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摘 要：基于机理方法推导的锈蚀钢筋混凝土（RC）构件抗剪承载力模型通常引入一系列假定

与修正系数，导致计算结果精度不高和适用性有限。本文基于数据驱动，考虑黑箱模型的可信

度与输入特征的合理性，选择锈蚀 RC 构件的几何尺寸、纵筋配筋率、箍筋屈服强度、箍筋锈蚀

率、混凝土强度等关键基本特征，建立了基于可解释机器学习算法的实用模型。结果表明，所

有基本特征中锈蚀率、有效高度、剪跨比与梁宽对抗剪承载力较为敏感；本预测模型阐明了锈

蚀 RC 构件关键基本参数与抗剪承载力间显性映射关系，相较于经验模型与黑箱模型，它具有

较高的透明度与预测精度。

关键词：土木工程；RC 构件；锈蚀；抗剪承载力；可解释机器学习；特征选择

中图分类号：TU375.1  文献标志码：A  文章编号：1671⁃5497（2024）11⁃3231⁃13
DOI：10. 13229/j. cnki. jdxbgxb. 20230024

Prediction model for shear capacity of corroded RC beams based 
on interpretable machine learning
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Abstract：The prediction model for shear capacity of corroded reinforced concrete （RC） beams based on 
the mechanism method usually introduces a series of assumptions and correction coefficients， resulting in 
low accuracy of calculation results and limited applicability. In the present study， based on the data drive， 
considering the reliability of the black box model and the rationality of the input features， the key basic 
characteristics of the corroded RC beams， such as geometric dimensions， longitudinal reinforcement ratio， 
stirrup yield strength， stirrup corrosion loss， and concrete strength， were selected. A practical model of 
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shear capacity based on an interpretable machine learning algorithm was established. The results show that 
the corrosion loss， effective height， shear-to-span ratio and beam width are sensitive to the structural shear 
capacity. The practical model of shear capacity of corroded RC beams based on the data-driven can reveal 
the underlying mapping relationship between the basic features and the shear capacity. The proposed model 
have good applicability and prediction accuracy compared with the empirical model and black box model.
Key words：civil engineering； RC beams； corrosion； shear capacity； interpretability machine learning； 
feature selection

0 引　言

钢筋混凝土（RC）构件在剪力和弯矩共同作

用下，可能会沿斜截面发生剪切破坏。此外，在自

然环境侵蚀作用下，RC 构件内部钢筋会发生锈

蚀［1］。锈蚀会降低 RC 构件的力学性能，导致其破

坏模式从弯曲破坏演变为剪切破坏［2， 3］。准确预

测锈蚀 RC 构件抗剪承载力对保障其服役安全具

有重要意义。

锈蚀 RC 构件抗剪承载力与剪跨比、混凝土

抗压强度、纵向受拉钢筋配筋率、箍筋强度等设计

参数［4， 5］有关，同时也受锈蚀引起的材料力学性能

劣化、保护层开裂、粘结性能退化等因素的影

响［6， 7］，合理准确地预测锈蚀 RC 构件抗剪承载力

是当下研究的热点和难点。目前，国内外学者基

于机理驱动对 RC 构件抗剪承载力进行了分析。

理论模型方面，一些学者基于极限平衡理论［8］、

“桁架—拱”理论［4］、等效桁架理论［9］等建立了锈

蚀 RC 梁抗剪承载力计算模型。经验公式方面，

一些学者基于试验数据拟合得到 RC 梁抗剪承载

力表达式［1， 10］。数值模拟方面，金浏等［11］考虑不

同的混凝土塑性-损伤本构模型、混凝土细观组成

的非均质性等因素的影响，进一步阐明了 RC 梁

的抗剪机理。基于机理驱动的计算模型常会引入

一系列假定和简化，导致预测精度不高与适用范

围受限等问题。

基于机器学习的数据驱动方法可以从已有试

验数据中精确挖掘出物理量间潜在的演变规律，

已应用于混凝土结构失效模式及承载力预测。

Huang 等［12］通过多种机器学习方法对填充墙框架

的破坏模式进行预测；Mangalathu 等［13-15］通过机

器学习技术，对 RC 梁柱节点破坏模式［13］、RC 桥

墩失效模式［14］、桥梁抗震性能的临界不确定性参

数［15］等进行预测；Feng 等［16］采用机器学习方法对

RC 柱的破坏模式与承载力及锈蚀 RC 梁时变抗

剪承载力［17］进行预测；Nguyen 等［18］采用多种机器

学习算法建立了锈蚀 RC 梁的抗剪承载力模型；

Hoang 等［19］利用元启发式最小二乘支持向量回归

模型预测锈蚀钢筋和混凝土间的极限粘结强度。

尽管上述研究展现了机器学习方法在结构性能预

测方面的优势，可根据输入参数给出准确的预测

结果，却难以阐明两者间复杂的非线性关系，无法

对锈蚀机理作出合理解释。

可解释机器学习模型不仅能够提高其可信度

与扩大应用范围，还可以阐明输入关键参数与结

构响应间的底层映射关系。近年来，一些可解释

性模型被提出用于解决机器学习模型黑箱问题，

其中，SHapley Additive ExPlanations（SHAP）［20］

方法和 Genetic programming（GP）［21］方法已初步应

用于土木领域。Mangalathu 等［22］利用 SHAP 方法

对 RC 构件的失效模式进行了分析。冯德成等［23］

基于 SHAP 方法对钢筋混凝土矮墙承载力进行了

分析。Chaabene 等［24］利用置换特征重要性（PFI）
筛选出 4 个重要参数，基于 GP 与这些参数建立了

纤维混凝土梁抗剪承载力预测方程。Gandomi
等［25］利用模拟退火算法优化了 GP 符号演变过

程，开发了 RC 结构深梁抗剪承载力经验模型。

Jeong 等［26］利用 PFI筛选出了重要参数，建立了预

应力混凝土构件有效传递长度的预测方程。

SHAP 方法可对黑箱预测模型内部机制进行

解释，并量化输入参数对模型的重要程度，却无法

定量阐明参数与预测结果间映射关系。而 GP 方

法可以在输入参数与抗剪承载力间建立高透明度

的显式回归方程，这更容易应用到土木工程中，但

输入参数的选择及维度将极大地影响其回归过

程。在锈蚀因素影响下，RC 构件的有效高度、箍

筋屈服强度等因素与抗剪承载力间的演变规律更

加复杂。因此，有必要选择最优的特征参数以推
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导出结构简单、预测精度高的锈蚀 RC 构件抗剪

承载力实用方程。

本文旨在建立一种基于可解释机器学习算法

的锈蚀 RC 构件抗剪承载力实用模型。首先，从

文献中搜集了 192 组 RC 梁的抗剪承载力数据，利

用随机森林（RF）、极端梯度提升树（XGBoost）、

多层感知神经网络（MLP）、支持向量回归（SVR），

构建锈蚀 RC 构件抗剪承载力黑箱模型；其次，通

过 SHAP 对上述黑箱模型进行特征重要性分析

以明确重要特征参数；最后，利用 GP 推导出锈蚀

RC 构件抗剪承载力实用方程。

1 锈蚀 RC 构件抗剪承载力数据库

本文共搜集了 192 组锈蚀 RC 梁抗剪试验数

据，构件的具体参数与加载方式如表 1 所示。根

据已有的先验知识，选择对锈蚀 RC 梁影响较大

的结构基本特征，如几何参数、材料参数、配筋信

息、锈蚀率等共计 11 个：混凝土轴心抗压强度

（fc）、梁宽（b）、有效高度（h0）、纵向受拉钢筋配筋

率（ρl）、箍筋配筋率（ρv）、箍筋屈服强度（fyv）、同一

截面箍筋各肢的全部截面面积（A sv）、箍筋间距

（s）、剪跨比（λ）、纵筋锈蚀率（ηl）、箍筋锈蚀率（ηw）。

由于试验数据的差异性，需换算混凝土强度

与钢筋锈蚀程度的表征。本文采用轴心抗压强度

设计值（fc）表示混凝土强度。根据文献［37］，当搜

集的样本强度表征为圆柱体抗压强度标准值时，

按照下式进行换算：

f 'c = 0.79fcu，k （1）
fck = 0.88αc1 αc2 fcu，k （2）

fc = fck /1.4 （3）
当强度表征为轴心抗压强度标准值时，按照式

（2）~式（3）进行换算。式中：f 'c 为圆柱体抗压强

度标准值；fck 为轴心抗压强度标准值；fcu，k 为立方

体抗压强度标准值；αc1 为强度换算系数，该参数

在混凝土强度小于 C50 时取 0. 76，在 C50~C80
取 0. 76~0. 82，中间值可采用线性插值方法获

得；αc2 为脆性折减系数，对于 C40 以下取 1. 0，
C40~C80 取 1. 0~0. 87；δ 为混凝土立方体强度

变异系数，按文献［33］规定取值。

本文采用锈蚀钢筋截面损失率表示钢筋锈蚀

率，锈蚀钢筋截面损失率与质量损失率之间的统

计关系［10］如下：

ηs =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

0.013 + 0.987η ， η < 10%
0.061 + 0.939η ， 10% < η < 20%
0.129 + 0.871η ， 20% < η < 30%
0.199 + 0.801η ， 30% < η < 40%

      （4）

式中：ηs 和 η 分别为钢筋截面损失率与质量损

失率。

锈蚀 RC 构件抗剪试验数据的类型与分布决

定了数据驱动方法的评估精度。在不同机器学习

模型中，分析输入参数对预测结果的影响程度时，

需了解这些数据的大小及分布，以判断该参数对

模型预测结果的敏感性。

统一量纲后，这些数据的基本特点及分布情

况如图 1 所示，可以发现，输入样本的变量分布很

表 1　锈蚀钢筋混凝土梁抗剪试验数据
Table 1　Shear test data of corroded reinforced concrete beams

学者

薛昕等［3］

柳世涛［27］

Xia 等［28］

霍飞格［29］

赵冰等［30］

杨晓明等［31］

李冰等［32］

赵羽习等［9］

李学田等［33］

霍艳华［4］

祝建军［34］

Higgins等［35］

王小惠等［36］

徐善华等［8］

Rodriguez等［2］

fc/MPa

15.8~18.8
19.5~23.9

12.97
16.8~17.6

9.5
15.8~18.7
18.3~26.7

11.9
18.1

9.2~12.8
17.9

17.6~20.0
17.0

15.1~16.3
14.3

b/
mm
120
200
120
250
100
120
150
150
150
100
100
254
150
120
150

h0/
mm
220
265
200
475
175
220
150
155
175
175
175
521
170
200
170

ρl/mm

2.17
2.15
2.62
1.63
1.94
2.17
2.68

2.26~2.79
2.3

1.94
2.06
1.90
1.58
1.92
1.77

ρv/%

0.39
0.14~0.25
0.48~0.56
0.08~0.13

0.44
0.39

0.19~0.25
0.19~0.45

0.25
0.44

0
0.16~0.20

0
0.32
0.22

fyv/kN

300
339~524
321~463
331~337

324
300

444.15
331.52

275
324

0
585

0
275
626

Asv/
mm2

57
57~101
57~101
43~66

66
57
57

66~101
57
66
0

101
0

57
57

s/mm

120
150~250
100~150

200
150
120

150~200
100~200

150
150

0
203~305

0
150

85~170

λ

1.5~3.2
2~3.5

1.5
1.74

1.5~2.5
1.5~3.2
2.0~3.0
2.2~3.1
1.5~2.2
1.5~2.5
1.5~2.5

2.04
3.97
1~2
4.7

ηl/%

0~17.3
0~12.1

0
0
0

0~17.3
0~26.2
0~26.0
0~3.4

0~20.0
0~12.5

0
1.0~4.7

0
19.0~31.9

ηw/%

0~16.7
0~60.1
0~54.2
0~36.3
4~23.3
0~16.8
0~32.7
0~9.2
0~2.8

3.0~30.8
0

0~42.5
0

0~38.7
0~93.8

V u/kN

70.5~124.3
93.8~181.5
85.2~138.2

205.8~275.6
41.9~53.0

70.5~123.3
52.1~78.2
40.0~72.0

75.9~131.0
41.9~53.0
19.3~44.2

324.0~475.2
24.4~36.3

57.7~146.8
27.7~38.6

加载
方式

单点

双点

双点

双点

双点

双点

双点

单点

单点

双点

双点

双点

双点

双点

双点
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不均匀且分布规律相差较大，因此，在训练机器学

习模型前，需要对这些数据进行特征标准化处理，

标准化计算可表示为：

Z = x - u
s

（5）

式中：Z 是标准化后的特征数据；x 是原始特征数

据；u 是该特征的均值；s是该特征的标准差。

特征标准化可以将不同特征的取值范围统一

到同一尺度，使其均值为 0，方差为 1，经标准化的

数据其分布会更符合高斯分布，这样可以缩小不

同特征之间的权重差异，增强每个特征的区分度，

使模型更好地捕捉数据之间的相关性和差异性。

将标准化后的数据随机抽取 80% 的数据（153 个）

用于机器学习模型训练，20% 的数据（39 个）用于

模型验证。

2 锈蚀 RC 构件抗剪承载力机器学

习黑箱模型

本节旨在选取适用于锈蚀 RC 构件抗剪承载

力预测的黑箱模型。先利用 RF、XGBoost、MLP
及 SVR 建立锈蚀 RC 梁抗剪承载力预测黑箱模

型。再通过多种评价指标，明确上述机器学习黑

图 1　输入与输出变量样本分布

Fig. 1　Sample distribution of input and output variables

·· 3234



第  11 期 戴理朝，等：基于可解释机器学习的锈蚀 RC 构件抗剪承载力预测模型

箱模型在预测锈蚀 RC 梁抗剪承载力的适用性。

2. 1　机器学习模型

2.1.1　随机森林(RF)
随机森林［38］是以决策树［39］为基础学习器构

建的集成算法。决策树是由节点和分支组成的数

学模型，将特征值和边界值分别分配给节点和分

支，节点根据输入的特征与输入分支的边界值对

数据进行分类。与简单决策树模型相比，随机森

林经历了随机化与聚合过程，其泛化能力更强。

在本模型中，创建了 40 棵决策树，决策树的最大

深度为 7，可使用的最大特征数量为 10，最小叶子

节点含有的最少样本为 1，节点可分的最小样本

数为 3。
2.1.2　极端梯度提升树(XGBoost)

与 RF 相比，梯度提升树（GBDT）［40］每一步

只生成单棵决策树，首先利用初始数据库训练单

棵决策树模型，然后跟踪分类器出错的实例，并增

加其相对权重并计算其残差，在上一棵决策树的

残差基础上训练一棵新的决策树。相较于 GB⁃
DT，XGBoost［41］在损失函数上增加了正则化项，

并对损失函数进行了二阶泰勒展开。在本模型

中，将决策树迭代训练 100 次，最大树深为 8，每个

迭代产生模型的权重为 0. 1，L1 正则项为 0，L2 正

则项为 2. 8，树的叶子节点上每一步分区所需的

最小损失为 0. 3。
2.1.3　多层感知神经网络(MLP)

MLP［42］是一种向前结构的人工神经网络，基本

结构由三层组成：输入层、隐藏层和输出层。MLP
的单元（感知器）是由输入节点、权重、偏差、加权

和、激活函数和输出节点组成的数字模型，输出节

点根据连接权重、输入特征和权重的乘积反馈给具

有神经元偏差（b）的求和节点计算加权和，加权和

（∑）用于激活函数（ f ）推导出输出。在本模型中，

设置了两层隐藏层，第一层神经元的数量为 10个，

第二层神经元的数量为 6个，隐藏层的激活函数采

用了 ReLU 函数，权重优化求解器采用了适用于小

型数据集的 lbfgs算法，最大迭代次数为 3 000。
2.1.4　支持向量回归(SVR)

SVR 作为支持向量机（SVM）［43］的分支而被

提出用来解决回归问题。SVR 的本质则是追求

超平面左右的数据间隔最小，从而所有样本点距

离超平面的总偏差最小。与 SVM 相同，SVR 也

通过核函数方法将样本映射到高维空间，并通过

调整误差幅度（ε）调整所需的精度。在本模型中，

选择 rbf 函数作为核函数，正则化参数为 815，最
大迭代次数为 1 000 次。

2. 2　各机器学习预测模型结果对比　

基于上述机器学习方法对锈蚀 RC 构件抗剪

承载力进行预测，为比较各模型的优劣，本文采用

可决系数（R2）、平均绝对误差（MAE）、平均绝对

百分比误差（MAPE）及均方根误差（RMSE）作为

评估预测模型的性能指标。其中，R2 用于判断回

归模型的预测效果，越接近 1 说明模型效果越好；

MAE 表示预测值与实际值间的绝对误差的平均

值；MAPE 表示预测值与实际值间的绝对百分比

误差的平均值；RMSE 表示预测值与实际值的误

差平方根的均值，对异常值较敏感。

各机器学习模型在所有 192 组数据（训练

集 + 测试集）的预测结果如图 2 所示，RF、XG⁃
Boost、MLP 及 SVR 的预测精度对比结果如表 2
所示，结果表明，SVR 在测试集上的预测性能最

好，所有评估指标均优于其他 3 种模型，XGBoost
与 MLP 的预测精度相似，RF 的效果最差，且

RMSE 达到了 20. 133，表明 RF 在测试集上的预

测存在异常值。4 种机器学习算法在测试集上的

R2 均达到了 0. 966 以上，MAPE 在 15% 以内，说

明上述机器学习算法均适用于锈蚀 RC 构件抗剪

承载力预测，可利用 SHAP 对上述模型进行内部

机制解释。

表 2　各机器学习模型抗剪承载力预测精度对比

Table 2　Comparison of prediction accuracy for shear 
capacity of each machine learning model

数据集

训练

结果

测试

结果

模型

RF

XGBoost

MLP

SVR

RF

XGBoost

MLP

SVR

指标

R2

0.990

0.998

0.995

0.993

0.966

0.982

0.982

0.985

MAE

4.102

1.367

3.285

3.003

12.995

10.063

9.850

8.834

MAPE/%

4.626

1.572

3.940

3.438

14.774

10.836

12.557

10.568

RMSE

7.17

2.90

5.204

6.252

20.133

14.887

14.634

13.344
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3 基于可解释机器学习的锈蚀 RC
构件抗剪承载力实用模型

虽然上述 RF、XGBoost、MLP 与 SVR 模型可

以保证预测精度的精确性，但人们难以理解其内

部工作机制，无法表征输入变量与承载力间的复

杂非线性关系。GP 是一种基于达尔文理论的机

器学习方法，可在数学表达式空间内搜索能够拟

合给定数据集的表达式，对非线性复杂问题具有

很强的求解能力。该方法建立高精度预测模型的

同时，还具有开发显式预测函数的能力。因此，本

研究采用 GP 进一步推导包含输入参数与输出结

果的显式锈蚀 RC 梁抗剪承载力方程。GP 虽然

可以捕捉构件的几何信息、材料特性及劣化信息

等参数与抗剪承载力间的映射关系并开发出显式

函数，但输入参数的选择与维度将极大影响所开

发函数的复杂度及透明度。在机器学习模型中，

输入变量维度的增加会造成数据密度降低，若要

拟合出精确的回归模型，就需增加数据样本的数

量，这种现象被称为维度诅咒［44］。通过选择出对

预测结果影响较大的输入变量，不仅可以保留最

大的信息量，还可以避免维度诅咒，从而得到具有

广义性质的模型［45］。

目前，最常用的特征选择方法为置换特征重

要性（PFI）［46］，如图 3 所示，PFI 通过随机打乱某

一输入特征的序列，并比较模型前后预测精度差，

从而计算出该特征对模型的重要性。但该方法无

法忽略特征间的相关性影响且无法判断黑箱模型

本身的可信度，若黑箱模型本身不可信，该方法计

算出来的特征重要性将无意义。SHAP 方法不仅

判断黑箱模型的可信度，还可以量化输入变量对

输出结果作出的贡献，明确单个特征变量或多个

特征变量交互下对预测结果的影响。因此，可以

利用 SHAP 方法明确最佳的输入特征及维度，从

而建立锈蚀 RC 构件抗剪承载力预测实用模型。

3. 1　基于 SHAP方法的特征重要性排序　

SHAP［20］是一种基于博弈论描述机器学习模

型性能的加性解释模型，SHAP使用了一种可添加

图 2　不同机器学习 RC梁抗剪承载力预测

Fig. 2　Shear capacity prediction of RC beams with different machine learning
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的特征属性方法，所有的特征都被视为贡献者，输出

目标被定义为输入特征的线性添加，可以表示为：

f ( x )= g ( x' )= φ 0 + ∑
i = 1

M

φi x 'i （6）

式中：g ( x' ) 为解释模型；f ( x ) 为机器学习模型，

x = ( x 1，x2，…，xi ) 为输入的特征，x' 为简化输入

特征，与 x 存在映射关系；M 为输入特征的个数；

φ 0 为所有样本的预测目标均值（通常也被称为基

线值，base value）；φi 为第 i个特征的贡献值。

SHAP 方法可视为机器学习黑箱模型的一个

接口，每个训练好的黑箱模型可以通过 SHAP 分

析其内部机制。SHAP 对黑箱模型作出解释时，

会计算所有试验样本（训练集）特征的权重并加权

拟合，得到最终的 φi 与基线值。图 4 为赵羽习

等［9］的试验样本 1-5 和徐善华等［8］的试验样本 C1
的 SHAP（以 SVR 模型为例）解释示意图，SHAP
将黑箱模型的预测结果解释为基线值与各输入变

量对其贡献的总和，经 SHAP 处理后，基线值可

视为不受任何特征影响的预测均值，色条的长度

表示该数值下的特征对模型的贡献程度，当特征

显示为红色时，表示该特征会提高 SHAP 基线

值；当特征显示为蓝色时，表示该特征会降低

SHAP 基线值。

利用 SHAP 方法对 4 个黑箱模型作出解释，

计算并记录每一个样本的 SHAP 值与特征的贡

献值，就可以得到 SHAP 摘要图。SHAP 摘要图

可以从全局的角度分析特征对预测结果的影响，

图 5 展示了各模型的 SHAP 摘要图。其中，横坐

标代表各个特征的 SHAP 值，右侧纵坐标为各特

征的特征值大小，红色代表该特征的值相对较大；

蓝色代表该特征的值相对较小。以箍筋锈蚀率

（ηw）为例，当 ηw 值相对较大时，数据点显示为红

色，降低黑箱模型的 SHAP 值，当 ηw 值相对较小

时，数据点显示为蓝色，提黑箱高模型的 SHAP
值。这说明当 ηw 相对较小时，可以提高黑箱模型

构件抗剪承载力，当 ηw 超过某一阈值时，会降低

黑箱模型构件抗剪承载力。

从图 5（a）得到以下结论：箍筋与纵筋的轻微

锈蚀在一定程度上能提高 SVR 模型构件抗剪承

载力，该现象与现有研究结果吻合，轻微锈蚀会增

强钢筋与混凝土间的粘结力，提高斜裂缝两侧骨

料的咬合作用，从而提高构件的抗剪承载力［9］，严

重锈蚀时会降低模型构件抗剪承载力；增大箍筋

的强度与截面积可以提高模型构件抗剪承载力；

混凝土梁的有效截面是确保其抗剪承载力的重要

因素；增大纵筋和箍筋的配筋率及混凝土强度可

以提高构件抗剪承载力；过大的箍筋间距会对抗

剪承载力产生不利影响。上述结论表明，SVR 的

内部机制与先验知识一致，是可信度高的黑箱模

型。依次对其余模型进行分析后发现，XGBoost
与 RF 均有较好的可信度，MLP 中 A sv 的运行机制

与先验知识不一致，可信度较低。

图 3　置换特征重要性

Fig. 3　Schematic representation of permutation feature importance
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3. 2　重要特征选择　

不同的机器学习模型在进行抗剪承载力预测

训练时，虽然其预测性能相差不大，但其权重分配

可能有所不同，需要分别计算各模型的重要特征排

序结果。SHAP 不仅解释输入特征对输出结果的

影响，还可以计算出其贡献值，因此，可以利用

SHAP对可信度高的黑箱模型（RF、XGBoost、SVR）

进行重要特征排序。此外，在进行重要特征选择

时，更多依赖于工程经验与权衡，暂未有统一的明

确指标与方法。因此，不仅要比较不同机器学习模

型重要特征排序的差异，还要结合先验知识判断其

合理性，最终选出重要特征参数。

如表 3 所示列出了各训练模型的重要特征排

序结果，为便于比较，将上述参数划分为几何尺寸

图 4　SHAP计算示意图

Fig. 4　SHAP value calculation diagram

图 5　SHAP全局分析图

Fig. 5　SHAP global analysis chart
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参数：h0、b、λ；材料参数：A sv、fyv、ρl、ρv、s、fc；锈蚀参

数：ηw、ηl。可以发现，不论是哪种机器学习模型，

相较于材料参数与锈蚀参数，几何尺寸参数的重

要性最高，且有效高度、剪跨比与梁宽的重要程度

之和占比在 64. 2%~78. 7%。

对于 RC 构件而言，有效高度及梁宽直接决

定了构件的截面尺寸，影响截面刚度等物理信息，

进而影响构件力学特性。此外，大量试验研究表

明，剪跨比是影响受弯构件斜截面抗剪承载力最

主要的因素，因而在每一个机器学习模型中，几何

尺寸参数都占有较大的比重，所以选择几何尺寸

的 h0、b 及 λ 3 个参数作为重要特征参数。

材料参数方面，大量试验表明，梁的抗剪承载

力随 ρl 的提高而增大；梁的斜截面破坏是由混凝

土达到相应受力状态下的极限强度而发生的；配

置箍筋数量适当时，斜裂缝出现后，原来由混凝土

承受的拉力由箍筋承受。综上所述，各材料参数

均对锈蚀 RC 梁有重要影响。为选出适合参数进

行公式推导，选择 SHAP 特征重要排序均值前

50% 作为重要特征参数，即 fyv、fc、与 ρl。

箍筋锈蚀和纵筋锈蚀都会影响构件的力学性

能。在 GP 中，若同时选择两个参数进行公式推

导，会导致遗传树过于膨胀，即推导出的公式十分

复杂，不实用。因此，本文选择两者中的一个作为

锈蚀的评价指标。由于箍筋位于纵筋外侧，在侵

蚀介质作用下，箍筋一般首先锈蚀，且其锈蚀程度

会大于纵筋，而混凝土梁的抗剪承载力主要依赖

于箍筋。在 SHAP 重要特征排序均值中，ηw 相对

ηl 更重要，故选择 ηw 作为重要特征参数。

通过上述分析，最终选择有效高度、剪跨比、

梁宽、箍筋屈服强度、纵筋配筋率、混凝土强度及

箍筋锈蚀率作为重要特征参数，用于 GP 符号

回归。

3. 3　遗传编程　

GP 是由 Koza［21］提出的一种基于遗传算法的

进化规划技术，目前正积极应用于符号回归。GP
中使用的树由终端节点和功能节点组成，终端节

点位于树的末端，代表特征节点或常数节点，函数

节点位于树的内部，是以终端节点或子树为参数

的数学运算符。图 6 为 GP 中染色体的树状表示

及符号回归过程。首先随机生成初始种群即若干

棵基因树，每一棵基因树都代表一个符号回归模

型，然后通过选择某种策略对基因树进行筛选和

进化，即从父辈中择优繁育子代，这些子代间继续

通过交叉、遗传、变异等操作进化，直到迭代的次

数达到规定次数或基因树收敛到全局最优。

表 3　各训练模型的特征重要性排序

Table 3　Feature importance ranking of each training model

训练

模型

RF

XGBoost

SVR

特征重要性排序

1
h0

46.3%
h0

32.6%
h0

24.8%

2
b

14.7%
b

24.7%
λ

20.3%

3
λ

12.7%
λ

21.4%
b

19.1%

4
fc

6.9%
ηw

4.6%
ρl

7.0%

5
fyv

6.6%
fc

3.8%
ηw

5.8%

6
ρv

4.4%
ηl

3.2%
Asv

5.1%

7
ηw

2.9%
ρl

3.2%
fyv

4.5%

8
Asv

2.0%
fyv

3.1%
ηl

3.7%

9
ρl

1.9%
ρv

1.7%
s

3.6%

10
s

0.9%
s

1.1%
ρv

3.2%

11
ηl

0.7%
Asv

0.6%
fc

2.9%

图 6　GP符号回归过程

Fig. 6　Regression process of GP symbolics
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本文采用锦标赛选择作为优势基因树的选择

策略，锦标赛选择将每一代种群中的个体随机分

组，每组中的个体进行竞争，然后从中选取 k 棵最

优树作为锦标赛获胜者，对这些锦标赛获胜者进

行交叉（即随机选择和交换两棵树的子树）、变异

（即随机选择某棵子树，然后将它替换到锦标赛获

胜者的随机树中）等操作。

为尽可能拟合出一个简单实用的方程，在符

号选择上除了加、减、乘、除这 4 个基础运算符，考

虑到尽量与经验模型形式上类似，增加了开方运

算符进行 RC 构件的抗剪承载力符号回归。同

时，为避免复杂运算，确保足够的透明度，基因树

的最大深度为 7，初始种群数量为 5 000，公式计算

长度限定为 30 次以内，交叉率为 80%，突变率为

10%，与先前的黑箱模型相同，采用训练集的 153
组样本对模型进行训练，测试集的 39 组样本用于

验证，最终的拟合表达式为：

V cs =
ì
í
î

ïïïï

ïïïï
fc + h0

é

ë

ê
ê
êê
ê
ê
b + fyv

λ
-

0.548fyv( )fc + ηw

f 2
c ρl

ù

û

ú
úú
ú
ú
úü
ý
þ

ïïïï

ïïïï
ρl

（7）
各输入参数的单位如下：h0（mm）、λ、b（mm）、

fyv（MPa）、ρl（%）、fc（MPa）以及 ηw（%），公式拟合

的结果单位为 N。

4 现有锈蚀 RC 梁抗剪承载力计算

模型对比分析

表 4 列出了赵羽习等［9］、霍艳华［4］、李士斌

等［1］及 Ahmed K［47］给出的锈蚀 RC 构件抗剪承载

力的经验模型，通过测试集的 39 组试验值与模型

计算值比值的均值（μ）、均方根误差（RMSE）、平

均 绝 对 误 差（MAE）、平 均 绝 对 百 分 比 误 差

（MAPE）以及 R2 比较各计算模型的精度，计算结

果如表 5 所示。

表 5 中李士斌等［1］与 Ahmed K［47］的均值（μ）

分别为 1. 58 与 0. 94，相较于其他模型较为合理，

而赵羽习等［9］与霍艳华［4］的均值（μ）分别为 2. 13
与 1. 99，其预测结果误差较大。这是由于赵羽习

等［9］与霍艳华［4］提出的模型适用性有限，如赵羽

习等［9］是基于 Zararis 理论提出的简化模型，Zara⁃
ris 理论更适用于小剪跨比梁，且简化模型仅考虑

了箍筋锈蚀。而霍艳华［4］提出的计算模型更适用

于剪跨比为 1. 5~3 的梁，当锈蚀率较大时，计算

过于保守。本文提出的实用方程与机器学习预测

模型的均值（μ）为 0. 89~0. 96，其计算值偏向真

实值。理论预测值与试验测试值如图 7 所示。结

果表明，本文提出的实用模型的预测精度与可解

释性介于已有的经验模型与黑箱模型间，可为锈

蚀 RC 构件抗剪承载力计算提供科学依据。

表 4　RC构件抗剪承载力计算模型

Table 4　Calculation model for shear capacity of RC beams

作者

李士斌等［1］

Ahmed K［47］

赵羽习等［9］

霍艳华［4］

计算模型

集中荷载下的梁：V cs = 1.75ftbc h0c

1 + λ
+

fyvc Asvc h0c

s
，矩形截面梁：V cs = 0.7ftbc h0c + 1.25

fyv Asv h0c

s

V cs = 0.17λ f 'c beff h0 +
Av，eff fyv h0

s

V cs = PvV cs0，Pv =
ì
í
î

ïï
ïï

1.0，              ηw ≤ 10%
1.17 - 1.7ηw，ηw > 10%

，V CS0 = bh0

λ

é

ë

ê
êê
ê
ê
êCs

h0 (1 - 0.5 Cs

h0 ) f 'c + 0.5ρv fyv(1 - Cs

h0 )
2

λ2
ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

V cs = φ
1.75

1 + λ
ftbh0 + γ

Asv fyv h0

s
，φ =

ì
í
î

ïï
ïï

1.0，                 ηl ≤ 5%
1.098 - 1.96ηl，ηl > 5%

，γ = 1 - 1.059ηw

表 5　RC构件抗剪承载力各计算模型评价指标

Table 5　Evaluation index of each calculation model for shear capacity of RC beams

评价指标

μ

RMSE
MAE
MAPE/%
R2

李士斌等［1］

1.58
61.46
41.88
36.50

0.844

Ahmed K［47］

0.94
49.37
37.7
64.61

0.898

赵羽习等［9］

2.13
92.07
65.13
57.91

0.653

霍艳华［4］

1.99
68.5
47.53
40.52

0.807

本文模型

0.89
25.6
17.8
20.68

0.948

SVR
0.96

13.3
8.8

10.57
0.985

MLP
0.96

14.6
9.9

12.56
0.982

XGBoost
0.96

14.9
10.1
10.84

0.982

RF
0.92

20.1
13.0
14.77

0.966
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5 结束语

本文建立了一种基于可解释机器学习算法的

锈蚀 RC 构件抗剪承载力实用模型。首先，本文

通过搜集的 192 组试验数据集，给出了基于不同

机器学习算法的抗剪承载力黑箱模型；其次，采用

SHAP 方法量化了各特征参数的敏感性；最后，通

过 GP 方法推导了一个简单实用的抗剪承载力计

算公式，明确了关键特征参数与抗剪承载力间的

映射关系。结果表明：

（1）建立的锈蚀 RC 构件抗剪承载力黑箱模

型中，XGBoost 与 SVR 的综合性能最佳，MLP 次

之，RF 最差；XGBoost、SVR 与 RF 均有较高的可

信度，MLP 的内部机制与先验知识不一致，可信

度不足。

（2）建立了基于可解释机器算法的锈蚀 RC
构件抗剪承载力实用模型，该模型可考虑锈蚀

RC 构件的几何尺寸、配筋率、箍筋屈服强度、锈

蚀率等关键基本特征，并能揭示各基本特征与抗

剪承载力间的底层映射关系。

（3）锈蚀 RC 构件抗剪承载力对几何尺寸参

数中的有效高度、剪跨比与梁宽最为敏感；材料参

数中，箍筋屈服强度与混凝土强度的重要性高于

其他参数，箍筋间距的重要性最小；相较于纵筋锈

蚀，箍筋锈蚀对 RC 构件抗剪承载力的影响更大。

（4）本文提出的锈蚀 RC 构件抗剪承载力实

用模型，其预测精度与可解释性介于已有的经验

模型与黑箱模型之间，可为锈蚀 RC 构件抗剪承

载力计算提供依据。

（5）机理驱动方法一般基于力学原理，对一些

难以定量表达的量用各类系数进行表征，能很好

地解析抗剪承载力形成机理；数据驱动方法基于

数据本身，能够综合所有因素的影响并建立高精

度模型，但难以解析抗剪承载力形成机理；机理驱

动方法和数据驱动方法相结合，不但能对抗剪承

载力进行解析，还可以提高准确性，相关理论有待

进一步研究。
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