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摘要: 混凝土抗压强度是影响建筑质量的主要因素之一，也是混凝土设计的关键参数，对其进行预测具有必要性。

然而，早期采用经验公式预测混凝土抗压强度大多数是针对特定的混凝土，无法普遍推广，而其他预测方法例如：

物理检测法、有限元分析法等步骤繁琐，适用条件苛刻也无法形成普适性的预测模型。近年来，基于机器学习的

混凝土抗压强度预测模型成为国内外研究热点。本文首先通过比较各种机器学习方法，包括回归模型、支持向量

回归机模型、树模型、神经网络和集成学习等在混凝土抗压强度方面的应用，得出支持向量回归机模型与集成学

习在抗压强度的预测上具有更高的有效性。最后，文章讨论了目前所广泛采用的混凝土抗压强度预测方法的不足

之处，并给出了基于机器学习的混凝土抗压强度预测模型未来的研究方向。 

关键词: 混凝土抗压强度; 机器学习; 集成学习; 过拟合 

DOI: 10.57237/j.se.2023.05.003 

A Study on the Application of Machine Learning for 

Predicting Concrete Compressive Strength 

Jiang Wan-shun
1
, Xiao Bing-gang

1
, Wang Yi-peng

1
, Zhang Liang-liang

2
, Zhao Hua

2
,  

Feng Lan-zhou
2
, Xu Chang-jie

2
, Lai De-fa

2
 

1
School of Information Engineering, China Jiliang University, Hangzhou 310018, China 

2
SINOMA Bonyear (Hangzhou) Intelligent Technology Co. Ltd., Hangzhou 310000, China 

Abstract: The compressive strength of concrete is one of the main factors affecting the quality of construction, and it is 

also a key parameter for concrete design, so it is necessary to predict it. However, most of the early empirical formulas 

for predicting the compressive strength of concrete are for specific concretes, which can not be universally promoted, 

while other prediction methods such as physical testing method, finite element analysis method, etc. are cumbersome in 

terms of steps, and can not be formed into a generalized prediction model under the harsh conditions of applicability. In 

recent years, the concrete compressive strength prediction model based on machine learning has become a hot research 

topic at home and abroad. In this paper, firstly, by comparing the application of various machine learning methods, 

including regression model, support vector regression machine model, tree model, neural network and integrated 

learning in concrete compressive strength, it is concluded that the support vector regression machine model and 
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integrated learning have higher effectiveness in the prediction of compressive strength. Finally, the article discusses the 

shortcomings of the widely used concrete compressive strength prediction methods and gives the future research 

direction of machine learning based concrete compressive strength prediction model. 

Keywords: Concrete Compressive Strength; Machine Learning; Ensemble Learning; Overfitting 

 

1 前言 

混凝土是建筑行业最重要的结构材料之一，其抗

压强度（Concrete Compressive Strength，CCS）对建筑

的荷载和安全性能起着决定性作用[1]。早期人们主要

考经验公式预测抗压强度，如 Duff Abrams [2]就提出著

名的“水灰比法则”（water-to-cement ratio rule），同时利

用混凝土回弹仪[3]、超声波传感器[4]等方法检测样本

的抗压强度也有所发展。但经验公式存在局限性没有

大规模使用[5]，而物理检测法过程繁琐。 

随着机器学习（Machine Learning, ML）技术的发

展，研究人员对于利用机器学习来预测混凝土抗压强

度的兴趣不断增加[6, 7]。机器学习因其自动学习隐含

特征和有用信息的能力，以及对混凝土特性的兼容性，

成为混凝土抗压强度研究的热点[8]。 

本文将总结机器学习在混凝土抗压强度预测方面

的应用，为今后研究提供参考意义。 

2 基于机器学习的混凝土抗压强度

预测模型 

2.1 机器学习用于抗压强度预测流程 

机器学习模型用于预测混凝土抗压强度的典型步

骤如图 1 所示，主要包括：问题提出、数据集构建、

数据预处理、模型构建、模型评估和模型部署。关键

步骤是问题的提出和模型的构建与评估，并通过试验

或经验验证，最终根据结果进行迭代调优。 

 

图 1 机器学习的混凝土抗压强度预测模型流程 

2.2 常见机器学习模型在抗压强度预测

方面的应用 

2.2.1 线性模型 

在应用和分析中，最简单的模型就是线性回归

（Linear Regression, LR）。除了对数据集进行有效拟合

预测外，线性回归还可以作为评估其他技术的基准[9]。

其公式可以表示为： 

ˆ Ty x     

其中 为线性模型系数（参数）的 N 维向量， 是

误差项。 
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多项式回归（Multivariate Polynomial Regression，

MPR）是线性回归模型的推广，一个具有两个预测变

量的扩展二阶多项式可简单表述为： 

2 2

0 1 1 2 2 11 1 22 2 12 1 2ŷ x x x x x x            

2.2.2 支持向量回归机 

而支持向量机是一种从统计学理论衍生而来的统

计模型，支持向量回归机（Support Vector Machine 

Regression，SVR）是将支持向量机用于回归问题的特殊

形式，利用支持向量回归机进行混凝土抗压强度预测模

型构建，最重要的是对于支持向量回归机中三个重要性

能指标：惩罚参数 C、核函数数 σ 以及不敏感损失参数

ε，进行确定，为了提高参数优化能力，一般会利用智

能优化算法对此三种参数进行优化。智能优化算法的使

用对支持向量回归机参数选择有较大帮助[10-12]。 

2.2.3 树模型 

决策树（Decision Tree，DT）是一种基于树状结构

的机器学习模型，Shah S A R 等人利用决策树预测混凝

土抗压强度，显示出了相关变量与混凝土抗压强度之间

具有强相关性与高精度[13]。而随机森林（Random Forest，

RF）算法是一种将多棵决策树进行集成的方法。随机森

林预测技术还具有对异常值具有鲁棒性的特点，因此在

预测混凝土抗压强度时可以得到较好的预测效果[14]。 

2.2.4 神经网络 

神经网络（Neural Network, NN）种类繁多，是一

种模拟人类大脑的信息处理系统的算法模型[15]。预测

前需对混凝土数据进行预处理，提取输入特征。在训

练过程中，神经网络通过调整权重和偏置的参数，使

得预测结果接近真实值。反向传播算法、梯度下降算

法等可用于最小化损失函数，提高预测准确率。 

2.2.5 集成学习 

利用集成学习（Ensemble Learning，EL）策略进

行训练也是常见的方案，上述方案中随机森林即是一

种集成学习策略。集成学习基本思想是通过结合多个

学习算法的预测结果，来提高准确率，并降低过拟合

[16]。集成学习的策略有很多种，如：bagging、boosting、

stacking 等[17]。 

Bagging 是一种通过从数据中随机选取训练样本

来生成多个学习算法的方法，代表的算法为随机森林。

Boosting 是一种将多个弱分类器组合成一个强分类器

的方法，通过加强每一轮学习过程中的错误，促使学

习算法强化那些难以被正确分类的样本，从而提高学

习算法的预测准确性，代表的算法有 AdaBoost、GBDT、

XGBoost 等。Stacking 是一种将多个学习算法的预测结

果结合在一起，并通过第二层学习算法综合这些结果，

来得到最终预测结果的方法。 

 

(a) 智能优化算法的 SVR                                 (b) 随机森林结构示意图 
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(c) 神经网络结构示意图                                   (d) 集成学习结构示意图 

图 2 不同机器学习模型结构示意图 

表 1 总结了不同机器学习模型在混凝土抗压强度

预测方面应用情况。 

表 2 利用公开的混凝土抗压强度数据集，按照 8:2

划分训练集与测试集，并调整各模型超参数，得到的

平均绝对误差（MAE）、均方根误差（RMSE）、平均

绝对百分比误差（MAPE）、与决定系数（R2），其中

前3项越小、决定系数越接近于1，模型预测效果越好。

表中 Stacking 模型基学习器分别为 SVR-GBDT-DT，元

学习器为 GBDT 

由表 2 可知，简单回归模型（线性回归、多项式

回归）预测能力较差，树模型与神经网络模型整体效

果相当，能基本预测出数据趋势。 

而预测能力最突出的模型为集成学习中的 Stacking

策略模型，其决定系数高达 0.9415。而其他几种类型的

集成学习模型（随机森林、AdaBoost、GBDT、XGBoost）

除随机森林外，决定系数均超过了 0.9。除集成学习模

型外，其他模型中 SVR 表现最优。因此集成学习与 SVR

在混凝土抗压强度预测领域，有较好应用前景。 

表 1 不同机器学习模型在混凝土抗压强度预测方面应用情况 

名称 

回归模型 
概述 总结 

线性回归 
将输出（目标）变量描述为预测

变量的线性组合的模型。 

模型简单，易于实现，但对异常值与非线性数据表现不佳，一般用于

对其他模型评价[18]与其他模型集成[19] 

多项式回归 
使用输入变量的n次多项式来预

测输出变量。 

相较于线性回归更复杂，利用多项式回归方程预测混凝土抗压强度[20]

可取得较好效果，但由于混凝土抗压强度影响因子多，一般与其他模

型结合分析[21]。 

支持向量回归机 

建立一个超平面用来最大程度

拟合最多实例，其中利用核函数

进行非线性映射。 

具有较强的泛化能力，准确度与稳定性相较于线性模型得到大幅提升，

一般利用支持向量回归机预测混凝土抗压强度[22-25]或与其他模型集

成新模型预测混凝土抗压强度[11, 19, 26]均有较多应用。 

树模型   

决策树 

利用节点特征迭代来分割数据

构建树模型，并保证最大化信息

增益，直到得到叶子节点。 

树模型可解释性更强，同时决策树计算复杂性低，利用决策树预测混

凝土抗压强度[12, 13, 27-29]误差在可接受范围内，但模型训练容易导

致过拟合，效果不理想。 

随机森林 
利用多个决策树组成的一种集

成学习方法 

解决了决策树的过拟合问题，但降低了可解释性，利用随机森林预测

混凝土抗压强度[28, 30-31]、或者与其他算法集成[32]、用于其他模型

评估[33]均有较多应用。 

神经网络 

利用相互连接的神经元构建，每

个神经元与其他神经元连接，并

具有权重与阈值，来最小化损失

函数。 

神经网络种类多，对于复杂的非线性关系预测准确率高，但容易造成

过拟合，利用神经网络预测混凝土抗压强度[34-39]或结合其他模型预

测抗压强度[21]、抗弯强度[40]均有应用。 

集成学习 
组合多个学习算法，以提高预测

性能的技术。 

可有效解决过拟合问题，同时准确率有所提高，三大集成策略 bagging、

boosting 及 stacking 在混凝土抗压强度样本量不大时表现较为优异

[41-44]。 
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表 2 不同机器学习模型在混凝土抗压强度数据集上的评价指标 

模型名称 MAE RMSE MAPE（%） R2 

回归模型     

线性回归 7.8646 9.7784 33.16 0.6369 

多项式回归 7.5137 9.6804 27.07 0.5923 

SVR 3.8289 6.0450 13.38 0.8613 

树模型     

决策树 4.0600 6.3500 13.23 0.8500 

随机森林 3.9777 5.5366 13.00 0.8810 

神经网络 4.7863 6.1800 17.91 0.8550 

集成学习     

AdaBoost 3.1942 4.8052 10.26 0.9106 

GBDT 2.6792 4.1911 8.66 0.9318 

XGBoost 2.7298 4.1297 8.81 0.9338 

Stacking 2.5923 4.0364 9.07 0.9415 

 

3 总结 

本文讨论了各种机器学习方法在混凝土抗压强度

预测方面的应用，具有自动学习隐含特征和信息的能

力，在预测复杂混凝土抗压强度方面表现出良好的应

用前景，尤其是集成学习通过组合不同模型，能提高

模型预测泛化性能，从而避免模型过拟合，可以加强

集成学习在混凝土抗压强度预测方面的研究。 

目前，机器学习方法在混凝土抗压强度预测方面

已经取得了一定的成果，但仍面临着一些挑战，未来

的研究可以从以下几个方面展开： 

(1) 数据集的建立和完善。混凝土抗压强度受到多

种因素的影响，需要包含大量的样本数据来训

练模型。未来的研究可以进一步扩大数据集的

规模，并且考虑到不同地区和不同年代的混凝

土材料的不同特性，建立更加全面和有代表性

的数据集。 

(2) 特征选择和提取。在混凝土抗压强度预测中，

特征选择对机器学习模型的性能影响很大。现

有方法中，已经有研究人员利用智能优化算法

来选择模型特征与算法参数，未来的研究可以

探索更加高效的特征选择和提取方法，从而进

一步提高模型的预测能力和泛化性能。 

(3) 模型结构的优化。目前，混凝土抗压强度预测

中常用的机器学习模型主要包括神经网络、支

持向量回归机和决策树等。未来的研究可以尝

试更加复杂和灵活的模型结构，如深度学习模

型和集成学习模型，进一步提高预测精度和鲁

棒性。 

(4) 模型可解释性。对于混凝土抗压强度预测模型，

其可解释性也很重要，尤其是对于工程运用而

言，良好的解释性可以保障施工的安全性。树

模型拥有较强的解释性，但准确性不如神经网

络，未来的研究可以探索更加有效的方法，从

而提高模型的可解释性，从而提高模型的可信

度和可靠性。 

综上，相较之下，机器学习在混凝土抗压强度预

测领域还有巨大潜力，也必将在未来更好的预测混凝

土抗压强度，来提升工程质量。 
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