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摘 要：针对预测混凝土徐变的机器学习模型已有较多研究，但区分混凝土强度的研究较少的

问题，基于 NU-ITI 数据库，采用 3 种机器学习模型，即反向传播人工神经网络、支持向量回归

和极端梯度提升（XGBoost）建立了混凝土徐变的预测模型。结果表明，XGBoost 能很好地预

测混凝土的徐变（R2=0.972 9）。通过对高强混凝土参数的相关性分析，筛选出相关系数最高

和最低的参数组。基于参数筛选后的 XGBoost 模型重新对高强混凝土徐变进行计算，发现筛

除弱相关参数会显著降低计算结果的鲁棒性。本文研究表明，高强混凝土徐变影响参数之间

存在不同程度的相关性，筛除强相关参数对模型计算准确性影响较小，而筛除弱相关参数影响

较大。研究成果可为高强混凝土徐变的建模提供参考。
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Abstract：Although machine learning models for predicting concrete creep have been numerous studied， 
but only a few studies have distinguished concrete strength. Firstly， based on NU-ITI database， three 
machine learning models BPANN， SVR and XGBoost are used to build a prediction model for concrete 
creep. The results indicate that XGBoost can effectively predict the creep of concrete （R2=0.972 9）. 
Secondly， through the analysis of correlations among parameters of high strength concrete， the parameter 
groups with the highest and lowest correlation coefficients were identified. Based on the parameter 
selection， the XGBoost models was recalculated for high strength concrete creep， revealing that excluding 
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weakly correlated parameters significantly reduces the robustness of the computational results. This study 
demonstrates that there are varying degrees of correlation among parameters affecting the creep of high 
strength concrete. The exclusion of strongly correlated parameters has a minor impact on the accuracy of 
the model calculations， while the exclusion of weakly correlated parameters has a more significant effect. 
The research findings can serve as a reference for modeling the creep of high strength concrete.
Key words：structural engineering； high strength concrete creep； machine learning model； maximum 
information coefficient， robustness

0 引  言

混凝土徐变会引发基础设施长期变形过大甚

至开裂，进而影响工程的耐久性和持续性［1］。随

着高强混凝土（High strength concrete，HSC）的快

速发展与应用，研究人员对 HSC 的徐变行为开展

了大量研究和探讨［2，3］。研究表明，与普通强度混

凝土（Normal strength concrete， NSC）相比，HSC
凝结硬化后孔隙率较低，且骨料-水泥浆体界面结

构不同［4］，导致其徐变行为发生改变。

对于混凝土徐变的预测，国内外研究人员通

过大量研究，建立了若干混凝土徐变预测模型，如

美国混凝土学会提出的 ACI209 模型［5］，国际结构

混凝土协会（fib）提出的 MC2010 模型［6］，Gardner
等［7］提出的 GL2000 模型，Bazant 等［8］提出的 B3
模型以及提出的 B4 模型［9］。然而，上述模型对

HSC 徐变预测效果有待验证。

目前，已有各种机器学习模型用于预测混凝

土的强度和徐变。Peng 等［10］采用人工神经网络

（Artificial neural network， ANN）、支持向量回归

（Support vector regression， SVR）、基于粒子群优

化的 SVR 模型（PSO-SVR）和基于灰狼优化的

SVR 模型（GWO-SVR）对再生骨料混凝土（Re‐
cycled aggregate concrete， RAC）的抗压强度进行

预测；Yang 等［11］利用 ANN 对海水海砂珊瑚骨料

混凝土的短期徐变进行了预测；Pham 等［12］使用

萤火虫模型优化 SVR 的超参数预测 HPC 抗压强

度；Liang 等［13］利用贝叶斯优化和交叉验证优化

了随机森林（Random forest， RF）、极端梯度提升

（extreme gradient boasting， XGBoost）和轻量级

梯 度 增 强 机（Light gradient boosting machine， 
LGBM）3 个模型，并将其用于预测混凝土徐变；

曲广雷等［14］基于神经网络和回归分析分别建立

了 28 d 抗压强度和透水系数两项指标的预测模

型，结果表明经遗传算法优化的神经网络抗压强

度预测模型的精度高于统计回归模型。也有研究

人员通过机器学习研究了输入变量的影响。Xu
等［15］应 用 灰 色 系 统 理 论（Grey system theory， 
GST）检验 RAC 的参数敏感性。研究结果表明，

通过 GST 使用确定的 RAC 混合物的关键参数，

多元非线性回归（Multiple nonlinear regression， 
MNR）和 ANN 可以更准确地预测 RAC 的力学

性能。

以上研究表明，ANN 和 SVR 模型没有提供

各参数的相对重要性信息［16］，导致关于输入和输

出变量间关系以及输入变量对模型预测性能影响

的研究仍然不足。因此，有必要比较不同机器学

习模型在混凝土徐变预测中的准确性，同时研究

输入与输出变量的关系，明确输入变量对输出变

量的影响。在数据量和数据维度增加的情况下，

传统方法难以处理数据之间的相关性。Reshef
等［17］提出了一种基于信息熵的最大信息相关系

数（Maximal information coefficient， MIC）分析方

法。Li等［18］通过对徐变参数的 MIC 计算，证明了

混凝土强度与骨料水泥比、水灰比和水泥用量有

很强的相关性，其中水灰比与混凝土徐变的相关

性最强。

本文首先基于徐变数据库采用经典徐变模型

进行计算，然后计算数据库中 NSC 和 HSC 之间

徐变影响参数的 MIC，基于 3 种机器学习模型对

数据库中数据进行训练来预测混凝土徐变，最后

基于参数筛选后的 XBoost 模型对 HSC 徐变进行

分析。

1 混凝土徐变对比分析

1. 1　混凝土徐变数据库

RILEM Committee TC 107 收集的 NU-ITI
数据库包含 1 403 组混凝土徐变数据和 1 809 组收

缩试验数据［19］。

根据数据库徐变数据信息完整程度和本文后

续研究需求，在数据库中筛选 6 966 个 HSC（fc≥
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60 MPa）和 14 904 个 NSC（fc<60 MPa）徐变数据

进行分析。图 1 为 HSC 和 NSC 徐变对比。

1. 2　混凝土经典徐变模型的计算

目 前 混 凝 土 徐 变 预 测 主 要 采 用 ACI209、
MC2010、GL2000、B3、B4等模型，其中 MC2010模

型适用于 20~130 MPa 的强度范围，相比于 B3
（17~68 MPa）、B4（15~70 MPa）等模型的范围更

广，因此选取MC2010对数据库中的数据进行计算。

MC2010 模型［5］将混凝土在加载龄期为 t0、应

力级别为 σ c( t0)时，加载至 t 时刻的徐变系数表示

为名义徐变系数和依时发展系数的乘积，即：

φ ( t，t0)= φ 0 β c( t - t0) （1）
式中：φ 0 为名义徐变系数。

φ 0 = φRH β ( fcm ) β ( t0) （2）

式中：φRH 为考虑环境相对湿度的函数；β ( fcm )为
考虑强度的函数；β ( t0)为时间发展函数。

MC2010 计算徐变结果如图 2 所示。

从图 2 可以看出，基于 MC2010 模型的 HSC
徐变预测精度较低。既有徐变模型预测精度受模

型参数数量影响，参数数量过多会增加模型计算

的复杂性，而过少则会降低模型的适用性和准确

性。现有徐变模型在建立时主要考虑计算精度，

尚未考虑混凝土内部参数之间相关性的量化分

析。因此，有必要基于机器学习和数据库对混凝

土徐变参数的相关性进行分析。

2 混凝土徐变参数相关性分析

2. 1　混凝土徐变的影响参数

混凝土徐变的影响参数可分为外部影响参数

和内部影响参数。外部影响参数是指混凝土成型

过程中的环境条件，包括养护时间、构件体表比、

环境湿度、环境温度等。内部影响参数是指混凝

土材料及物理性质等参数，包括水泥含量、粒径级

配、堆积密度、水灰比、抗压强度、弹性模量等。表

1 列出了 MC2010 和 B4 模型需考虑的影响参数。

基于数据库中影响参数的完整程度和现有徐

变研究成果，本文选取了 7 个内部影响参数和 4 个

外部影响参数以确保覆盖影响混凝土徐变的主要

影响参数［18］。内部影响参数有水灰比（w/c）、水

泥含量（c）、骨料水泥比（a/c）、抗压强度（fc）、体表

比（v/s）、应力（σ）、弹性模量（E），外部影响参数有

加载龄期（t0）、环境温度（T）、环境相对湿度（RH）

和持荷时间（Δt）。

2. 2　最大信息相关性分析

MIC 是 Reshef 等［17］提出的大数据探索性统

计分析工具，能够有效挖掘大量信息中数据的相

关性。MIC 可以对变量之间的非线性关系进行

检测，常用于数据分析和特征选择。它的原理是

通过计算影响因素之间的信息熵来确定它们之间

的相关性。信息熵的表达式为：

表 1　B4模型和 MC2010模型的影响参数

Table 1　Influence parameters of B4 model and
MC2010 model

模型

B4

MC2010

类型

内部影响参数

外部影响参数

内部影响参数

外部影响参数

影响参数

骨料重量、含气量、水泥含量、水泥种

类、弹性模量、水灰比、抗压强度

环境相对湿度、环境温度、干燥龄期

水泥类型、抗压强度、弹性模量

加载龄期、截面尺寸、环境相对湿度、

环境温度、应力等级、持荷时间
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图 1　NSC和 HSC徐变数据

Fig. 1　NSC and HSC creep data
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H ( X )= -∑ p ( xi) log p [ ]( xi)  ( i = 1，2，…，n )
（3）

式中：X 为随机变量；xi为随机变量的值；p ( xi)为
xi发生的概率。MIC 值越大，说明参数对结果的

影响越大［20］。

分别计算数据库中 HSC 和 NSC 的 MIC，图 3
是根据 HSC 和 NSC 的 MIC 比值由大到小排列的

混凝土徐变基本影响参数相关系数。MIC 主要反

映参数对结果影响的程度，因此采用 HSC 和 NSC
的 MIC比值反映二者之间影响程度的大小。

根据图 3 的结果可以发现，影响 NSC 徐变的

主要参数包括 σ、a/c、c、E，影响 HSC 徐变的主要

参数则包括 σ、a/c、c、E 以及 t0。这表明内部参数

在混凝土徐变中起到了关键作用。通过对 NSC
和 HSC 的相关系数进行比较，发现二者的差异主

要体现在 t0、v/s、fc，这些参数同时包含了外部和

内部参数的影响因素。

3 基于机器学习的 HSC 徐变预测

3. 1　机器学习模型

反向传播人工神经网络（Back propagation ar‐
tificial neural Network， PANN）具有良好的非线

性映射、泛化和容错能力，其多层感知机结构在理

论上能够逼近任意连续函数，通过信息前向传播

和误差反向传播不断更新和优化每个神经元的权

重。将得到的结果通过激活函数［21］转换为输出，

从而建立基于真实非线性关系数据的模型。

本文采用全连接多层神经网络结构构建混凝

土徐变模型，并对该模型进行训练，以用于徐变预

测。图 4 展示了网络的拓扑结构，通常包括输入

层、隐藏层和输出层。本研究中，输入层为水灰

比、水泥含量等 11 个参数，输出层为徐变柔量。

本文选择了具有 3 个隐藏层的网络架构，并初始

设置隐藏层神经元的数量如下［18］：第一层［8，10，
12］，第二层［6，8，10］，第三层［6，8，10］，利用 K 折

交 叉 验 证 确 定 最 优 交 叉 组 合 。 本 文 使 用 的

BPANN 结构参数见表 2。

支持向量机（Support vector machine， SVM）

是由 Cortes 等［22］提出的一种监督学习方法，可以

分为支持向量分类机和 SVR。

一般情况下，SVM 通过内积函数定义的非线

性变换将输入空间转化至高维空间，然后在该空

间中确定广义最优分类曲面。输入空间中的线性

不可分问题，通过适当的映射函数，可以转化为特

征空间中的线性可分问题。SVM 主要用于分类

和回归，而 SVR 通常用于解决预测和回归相关

问题。

本文采用网格搜索法选取惩罚参数 ( C )和核

函数 ( γ )，该方法的原理是通过尝试各种可能的

( C，γ ) 值进行交叉验证，然后找出交叉验证精确

度最高的 ( C，γ )值。本文采用机器学习库 scikit-
learn 中 的 GridSearchCV［23］超 参 数 搜 索 函 数对

SVR 中的超参数组进行最优选取。选取的惩罚参

数 C 为 1、10、100、1 000，选取的核函数 γ 为 0. 01、
0. 1、1、100［18］。图 5 为 SVR 原理图。
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Fig. 4　Schematic of ANN

表 2　BPANN结构参数

Table 2　Structure parameters of BPANN

输入层

11
隐藏层

12-10-10
输出层

1
激活函数

ReLU
学习率

0.005
损失函数

MAE

·· 1598



第  5 期 梅生启，等：基于参数相关性分析和机器学习算法的高强混凝土徐变预测

XGBoost 是 Chen 等［24］开发的开源机器学习

框架，高效地实现了梯度提升决策树（Gradient 
boosting decision tree， GBDT）模型并进行了模型

和工程上的改进。XGBoost被认为是梯度提升的

高级实现，它可以通过使用更正则化的模型来更

有效地控制过拟合。XGBoost由多个分类回归树

（Classification and regression tree， CART）集成，

训练过程中的目标函数为：

OBJ ( t )= ∑
i = 1

n

L ( yi，ŷ t
i )+ Ω ( ft) （4）

式中：L 为损失函数；Ω 为度量模型复杂度的正则

化项；t 为生成第 t 个 CART 的第 t 次迭代；n 为

CART 的总数；fi 为第 i 个 CART 的映射函数。

每个 CART 的模型复杂度可以表示为：

Ω ( f )= γT + 1
2 λ∑

j = 1

T

w 2
j （5）

式中：T 为节点的总数；w 为每个节点的分数；γ 和

λ 为用于正则化以避免过拟合的惩罚项。

本文采用均方误差为损失函数，选取的超参

数有 ① n_estimators（生成树的数量）、② learn‐
ing_rate（学习率）、③ max_depth（每个树的最大

深度）、④ gamma（指定了节点分裂所需的最小损

失函数下降值）、⑤ min_child_weight（节点权重的

最小总和）、⑥ colsample_bytree（列采样比率）。

本文利用贝叶斯优化分析了 XGBoost 模型

的超参数选取，但优化后的模型与使用默认参数

训练的模型性能相差不大。为确保研究的可重复

性，本文取 XGBoost默认超参数的值，见表 3。

3. 2　机器学习模型预测准确性的评价指标

为提升机器学习模型的泛化能力，按 3：1 的

比例划分训练集和测试集［18］，分别对两种机器学

习的模型进行训练和测试。在数据训练之前，通

常要对数据进行归一化来加快模型收敛的速度，

本文采用最大-最小归一化对数据进行预处理，并

将结果映射到［0，1］。函数如下：

x′=
x - min ( x )

max ( x )- min ( x )
（6）

通过均方根误差（Root mean squared error， 
RMSE）、平均绝对误差（MAE）和决定系数（R2）

来评价模型的性能。表达式如下：

RMSE = 1
n ∑

i = 1

n

( )y * - y
2

（7）

MAE = 1
n ∑

i = 1

n

|| y * - yi （8）

R2 = 1 -
∑
i = 1

n

( )yi - y *
i

2

∑
i = 1

n

( )yi - ȳ
2

（9）

式中：n 为对应数据集的组数；yi 为第 i组实际徐变

值；y *
i 为第 i 组预测徐变值；ȳ 为 n 组对应徐变平

均值。

目标函数值（OBJ）作为一个综合参数，也可

用来评估模型的效率，其定义如下［25］：

OBJ = ( n tr

n all
× RMSEtr + MAEtr

R 2
tr + 1 )+

          ( )n ts

n all
× RMSEtes + MAEtes

R 2
tes + 1

（10）

式中：下标 tr和 tes 分别代表训练集和测试集；n 为

数据集中数据的数量。

3. 3　机器学习模型预测结果对比

基于数据库中的数据，3 种机器学习模型都

能很好地预测混凝土的徐变。表 4 列出了不同机

器学习模型的预测性能，R2越高，OBJ 值越低，则

表示训练结果越好。3 种机器学习模型测试集和

训练集的预测结果如图 6 所示。

通过表 4 和图 6 可以看出，相比于传统徐变预

测模型，基于机器学习的混凝土徐变预测模型具

有良好的预测能力，BPANN、SVR 和 XGBoost的
相关系数分别为 0. 796、0. 744 和 0. 972 9，不同模

型训练集和测试集上的相关系数比较接近，这表

明在机器学习训练的过程中并没有出现过拟合或

者欠拟合。BPANN 和 SVR 的 OBJ 分别为 24. 41

+ε

−ε

yi−w·xi−b ≤ ε+ζi
*

ζi
*

f(x,w) = w·Φ(x)+b

ζi

w·xi+b−yi ≤ ε+ζi

图 5　SVR原理图

Fig. 5　Schematic of SVR

表 3　XGBoost参数

Table 3　XGBoost parameters

参数

数值

①
100

②
0.3

③
6

④
0

⑤
1

⑥
1
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和 32. 9，而 XGBoost 的 OBJ 仅有 5. 8。无论是决

定系数还是 OBJ 的结果，XGBoost 的效果都好于

BPANN 和 SVR，这表明 XGBoost 模型的性能远

优于 BPANN 和 SVR。

4 考虑参数筛选的 HSC 徐变预测

为了研究输入变量对 HSC 徐变预测结果的

影响，本文基于徐变数据库，进一步计算了任意两

个影响参数之间的 MIC。图 7 呈现了 MIC 计算

的结果。MIC 越大，说明参数之间的耦合程度越

高。例如，抗压强度和弹性模量之间的相关系数

图 6　BPANN、SVR和 XGBoost训练集和测试集结果

Fig. 6　BPANN， SVR and XGBoost training set and test set results

表 4　不同机器学习模型的性能

Table 4　Performance of different machine
learning models

性能指标

RMSE/10-6

（με·MPa－1）

MAE/10-6

（με·MPa－1）

R2

OBJ

BPANN

训练集

23.51

16.59

0.827 0

24.41

测试集

23.60

16.40

0.796 0

SVR

训练集

28.36

22.81

0.748 0

32.90

测试集

29.11

22.73

0.744 0

XGBoost

训练集

6.50

4.06

0.986 7

5.80

测试集

9.46

5.28

0.972 9
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为 0. 95，表明弹性模量的变化和抗压强度的变化

存在强相关性。相反，MIC 越小，表明参数之间

的耦合程度越低。例如，抗压强度和持荷时间之

间的相关系数为 0. 14，表明抗压强度和持荷时间

几乎没有关联。

如图 7 所示，骨料水泥比和水灰比、骨料水泥

比和水泥含量、骨料水泥比和弹性模量、弹性模量

和抗压强度之间存在强相关性。

根据相关性分析结果，考虑了 3 种输入组合，

组合 1 为原始组合，组合 2 筛除了相关性最高的

参数组合（a/c 和 c），组合 3 筛除了相关性最低的

参数组合（Δt 和 fc），具体组合见表 5。考虑 XG‐
Boost 预测混凝土徐变具有很好的效果，本文选

择 XGBoost 作为相关性分析的基本模型。基于

XGBoost的 3 种组合的预测结果见表 6 和图 8。

从图 8 和表 6 中可以看出，XGBoost的性能在

参数筛选之后发生了改变，当筛除 a/c 和 c 之后

（组合 2），模型的预测能力下降不明显，这可能是

因为 a/c 不仅与 c 强相关性，还和 v/s、E、σ 强相关

性，c与 v/s、E、σ 也有较强的相关性。当筛除 Δt和
fc 之后（组合 3），R2 相比组合 1 降低 13. 5%，OBJ
提高 9. 36，模型的预测效果下降比较明显，其原

1

0.94 1

0.830.98 1

0.320.54 0.4 1

0.710.980.890.36 1

0.550.760.680.280.52 1

0.670.840.740.410.730.53 1

0.470.630.530.210.450.350.55 1

0.160.260.230.15 0.2 0.150.140.16 1

0.830.950.830.460.910.630.960.590.21 1

0.910.920.860.870.930.720.85 0.7 0.260.86 1

0.230.390.360.420.280.180.280.160.190.350.55 1
w/c a/c c t0 v/s T fc RH Δ E σ J

w/c

a/c

c

t0

v/s

T

fc

RH

Δ 

E

σ

J
0.1

0.3

0.5

0.7

0.8

1.0

t

t

图 7　MIC热图

Fig. 7　Heat map of MIC

表 5　不同输入变量的组合

Table 5　Combinations of different input variables

组合

1
2
3

类型

HSC
HSC
HSC

参数

v/s、t0、σ、fc、RH、E、T、a/c、c、w/c、Δt

v/s、t0、σ、fc、RH、E、T、w/c、Δt

v/s、t0、σ、RH、E、T、a/c、c、w/c

表 6　不同组合的 XGBoost性能

Table 6　Different combinations of XGBoost
performance

性能

指标

RMSE/
（με·MPa－1）

MAE/
（με·MPa－1）

R2

OBJ

组合 1
训练集

1.30×
10-6

0.97×
10-6

0.998
1.54

测试集

3.57×
10-6

1.85×
10-6

0.990

组合 2
训练集

1.45×
10-6

1.00×
10-6

0.998
1.73

测试集

4.38×
10-6

2.00×
10-6

0.985

组合 3
训练集

11.97
×10-6

6.97×
10-6

0.895
10.90

测试集

13.77
×10-6

7.17×
10-6

0.855

图 8　组合 1，2，3的 XGBoost训练集和测试集结果

Fig. 8　XGBoost training set and test set results for
combination1， 2 and 3
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因可能是 Δt和其他参数之间都不具有强相关性。

为验证这一结果，将数据库中的 c（组合 4）和

Δt（组合 5）参数筛除后，用 XGBoost 重新进行训

练 ，结 果 见 表 7 和 图 9。 表 8 为 筛 除 后 的 参 数

组合。

通过图 9 和表 7 可以看出，当筛除 c 之后（组

合 4），模型的预测结果与组合 2 相近，这表明当一

种参数与多种参数都具有强相关性时，筛除这个

参数对结果的影响不大。当筛除 Δt 之后（组合

5），模型的预测结果与组合 3 相近，表明一种参数

与其他参数都不具有强相关性时，必须考虑这个

参数对结果的影响。

5 结  论

（1）选取的 3 种机器学习模型对预测混凝土

徐变具有良好的精度，其中 XGBoost 的预测效果

最好，R2、RMSE、MAE 分别为 0. 972 9、9. 46×
10-6 με/MPa、5. 28×10-6 με/MPa。 XGBoost 模
型的 R2比 MC2010 模型高 0. 485 3。

（2）计算了高强徐变数据库中任意两个变量

之间的 MIC，其中相关性最强的是骨料水泥比和

水泥含量、骨料水泥比和体表比。基于相关性分

析的结果对 XGBoost 进行训练，结果表明去除了

弱相关性的参数，会明显降低机器学习的鲁棒性。

（3）对于 HSC，当一种参数与其他参数都不

具有强相关性时，这个参数对结果的影响较大，在

机器学习建模时，必须考虑这个参数对结果的影

响。当同时考虑水灰比、骨料水泥比、水泥含量作

为输入变量时，筛除水泥含量对模型的结果影响

较小。
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