ 神经网络算法

ＢＰ 神经网络 (Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ
ＮｅｔｗｏｒｋꎬＢＰＮＮ) [２２] 使用误差逆向传播算法

训练ꎬ具有强大的映射能力ꎬ但存在计算收敛

速度慢与易陷入局部最优的情况ꎬ故笔者采

用遗传算法优化网络结构ꎬ避免其陷入局部

最优ꎮ
２. ２　 支持向量机算法

支持向量机 ( Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅꎬ
ＳＶＭ) [２３]具有很强的非线性回归能力ꎬ该方

法将样本的向量进行非线性变换映射到高维

空间中ꎬ通过使各类数据到达超平面的距离

最大化ꎬ进行实现升维和非线性化ꎮ
２. ３　 随机森林算法

随机森林(Ｒａｎｄｏｍ ＦｏｒｅｓｔｓꎬＲＦ) [２４] 算法

通过从原始的训练集 Ｎ 中随机抽取 ｎ 个样

本形成决策树ꎬ将上述步骤重复 ｍ 次以得到
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ｍ 棵决策树ꎬ把每一个决策树的输出值进行

平均以得到最终的回归结果ꎮ
２. ４　 极限梯度提升算法

极 限 梯 度 提 升 ( ｅＸｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ
ＢｏｏｓｔｉｎｇꎬＸＧＢｏｏｓｔ) [２５] 算法基于迭代决策

树ꎬ通过不断分裂决策树并拟合前一步的结

果ꎮ 最终ꎬ通过对生成的所有决策树的分数

进行加权求和ꎬ得到对应的预测值ꎮ
２. ５　 参数选取

笔者将数据分为训练集、测试集及验证

集三部分ꎬ按照 ７０％ 、１５％ 及 １５％ 的比例进

行分配ꎮ
(１)ＢＰＮＮ
采用遗传算法(ＧＡ)优化 ＢＰＮＮ 的预测

性能ꎬ比较使用不同数目的隐藏层所产生的

ＭＳＥ 值ꎬ将最小 ＭＳＥ 值所对应的隐藏层数

目作为最佳参数ꎬ因此得到最佳的神经网络

结构为 １４ － １２ － １ꎮ
(２)ＳＶＭ
ＳＶＭ 采用 ＲＢＦ 核函数ꎬ采用 ｌｉｂｓｖｍ 工

具箱对 ＳＶＭ 的惩罚系数 ｃ 和参数 ｇ 进行寻

优ꎬ得到最优的 ｃ 和 ｇ 分别为 ０􀆰 ３５ 和 ４􀆰 ０ꎮ
(３)ＲＦ
通过遍历确定最优树的个数及节点个数

(见图 ２)ꎬ可以发现ꎬ当节点数取 ５ 且树的个

数取 ４００ 时ꎬ均方误差ＭＳＥ 最低ꎬ因此 ＲＦ 模

型的最优树个数为 ４００ 且最优节点数为 ５ꎮ
(４)ＸＧＢｏｏｓｔ

　 　 采用网格搜索法进行参数寻优ꎬ得到学

习率为 ０􀆰 １ꎬ树最大深度为 ５ꎮ

图 ２　 ＲＦ 模型中节点和树的数量对误差的影响

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｎｏｄｅｓ ａｎｄ ｔｒｅｅｓ ｏｎ
ｅｒｒｏｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ＲＦ ｍｏｄｅｌ

３　 预测模型的验证

采用 ＢＰＮＮ、ＳＶＭ、ＲＦ 及 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型

对训练集与测试集进行拟合ꎬ结果见图 ３ꎮ
由图可知ꎬ采用 ４ 种模型均能较好的预测混

凝土的自生收缩ꎮ 通过对比上述 ４ 种模型得

到的判定系数 Ｒ２、均方根误差 ＲＭＳＥ 及平均

绝对误差 ＭＡＥ(见表 １)ꎬ得到最适用于混凝

土自生收缩的预测模型ꎮ 可以发现ꎬ相比其

他 ３ 种模型ꎬＸＧＢｏｏｓｔ 模型具有更好的泛化

能力ꎬ采用 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的 Ｒ２、 ＲＭＳＥ 及

ＭＡＥ 均值分别为 ０􀆰 ９５６、０􀆰 ０５５ 及 ０􀆰 ０２６ꎮ 这

是因为 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型支持对数据列进行抽

样ꎬ能极大地降低过拟合的风险ꎬ同时能有效

考虑数据缺失值对模型预测的影响ꎬ提高了

计算效率ꎮ
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图 ３　 自生收缩值的模型预测结果与试验结果对比情况

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｕｔｏｇｅｎｏｕｓ ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ
表 １　 模型预测性能评估

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

模型

Ｒ２ ＲＭＳＥ ＭＡＥ

训
练
集

测
试
集

训
练
集

测
试
集

训
练
集

测
试
集

ＢＰＮＮ ０􀆰 ９４７ ０􀆰 ９３２ ０􀆰 ０３５ ０􀆰 １７０ ０􀆰 ０３４ ０􀆰 １４８

ＳＶＭ ０􀆰 ９４３ ０􀆰 ９１５ ０􀆰 ０６８ ０􀆰 ０７９ ０􀆰 ０２０ ０􀆰 ０３２

ＲＦ ０􀆰 ９１３ ０􀆰 ８７２ ０􀆰 ０６７ ０􀆰 ０７０ ０􀆰 ０５２ ０􀆰 ０４６

ＸＧＢｏｏｓｔ ０􀆰 ９７０ ０􀆰 ９４１ ０􀆰 ０４８ ０􀆰 ０６２ ０􀆰 ０２９ ０􀆰 ０２２

４　 预测模型的解释

鉴于 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型在混凝土自生收缩

预测方面表现良好ꎬ故采用 ＳＨＡＰ 法对采用

ＸＧＢｏｏｓｔ 模型得到的预测结果进行解释ꎮ
ＳＨＡＰ 法对 ＸＧＢｏｏｓｔ 预测模型的整体解释情

况如图 ４(ａ)所示ꎮ 可以发现ꎬ骨灰比 ａ / ｃ 是

影响混凝土自生收缩的关键变量ꎮ 高吸水树

脂掺量 ａｓａｐ、时间 ｔ 为影响混凝土自生收缩的

重要变量ꎬ其平均绝对 Ｓｈａｐｌｅｙ 值约为 ａ / ｃ 的

８５％ ꎻ水胶比 ｗ / ｂ、硅灰掺量 ａｓｆ及水泥掺量

ｍｃ 为影响混凝土自生收缩的次要变量ꎬ这 ３
种变量 Ｓｈａｐｌｅｙ 值的平均绝对值约为 ａ / ｃ 的

４０％ ꎻ黏土掺量 ａｍ 对混凝土自生收缩的影响

较小ꎬ其平均绝对 ＳＨＡＰ 值仅 ０􀆰 ６％ ꎮ
每个输入变量的 Ｓｈａｐｌｅｙ 值分布及其变

化趋势对混凝土自生收缩的影响如图 ４(ｂ)
所示ꎬ其中横坐标表示 Ｓｈａｐｌｅｙ 值ꎬ纵坐标表

示输入变量的重要性排序ꎮ 数据点从灰色变

为黑色表示样本数据从小到大的变化趋势ꎬ
可以发现ꎬＳＨＡＰ 法可以很好地分析输入变

量与输出变量的正负相关性ꎮ由图４( ｂ)可

图 ４　 参数对 ｓｈａｐｌｅｙ 值的影响

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｎ Ｓｈａｐｌｅｙ ｖａｌｕｅ



１０５６　 沈 阳 建 筑 大 学 学 报 ( 自 然 科 学 版 ) 第 ３９ 卷

知ꎬＳｈａｐｌｅｙ 值随骨灰比 ａ / ｃ、高吸水树脂掺

量 ａｓａｐ 取值的增加而增大ꎬ这说明骨灰比

ａ / ｃ、高吸水树脂掺量 ａｓａｐ等变量与混凝土自

生收缩呈现负相关ꎬ即混凝土自生收缩随骨

灰比 ａ / ｃ、高吸水树脂掺量 ａｓａｐ等指标取值的

增大而减小ꎻ而 Ｓｈａｐｌｅｙ 值随时间 ｔ、硅灰掺

量 ａｓｆ取值的增加而减小ꎬ这说明时间 ｔ、硅灰

掺量 ａｓｆ等变量与混凝土自生收缩呈现正相

关ꎬ即混凝土自生收缩随该类变量的增加而

增大ꎮ
　 　 对各输入变量之间的相互作用进行了分

析ꎬ如图 ５ 所示ꎮ 可以发现ꎬ水胶比 ｗ / ｂ、水
灰比 ｗ / ｃ 及高吸水树脂掺量 ａｓａｐ 的 Ｓｈａｐｌｅｙ

值均随变量本身取值的增大而增大ꎻ水泥掺

量 ｍｃ 与时间 ｔ 的 Ｓｈａｐｌｅｙ 值均随变量本身取

值的 增 大 而 减 小ꎻ 而 塑 化 剂 掺 量 ａｓｐ 的

Ｓｈａｐｌｅｙ 值随变量本身取值的增大呈现先增

后减的趋势ꎮ 还可以发现ꎬ 当 ｗ / ｂ 小于

０􀆰 ２５、ｗ / ｃ 小于 ０􀆰 ２４ 及 ａｓａｐ小于 ０􀆰 ０４ 时ꎬ混
凝土自生收缩随水胶比 ｗ / ｂ、水灰比 ｗ / ｃ 及

高吸水树脂掺量 ａｓａｐ增大而增大ꎮ
当输入变量取值相同时ꎬＳＨＡＰ 法还可

以分析其他输入变量变化对 Ｓｈａｐｌｅｙ 值的影

响ꎮ 当 ｗ / ｃ ＝ ０􀆰 ２４ 时ꎬＳｈａｐｌｅｙ 值随水泥掺量

ｍｃ 的增加而增大ꎬｗ / ｃ ＝ ０􀆰 ８ 时ꎬＳｈａｐｌｅｙ 值

随水泥掺量 ｍｃ 的增加而减小ꎮ

图 ５　 不同变量的相互作用

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

５　 结　 论

(１)ＸＧＢｏｏｓｔ 模型可以有效预测混凝土自

生收缩ꎬ采用 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型得到的 Ｒ２、ＲＭＳＥ
及ＭＡＥ 均值分别为０􀆰 ９５６、０􀆰 ０５５ 及０􀆰 ０２６ꎬ相较

其余 ３ 种预测模型而言ꎬＸＧＢｏｏｓｔ 模型具有更

好的泛化能力与自适应能力ꎮ
(２)骨灰比 ａ / ｃꎬ水胶比 ｗ / ｂ、高吸水树

脂掺量 ａｓａｐ等变量与混凝土自生收缩呈现正

相关ꎬ时间 ｔ、硅灰掺量 ａｓｆ及水灰比 ｗ / ｃ 等变

量与混凝土自生收缩呈现负相关ꎮ

(３)ＳＨＡＰ 法可以有效解决机器学习模

型存在的黑盒问题ꎬ增强预测模型的可解释

性ꎬ能够确定各输入变量对输出变量的影响

规律ꎬ进而有效拓展机器学习在混凝土基本

性能领域的应用ꎮ
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