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摘要: 为准确预测多影响因素下碳纤维增强复合材料(CFRP)约束型钢混凝土柱(SRCC)的轴压

承载力,提出了一种基于随机森林(RF)、分类提升(Catboost)、极端梯度提升(XGBoost)、梯度提

升回归树(GBRT)的多元算法融合预测模型。 首先采用合成少数类过采样技术(SMOTE)算法对

原始数据集进行扩充,开展了 10 种传统机器学习和集成学习模型试验,筛选出决定系数 R2 均大

于 0. 92 的 RF、Catboost、XGBoost、GBRT 的 4 种集成学习模型,用随机搜索优化其超参数,然后融

合形成了 RF-Catboost-XGBoost-GBRT 预测模型,对 CFRP 约束 SRCC 的承载力进行预测。 结果表

明,两种数据集下 RF-Catboost-XGBoost-GBRT 模型的预测性能最好,原始数据集经 SMOTE 算法处

理后,5 种预测模型 R2 平均提高 20. 43%,其中 RF-Catboost-XGBoost-GBRT 模型的 R2 达到了

0. 942,预测值误差均在±10%以内。
关键词: 组合结构;型钢混凝土柱;集成学习;融合模型;纤维复合增强材料
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

accurately
 

predict
 

the
 

axial
 

compression
 

bearing
 

capacity
 

of
 

steel
 

reinforced
 

con-
crete

 

columns
 

(SRCC)
 

confined
 

by
 

carbon
 

fiber
 

reinforced
 

polymer
 

(CFRP)
 

under
 

multiple
 

influencing
 

factors.
 

A
 

multivariate
 

algorithm
 

fusion
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

Random
 

Forest
 

( RF),
 

categorical
 

boosting
 

( Catboost),
 

eXtreme
 

Gradient
 

Boosting
 

( XGBoost)
 

and
 

gradient
 

boosting
 

regression
 

tree
 

(GBRT)
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

synthetic
 

minority
 

oversampling
 

technique
 

( SMOTE)
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

expand
 

the
 

original
 

data
 

set,
 

and
 

10
 

kinds
 

of
 

traditional
 

machine
 

learning
 

and
 

ensemble
 

learning
 

model
 

tests
 

are
 

carried
 

out.
 

Four
 

ensemble
 

learning
 

models
 

of
 

RF,
 

Catboost,
 

XGBoost
 

and
 

GBRT
 

with
 

determination
 

coefficients
 

(R2 )
 

greater
 

than
 

0. 92
 

are
 

selected.
 

The
 

hyperparameters
 

are
 

optimized
 

by
 

random
 

search,
 

and
 

then
 

the
 

RF-Catboost-XGBoost-GBRT
 

prediction
 

model
 

is
 

formed
 

by
 

fusion.
 

The
 

bearing
 

capacity
 

of
 

CFRP
 

confined
 

steel
 

reinforced
 

concrete
 

rectangular
 

columns
 

is
 

predicted.
 

The
 

re-
sults

 

show
 

that
 

the
 

RF-Catboost-XGBoost-GBRT
 

model
 

shows
 

the
 

best
 

prediction
 

performance
 

under
 

the
 

two
 

datasets,
 

and
 

after
 

the
 

original
 

dataset
 

is
 

processed
 

by
 

SMOTE,
 

the
 

R2
 

of
 

the
 

five
 

prediction
 

models
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is
 

increased
 

by
 

an
 

average
 

of
 

20. 43%,
 

among
 

which
 

the
 

R2
 

of
 

the
 

RF-Catboost-XGBoost-GBRT
 

model
 

reaches
 

0. 942,
 

and
 

the
 

prediction
 

error
 

is
 

within
 

±10%.
Key

 

words: combined
 

structures;
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material

　 　 20 世纪 80 年代开始,型钢混凝土(Steel
 

Rein-
forced

 

Concrete,SRC)结构凭借承载力高、刚度大、
耗能能力和变形能力好等特点[1] ,在建筑行业得

到广泛应用。 碳纤维增强复合材料( Carbon
 

Fiber
 

Reinforced
 

Polymer,CFRP)作为一种复合新型高性

能材料,具有轻质、高比强度、高比刚度等优点[2] ,
能较好提高构件承载能力和变形能力[3] ,在 SRC
结构加固应用中具有重要意义。

CFRP 约束型钢混凝土柱 ( Steel
 

Reinforced
 

Concrete
 

Column,SRCC) 承载力受到柱截面尺寸、
偏心率、材料力学性能、加固方式和加固量、倒角

半径等诸多因素影响[4-6] ,表现出明显非线性特

征。 为了研究矩形混凝土柱的复杂受力机理,许
多学者就 CFRP 加固 SRCC 在倒角半径、混凝土强

度、截面高宽比、长细比、CFRP 加固率和加固方式

等单一因素作用下轴压承载力进行了一系列试验

和有限元研究[7-13] 。 为了减小误差,机器学习成为

了一种新的选择,机器学习以数据为基础,采用数

据驱动建模的方法在土木工程领域已经应用非常

广泛。 如 Luo 等[14] 、Mangalathu 等[15] 、Huang 等[16]

根据实际数据建立了具有较强泛化能力的预测模

型应用在土木工程领域,进而对工程中的未知工

况进行精准预测。 但由于机器学习的“黑箱”特性,
限制了该方法的推广。 为解决此问题,Štrumbelj
等[17]基于博弈论理论提出了沙普利附加解释法,
该方法用 Shapley 值来量化每个输入参数对输出

参数的贡献,从而达到解释预测模型的目的。 研

究表明,小样本不平衡数据对建立模型的预测效

果影响较大,模型对大样本量数据的规律学习更

佳,而忽视小样本数据的内在规律[18] 。 基于此,有
学者将聚类算法和云模型结合、利用 Boosttrap 法

等来扩充小样本数据集[19] 。 这类方法可以对小样

本数据进行扩充,但是不能解决数据不均衡的问

题。 2002 年,有学者创造性地提出 SMOTE 算法,
通过人工合成少数类样本来减小数据集失衡程

度[20] ,并且这种方法在许多领域得到了广泛应用。
基于上述研究背景,本文提出了一种基于 RF、

Catboost、XGBoost、GBRT 多元算法融合模型预测

CFRP 约束 SRCC 轴压承载力的方法。 首先收集

了 CFRP 约束 SRCC 相关试验研究的小样本数据,

通过 SMOTE 算法对收集的试验数据进行处理,并
扩充样本集,解决了样本不均衡问题。 对该数据

特征筛选后,对比了 7 种集成学习算法和 3 种传统

机器学习算法的预测性能,并采用随机搜索算法

对 R2 均大于 0. 92 的 Catboost、RF、XGBoost、GBRT
集成学习模型进行超参数优化。 将 4 种超参数优

化后的模型建立联系并结合,形成集成学习融合

模型( RF-Catboost-XGBoost-GBRT 融合模型) 来预

测 CFRP 约束 SRCC 轴压承载力。

1　 数据准备及预处理

1. 1　 试验样本收集及 SMOTE算法处理

　 　 与研究 CFRP 加固矩形混凝土柱的文献[21]
不同,CFRP 加固混凝土型钢柱的研究成果相对较

少,基于文献[7-13]中描述预载水平(11 个)、倒角

半径(9 个)、截面高宽比(8 个)、长细比(5 个)、纵
筋配筋率( 5 个)、混凝土强度等级( 6 个)、CFRP
加固率和加固形式(10 个)影响因素对 CFRP 约束

SRCC 柱轴压承载力影响的试验原始数据合计 54
个,各参数的试验样本数量相对较少。 由于机器

学习算法不善于对少数类样本的基本规律进行学

习,因此,为全面研究在多因素影响下 CFRP 约束

SRCC 柱轴压承载力变化,并建立精度更高的预测

模型,首先须对单一影响因素的试验数据进行扩

充和均衡。
收集的原始数据各类样本数最大为 11,最小

为 5,为小样本数据集。 原始收集数据各类别之间

占比不均衡,描述预载水平影响的数据集占比为

20. 4%,而描述长细比、纵筋配筋率影响的数据集

占比仅为 9. 3%,若直接使用该数据集建立预测模

型,则机器学习模型无法充分学习长细比和纵筋

配筋率对 SRCC 承载力影响。
随机过采样的核心思想是随机地复制、重复

少数类样本,最终使得少数类与多数类的个数相

同从而得到一个新的均衡的数据集。 SMOTE 算法

是随机过采样技术的改进方法,克服了随机过采

样技术过拟合的缺点,其基本思想是将对少数类

样本进行分析,并由少数类样本采用人工合成新

样本,并添加到数据集中[22] 。 具体 SMOTE 算法流
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程如下:
(1)对于少数类中每一个样本 X i ,以欧氏距

离为标准计算其到少数类样本集中所有样本的距

离,得到其 k 近邻;
(2)根据样本不平衡比例设置一个采样比例

以确定采样倍率 N,对于每一个少数类样本 X i ,从
其 k 近邻中随机选择若干个样本,假设选择的近邻

为 Xn ;
(3)对于每一个随机选出的近邻 Xn ,分别与

原样本按照如下公式构建新的样本。
Xnew = X i + r(X i - Xn) (1)

式中: Xnew、X i、Xn 分别表示新样本、少数类样本及

其近邻样本的特征(坐标) 值, r 表示 0 ~ 1 的随

机数。
SMOTE 算法处理前后数据集对比情况见表

1,处理后样本集的样本数量和均衡程度均得到较

好改善,为建立预测模型提供了数据基础。

表 1 SMOTE 算法处理前后数据对比

Tab. 1 Comparison
 

of
 

data
 

before
 

and
 

after
 

SMOTE
 

algorithm
 

processing
原始数据集 SMOTE 算法处理后数据集

样本集总数 54 325

均衡程度
11 ∶ 9 ∶ 8 ∶ 5 ∶

5 ∶ 6 ∶ 10
43 ∶ 45 ∶ 46 ∶

48 ∶ 51 ∶ 48 ∶ 44

1. 2　 数据特征筛选

　 　 数据和特征基本决定了机器学习的上限,模
型和算法会逼近这个上限[23] 。 本文收集的样本数

据特征主要包括试验试件的几何尺寸、材料性能

参数、CFRP 布置形式、倒角半径、预载水平、截面

高宽比、长细比、轴压承载力等。
本文模型建立输入参数选择主要分为两类:

第一类主要与柱初始设计参数有关,包括柱截面

高宽比(ω)、长细比(α)、纵筋直径(d / mm)、纵筋

配筋率(ρ / %)、混凝土立方体抗压强度( fc / MPa)、
混凝土弹性模量(Ec / MPa);第二类主要包括后期

设计参数,包括 CFRP 层数( n)、CFRP 布置方式

(m)、CFRP 条带宽度(θ / mm)、CFRP 条带间距(β /
mm)、倒角半径(R / mm)、预载水平( τ)。 输出参

数为 CFRP 约束 SRCC 的屈服荷载 F / kN。

1. 3　 集成学习

　 　 机器学习算法可以通过给定数据建立输入和

输出数据的映射关系,相对于传统经验公式拟合

具有更高精度,其求解过程可以看作是在假想空

间中搜索具有强泛化能力的学习模型,但往往最

佳学习模型的搜索比较困难。 集成学习作为机器

学习的延伸,通过组合多个机器学习来完成回归

或分类任务,相较于单个机器学习模型具有高精

度和泛化能力,能够更高效地解决工程中的实际

问题。 根据个体学习器的不同生成方式、个体学

习器间是否存在强依赖关系以及串并行生成方

式,目前集成学习大致分成 Boosting 和 Bagging
两类。

2　 多元算法融合模型建立

　 　 按照图 1 所示流程,建立基于小样本 RF-Cat-
boost-XGBoost-GBRT 融合模型预测 CFRP 约束

SRCC 轴压承载力。 具体流程见图 1。

2. 1　 数据集划分

　 　 本文对由 SMOTE 算法扩充的 325 个 CFRP 约

束 SRCC 数据集采用随机抽样方式,按照 2 ∶ 8 划

分测试集和训练集,训练集用于模型训练,测试集

用于训练模型验证。

2. 2　 多种模型试验

　 　 为得到 CFRP 约束 SRCC 轴压承载力预测精

度较高的模型,本文选择 Bagging 算法中的随机森

林、ExtraTrees 算法和 Boosting 算法中的 GBRT、Ad-
aboot、CatBoost、XGBoost、LightGBM 算法来建立集

成预测模型,并采用传统机器学习中的 BP 神经网

络、支持向量机( SVR)、岭回归( KNN) 算法作对

比,以上模型均采用默认参数设置。 模型训练完

成后采用决定系数(R2 )、均方根误差(RMSE)、平
均绝对误差(MAE)三个评价指标对回归预测模型

的精准度进行评估。 其中 R2 是将预测值跟只使用

均值的情况下相比,结果越靠近 1 模型准确度越

高,MAE 能反映预测值误差的实际情况,取值越

小,模型准确度越高,RMSE 为均方误差的平方根,
取值越小,模型准确度越高。

图 2 中数字 1—10 为预测模型决定系数 R2 排

序,排名越靠前说明 R2 越接近 1,表明模型预测精

度越好。 从图 2(a)可以看出,左侧 7 种集成学习

算法的 R2 明显高于 3 种传统机器学习。 集成学习

算法中 Catboost、RF、XGBoost、GBRT 四种算法预测

精度较好,R2 均达到 0. 90 以上,其中 Catboost 的

R2 最高为 0. 938
 

0;传统机器学习中,BP 神经网络

和 KNN 与集成学习算法的 R2 相差不大,均达到

0. 7 以上,但 SVR 相对其他算法的 R2 明显较低,
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图 1 多元算法融合模型建立流程图

Fig. 1 Flowchart
 

for
 

establishing
 

the
 

multivariate
 

algorithm
 

fusion
 

model

图 2 10 种模型预测结果

Fig. 2 Prediction
 

results
 

of
 

10
 

models

仅为 0. 28,预测性能较差。 由图 2( b) 可看出,集
成学习算法的 MAE 和 RMSE 均比传统机器学习算

法较小, 相对其他算法 Catboost、 RF、 XGBoost、
GBRT 四种算法的 MAE 和 RMSE 相对较小,说明

在这 10 种算法中预测性能最佳,而 SVR 的 MAE
和 RMSE 较大,不能很好地预测 CFRP 约束 SRCC
轴压承载力。 综合以上分析,本文选择预测性能

优越的 Catboost、RF、XGBoost、GBRT 四种集成学习

算法作为后续加权融合 CFRP 约束 SRCC 轴压承

载力预测模型的基础。
2. 3　 超参数调优

　 　 机器学习中,模型的参数很难通过人为方式

直接设置为最优参数。 通常需要采用网格搜索、
随机搜索、贝叶斯优化或一些启发式算法对超参

数进行优化,给预测模型选择一组最优超参数,提
高模型的预测性能和效果。 网格搜索就是对网格

中的每个交点进行遍历,从而找到最优组合,这种

方法效果较好,但需要对整个参数空间进行搜索,
计算代价较大。 随机搜索的优势在于搜索效率

高,对于复杂问题应用较为容易。 故本文设置了

10 折交叉验证以预测模型性能的平均得分,为了

实现目标采用随机搜索对 Catboost、RF、XGBoost、
GBRT 四种模型的超参数进行搜索,以寻求更优预

测性能。 四种模型的超参数调优过程如图 3 所示,
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图 3 超参数调整过程

Fig. 3 Hyperparameter
 

adjustment
 

process

平面坐标表示两个超参数,纵坐标表示预测模型

性能平均得分。
通过图 3(a)可以看出,RF 模型的预测平均得

分值随着树的数量值的增大先快速增大后慢慢趋

于平稳,其随着特征的最大选择数量值的增加小

幅度波动,在最大选择数量值为 2 附近时预测性能

较好;通过图 3(b)可以看出,GBRT 模型的预测性

能随着树的最大深度值的增大有所降低,在最大

深度值为 5 附近预测性能最佳,而树的数量值在

100 以内时的预测性能更好;通过图 3( c)可以看

出,在子样本取值为 0. 1 左右时 XGBoost 模型预测

性能出现明显的峰值,其预测性能随着特征比例

取值增加而上下波动,在特征比例值为 0. 7 左右预

测效果相对较好;通过图 3( d)可以看出,Catboost
模型的预测性能随着次迭代和学习比率值的增加

而先增加后小幅度波动,在次迭代值为 150、学习

比率值为 0. 15 时预测性能达到最佳。 超参数调整

范围和结果如表 2 所示,调参前后四种模型的评价

指标 R2、MAE、RMSE 变化情况如图 4 所示。
通过图 4(a)可以看出,经过超参数优化后四

个预测模型的 R2 均有所提高,RF 和 GBRT 模型提

高较为明显,而 Catboost 和 XGBoost 模型 R2 提高

幅度较小;通过图 4(b) (c)可以看出,4 种模型的

MAE 和 RMSE 均有所减小,仍然是 RF 和 GBRT 模

型减小幅度较大,而 Catboost 和 XGBoost 模型减小

幅度较小。 综合来看,尽管调整前后评价指标变

化不是特别明显,但是当精度达到 0. 9 以上时,想

表 2 RF、GBRT、XGBoost、Catboost 超参数调整

Tab. 2 RF,
 

GBRT,
 

XGBoost,
 

Catboost
 

hyperparameter
 

adjustment

算法类型 参数名称 调参范围
调参后

参数取值

RF
数的数量 [1,100] 2. 0

最大选择数量 [1,8] 25

GBRT
数的最大深度 [2,20] 5. 0

数的数量 [20,200] 69

XGBoost
子样本 [0. 1,0. 9] 0. 1

特征比例 [0. 1,0. 9] 0. 7

Catboost
学习比率 [0. 01,0. 15] 0. 04
次迭代 [50,300] 300
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图 4 超参数优化前后评价指标变化情况

Fig. 4 Changes
 

in
 

evaluation
 

indicators
 

before
 

and
 

after
 

hyperparameter
 

optimization

要进一步提升模型的精度难度较大,能够小幅度

提升模型预测精度本身就已经很不容易,因此采

用随机搜索对 4 种模型的超参数调优有一定效果,
进一步提高了模型的预测精度,经过超参数调优

后 Catboost、RF、XGBoost、GBRT 四种模型的 R2 均

达到 0. 93 以上,分别为 0. 940
 

1、0. 941
 

0、0. 931
 

2、
0. 932

 

1。

2. 4　 RF-Catboost-XGBoost-GBRT 融合预测模

型建立

　 　 鉴于每种预测模型的优势各不相同,为实

现 4 种超参数调优后的预测模型的优势互补。
本文建立了 RF-Catboost-XGBoost-GBRT 集成算

法加权融合预测模型对 CFRP 加固型钢混凝土

柱的轴压承载力进行预测。 其中融合权重根据

四种预测模型精度采用层次分析法( Analytical
 

Hierarchy
 

Process,AHP ) 获得,再由 4 种预测模

型的权重进行加权融合输出新的预测值。 具体

步骤如下:
(1)根据调优后的决定系数 R2 大小顺序构建

Catboost、RF、 XGBoost、 GBRT 四种模型的评价矩

阵,如表 3 所示。

表 3 模型评价矩阵
Tab. 3 Model

 

evaluation
 

matrix
模型名称 XGBoost GBRT Catboost RF
XGBoost 1. 00 0. 50 0. 33 0. 25
GBRT 2. 00 1. 00 0. 50 0. 33

Catboost 3. 00 2. 00 1. 00 0. 50
RF 4. 00 3. 00 2. 00 1. 00

(2)根据模型评价矩阵求得模型权重,但评价

矩阵构建的偏离应有一个度,为此通过一致性检

验判断评价矩阵是否可以接受。 通过表 4 可以看

出 RF 模型的权重最大为 46. 685%,XGBoost 的权

重最小为 9. 53%。 根据 RI 表查到对应的 RI 值为

0. 882,因此,CR = CI / RI = 0. 012<0. 1,满足一致性

检验要求。
(3)根据 4 种预测模型的权重进行融合构成

集成算法加权融合预测模型, 其预测输出值 Y
如下:

Y = ∑
4

i = 1
w iei (2)

式中: w i 为模型对应权重, ei 为 4 种对应预测

模型。

表 4 AHP 层次分析结果
Tab. 4 Analysis

 

results
 

of
 

AHP

模型名称 权重值 / % CI 值 RI 值 CR 值
检验
结果

XGBoost 9. 530
GBRT 16. 027

Catboost 27. 759
RF 46. 685

0. 010 0. 882 0. 012<
0. 100 通过

3　 结果分析

3. 1　 原始数据集与 SMOTE 扩充数据集预测性

能对比

　 　 为验证 SMOTE 算法对原始数据集扩充后的
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有效性,采用性能相对优越的 Catboost、 RF、 XG-
Boost、GBRT 四种超参数优化后的模型和建立的集

成算法加权融合预测模型,对原始数据和 SMOTE
扩充数据集的预测性能进行比较,比较结果如图 5
所示。

图 5 SMOTE 扩充数据前后预测性能对比

Fig. 5 Comparison
 

of
 

predictive
 

performance
 

before
 

and
 

after
 

SMOTE
 

data
 

augmentation

通过图 5(a)可看出,使用原始数据集的 5 种

预测模型的 R2 除了 XGBoost 模型为 0. 614
 

9 外,

其他 4 种模型 R2 均在 0. 7 ~ 0. 8 之间,经过 SMOTE
算法扩充数据后 5 种预测模型的 R2 均有较大幅度

提升,均达到 0. 93 以上。 Catboost、 RF、 XGBoost、
GBRT 和 RF-Catboost-XGBoost-GBRT 融合模型分

别提升 18. 72%、20. 24%、15. 17%、32. 52%、15. 51%,
平均提升 20. 43%。 XGBoost 模型的 R2 提升最明

显,两种数据集下 RF-Catboost-XGBoost-GBRT 融合

模型的 R2 均比另外 4 种预测模型大。 通过图 5
(b)(c)可以看出,使用 SMOTE 扩充数据集后 5 种

预测模型的 RSME、MAE 均有大幅降低。 Catboost、
RF、XGBoost、GBRT 和 RF-Catboost-XGBoost-GBRT
融合模型 RSME 分别降低了 47. 51%、 46. 23%、
40. 10%、57. 69%、44. 02%,平均降低 47. 11%;5 种

模型 MAE 分别降低了 51. 42%、49. 19%、47. 93%、
58. 51%、47. 35%,平均降低 50. 88%。 XGBoost 模

型 RMSE 和 MAE 降低最为明显,两种数据集下

RF-Catboost-XGBoost-GBRT 融合模型性能最好。
因此,经过 SMOTE 处理后的数据集能够有效提高

预测模型的预测性能,且两种数据集下 RF-Cat-
boost-XGBoost-GBRT 融合模型的预测精度和性能

均为最好。

3. 2　 基于 SMOTE 扩充数据集的 RF-Catboost-
XGBoost-GBRT 融合模型预测性能比较

　 　 图 6 为 RF-Catboost-XGBoost-GBRT 融合模型

的预测值与真实承载力的对比情况,从中能够直

观地看出 RF-Catboost-XGBoost-GBRT 融合模型的

预测承载力均在±10%的误差范围内,可见其对于

CFRP 加固型钢混凝土柱的轴压承载力预测效果

较好。 图 7 为 RF-Catboost-XGBoost-GBRT 融合模

图 6 RF-Catboost-XGBoost-GBRT 预测值误差情况

Fig. 6 Errors
 

of
 

values
 

predicted
 

by
 

RF-
Catboost-XGBoost-GBRT
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图 7 RF-Catboost-XGBoost-GBRT 预测和真实承载力比较

Fig. 7 Comparison
 

of
 

RF-Catboost-XGBoost-GBRT
 

prediction
 

and
 

real
 

bearing
 

capacity

型在测试集上预测值和真实承载力的拟合情况,
整体来看,该预测模型能够较好地与真实承载力

进行拟合,仅局部样本拟合偏差较大,且误差均在

10%以内。
表 5 为 RF-Catboost-XGBoost-GBRT 融合模型

与 Catboost、RF、XGBoost、GBRT 四种超参数优化后

的预测性能指标值。 其中 RF-Catboost-XGBoost-
GBRT 融合模型的 R2 最大,相对于 RF、GBRT、XG-
Boost、Catboost 模型分别提高了 0. 1%、0. 99%、0. 19%、
1. 08%; RF-Catboost-XGBoost-GBRT 融 合 模 型 的

RMSE 均比 RF、GBRT、XGBoost、Catboost 四种模型

低;RF-Catboost-XGBoost-GBRT 融合模型的 MAE
仅次于 RF,且两者仅相差 0. 71。 总的来看,RF-
Catboost-XGBoost-GBRT 融合模型比 4 种超参数优

化后的集成学习模型预测性能更好。

表 5 不同模型预测性能指标对比

Tab. 5 Comparison
 

of
 

performance
 

indicators
 

predicted
 

by
 

different
 

models
模型名称 R2 RMSE MAE

RF 0. 941
 

0 58. 34 44. 33
GBRT 0. 932

 

1 62. 62 49. 22
XGBoost 0. 931

 

2 63. 02 46. 05
Catboost 0. 940

 

1 58. 81 46. 15
RF-Catboost-

XGBoost-GBRT 0. 942
 

0 57. 88 45. 04

4　 结论

　 　 1) Catboost、 RF、 XGBoost、 GBRT 和 RF-Cat-
boost-XGBoost-GBRT 融合模型使用 SMOTE 算法扩

充数据集其预测性能评价指标得到大幅度提升,5

种模型的 R2 平均提升 20. 43%,RMSE 平均降低

47. 11%,MAE 平均降低 50. 88%,其中 XGBoost 模
型性能提升尤为明显。

2)相较于 BP 神经网络、KNN、SVR 三种传统

机器学习算法,集成学习算法的预测性能更加优

越,其中 Catboost、RF、XGBoost、GBRT 四种集成学

习模型的预测性能最好,R2 均达到了 0. 92 以上,
经过超参数优化后四种模型的预测性能进一步得

到提升,R2 均达到了 0. 93 以上。
3)本文提出的 RF-Catboost-XGBoost-GBRT 多

元算法融合模型结合了 Catboost、 RF、 XGBoost、
GBRT 集成学习模型的优势,预测准确性得到进一

步提高。 对 CFRP 加固 SRCC 的轴压承载力预测

值均在±10%的误差范围内,可取得与真实值较好

的拟合效果。
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