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摘 要：目前，针对高强钢构件整体稳定性的研究多采用有限元建模或实验室试验方法，而基于机

器学习的预测方法能够显著提升预测的准确性和便捷性。为了准确预测高强钢焊接等截面箱型

柱的整体稳定性，提出使用纤维模型构建数据库并利用机器学习建立预测模型的方法。首先确定

模型的输入输出参数，并通过纤维模型方法建立数据库；接着，选用常见的 3 种不同类型的机器学

习模型和现有规范中的经验模型进行预测，并依据评价指标进行性能对比；最后，根据可解释算法

分析机器学习模型的合理性。结果表明：大部分机器学习模型预测结果与试验结果吻合度略高于

现有规范中的经验模型，其中，高斯过程回归模型对高强钢构件整体稳定性的预测表现最优；机器

学习预测模型中各类参数对构件整体稳定性的影响趋势符合预期，验证了机器学习模型的合理性

和可靠性；构件的正则化长细比对预测结果影响最大，而构件初始缺陷的影响相对最小。
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Abstract: At present, finite element modeling or laboratory testing methods are generally used in the research 
of the overall stability of high-strength steel members. However, the prediction method based on machine 
learning (ML) has greatly improved the accuracy and convenience of component performance prediction. To 
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accurately predict the overall stability of welded constant section box columns made of high strength steel,  ML 
method together with a database based on the fiber model is proposed in this paper. Firstly, the input and output 
parameters of the model are determined, and the database is provided. Then, three different ML models and 
empirical models in the existing specifications are selected for prediction, and the performance is compared 
according to the evaluation index. Finally, the rationality of ML models is analyzed according to interpretable 
algorithms. The results show that the prediction results of most ML models are in good agreement with the 
experimental results, which are slightly higher than the empirical models, and the Gaussian process regression 
model has the best prediction performance for the overall stability of high-strength steel members; the influential 
trend of various parameters on the overall stability of components meets the expectation, which verifies the 
rationality and reliability of the ML model; the regularized slenderness ratio has the greatest influence on the 
prediction results, while the initial defects have the least.
Keywords: machine learning； high-strength steel； overall stability； prediction model； fiber model

近年来，随着建筑产业的高速发展，人们开始

建造更多大跨度、超高层、大重量的建筑物。高强

钢材料具有更高的屈服强度和抗拉强度，能代替普

通强度钢作为大跨高层建筑的建筑材料来达到节

约钢材、减少造价、提高建筑效率等目的。随着高

强钢产量需求的增加，高强钢构件的受力性能需要

进一步研究 [1]。高强钢轴心受压构件受力性能中的

稳定性一直是高强钢应用和研究的重点。近年来，

很多学者进行了高强钢构件的整体稳定性研究。

薛加烨 [2]、邱林波等 [3]对 460、550、690 MPa 的箱型和

H 型截面构件进行轴压试验，并验证了高强钢构件

整体稳定承载力相对普通强度钢的优越性；赵金友

等 [4]对跨中无侧向支撑的 3 个双轴对称和 6 个单轴

对称焊接工字形截面简支梁进行了整体弯扭屈曲

试验以研究 Q460 高强钢焊接工字形截面简支梁的

整体稳定性能并对《高强钢结构设计标准》[5]中的简

支梁整体稳定系数计算公式进行修正。Meng 等 [6]

对结构钢圆形空心截面（CHS）梁柱的整体屈曲性

能展开试验与数值模拟研究，并对欧洲规范中拟议

的设计方法进行了可靠性评估。学者们在对高强

钢构件的整体稳定性进行研究时，大多采用有限元

分析或现场试验的研究方法，无论从时间成本还是

从人力成本上考虑，这两种方法都在实际研究中都

有不便之处。因此，有必要探寻一种高效且准确的

高强钢构件整体稳定性能预测方法。

作为人工智能领域分支之一的机器学习方法

凭借其优秀的预测精度、便捷的建模流程及可靠的

理论支持，在土木领域迅速兴起，并在建筑构件的

性能预测问题上表现优异。Limbachiya 等 [7]利用人

工神经网络（ANN）预测蜂窝梁的腹板屈曲后剪切

强度，验证了人工神经网络模型准确性的同时说明

了机器学习预测模型与现有的设计规范模型相比

性能更优；Wakjira 等 [8]对比不同的机器学习预测模

型性能以提出织物增强水泥基加固梁的最佳预测

模 型 ，并 对 现 有 相 关 规 范 准 则 模 型 进 行 评 价 ；

Sarothi 等 [9]首次编制了包含 443 个实验数据集组成

数据库，结合机器学习预测结构钢双剪螺栓连接的

承载强度，并对其特征重要性进行分析，验证了钢

材极限屈服强度比和螺栓排数对连接强度的影响

显著。机器学习能从海量数据中提取其中特征并

寻求特征间的规律来达到数据预测的目的。当遇

到的任务非常复杂或者需要通过计算机自动调整

时，就需要借助强大的机器学习技术来完成 [10]。但

用于预测高强钢构件整体稳定性的机器学习预测

模型还尚待研究，且针对带有初始缺陷的高强钢构

件的整体稳定性问题尚缺乏可靠规范进行指导。

笔者研究开发高强钢焊接等截面箱型柱整体

稳定性的机器学习预测模型，对不同强度的高强钢

焊接等截面箱型柱，使用纤维模型算法创建数据

库，参考现有钢结构设计规范中对钢结构整体稳定

性的描述；将构件总宽度、翼缘厚度、计算长度、初

始缺陷值、屈服强度、正则化长细比、宽厚比、弹性

模量这 8 个参数作为输入参数；以构件极限承载力

作为输出参数，并对比分析 3 种优化后的常用的机

器学习模型的预测结果。通过评价指标评选出最

优预测模型并验证机器学习模型相较于现有规范

中经验模型的优越性。最后，通过解释性算法对机

器学习预测模型做出解释，在验证模型准确性的基

础上，根据解释内容结合规范及已有研究验证模型

的合理性。

1　训练数据库的建立

1. 1　纤维模型简介

通常来说，对机器学习预测模型进行训练时需

要一个数据可靠且数据容量足够大的数据库，以便

机器学习模型进行训练、验证和测试。常见的构建
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数据库的手段包括有限元模拟、现场试验以及搜集

已发表论文中的成果数据。有限元的数值模拟方

法虽然得到的数据足够精确，但存在建模困难，耗

时较长等问题。现场试验数据获取不仅需要耗费

大量人力和时间进行试验，且得到的数据可能会因

为试验环境等问题产生噪声数据。由于数据库的

数据需求量较大，搜集大量论文中的已有试验成果

数据同样费时费力。

纤维模型的基本思想是将构件长度方向的截

面划分为网格状的矩形纤维再通过数值积分的方

法进行计算。该方法需要分别建立截面内力、外力

和变形之间的关系。综合考虑力的平衡与变形的

协调来逐步得到荷载-位移曲线及其数值计算结果。

该方法存在 4 个基本假定：不考虑局部屈曲和横向

扭转屈曲、不考虑剪力影响、平截面假定、构件屈曲

后变形曲线为正弦曲线的半波 [11]。高强钢焊接箱型

柱纤维模型的本构模型在相关文献中有所体现 [12]。

由于残余应力对轴向受压结构的屈曲行为有较大

影响，所以纤维模型计算时将考虑班慧勇等 [13]提出

的焊接箱形截面统一残余应力模型。

根据班慧勇等对于高强钢焊接截面残余应力

统一分布模型的研究可知，高强钢焊接箱形截面的

残余应力分布存在如下特点：1）板件中心一定区域

存在均匀分布的残余压应力，而焊缝附件区域存在

残余拉应力。2）焊缝附近区域的最大残余拉应力

远小于钢材屈服强度，靠近角部的残余拉应力数值

相对偏小。3）板件中部区域的残余压应力随板件

宽厚比增大而明显减小。根据班慧勇等 [13]的研究结

果，钢材焊接箱形截面的残余应力分布可以简化为

如图 1 所示的阶梯状分布形式在纤维模型中使用。

考虑到纤维模型在运算速度、建模难度方面的

显著优势，很多学者都将纤维模型方法应用于高强

钢构件的研究中 [14-15]。此外，纤维模型在分析高强

钢整体稳定性能方面的适用性与优越性均已经得

到了验证，有学者通过对比实验确定了纤维模型对

高强钢构件整体稳定性预测结果与实际试验值的

平均误差仅为 9. 49%[16]。纤维模型方法不仅能够

快速构建容量足够的数据库，其中的数据质量也能

得到保证。因此，采用纤维模型方法作为数据库的

主要构建方法，构建了 548 组样本数据供模型进行

训练。

1. 2　参数选取说明

考虑到钢构件的轴心受压承载能力能直观反

映构件的整体稳定性，因此，选取构件在荷载作用

下的极限承载力作为输出参数。

根据现行《高强钢结构设计标准》（JGJ/T 483
—2020）[5]可知，钢构件的极限承载力与构件总宽、

总高、翼缘厚度、腹板厚度、计算长度、面积、惯性

矩、回转半径、屈服强度、长细比、正则化长细比、宽

厚比、弹性模量、初始缺陷等均有关联，因此，将上

述参数作为输入参数构建纤维模型数据库。在通

过数据库训练数据之前，采用 Pearson 相关系数法

对输入参数的相关性进行分析，从而筛选掉相关性

过大的参数（Pearson 系数大于 0. 8）。上述涉及参

数的相关性分析结果如图 2 所示。

方格颜色越深，数字越接近 1，代表数据间的相

关性越大。由于是对高强钢焊接等截面箱型柱进

行研究，其对称的特征也极大程度体现在部分几何

参数和材性参数中，所以相关性分析剔除掉了对称

数据中的某一方，例如，构件总高和总宽相等，两者

只选构件总宽数据作为输入参数即可。依据相关

性分析结果，最终选定构件总宽、腹板厚度、计算长

度、初始缺陷值、屈服强度、正则化长细比、宽厚比、

弹性模量这 8 个参数作为输入参数。

此外，在构建数据库时，还要注意保证训练样

本参数数据在一定范围内的离散性，只有训练参数

足够离散，才能使得机器学习模型的预测结果是考

虑到所有的输入参数得到的。数据集中特征参数

图 1　统一残余应力模型

Fig. 1　Unified residual stress model

图 2　数据变量相关性统计

Fig. 2　Correlation statistics of data variables
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的基本信息如表 1 所示。

2　基于机器学习和规范准则的模型

2. 1　机器学习模型

机器学习（ML）模型是从一些不基于物理定律

的数学方程发展而来的。机器学习模型训练、验证

所依赖的数据库均为上文提到的纤维模型数据库。

借助 MATLAB 软件，使用随机森林回归（RF）、高

斯过程回归（GPR）和人工神经网络（ANN）这 3 种

ML 模型进行训练，其中包括两个单一模型和一个

集成模型。在之前的研究中，大部分研究者只考虑

了一种机器学习算法对于构件性能预测的优越性，

主要是人工神经网络 [16-18]。然而，所有的 ML 模型都

有其优点和缺点，面对不同输入参数及不同数据特

征的构件性能预测问题，最适用的 ML 模型并不唯

一。因此，有必要对众多的 ML 模型进行择优选取。

选择最合适的 ML 模型的方法就是基于评价指标的

试错过程。选取的 3 种机器学习方法在常规机器学

习算法中属较新研究成果，且在其他类型构件性能

的预测中也有良好表现。其他诸如 SVM、线性回归

等简单机器学习方法，作者也进行过预训练，但效

果远不如所述 3 种方法，因此，仅对上述 3 种机器学

习方法进行分析研究。

模型优化方面，采用 k-折叠交叉验证方法以避

免训练过程中出现过度拟合的情况。k-折叠交叉验

证就是将数据集随机平均分为 k份。轮流取其中 1
份作为测试集，其余数据作为训练集进行试验。 k
值的选择通常是 5 或 10[19-20]，当数据库内样本足够

多时，k取 5 即可。超参数调整是模型优化的一项重

要工作，其目的是全面搜寻使得模型预测误差最低

的超参数或超参数组合。在一些优秀的超参数算

法提出之前，超参数只能通过人工调整、不断试错

的方法进行调优，但此种方法不仅效率低下，得到

的超参数组合也不一定能使得模型性能得到显著

提升。目前常见的实现自动化超参数调优的算法

有网格搜索、随机搜索和贝叶斯优化。相较其他两

种算法，贝叶斯优化算法的迭代次数较少，算法效

率也相对较高，因此，使用贝叶斯优化方法进行超

参数调优。贝叶斯超参数调优算法流程如图 3 所

示。图 4 展示了模型的均方误差随着贝叶斯优化迭

代次数的增加逐步降低，同时模型训练性能逐步提

高的趋势。在第 10 次迭代之后，模型性能趋于

稳定。

2. 1. 1　高斯过程回归

高斯过程回归（GPR）模型预测步骤如图 5 所

示。高斯过程属于一种特殊的二阶矩随机过程。

通常认为，自变量和因变量在有限维度下的概率分

布都满足一维或多维联合高斯正态分布。多维高

斯联合分布由它的均值向量E(x)和协方差矩阵 cov(x)
所决定 [21]。GP 模型是服从联合高斯分布的有限个

随机变量的集合，确定均值函数和协方差矩阵就能

完整地确定一个高斯过程的性质。协方差函数作

为衡量数据点相互影响的标准，是统计分析中的重

要指标之一，该函数表示两个变量之间的协调变化

率。常用协方差函数包括平方指数、Matern、各项

表 1　机器学习模型特征参数

Table 1　Characteristic parameters of machine learning model

列号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

参数名称

构件总宽 B

腹板厚度 tw
计算长度 l0
初始缺陷值

屈服强度 fy
正则化长细比 λn

宽厚比 b0/tw
弹性模量 E

轴心受压承载力N

单位

mm
mm
mm
mm
MPa

GPa
kN

最小值

110. 04
6. 01

1 493. 68
0. 02

440. 04
0. 01
7. 58

205. 11
294. 23

最大值

310. 78
11. 98

13 390. 10
9. 84

1 049. 38
2. 56

25. 93
219. 99

6 314. 75

类型

输入参数

输入参数

输入参数

输入参数

输入参数

输入参数

输入参数

输入参数

输出参数

图 3　贝叶斯优化超参数原理

Fig. 3　Bayesian principle of optimizing hyperparameters

图 4　高斯过程回归模型超参数调整过程

Fig. 4　Super parameter adjustment process of gaussian 
regression model
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同性指数等。该尺度的存在决定了具有一定差异

的输入特征是否被视为近似特征。此类超参数同

样被贝叶斯优化器所考虑，并进行优化组合。

2. 1. 2　人工神经网络

人工神经网络（ANN）是一种模拟生物神经系

统的深度学习算法。算法的每个处理节点被称为

神经元或节点。单个节点可以接收多个信息的输

入，但只返回一个输出信息。从输入到输出的过程

需要引入激活函数来提高神经网络的非线性表达

能力。在神经网络中，每个神经元都被赋予一个权

重值，权重值的变化同样影响着神经网络的性能，

通过迭代训练样本可以不断调整神经元的权重值，

当预测值与实际值之间的误差达到最小值，则迭代

停止。

输入层和输出层之间的层称为隐藏层，图 6 即

为单层隐藏层神经网络示意图。除此之外，针对不

同的数据特征，神经网络中隐藏层与神经元的最优

设计数并不一样。这些难以确定的超参数除了采

用排列组合的方法试错外，还可以通过超参数调优

方法快速找到相对最优解。

2. 1. 3　随机森林

随机森林是基于决策树模型的一种集成算法，

决策树是一种非参数规则的算法，将一组数据点的

特征空间进行划分，使得每一小块空间区域都具有

相似的响应值。决策树中的内部节点可以针对输

入数据的某一特征进行判断，当局部节点无法再根

据特征进行分类时，则生成叶节点代表测试后的输

出。位于决策树最高处的根节点则代表了数据中

最重要的特征。简单决策树模型示意图如图 7
所示。

单一的决策树模型通常会存在过度拟合的情

况，且具有较高的方差。为了缓解这个问题，以决

策树的分类回归思想为基础，衍生出很多集成算

法。集成学习方法将多个训练好的基本学习器通

过一定的策略进行结合，最终形成性能可靠的强学

习器来进行预测，集成模型框架如图 8 所示。

随机森林模型就是以决策树为基本学习器的

一个集成学习模型。如图 9 所示，它包含多个由

Bagging 集成学习技术训练得到的决策树。最终的

预测结果由众多具有较大差异的决策树的输出结

果共同决定。随机森林中的学习器个数与模型的

学习效率和学习效果直接相关，而学习器数量变化

对两者的影响呈现相反的表现趋势，此外，叶子节

点上应有的最少样例数会决定模型是否更容易遭

受噪声数据的影响。诸如此类难以确定又对模型

质量有着重要影响的超参数将由贝叶斯优化自动

确定，以使得模型性能达到其能力范围内的较高

水准。

2. 2　中国规范

在中国《高强钢结构设计标准》（JGJ/T 483—
2020）[5]中，轴心受压构件的极限承载力可由式（1）

图 6　单层隐藏层神经网络示意图

Fig. 6　Schematic diagram of single hidden layer neural 
network

图 8　集成学习方法框架示意图

Fig. 8　Schematic diagram of integrated learning method 
framework

图 5　高斯过程回归流程图

Fig. 5　Gaussian process regression flow chart 图 7　简单决策树模型示意图

Fig. 7　Schematic diagram of simple decision tree model
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计算。

N= φAf （1）
式中：φ为稳定系数。

稳定系数 φ可根据截面类型、长细比和钢材屈

服强度查询规范中附录表获得。在最新的高强钢

设计规范中，箱型截面的高强钢构件在板厚小于40 mm
时，统一按 b 类截面设计；当板厚不小于 40 mm 时，

若板件宽厚比大于 20，按 b 类截面设计，否则按 c 类

截面设计。截面分类方式的变化也是高强钢设计

规范与普通钢设计规范中的主要区别。

3　模型性能评价指标

为了研究开发的 ML 模型的预测能力，将使用

常见的不同性能指标评估模型的性能，包括决定系

数 R2、均方误差 MSE、均方根误差 RMSE 和平均绝

对误差 MAE。

1）决定系数

决定系数又被称为 R2 分数。记 S res = ∑(Yi -
Yi )2，表示真实值与预测值之差的平方和即残差平

方和。S tot = ∑(Yi - Ȳ )2 表示真实值与其平均值之

差的平方和即总离差平方和。

R2 = 1 - S res

S tot
（2）

决定系数所展示的是模型的拟合程度。模型

拟合程度越高，输入参数对输出参数的解释程度越

高，观察点在回归直线附近就越密集。决定系数的

取值范围在 0~1，越接近于 1，说明模型的预测效果

越好；越接近 0，说明模型的预测效果越差；若决定

系数出现负值，说明该模型的效果非常差。

2）均方误差与均方根误差

均方误差（MSE）又被称为 L2 范数损失。是用

来计算每一个样本的预测值与真实值之差的平方，

然后求和再取平均值。其值越小说明拟合效果越

好。均方根误差就是在均方误差的基础上再开方。

MSE = 1
n ∑

i= 1

n

(Yi - Yi )2 （3）

RMSE = 1
n ∑

i= 1

n

(Yi - Yi )2 （4）

3）平均绝对误差

平均绝对误差（MAE）又被称为 L1 范数损失，

用于计算每一个样本的预测值和真实值的差的绝

对值，然后求和再取平均值。用于评估预测结果和

真实数据集的接近程度，其值越小，则说明预测模

型预测性能越好。

MAE = 1
n ∑

i= 1

n

||Yi - Yi （5）

4　模型验证与分析

4. 1　模型预测结果的对比

选取 4 个评价指标，评估中国现有规范中的经

验模型和 3 种常见机器学习模型对高强钢焊接等截

面箱型柱整体稳定性的预测性能，并将相关数据进

行汇总。然而，模型在训练时的表现并不能代表其

在模型测试时的表现，需要加入模型在测试集上的

表现来对模型进行全面的评判。因此，采集了约 70
组中国学者对高强钢焊接截面柱整体稳定性进行

研究的真实试验数据 [2,22-24]，整理了其中 25 组相关数

据，见表 2，并增加了模型对新的测试集数据的预测

情况来进一步验证模型性能与数据集质量的优劣，

这些用于测试的数据需要保证未在模型的训练过

程中出现。

表 3 同时记录了模型训练时的评价指标情况以

及机器学习模型或现有规范准则模型在测试集数

据上的表现。《高强钢结构设计规范》（JGJ/T 483—
2020）[5]所用模型的决定系数为 0. 83，RMSE 值达到

了 1 176. 6 kN，MAE 也高达 861. 57 kN。模型预测

精度在±861. 6 kN，超出了测试集数据中平均极限

承载力（3 149. 4 kN）的 27. 3%。随着钢材免屈服强

度的增大，设计规范模型逐渐表现出不适用性，且

预测结果偏大。通过查阅相关文献，可以对此现象

做出解释，部分学者在对高强钢焊接截面柱整体稳

定性能的研究中得出以下结论：采用中国规范设计

时，对于宽厚比小于 20 的 Q690 箱形柱，可选取 a 类

柱子曲线 [23]；Q890 和 Q960 钢材焊接箱形轴压构件

板厚小于 40 mm 时应按 a 类曲线进行设计，区别于

规范中建议使用 b 类曲线计算 [24]。以上结论说明中

国现有规范对于高强钢轴心轴压构件的截面分类

并不完全准确。且规范公式的提出考虑了设计师

们进行设计时的便捷性，通常是有过简化处理的。

上述原因导致现行规范在预测时的缺陷。

图 9　随机森林模型示意图

Fig. 9　Schematic diagram of random forest model
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反观机器学习预测模型的表现，机器学习预测

模型中的高斯过程回归模型整体表现明显要优于

现有规范准则模型。其在训练过程中的 RMSE 值

为 41. 21 kN，MAE 值为 23. 59 kN，决定系数为 1. 0。
而 在 对 测 试 集 数 据 预 测 过 程 中 ，其 RMSE 值 为

265. 13 kN，MAE 值为 163. 17 kN，决定系数高达

0. 99，平均误差率仅有 5. 6%。

由表 3 可见，机器学习模型对高强钢焊接等截

面箱型柱的整体稳定性的预测效果相较现有规范

有明显的提升。但随机森林模型在此类问题的预

测上表现很差，在训练过程中的决定系数为 0. 93，
在测试集数据预测中决定系数仅有 0. 75。以决策

树为基本学习器的集成算法预测效果较差的原因

可能是决策树模型的决策边界可能并不准确且决

策树算法对个别数据比较敏感，进而导致其集成模

型的效果在回归预测上的表现很差。

对于机器学习预测模型在测试集上的表现相

对模型训练时普遍变差的问题，机器学习领域专家

认为这是由于机器学习模型泛化能力不佳导致的，

可通过调整超参数、使用 K 折交叉验证、归一化数

据等手段降低其影响，笔者研究中也有所涉及。其

他的数据集本身的原因包括：1）纤维模型构建的数

据库样本与实际工程情况本就有着 10% 左右的误

差；2）在数据库的构建过程中，初始缺陷考虑得并

不全面；3）实际试验数据的部分参数超出了数据库

样本参数大小范围约 10%。能否对超出训练数据

表 3　预测模型性能比对

Table 5　Performance comparison of prediction models

模型编号

1
2
3
4

预测模型

JGJ/T 483—2020[5]

高斯过程回归

随机森林

人工神经网络

模型训练

MSE

1 698
100 370

4 424

RMSE

  41. 21
316. 81
  66. 51

MAE

23. 59
225. 97

44. 53

R2

1. 0
0. 93
1. 0

模型测试

MSE
1 384 500

70 292
1 594 700

122 750

RMSE
1 176. 6
   265. 13
1 262. 8
   350. 357

MAE
861. 57
163. 17
834. 37
222. 84

R2

0. 83
0. 99
0. 75
0. 96

表 2　高强钢焊接箱形截面柱轴心受压承载力试验数据

Table 2　Test data of axial compression bearing capacity of high strength steel welded box section columns

作者

王彦博

薛加烨

周雄

李天际

班慧勇

材料

460Q
460Q
460Q
460Q
460Q
460Q
460GJ
460GJ
550GJ
550GJ
550GJ
550GJ
550GJ
550GJ
460GJ
460GJ
460GJ
460GJ
460GJ
690Q
690Q
690Q
960Q
960Q
960Q

构件编号

B-8-80-1
B-8-80-2

B-12-55-1
B-12-55-2
B-18-38-1
B-18-38-2

460B50-150×12
460B70-100×12
550B110-75×12
550B30-100×12
550B30-150×12
550B50-100×12
550B50-150×12
550B70-100×12

B-120-12
B-168-12
B-264-12
B-175-25
B-200-25

B-30-2
B-70-1
B-70-2
B1-960
B2-960
B3-960

H/mm
110. 3
112. 1
156. 5
156. 3
220. 2
220. 8
155. 1
104. 8

77. 5
100. 9
152. 6
102. 2
153. 1
102. 3
120. 0
168. 0
264. 0
174. 0
197. 0
236. 5
140. 9
140. 5
142. 6
141. 6
141. 5

tw/mm
11. 40
11. 49
11. 43
11. 42
11. 46
11. 46
12. 46
12. 35
12. 51
12. 60
12. 82
12. 60
12. 82
12. 60
12. 23
12. 45
12. 21
21. 53
25. 42
16. 10
16. 07
16. 08
13. 99
13. 94
13. 92

Le/mm
3 320
3 260
3 260
3 260
3 260
3 260
3 118
2 828
3 170
1 378
1 987
2 103
3 118
2 828
3 493
4 111
3 684
5 323
5 154
2 812
3 610
3 609
1 878
2 879
4 382

e/mm
3. 00
0. 60
4. 90
3. 80
2. 40
3. 40
4. 31
3. 05
4. 43
2. 42
0. 95
2. 01
0. 82
4. 47
1. 22
2. 44
3. 12
0. 12
1. 55
4. 90
1. 90
1. 50

25. 88
3. 13
0. 82

fy/MPa
505. 8
505. 8
505. 8
505. 8
505. 8
505. 8
492. 0
492. 0
635. 0
635. 0
635. 0
635. 0
635. 0
635. 0
571. 0
571. 0
571. 0
571. 0
424. 0
772. 0
772. 0
772. 0
973. 2
973. 2
973. 2

λn

1. 28
1. 24
0. 86
0. 86
0. 60
0. 60
0. 83
1. 15
2. 06
0. 67
0. 60
1. 00
0. 96
1. 35
1. 31
1. 07
0. 60
1. 40
1. 04
0. 57
1. 29
1. 29
0. 77
1. 20
1. 82

宽厚比

7. 68
7. 75

11. 69
11. 69
17. 21
17. 27
10. 46

6. 47
4. 18
6. 00
9. 91
6. 11
9. 96
6. 11
7. 81

11. 49
19. 62

6. 08
5. 75

12. 69
6. 77
6. 74
8. 19
8. 16
8. 17

E/GPa
207. 8
207. 8
207. 8
207. 8
207. 8
207. 8
209. 5
209. 5
207. 7
207. 7
207. 7
207. 7
207. 7
207. 7
209. 0
209. 0
209. 0
209. 0
211. 0
233. 5
233. 5
233. 5
208. 0
208. 0
208. 0

N/kN
1 077. 8
1 329. 7
2 367. 8
2 411. 1
4 250. 6
4 213. 1
2 517. 7
1 198. 1
   435. 2
2 355. 0
4 196. 4
1907. 6
3 397. 0
1 231. 6
1 563. 0
2 851. 1
6 216. 7
3 852. 4
5 002. 7
9 726. 9
3 317. 0
3 354. 2
3 900. 4
4 003. 0
2 058. 9
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范围的数据进行准确预测也是模型泛化能力强弱

的体现。以上原因导致了机器学习模型在预测测

试集数据时的性能下降。在后续研究中，将进一步

关注数据集和模型的质量来提高机器模型在测试

集上进行预测时的表现。尽管如此，以高斯过程回

归模型为代表的众多机器学习模型仍然展现出了

优于现有规范准则模型及其他种类预测模型的

性能。

图 10 为数据集在 3 个机器学习模型的中的真

实值与预测值响应图，其中，蓝色的点表示训练集

中已知的输出参数，即轴心受压极限承载力真实

值。而黄色的点表示模型经过训练后根据输入参

数得出的预测响应值，即轴心受压极限承载力预测

值，当两点完全重合时，表示机器学习模型在该点

处的预测精度很高，重合的点越多，机器学习模型

性能越好。另一种能直观展现出机器学习模型预

测效果的图是图 11 所展示的残差图，当模型的性能

足够优秀时其预测响应与真实值相差无几，在残差

图中表现为所有预测点都接近于零线，从任意点到

零线的垂直距离即为该点的残差。

综合所有 ML 模型在模型性能可视化图中的表

现可以看出，高斯过程回归模型和神经网络模型表

现是这 3 种模型中的较优模型。在预测响应图中，

两种模型的预测点与真实点重合度很高；在残差图

中，两种模型中各样本点的残差绝大多数都在 100 kN
以内，不超过训练样本平均极限承载力（1 780. 75 kN）

的 6%。说明高斯过程回归模型和神经网络模型在

训练过程中的优异性能。但结合表 3 可以看出，在

预测测试集中新的实际工程数据时，高斯过程回归

模型的稳定性要略高于神经网络模型。因此，在高

强钢焊接箱形截面柱整体稳定性的研究中，高斯过

程回归会是常见机器学习模型中的最优模型，也是

优于现有规范经验模型的选择。值得一提的是，高

斯过程回归模型预测 25 组真实实验数据时，仅耗费

0. 006 s，这样的计算效率显然要优于更加精细的有

限元模拟方法，尽管有限元建模能够使模型的计算

结果达到很高的精度，但其繁琐的建模过程和较长

的计算时间使得效率更高的机器学习模型成为一

种新的选择。

4. 2　高斯过程回归模型的可解释性研究

模型可解释性是指对模型工作机制以及对模

型预测结果的理解，机器学习模型的可解释性越

高，模型的可信任度就越高。诸如支持向量回归等

机器学习模型被称为“黑盒”模型，从这些 ML 模型

中探求输入参数和输出参数之的力学关系是很困

难的。近年来，陆续有学者研究并提出了几种方法

来提高 ML 模型的可解释性。部分依赖图（PDP）和

（a） 高斯过程回归模型 （b） 随机森林模型 （c） 神经网络模型

图 10　训练过程机器学习模型预测响应图

Fig. 10　Prediction response diagram of machine learning model in the training process

（a） 高斯过程回归模型
（b） 随机森林模型 （c） 神经网络模型

图 11　训练过程机器学习模型残差图

Fig. 11　Residual diagram of machine learning model during training
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个体条件期望图（ICE）就是用于对 ML 模型进行解

释的常用可视化工具。

部分依赖图反映了在一个训练好的 ML 模型中

输入特征参数与输出响应参数之间的关系 [25]，通常

包括线性关系、单调关系或者其他更复杂的关系。

某个选定输入特征参数的部分依赖性定义为忽略

其他输入变量的影响而获得的平均预测值，或者说

部分相关性作为所选输入特征参数的函数，显示了

所选输入特征参数对数据集的平均影响。各输入

特征的 PDP 图如图 12 所示。

个体条件期望图作为部分依赖图的一种变体，

代表了每个样本的输入特征参数和输出响应值之

间的关系。部分相关性显示了输入和输出之间的

平均关系，但 ICE 图将平均关系信息进行了分解，

并显示了每次观测时个体特征的依赖性 [26]。

选择在上述研究中表现最好的高斯过程回归

模型，计算并绘制该模型的 PDP 图，以确定 8 个输

入特征参数与高强钢焊接等截面箱型柱极限承载

力之间的关系。从图 12 中的 PDP 图可以看出，构

件的总高（总宽）、翼缘（腹板）厚度、材料屈服强度、

材料弹性模量与高强钢焊接等截面箱型柱的轴压

极限承载力在一定范围内呈正相关。构件计算长

度、初始缺陷值、正则化长细比、宽厚比与构件轴压

极限承载力在一定范围内呈负相关。在对《高强钢

结构设计规范》（JGJ/T 483—2020）[5]中关于钢结构

轴压构件整体稳定性的相关规范公式进行分析后

发现，机器学习模型做出的有关输入参数对输出参

数影响趋势的解释均是合理的，这从侧面体现了机

器学习模型内部运作的合理性。但大部分趋势都

展现出线性或近线性，这与实际情况有所差距，这

主要是由于训练样本数据中的输入参数范围有限，

如果将数据集参数范围扩大，将会得到更加丰富且

贴合实际的部分依赖图。在正则化长细比部分依

赖图中可以看到更为明显的趋势特征，当 λn 小于 1

（a） 总宽（高）PDP 图

（d） 初始缺陷值 PDP 图

（g） 宽厚比 PDP 图

（b） 翼缘（腹板）厚度 PDP 图

（e） 屈服强度 PDP 图

（h） 弹性模量 PDP 图

（c） 计算长度 PDP 图

（f） 正则化长细比 PDP 图

图 12　8种指标的 PDP图

Fig. 12   PDP plots for eight indicators.
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时，构件的极限承载力以较大的梯度下降，当 λn到达

1 时，构件承载力下降速度大大减缓而进入平台期，

当 λn 大于 1. 5 后，构件承载力又恢复到 λn 数值较小

时的下降梯度。

4. 3　神经网络模型的特征重要性研究

使用 Shapley Value 方法制作特征参数重要性

可视化图像，一个特征的 Shapley Value 是该特征在

所有的特征序列中的平均边际贡献。使用效果较

好的神经网络模型计算 8 个输入特征参数的特征重

要性，其可视化的表现见图 13。然而，神经网络模

型的预测结果会受其超参数的影响，因此，获得的

特征重要性排序并非绝对，只作为建议来指导进行

工程实际。

特征重要性分析表明，相对于其他输入参数，

构件的正则化长细比、总高（总宽）、腹板厚度（翼缘

厚度）、屈服强度是影响高强钢焊接等截面箱型柱

轴心受压承载力的主要参数。由中国现有规范中

对高强钢构件轴心受压的整体稳定性描述公式可

知，高强钢构件整体稳定性与构件截面面积和材料

屈服强度线性相关，而特征重要性分析中得到的重

要参数恰好就包含了屈服强度和面积（面积可由构

件总高与腹板厚度求得），这从双向验证了规范与

机器学习模型都具备较高的合理性。相比之下，构

件的初始缺陷和弹性模量对其极限承载力影响较

小，这可能是由于数据库中初始缺陷取值均仅为构

件计算长度的千分之一以下，取值偏小导致初始缺

陷对构件极限承载力的影响不大。

5　结论

开发了两个单一模型和一个集成模型，用于预

测高强钢焊接等截面箱型柱的轴心受压极限承载

力以验证其整体稳定性。将 3 种机器学习模型的预

测性能和现有规范中的经验模型进行比较，并对最

优机器学习模型进行可解释性研究。研究结果表

明，机器学习技术在预测高强钢构件整体稳定性方

面的可行性和高精度，并为将数据驱动模型纳入设

计规范的修订和完善提供了重要参考。得到以下

主要结论：

1）与其他 ML 模型和基于物理的方程相比，高

斯过程回归模型预测得到的结果最为准确，该模型

对测试集数据预测的 RMSE 值为 265. 13 kN，MAE
值为 163. 17 kN，决定系数高达 0. 99。与 25 组已有

试验结果相比，平均绝对误差仅有 5. 6%。此外，随

着未来数据库数据愈加丰富，参数数值包含范围愈

加广泛，高斯过程回归模型的性能可以进一步提

高。这项工作的结果证明了机器学习技术在预测

高强钢构件整体稳定性方面的可行性和高精度，并

为将数据驱动模型纳入下一代国际设计规范做出

了引导。

2）根据模型的可解释性研究发现，作为最优机

器学习预测模型的高斯过程回归模型，其中，输入

参数对预测结果的影响趋势与现有规范准则中的

经验公式一致，在证明了机器学习模型准确性的基

础上又验证了模型的合理性。

3）根据输入特征参数重要性排序可知，正则化

长细比、材料屈服强度以及和构件截面面积相关的

几何特征是对高强钢轴心受压承载力影响较大的

参数。这与中国现有规范准则中所述接近，而在机

器学习模型的解释中正则化长细比作为对输出结

果影响最大的重要参数参与预测运算。

4）机器学习模型应用于高强钢构件力学性能

预测的工作中具有能够快速甄别关键参数与力学

性能之间的关系优势，但现阶段其计算精度相较于

精细的有限元分析尚有差距，且计算结果的合理性

依赖于模型的选取和大量数据的收集，因此，现阶

段成果仅作为高强钢构件力学性能分析的参考与

借鉴。

参考文献

[ 1 ]  周祎, 仵振, 潘毅, 等 . 高强钢焊接箱形柱力学性能研

究 (Ⅱ): 二阶非弹性分析 [J]. 建筑结构学报 , 2022, 43
(7): 165-174.
ZHOU Y, WU Z, PAN Y, et al. Research on 
mechanical properties of high strength steel welded box 
columns (Ⅱ): Second-order inelastic analysis [J]. Journal 
of Building Structures, 2022, 43(7): 165-174. (in 
Chinese)

[ 2 ]  薛加烨 . 高强度钢材受压构件整体稳定性能试验研究  
[D]. 南京: 东南大学, 2014.

图 13　特征参数重要性

Fig. 13　Importance of characteristic parameters

191



第  46 卷土 木 与 环 境 工 程 学 报（中 英 文）

XUE J Y. Experimental research on the overall buckling 
behavior of high strength steel members under 
compression [D]. Nanjing: Southeast University, 2014. 
(in Chinese)

[ 3 ]  邱林波, 侯兆新, 薛素铎, 等 . Q550 高强度钢焊接 H 形

柱轴心受压承载力试验研究 [J]. 建筑钢结构进展 , 
2015, 17(3): 7-12, 18.
QIU L B, HOU Z X, XUE S D, et al. Experimental 
study on axial compression capacity of welding H-shaped 
Q550 high-strength steel columns [J]. Progress in Steel 
Building Structures, 2015, 17(3): 7-12, 18. (in Chinese)

[ 4 ]  赵金友, 李晶, 王钧, 等 . Q460 高强钢焊接工字形截面

简支梁整体稳定性能与设计方法研究 [J]. 建筑结构学

报, 2021, 42(11): 61-70.
ZHAO J Y, LI J, WANG J, et al. Design method and 
overall buckling behavior of simply-supported beams 
with Q460 high strength steel welded I-section [J]. 
Journal of Building Structures, 2021, 42(11): 61-70. (in 
Chinese)

[ 5 ]  高强钢结构设计标准 : JGJ/T 483—2020 [S]. 北京 : 中
国建筑工业出版社, 2020.
Standard for design of high strength stell structure: JGJ/
T 483—2020 [S]. Beijing: China Architecture & 
Building Press, 2020. (in Chinese)

[ 6 ]  MENG X, GARDNER L. Stability and design of 
normal and high strength steel CHS beam-columns [J]. 
Engineering Structures, 2022, 251: 113361.

[ 7 ]  LIMBACHIYA V, SHAMASS R. Application of 
artificial neural networks for web-post shear resistance of 
cellular steel beams [J]. Thin-Walled Structures, 2021, 
161: 107414.

[ 8 ]  WAKJIRA T G, IBRAHIM M, EBEAD U, et al. 
Explainable machine learning model and reliability 
analysis for flexural capacity prediction of RC beams 
strengthened in flexure with FRCM [J]. Engineering 
Structures, 2022, 255: 113903.

[ 9 ]  SAROTHI S Z, AHMED K S, KHAN N I, et al. 
Predicting bearing capacity of double shear bolted 
connections using machine learning [J]. Engineering 
Structures, 2022, 251: 113497.

[10]  薛红新 . 基于机器学习方法的分类与预测问题研究

[D]. 太原: 中北大学, 2019.
XUE H X. Research on the problems of classification 
and prediction based on machine learning methods [D]. 
Taiyuan: North University of China, 2019. (in Chinese)

[11]  陈骥 . 钢结构稳定理论与设计 [M]. 2 版 . 北京 : 科学出

版社, 2003.
CHEN J. Stability of steel structures theory and design 
[M]. 2nd edition. Beijing: Science Press, 2003. (in 

Chinese)
[12]  LIN Y J, LIU K Q, LI T J, et al. Numerical study and 

design method of high strength steel welded box-

columns [J]. Advanced Steel Construction, 2020, 17(2): 
127-135.

[13]  班慧勇, 施刚, 石永久 . 960MPa 高强钢焊接箱形截面

残余应力试验及统一分布模型研究 [J]. 土木工程学报, 
2013, 46(11): 63-69.
BAN H Y, SHI G, SHI Y J. Experimental study on 
residual stress in 960MPa high strength steel welded box 
sections and unified model [J]. China Civil Engineering 
Journal, 2013, 46(11): 63-69. (in Chinese)

[14]  潘毅, 仵振, 周祎, 等 . 高强钢焊接箱形柱受力性能研

究 ( Ⅰ): 残余应力统一分布模型 [J]. 建筑结构学报 , 
2022, 43(3): 138-147.
PAN Y, WU Z, ZHOU Y, et al. Study on mechanical 
properties of high strength steel welded box columns 
( Ⅰ): Unified model of residual stress [J]. Journal of 
Building Structures, 2022, 43(3): 138-147. (in Chinese)

[15]  罗婧文 . 考虑初始缺陷和残余应力影响的高强钢压杆

稳定性分析与评价  [D]. 成都：西南交通大学, 2020.
LUO J W. Stability analysis and evaluation of high-

strength steel compression column considering the effect 
of initial defects and residual stress [D]. Chengdu: 
Southwest Jiaotong University, 2020. (in Chinese)

[16]  TAHIR Z U R, MANDAL P, ADIL M T, et al. 
Application of artificial neural network to predict 
buckling load of thin cylindrical shells under axial 
compression [J]. Engineering Structures, 2021, 248: 
113221.

[17]  FERREIRA F P V, SHAMASS R, LIMBACHIYA 
V, et al. Lateral-torsional buckling resistance prediction 
model for steel cellular beams generated by artificial 
neural networks (ANN) [J]. Thin-Walled Structures, 
2022, 170: 108592.

[18]  胡鑫 . 基于人工神经网络的 HPC 强度预测[D]. 长沙: 湖
南大学, 2014.
HU X. Prediction of high performance concrete strength 
based on artificial neural network [D]. Changsha: Hunan 
University, 2014. (in Chinese)

[19]  KANG M C, YOO D Y, GUPTA R, et al. Machine 
learning-based prediction for compressive and flexural 
strengths of steel fiber-reinforced concrete [J]. 
Construction and Building Materials, 2021, 266: 
121117.

[20]  DEGTYAREV V V. Neural networks for predicting 
shear strength of CFS channels with slotted webs [J]. 
Journal of Constructional Steel Research, 2021, 177: 
106443.

192



第  1 期 张营营，等：基于机器学习的高强钢焊接等截面箱型柱整体稳定性预测方法

[21]  张寅 . 用于回归预测的高斯过程模型研究 [D]. 天津 : 河
北工业大学, 2014.
ZHANG Y. Research on Gaussian process for regression 
and prediction [D]. Tianjin: Hebei University of 
Technology, 2014. (in Chinese)

[22]  李国强, 王彦博, 陈素文, 等 . Q460 高强钢焊接箱形柱

轴心受压极限承载力参数分析 [J]. 建筑结构学报 , 
2011, 32(11): 149-155.
LI G Q, WANG Y B, CHEN S W, et al. Parametric 
analysis of ultimate bearing capacity of Q460 high 
strength steel welded box columns under axial 
compression [J]. Journal of Building Structures, 2011, 
32(11): 149-155. (in Chinese)

[23]  李国强, 李天际, 王彦博 . Q690 高强钢焊接箱形轴压

构件整体稳定研究及设计建议 [J]. 建筑结构学报 , 
2017, 38(10): 1-9.
LI G Q, LI T J, WANG Y B. Overall buckling 
behavior and design of Q690 high-strength steel welded 
box-columns subjected to axial compression [J]. Journal 

of Building Structures, 2017, 38(10): 1-9. (in Chinese)
[24]  班慧勇, 施刚, 石永久 . 高强钢焊接箱形轴压构件整体

稳定设计方法研究 [J]. 建筑结构学报 , 2014, 35(5): 
57-64.
BAN H Y, SHI G, SHI Y J. Research on design 
method for overall buckling behavior of welded box 
columns fabricated from high-strength steels [J]. Journal 
of Building Structures, 2014, 35(5): 57-64. (in Chinese)

[25]  FRIEDMAN J H. Greedy function approximation: A 
gradient boosting machine [J]. The Annals of Statistics, 
2001, 29(5): 1189-1232.

[26]  GOLDSTEIN A, KAPELNER A, BLEICH J, et al. 
Peeking inside the black box: Visualizing statistical 
learning with plots of individual conditional expectation 
[J]. Journal of Computational and Graphical Statistics, 
2015, 24(1): 44-65.

（编辑  胡玲）

193


