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基于 BP神经网络 CFRP约束混凝土抗压强度预测
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摘 要：为研究 BP神经网络对 CFRP约束混凝土抗压强度的预测能力以及神经网络模型
的输出性能，在大量的实验数据基础上，建立了 CFRP约束混凝土抗压强度的 BP神经网络预
测模型，探讨了不同数据组合对神经网络模型预测精度的影响；基于神经网络理论，将高精度

BP神经网络模型生成了可方便应用的一般公式和简化公式，并与已有经验公式进行了对比分
析.研究结果表明：BP神经网络能够很好地挖掘输入输出参数的数据信息，得到高精度的预测
模型；相比于传统回归模型，用 purelin代替 sigmoid做传递函数推导得到的简化线性方程式仅
增加了一项常数项，其预测值与试验值比值的平均值为 1.011，变异系数为 0.112，具有更高的
预测精度和稳定性.
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Prediction of Compressive Strength of CFRP-confined
Concrete Columns Based on BP Neural Network

MA Gao1，2覮，LIU Kang1
（1. College of Civil Engineering，Hunan University，Changsha 410082，China；

2. Hunan Provincial Key Laboratory on Damage Diagnosis for Engineering Structures（Hunan University），Changsha 410082，China）

Abstract：In order to study the predictive ability of BP neural network on compressive strength of CFRP-con原
fined concrete and the output performance of neural network model，this paper establishes a BP neural network pre原
diction model for the compressive strength of CFRP-confined concrete based on a large number of experimental data.
The influence of data combinations on the prediction accuracy of the neural network model is investigated. Based on
the theory of neural network，the high-precision BP network model is generated into general formulas and simplified
formulas for application convenience，and the prediction results of the neural network models and the empirical for原
mulas are compared and discussed. The analysis results show that: BP neural network can well mine the data informa原
tion of the input and output parameters and obtain a prediction model with high accuracy; compared with the tradi原
tional regression models，the simple linear equation derived by using purelin instead of sigmoid as the transfer func原
tion only adds a constant term，and the average value of prediction result/test result is 1.011，and the coefficient of



纤维增强复合材料（Fiber Reinforced Polymer，
FRP）以其优越的材料性能可对混凝土提供有效的横
向约束，从而提高混凝土柱的承载能力和抗震性能.
随着对 FRP约束混凝土力学性能研究的不断深入，
国内外已经积累了大量的试验数据和混凝土本构模
型 [1-3]. Singh和 Patra [4]收集了 755 个试验数据对 56
个 FRP约束混凝土强度回归模型进行了评价，发现
部分模型的预测结果偏于保守，按回归方法得到的

抗压强度预测值远低于试验数据；而部分回归模型

的预测值与试验值之比的平均值高达 2.2~3.8，且预
测结果变异系数较大.显然，按传统统计回归方法得
到的强度预测模型具有一定的局限性. BP神经网络
由于其优异的自学习和自适应能力，具有良好的研

究与应用前景.朱先勇等[5]通过 BP神经网络的训练
和神经元间连接权值的调整，建立了合金成分与球

墨铸铁组织和力学性能的复杂联系.唐和生等[6]建立
了基于人工神经网络的矩形混凝土柱屈服性能的预
测方法，发现与经验预测模型相比，神经网络方法吻

合程度更高.在 FRP加固混凝土结构方面，也已开展
了一些研究[7-9]，均发现 BP神经网络能对结果进行很
好的预测，具有较强的映射能力.

目前神经网络的研究大多集中在提高预测精度

方面，而对于如何把结果形成简单的数学表达式的
研究还很少. J准rgensen等[10]利用 BP神经网络原理将
压弯荷载作用下钢筋笼增强 RC柱承载力预测模型
的权值和阈值输出成简单的数学表达式，相比于其

他设计公式更加简单、且具有较高的预测精度. Le原
ung等 [11]提出一种用图表和修正系数的方式来输出
神经网络结果，该方法计算精度较好，但需要查图

表，且修正系数公式较为复杂，不便于推广使用.
Pham 和 Hadi[12]用纯线性 purelin函数作为 BP 神经
网络的传递函数，相比用 logsig或者 tansig做传递函
数的网络结构，该方法得到的预测精度有所下降，但

是能够将神经网络结果输出为简明的线性方程.此
外，由于原始数据可以互相组合形成新的数据输入，

不同的输入形式对预测精度存在影响，Elsanadedy
等[13]的研究表明原始数据输入形式和数据组合形式
不同（如无量纲、几何物理形式等）对 FRP约束柱强
度预测结果的影响较大.
因此，本文将神经网络方法引入 FRP加固混凝

土柱抗压强度的研究中，在大量的试验数据基础上，

建立各输入参数及组合形式与被约束柱抗压强度非

线性映射关系的神经网络预测模型，最后根据神经

网络输出结果提出理论计算公式和简化公式，为

FRP约束混凝土柱抗压强度模型的研究提供了新的
思路.

1 FRP约束混凝土强度模型

现有的 FRP约束混凝土抗压强度模型，大多数
是基于 Richart等[14]针对主动约束混凝土提出的形式
（公式（1）），其中 k1为约束有效性系数，m为回归曲
线的形状参数. 虽然 k1、m 的取值通过回归分析得
到，但其与 FRP约束混凝土的力学机理密切相关，较
小的 k1反应约束的有效性较差，m则与 fl / fco的增量
对抗压强度的贡献大小相关，一般小于等于 1.一些
常见强度模型的 k1、m取值见表 1.

variation is 0.112，showing a higher prediction accuracy and stability.
Key words：fiber reinforced polymer；artificial neural network；FRP confinement；strength model

表 1 部分常见 FRP约束混凝土强度模型 k1、m取值
Tab.1 Values of k1，m of the selected strength models of FRP-confined concrete

作者及参考文献 年份 峰值强度计算公式 类型

Saafi等[16] 1999 fcc /fco = 1 + 2.2（ fl /fco）0.84 非线性

Lam和 Teng[17] 2002 fcc /fco = 1 + 2.0（ fl /fco）1.0 线性

Saiidi等[18] 2005 fcc /fco = 1 + 6.2（ fl/fco）0.7 非线性

Matthys等[19] 2005 fcc /fco = 1 + 3.5（ fl /fco）0.85 非线性

Wu等[20] 2009 fcc /fco = 1 + 2.2（ fl /fco）0.94 非线性

Sadeghian和 Fam[15] 2015 fcc /fco = 1 + 3.18（ fl /fco）0.94 非线性
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fcc
fco

= 1 + k1
fl
fco蓸 蔀 m

（1）
fl = 籽frp ffrp2 + 2tEfrp着frp

d （2）
式中：fcc为 FRP约束混凝土抗压强度；fco为未约束混
凝土抗压强度；fl为 FRP提供的横向约束应力；ffrp为
FRP环向抗拉强度；籽frp为 FRP体积配置率；d为混凝
土柱直径；t、着frp、Efrp分别为 FRP包裹层总厚度、FRP
断裂应变、FRP弹性模量.
除了上述公式中提到的参数外，FRP种类、FRP

强度测试方法同样会影响 FRP约束混凝柱抗压强度.
比如：约束试件中 FRP实际断裂时达到的应力水平
要低于 FRP条带拉伸试验测得的抗拉强度；生产商
提供的材性指标一般高于 FRP条带拉伸试验结果.

2 神经网络的建立与训练

2.1 神经网络原理
BP神经网络能够模仿人脑神经元对外部刺激

信号的反应过程，基于多层感知器，结合信号正向传

播和误差的反向调节，能有效建立用于处理非线性
信息的智能化网络预测. BP神经网络由输入层、隐
含层、输出层组成，如图 1所示，通过改变网络的连
接权值和阈值来适应外界环境，达到误差要求，输出
最佳预测值.故 BP神经网络具有较强的容错能力、
自学习能力和自适应能力.
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图 1 神经网络拓朴结构
Fig.1 Topolohical structure of BP neural network

2.2 试验数据处理与模型建立
由第 1节可知，在原始数据收集过程中应该对

FRP种类、FRP抗拉强度测定方法进行分组，减少因
数据来源不同而带来的误差.本文利用 Sadeghian和
Fam[15]收集的 251组 CFRP约束混凝土圆柱的试验
数据，其中 CFRP材性均通过条带拉伸试验获得.原
始数据各参数的频率分布直方图见图 2，可以发现：
各试验数据变量相对集中，分布不均匀，试件直径主
要分布于 130 ~ 160 mm，原因为标准圆柱体试件（直
径 150 mm，高 300 mm）使用最多；试验中未约束混
凝土强度主要为常见强度范围（30 ~ 50 MPa）；FRP
断裂应变、弹性模量主要分布于 0.5% ~ 1.5%、200 ~
300 GPa.

由于所收集的数据往往不在同一个数量级，需
将所收集的数据映射到[-1，1]之间，即归一化处理.
本文采用的归一化公式为：

xi = 2（x - xmax）
（xmax - xmin）

- 1 （3）

图 2 原始数据各参数频率分布
Fig.2 Frequency distribution of the parameters of raw data
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式中：xi是归一化后的输入值；x是原始数据；xmax、xmin
分别是这组数据的最大值、最小值，具体数值参见表 2.

表 2 输入输出参数统计表
Tab.2 Statistics of the input and output parameters
参数 d/mm t/mm fco /MPa 着rup /% Efrp /GPa fcc /MPa
均值 162 0.64 44.7 1.07 220.5 89.8
最大值 400 3.00 111.8 2.26 640.0 198.4
最小值 74 0.11 20.6 0.12 34.0 35.0
方差 40 0.74 21.9 0.42 115.4 33.0

变异系数 0.247 1.143 0.490 0.394 0.523 0.394

本文按 70%、15豫、15豫将实验数据随机划分为
训练集、验证集和测试集.

由于原始数据可以互相组合形成新的数据，不
同的组合形式会对 FRP约束混凝土强度的预测精度
产生影响.为了得到最优的输入形式，本文考虑以下
3种神经网络模型：1）原始数据，即 d、t、fco、着rup、Efrp，
记为模型 A；2）考虑物理意义，以 籽frp=4t/d、ffrp=Efrp frup、
fco为输入形式，记为模型 B；3）无量纲形式，以 酌=t/d、
u = ffrp /fco为输入形式，记为模型 C.即
模型 A：
fcc = f1（d，t，Efrp，着rup，fco） （4）
模型 B：
fcc = f2（籽frp，ffrp，fco） （5）
模型 C：
fcc
fco

= f3（酌，u） （6）
2.3 最优神经网络结构和模型选择
隐含层的神经元采用光滑、可微 S型对数函数

sigmoid（见式（7）），将神经元的输入范围从（-肄，
+肄）映射到（0，1）区间.本文的训练函数是 trainlm
函数，即用 Levenberg-Marquard（LM）算法随机把输
入向量和目标向量划分成训练、验证和测试集，该算
法梯度下降快，训练步数少.

渍（x）= 11 + e-x （7）

由于 Hecht-Nielson在理论上已经证明一个隐
含层的 BP神经网络能够逼近任何区间内的连续函
数，所以本文神经网络选用一个隐含层的结构，但隐

含层的神经元个数需要试算确定.大量研究表明，增
加隐含层神经元个数可以提高 BP神经网络的映射
能力，但是神经元数目超过一定值后，网路性能反而

降低.因此，一般采用 R 值和均方误差 MSE（Mean
Squared Error）来确定隐含层神经元个数.图 3为 A模
型在隐含层为 7个神经元时的训练集、验证集、测试
集和总集经训练后的拟合情况，可见神经网络经过训

练能很好地挖掘输入输出参数之间的关系，预测结果

与试验结果的相关性趋近于 1.为了得到最优神经网
络结构，将不同神经元个数下的 R值和MSE值绘于
图 4.可见在网络结构为 5-8-1时，MSE值较小，预测
精度高且稳定，因此模型 A的隐含层神经元数取 8个.
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图 3 A模型 5-8-1网络结构下的 R 值

Fig.3 R values under 5-8-1 network structure of A model

图 4 不同神经元个数下 MSE和 R 值Fig.4 MSE and R values for different number of neurons
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2.4 与现有约束混凝土强度模型比较
考虑到文献模型提出时依赖的试验数据与本文

所用的数据不同，本文选取 3个具有代表性的 FRP
约束混凝土强度模型进行比较，即 Lam模型[17]，Wu
模型[20]和 Sadeghian模型[15]，其中：Lam模型被 ACI规
范采纳，在研究和工程应用中已被广泛采用；Wu模
型为基于大量试验数据的典型非线性模型；Sadeghi原
an模型来自本文引用的数据文献. BP神经网络模型
（模型 A）、常用强度模型预测值和试验值对比情况
见图 5和表 3、表 4.
通过表 3可以发现，神经网络模型相比常用强

度模型预测精度更高、变异系数更小.从图 5和表 4
可以发现，各模型误差范围基本都在 40%以内，Wu
模型、Sadeghian模型和 Lam 模型的精度依次减小.
神经网络模型中超过 90%的数据点误差范围在 15%
以内，但回归模型误差在 15%内的数据点个数不到

70%，这说明神经网络模型相比于传统数据回归方
法，能够更好地挖掘输入参数的数据信息.

210
180
150
120
90
60
30

00 30 60 90 120 150 180 210

BP模型
Lam模型[17]
Wu模型[20]
Sadeghian模型[15]

40%

20%

40% 20%

强度试验值/MPa
图 5 抗压强度预测值与试验值比较

Fig.5 Comparison of predicted valueswith
test results of compressive strength

在最优的神经网络结构下，各模型的 FRP约束
混凝土抗压强度预测值 vpred与试验值 vtest 之比的统
计信息见表 3.从表中可以看出，A模型的平均值为
0.993，变异系数为 0.083，计算精度高于 B、C模型，

说明原始参数模型 A为最优模型，能够很好地挖掘
输入参数与 FRP约束混凝土抗压强度之间的非线性
映射关系.

表 3 FRP约束混凝土抗压强度预测值与试验值统计比较
Tab.3 Statistical comparison of predicted compressive strength of FRP-confined concrete with test results

预测模型 平均值 最大值 最小值 方差

A模型 0.993 1.249 0.699 0.082
B模型 1.023 1.419 0.762 0.098
C模型 0.990 1.368 0.679 0.098

Lam模型[17] 0.834 1.420 0.601 0.134
Wu模型[20] 0.923 1.322 0.652 0.123

Sadeghian模型[15] 1.023 1.505 0.753 0.124

变异系数

0.083
0.096
0.099
0.163
0.133
0.121

相关系数

0.979
0.974
0.972
0.910
0.943
0.951

表 4 模型计算值与试验值比较
Tab.4 Comparison of model predicted results with test results

误差

范围/%
误差范围内各模型数据个数 误差范围内数据占比/%

BP模型 Lam模型[17] Wu模型[20] Sadeghian模型[15] 简化模型 BP模型 Lam模型[17] Wu模型[20] Sadeghian模型[15] 简化模型

依5 144 29 57 56 89 57.37 11.55 22.70 22.31 35.46
依10 207 58 119 88 170 82.47 23.11 47.41 35.06 67.72
依15 227 95 172 121 209 90.43 37.85 68.53 48.21 83.27
依20 242 134 206 146 231 96.41 53.39 82.07 58.17 92.03
依25 249 172 229 171 245 99.20 68.53 91.24 68.12 97.60
依30 250 215 242 199 249 99.60 85.66 96.41 79.28 99.20
依35 251 239 251 215 250 100.00 95.22 100.00 85.56 99.60
依40 251 250 251 239 251 100.00 99.60 100.00 95.21 100.00
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3 神经网络结果公式化输出

神经网络通过不断调整权值和阈值，使网络误

差最小或者达到期望要求，因此具有较高的预测精

度.根据神经网络传播理论，可通过权值和阈值输出
计算结果.为便于实际应用，本节将探讨用 excel输
出网络结果和用简化的线性方程输出改进的神经网

络结构.
3.1 理论公式推导
隐含层第 i个节点的输入 neti为：

neti =
m

j = 1
移iwij xj + b1i （8）

式中：iwij 表示隐含层第 i个节点到输入层第 j 个节
点之间的权值；b1i表示隐含层第 i个节点的阈值.
隐含层第 i个节点输出 ui为：

ui = 渍（neti）= 渍（
m

j = 1
移iwij xj + b1i） （9）

输出层第 k个节点输入 netk为：

netk=
q

i = 1
移lwki ui+b2k=

q

i = 1
移lwki渍（

m

j = 1
移iwij xj+b1i）+b2k

（10）
式中：lwki表示输出层第 k 个节点到隐含层第 i个节
点的权值；b2k表示输出层第 k 个节点的阈值；渍为隐
含层激励函数，即传递函数 sigmiod.
输出层第 k个节点输出为：

yi = 准（netk）= 准（
q

i = 1
移lwki ui + bk） （11）

式中：准为输出层的激励函数，一般为 purelin函数：
y = purelin（xi）= xi （12）

3.2 一般公式结果输出
采用 sigmoid做传递函数的模型 A的最优网络

结构的权重值和阈值见附录 A，参照 3.1节，因此神

经网络隐含层第 i个节点输入 neti为：

net1=0.249 3x1+0.902 4x2-1.169 8x3+0.705 4x4-
2.092 9x5 - 3.480；

net8=0.882 1x1+1.896 1x2+1.624 8x3+2.759 5x4+
0.447 2x5 - 4.586 （13）

式中：x1，x2，…，x5 分别对应 d、t、fco、着rup、Efrp 归一化
后的值.

传递函数为 sigmoid，因此隐含层节点输出ui为：

u1 = 1/（1 + e-net1
）；

u8 = 1/（1 + e-net8
） （14）

输出层的激励函数为 purelin函数，因此输出层
输出为：

y=-3.33u1+2.02u2-0.42u3+3.08u4+2.60u5+
1.15u6-1.50u7-0.79u8-3.17 （15）

式中：y是 fcc归一化后的结果，可通过反归一化得到
fcc，具体参考公式（3）和表 2.基于以上公式推导，利
用 excel计算表格得到的结果和模型 A预测结果完
全一致，证明了该公式推导的正确性和神经网络结
果输出的可行性.
3.3 简化公式
3.3.1 简化公式推导和模型选择

3.2节中，模型 A采用 sigmoid函数作为输入层
和隐含层间的传递函数时，网络结果需要借助 excel
等工具辅助输出，不便于推广应用.因此，本文采用
purelin函数代替 sigmoid函数做传递函数，期望得到
具有较高精度而又形式简洁的线性方程式，其推导

过程见图 6（以 m个参数输入，隐含层为 n个神经元
为例）.

渍函数采用 purelin函数时，式（10）可简化为：
y = lw 伊 iw 伊 x + lw 伊 b1 + b2 （16）

令：

w = lw 伊 iw，a = lw 伊 b1 + b2 （17）
最终计算公式可以写为：

y = w 伊 x + a （18）

图 6 简化公式推导过程
Fig.6 Derivation process of simplified formula

u2 = lwu1 + b2 =
n

i = 1
移lwi u1i + b2u = iwx + b1 =

n

j = 1
移 m

i = 1
移iwj，i xi + b j1

y = purelin（u2）= u2u1 = purelin（u）= u

隐含层

输入

归一化 改变激活函数 输出层

xi iw lw
um伊1m伊1

n伊m

n伊1
n伊1

n伊1

1伊1
1伊1 1伊1

输出

b2

u2

b1

1伊n
y

反归一
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在推导简化公式时，考虑以下 3 种数据组合
形式：

1）模型 1. fcc = f1（d，t，Efrp，着rup，fco）
2）模型 2. fcc = f2（d，t，Efrp，着rup，fco，fl）

3）模型 3. fcc = f3（fco，fl）

对比表 3和表 5可以发现，未进行数据组合形
式下采用纯线性函数 purelin 做传递函数的模型 1
比采用 sigmoid做传递函数的模型 A网络性能差，相
关系数 R值仅为 0.761，但将 d、t、Efrp、输入参数组合
成 fl后（即模型 3），神经网络预测精度明显提高，相
关系数 R 值增加到 0.961，这说明：1）数据的不同组
合形式对预测精度有影响；2）模型 3仅用纯线性函
数 purelin做传递函数可以得到高精度的预测结果，
说明 FRP约束混凝土抗压强度 fcc与 fco、fl 近似成线
性关系；3）模型 2和模型 3的区别为：在模型 3中，
神经网络的训练和学习只能通过改变由 d、t、Efrp、着rup
组成的 fl和 fco的权值与阈值来适应，而在模型 2中，
除 fl、fco外，还可调整 d、t、Efrp、着rup的权值和阈值，设置
模型 2是为了得到更高精度的模型.但对比模型 2
和模型 3结果可以发现，模型 2添加 d、t、Efrp、着rup后
网络模型性能提升并不明显，且本文的模型 3已具
备较好的计算精度，因此本文采用模型 3来推导简
化公式.

表 5 模型预测值与试验值之比及统计参数
Tab.5 Statistical parameters of predicted and test results

模型 平均值 最大值 最小值 方差

模型 1 1.120 2.164 0.625 0.275

模型 2 1.023 1.205 0.885 0.085

模型 3 1.011 1.422 0.761 0.113

变异系数

0.246

0.083

0.112

相关系数

0.761

0.964

0.961

3.3.2 简化公式结果输出
采用 purelin函数的模型 3最优拓扑结构为 2-

7-1形式，此时 m = 2，n = 7，将其权重和阈值（附录
B）代入式（17），得到

wi = [0.484 4 0.741 9]；
a = 0.157 8 （19）
由于式（18）中 x、y 是归一化以后的值，为了得

到输入参数 fl、fco和输出 fcc的相互联系，将归一化式
（3）代入（18），得到：

y =
2

i = 1
移wi

2（xi - xi min）
（xi max - xi min）

- 1蓘 蓡 + a嗓 瑟 （20）
y = 2（y1 - ymin）
（ymax - ymin）

- 1 （21）
式中：xi为模型 3中归一化之前的 fl 和 fco；y1、y分别
表示归一化前、后的 fcc值；xi max、xi min分别为输入参数
最大值和最小值，具体数值见表 2.
联立式（20）（21），得：
y1=

2

i = 1
移 wi xi（ymax-ymin）
（xi max-xi min）

+（ymax+ymin2 + ymax-ymin2 a）-
2

i = 1
移 wi xi（ymax-ymin）

（xi max-xi min）
+ ymax+ymin2 wi蓘 蓡 （22）

可将式（22）写成：
y1 =

2

i = 1
移k i xi + c （23）

其中：

k i = wi（ymax - ymin）
（xi max - xi min）

（24）
c = ymax+ymin2 + ymax-ymin2 a蓸 蔀-

2

i = 1
移 wi xi min（ymax-ymin）

（xi max-xi min）
+ ymax+ymin2 wi蓘 蓡 （25）

参考表 2 及式（19）中的权重和阈值，代入式
（24）（25）可得到：

k i = [0.867 8 2.996 7]
c = 8.552 1
k i中系数称为权重系数，代表各输入参数对输

出参数的影响程度.
保留两位有效数字，得到：

fcc = 0.87fco + 3.00fl + 8.55 （26）
3.3.3 简化模型与非简化模型对比
图 7和表 4对比了各模型预测结果，可见采用

purelin做传递函数的简化模型 3，相比采用 sigmoid
做传递函数的 BP模型，预测精度有所下降，但下降
程度较小；用模型 3推导出的预测结果 90%以上数
据误差在 20%以内，相比于回归模型预测精度更高，
且变异系数更小.
因此，在使用 BP神经网络预测 FRP约束混凝

土抗压强度时利用 purelin函数代替 sigmoid函数是
可行的，模型 3推导出来的线性方程式（式（26））相比
于传统回归模型，形式上仅增加一项常数项，但有更

高的预测精度，且可以方便实际应用.
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模型 IAE/% MAPE/% 均值 方差 变异系数

fcc
fco

= 1 + 2.96 fl
fco蓸 蔀 0.88 12.42 11.54 1.045 0.169 0.162

fcc
fco

= 1 + 3.23 fl
fco蓸 蔀 1.0 12.06 10.68 1.014 0.165 0.162

fcc = 0.87fco + 3.00fl + 8.55 8.32 8.50 1.010 0.113 0.112
fcc = 0.85fco + 3.02fl + 9.17 8.29 8.50 1.013 0.111 0.110

0 40 80 120 160 200

40%
20%

20%

采用 sigmoid
采用 purelin

200

160

120

80

40

0

40%

强度试验值/MPa
图 7 采用不同传递函数模型的计算结果对比

Fig.7 Comparison of calculation results of
models utilizing different transfer functions

3.3.4 简化模型与数据回归模型对比分析
现有的 FRP约束混凝土强度模型大多是基于式

（1）形式，其 k1、m取值依赖于所选择的试验数据.此
外，参考式（26），考虑模型表达式为 fcc = Afco + Bfl + C
的情况.对 2.2节收集的 251组试验数据进行线性回
归分析和非线性拟合分析，可得：

fcc
fco

= 1 + 3.23 fl
fco蓸 蔀 1.0

（27）
fcc
fco

= 1 + 2.96 fl
fco蓸 蔀 0.88

（28）
fcc
fco

= 0.85 + 3.02 fcc
fco蓸 蔀 1.0

+ 9.17
fco

（29）
为精确评价模型的预测效果，引入 IAE指标

（Integral Absolute Error）和 MAPE（Mean Absolute
Percentage Error）指标进行分析：

IAE = 移 [pred - test]2姨 移test （30）

MAPE =
N

i = 1
移|Ei|

N ，Ei = pred - testtest （31）
式中 pred和 test分别对应预测值与试验值. IAE和
MAPE是对模型误差敏感的统计指标，IAE和 MAPE
值越小，则模型误差越小.表 6为简化公式与本文回
归模型预测结果的统计信息.可以发现，基于神经网
络的简化模型的预测效果仅略低于采用表达式 fcc =
Afco + Bfl + C直接拟合的结果，但要优于回归模型.
对简化模型的公式变形如下：

fcc
fco

=0.87+ fl
fco

3.00+ 8.55
fl蓸 蔀=0.87+k1 fl

fco
（32）

式（32）表明约束有效性系数 k1是一个变量，随
fl增大而降低，对于高侧向约束应力时，k1趋近于常
数.值得注意的是，当 fl 为 0时，式（31）不能退化为
素混凝土强度，由于实际应用时 FRP约束混凝土均
会包裹一定厚度的 CFRP（至少一层），因此其约束应
力存在最小值.

已有不少文献在基于试验数据的回归分析时，

也发现 k1 不是常数. Balmer [21]发现对于主动约束混
凝土，系数 k1在 4.5到 7.0之间变化，平均值约为
5.6. Toutanji[22]通过 FRP约束混凝土试验结果的对比
发现系数 k1随 fl /fco增大而减小，对于高侧向约束应
力时，k1趋近于常数，主要原因是在高侧向约束应力
下，混凝土的受压力学行为更接近弹塑性材料，其提

出的约束模型公式如下：

fcc = fco + k1 fl，k1 = 3.5（ fl /fco）-0.15 （33）
Fahmy 和 Wu [23]也报道了相似的结论，且认为

FRP约束混凝土强度模型的 k1值除了与 fl 相关，还
与混凝土强度有关，其提出的约束模型如下：

k1 = 4.5（ fl）-0.3，fco臆40 MPa；
表 6 简化模型与回归模型统计比较

Tab.6 Statistical comparison of simplified model and regression model
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k1 = 3.75（ fl）-0.3，fco 跃 40 MPa （34）

4 结 论

现有的 FRP约束混凝土抗压强度模型大多是通
过数据统计回归分析得到，但是由于 FRP约束混凝
土柱的力学性能受多种因素影响，各回归模型预测

结果相差较大，且有一定比例的数据预测值远大于

实验值.本文在大量的实验数据基础上，用 BP神经
网络对 FRP约束混凝土抗压强度进行预测与分析，
发现：

1）BP神经网络模型能够很好地预测 FRP约束
混凝土抗压强度.神经网络模型中超过 90%的数据
点误差范围在 15%以内，而回归模型误差在 15%内
的数据点个数不到 70%.与回归模型相比，神经网络
的预测结果精度更高、变异系数更小.

2）基于神经网络理论，将 sigmoid函数做传递函
数的模型 A输出为数学表达式，并生成 excel工具表
便于实际应用.利用纯线性 purelin函数代替 sigmoid
函数作传递函数的模型 3可生成形式简洁的计算公
式，与模型 A相比，得到的简化公式计算精度有所下
降，但下降程度较小，用模型 3推导出的预测结果
90%以上数据误差在 20%以内，其计算精度仍高于
现有的回归模型.

3）仅用纯线性 purelin做传递函数的模型 3，其
预测结果的相关系数达到 0.961，这说明 FRP 约束
混凝土抗压强度 fcc 与 fco、fl 近似成线性关系，且通
过权重系数 k i 能看出横向约束应力 fl 对 FRP约束
混凝土强度 fcc 的贡献远大于未约束混凝土抗压强
度fco.

4）神经网络拟合结果是基于已有文献试验数据
训练得到的，而非理论推导得到，因此其输出结果的

物理意义尚不明确，只具有统计意义.从统计学角度
看，神经网络结果优于常规的线性回归结果.

附录 A

神经网络权值和阈值如下：iw是隐含层到输出
层的权重值，b1是对应的阈值，lw是输出层到隐含层
的权值，b2是对应的阈值.

iw=

0.249 3 0.902 4 -1.169 8 0.705 4 -2.092 9
-0.549 9 -0.843 7 -2.030 4 -0.203 1 3.461 0
2.308 6 1.344 1 1.174 9 2.789 4 0.983 8
0.923 7 1.737 3 0.064 6 1.515 2 1.395 9
-2.045 9 3.308 3 -0.417 7 -0.419 9 -1.501 5
4.284 8 1.668 3 0.544 7 3.295 7 2.181 2
2.548 7 1.103 0 2.282 6 1.071 8 1.131 9
0.882 1 1.896 1 1.624 8 2.7595 0.447 2

杉

删

山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山

煽

闪

衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫

，

b1=

-3.479 9
3.756 9

-1.830 1
0.429 9
1.139 5
2.531 8
2.006 8

-4.586 0

杉

删

山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山

煽

闪

衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫

，lw=

-3.325 9
2.022 8

-0.421 1
3.081 6
2.603 3
1.148 3

-1.500 3
-0.787 8

杉

删

山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山

煽

闪

衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫

T

，b2 = -3.166 3

附录 B

iw=

0.359 6 0.638 2
-0.918 9 -0.527 1
-0.851 6 0.066 8
0.044 7 -0.022 5

-0.807 0 0.963 6
0.637 4 0.249 7
0.633 0 0.639 2

杉

删

山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山

煽

闪

衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫

，b1=

0.002 4
0.050 5
0.527 1

-0.862 3
-0.724 9
-0.676 9
-0.172 7

杉

删

山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山

煽

闪

衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫

，

lw=

0.779 1
0.393 2

-0.692 7
-0.310 1
0.229 1

-0.177 6
0.454 1

杉

删

山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山

煽

闪

衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫

T

，b2 = -0.397 8
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