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摘  要：掺入钢纤维虽能显著提升素混凝土的强度与韧性，但也导致其力学响应更为复杂，随机性和不可预测性增强。为深

入探究钢纤维混凝土的抗压与劈拉强度，本工作构建了一个包含 636 组试验样本的数据库，特别涵盖了粗骨料尺寸、纤维形

状、几何特征及含量等关键变量。基于此数据库，随即开发并对比了 5 种人工智能预测模型：随机森林(RF)、梯度提升回归

树(GBRT)、极端梯度提升(XGB)、轻量级梯度提升机(LGBM)和贝叶斯神经网络(BNN)。在有效预防过拟合与欠拟合的基础

上，详细评估了各模型的预测精度与鲁棒性，并进一步结合沙普利加性解释(SHAP)值分析、部分依赖图(PDP)和个体条件期

望(ICE)等解释技术揭示模型的内部机制。结果显示：模型在测试集上的决定系数(R2)介于 0.84~0.90 之间，训练集 R2 介于

0.80~0.90，差距较小，均高于 0.75，展现出良好的预测能力与泛化性能，其中以 LGBM 模型表现最佳。变量贡献分析表明，

影响抗压强度的关键因素依次为水灰比、砂率、纤维增强系数、骨灰比与粗骨料最大粒径；而劈拉强度主要受纤维增强系数、

砂率和水灰比控制。 
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传统混凝土因抗拉性能先天不足，长期面临“易
裂难愈”的技术瓶颈：其抗拉强度通常仅为抗压强度

的 1/16~1/8，极易开裂，进而显著削弱结构的韧性

与耐久性。为改善这一固有缺陷，研究人员提出了

钢纤维增强混凝土[1–3]。该类材料通过短切钢纤维在

裂缝扩展过程中的桥接作用，显著提升了抗裂性能、

延展能力与服役耐久性，展现出在桥梁结构、海洋

工程和防爆设施等领域的广泛应用前景。 
然而，钢纤维的引入虽显著提升了混凝土的力

学性能，却也使其力学响应更趋复杂与非线性。如

何精准评估其力学强度，已成为保障结构安全与工

程可行性的关键问题。目前，力学指标评估仍以试

验研究为主，辅以经验模型构建。在已有研究中，

Abbass 等[2]、白敏等[3]和常虹等[4]采用线性回归方

法，基于水灰比、纤维体积分数等关键变量进行强

度预测；王艳[5]结合复合材料理论，探讨钢纤维混

凝土各类强度与抗压强度的内在关系，并提出经验

公式；李德春等[6]与刘杰[7]则分别聚焦抗压强度与内

部配比参数之间的耦合效应，构建了相应的预测框

架。尽管上述模型在理论上有所拓展，但受限于样

本规模和变量维度，普遍适用性较弱，难以满足复

杂工程条件下的性能评估需求，进而制约了钢纤维

混凝土的推广应用。 
近年来，随着计算机科学及相关技术的迅速发

展，机器学习为钢纤维混凝土力学性能的研究与评

估开辟了新的路径。相比传统分析方法，机器学习

在建模非线性关系、处理大规模数据以及进行性能

预测等方面展现出更强的适应性与准确性[8, 9]。目

前，该方法在钢纤维混凝土领域已有一定应用进展。

例如，Acikgenc 等 [10] 基于反向传播神经网络

(BPANN)构建了考虑水灰比与纤维体积率的抗压强

度预测模型；Karahan 等[11]则将 BPANN 与非线性回

归相结合，系统分析了粉煤灰掺量变化对混凝土强

度的影响。             
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尽管既有研究初步展现了机器学习在钢纤维混

凝土性能预测中的应用潜力，但该领域仍面临若干

关键挑战。一方面，钢纤维混凝土受多种因素共同

影响，除传统的水泥、砂、石等参数外，还涉及纤

维含量、形状、几何特征以及骨料与纤维之间的相

互作用，当前研究对此多未充分考虑；另一方面，

现有研究的样本规模普遍较小，限制了模型的泛化

能力。此外，现有多数机器学习模型依赖高度复杂

的“黑箱”算法，缺乏足够的透明度与可解释性，从

而在一定程度上影响了其在工程实践中的信任基础

与推广前景。因此，有必要构建大规模、高质量的

试验数据库，并开发兼具高预测精度与良好可解释

性的模型，以推动该技术在实际工程中的可靠应用

和更广泛的接受度。 
基于上述背景，本工作开展了以下三方面的研

究：1) 在详细梳理现有文献的基础上，构建并整理

了涵盖 636 组试验样本的钢纤维混凝土抗压强度与

劈拉强度数据库，纳入了诸多此前模型未充分考虑

的因素，如粗骨料最大粒径、纤维形状与长径比等，

这为后续建模提供了坚实的数据基础；2) 构建并评

估了 5 类主流机器学习模型，包括随机森林(RF)、
梯度提升回归树(GBRT)、极端梯度提升(XGB)、轻

量级梯度提升机(LGBM)以及新兴的深度学习模型

—贝叶斯神经网络(BNN)，并系统对比其预测性能，

以筛选最具潜力的力学强度预测工具；3) 引入沙普

利加性解释(SHAP)值、部分依赖图(PDP)和个体条

件期望(ICE)等技术，对模型决策逻辑和关键影响因

子进行了深入解析，揭示其内在机制及变量间的相

互作用。 

1  试验数据库建立 
本工作基于 24 项独立试验研究[2–7, 12–29]，建立

了 1 个涵盖 636 组钢纤维混凝土性能数据的综合数

据库，其中包括 419 组抗压强度记录和 217 组劈拉

强度记录。由于不同学者在试验方案与操作细节上

存在一定差异，为保证数据的一致性与可比性，本

工作在数据库构建过程中统一采用了以下筛选原

则：1) 胶凝材料仅限于普通硅酸盐水泥，粗细骨料

必须来源于天然材料，钢纤维须为单一品种，禁止

混掺；2) 所有试件均需在 20 ℃、95%湿度条件下

养护不少于 14 d；3) 抗压强度与劈拉强度测试均须

采用静力加载，加载速率分别控制在 0.3~0.8 MPa/s
和 0.02~0.10 MPa/s 区间；4) 所有获得的抗压强度

与劈拉强度结果最终均需统一换算为 150 mm 特征

尺寸的圆柱体强度与立方体强度。 
在本数据库中，636 组样本均包含若干与混凝

土配合比密切相关的关键变量，包括水灰比(w/c)、
砂率(s/a)、骨灰比(a/c)、粗骨料最大粒径(gmax)、纤

维形状系数(ρf)、纤维长径比(Lf/df)、纤维体积分数

(Vf)，以及对应的力学性能指标——圆柱体抗压强度

(fc)或劈拉强度(ft)。ρf 依据文献[29]定义：端钩型

(hooked)纤维取值 1.00，波浪型(wave)为 0.75，端尾

型(tail-ended)、铣削型(milled)和平直型(straight)统一

赋值 0.50，以体现不同纤维形状对混凝土界面粘结

性能的差异。值得一提的是，与现有研究相比，本

数据库在数据完整性和变量覆盖范围方面更为全

面，较为完整地纳入了纤维和基体的特征变量。该

数据库已在 GitHub 平台开源，详见 https://github. 
com/Lang-Lin/SFRC-database/blob/main/Database-SF
RC.xls。表 1 汇总了数据库中各输入、输出变量的

统计特征。由表 1 可见： 
1) 钢纤维混凝土的 w/c、s/a、a/c 及 gmax 分别

分布于 0.29~0.69、0.29~0.77、2.38~7.68 nm 和

10~40 mm 区间，基本覆盖了常规混凝土配比设计
 

表 1  钢纤维混凝土数据库参数的统计特征 
Table 1  Statistical characteristics of steel fiber concrete database parameters 

Parameters w/c s/a a/c gmax/mm ρf Lf/df Vf/% fc/MPa ft/MPa 

Maximum value 0.69 0.77 7.68 40.00 1.00 84.51 3.00 74.86 10.48 

Minimum value 0.29 0.29 2.38 10.00 0.00 26.56 0 16.00 1.95 

Mean 0.47 0.43 4.87 19.35 0.76 57.87 0.74 40.85 4.68 

Standard deviation 0.09 0.08 1.18 5.54 0.38 16.20 0.55 11.99 1.50 

Standard error 0.00 0.00 0.06 0.27 0.02 0.87 0.03 0.59 0.10 

Median 0.47 0.41 4.65 20.00 1.00 58.33 0.60 37.98 4.37 

Mode 0.50 0.38 4.50 20.00 1.00 80.00 1.00 33.28 4.28 

Kurtosis –0.95 3.94 –0.74 2.41 –0.03 –1.14 0.09 –0.11 1.96 

Skewness 0.12 1.63 0.38 0.88 –1.28 0 0.60 0.78 1.17 

Note: w/c is water-to-cement ratio; s/a is sand-to-aggregate ratio; a/c is aggregate-to-cement ratio; gmax is maximum coarse aggregate size; ρf is fiber shape 
factor;Lf/df is fiber aspect ratio; Vf is fiber volume fraction; fc is compressive strength; ft is splitting tensile strength.         
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的典型范围。     
2) 纤维体积分数 Vf取值介于 0~3%，不仅包含

工程中常用的 0~2%区间，也涵盖部分研究为探究

增强极限而采用的较高掺量[30]。 
3) 混凝土圆柱体抗压强度 fc分布于16~75 MPa，

涵盖从普通强度至高强度混凝土的宽广区间，具备

良好的工程代表性和适用性。 
综上，本工作构建的钢纤维混凝土性能数据库

范围广泛且具代表性，能够较充分反映实际工程中

配比参数及强度水平的多样性特征。 
基于表 1 所示的统计特征，本文选取 w/c、s/a、

a/c、gmax 和纤维增强系数[θ，定义为(Vf×ρf×Lf)/df]

作为预测模型的输入变量，以钢纤维混凝土的 fc 或
ft 作为输出变量。上述输入参数不仅与混凝土配比

设计密切相关，同时被广泛认可为影响混凝土宏观

力学性能的关键因素[29]。图 1 展示了数据库中各输

入和输出变量的频率分布特征。 

2  既有经验模型及其预测效果 
表 2 汇总了文献[4, 29, 31, 32]中提出的若干钢

纤维混凝土 fc与 ft 经验模型。图 2 基于这些模型对

本工作数据库中的每一样本进行预测，并与试验值

进行了对比。现有模型在精度和稳定性方面均存在

不同程度的偏差与不确定性，具体表现如下： 

 

图 1  输入与输出参数分布情况 
Fig. 1  Distribution of input and output parameters 

 
表 2  既有经验模型 

Table 2  Existing semi-empirical models 
Notation Predictive model Avg (f*, pre / f*, test) Cov (f*, pre / f*, test) Reference 

A fc=85+15.12Vf–4.71Vf
2 2.44 27.9% [31] 

B fc=30.68+45.12Vf –69.67Vf 
2+29.16Vf

3 1.06 34.0% [4] 

C fc = [22.4(w/c+0.09)×(w/c)–1.50×(a/c)–0.147+0.623(w/c)–0.345×(a/c)–0.222×θ]× 
(1+θ)–0.136×(1+ρf)–0.044×(1+Lf/gmax)0.131 

0.96 21.9% [29] 

D ft=5.8+3.01Vf–0.02Vf 
2 1.86 26.9% [31] 

E ft=0.58fc
0.5+3.02Vf

2 1.48 41.9% [32] 

F ft = 2.98(w/c)–0.263×(1+αtθ)×(1+Lf/gmax)–0.084 0.99 28.3% [29] 

Note: For hooked-end fibers, crimped fibers, and straight fibers, αt is taken as 0.76, 0.55, and 0.52, respectively; f*, pre is predicted strength; f*, test is 
tested strength; αt is fiber end-factor coefficient.                 

 

1) 模型 A 显著高估了 fc，整体误差较大。模型

B 和模型 C 虽平均预测合理，但预测值与实测值之

比的变异系数高达 34.0%和 21.9%，波动性强，难

以提供稳定可靠的工程依据。 
2) 模型D和模型E普遍高估 ft，预测波动剧烈，

存在系统性偏差。模型 F 精度略优，但结果离散性
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Note: x is tested value ; y is precited value.  

图 2  既有经验模型的预测值与试验值对比 
Fig. 2  Comparing experimental strengths with predicted ones using existing semi-empirical models 

 
仍大，稳定性和泛化能力不足。 

预测不准确源于以下几个因素：1) 现有模型通

常简化地使用纤维体积分数来修正素混凝土强度，

未考虑不同类型纤维对强度提升的差异性，也未充

分反映纤维与基体之间的相互作用；2) 钢纤维混凝

土强度与相关影响变量之间通常呈现非线性关系，

且各变量之间存在高度复杂的耦合效应，然而大多

数现有线性模型未能充分考虑这一点；3) 大多数现

有模型基于自测数据构建，模型参数缺乏经过大样

本验证的可靠性支持。此外，尽管本工作在数据库

构建中尽力统一原则以保证数据一致性，但各国学

者在测试条件和操作上的差异仍不可避免，进而影

响预测模型的精度与稳定性。 
综上，现存的钢纤维混凝土力学强度预测方法

普遍存在准确性不足、结果波动显著、适应性有限

等问题，难以支撑工程实践对高稳定性与强可靠性

的建模需求。因此，有必要开发一种具备精准预

测能力、良好鲁棒性和清晰可解释性的模型，为

钢纤维混凝土性能的科学评估与工程推广提供有力

支撑。 

3  基于机器学习的钢纤维混凝土力学

性能预测 
图 3 展示了基于可解释机器学习技术构建钢纤

维混凝土强度预测模型的整体流程，涵盖数据库构

建、模型训练、性能评估、模型筛选以及结果解释

等关键环节。在模型训练阶段，首先对输入特征进

行归一化处理，随后将数据集按 75%与 25%划分为

训练集与测试集，并在此基础上实施超参数优化，

以提升模型性能与泛化能力。 

 

图 3  可解释机器学习模型实施流程 
Fig. 3  Procedure of explainable machine learning prediction 

models    
 
3.1  模型简介 

本工作基于 4 种集成学习方法(RF、GBRT、
XGB、LGBM)与 1 种深度学习方法(BNN)，构建了

钢纤维混凝土 fc与 ft 的人工智能模型，均在 Python 
3.8 平台上实现。 
3.1.1  RF 模型    RF 模型通过随机抽取特征和样

本子集构建多棵决策树，并以均值汇总树的预测结

果，具有处理大规模数据、泛化能力强及评估特征
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重要性的优势。 
3.1.2  GBRT、XGB 和 LGBM 模型    与 RF 类似，

GBRT 同样基于回归树的集成学习方法。其通过迭

代拟合前一棵树的残差，利用梯度下降优化损失函

数，将各棵树的预测结果累加形成最终输出。 
XGB 和 LGBM 均为 GBRT 的高效变体。XGB

引入二阶泰勒展开近似目标函数，提升预测精度，

并通过正则化项抑制模型复杂度，防止过拟合。

LGBM 采用连续特征离散化构建直方图，利用直

方图差分和累加运算快速确定最优分割点，显著

降低计算和内存开销，同时保持对数据模式的高

效捕捉。 
3.1.3  BNN 模型 

BNN 通过在神经网络中引入概率机制，实现

对模型参数的不确定性建模与推断。本研究采用基

于 MC Dropout 的变分贝叶斯方法，通过在训练和

预测阶段均启用 Dropout，利用多次随机采样获得

预测均值和不确定度，从而增强模型的鲁棒性与解

释能力。  

3.2  过拟合与欠拟合的防止策略 
过拟合与欠拟合是机器学习训练过程中的两大

挑战。针对过拟合，常用解决方法包括：1) 限制模

型复杂度，如控制最大深度，防止模型过度拟合

训练数据中的噪声；2) 引入 L2 正则化，通过惩

罚过大参数减少对单一特征的依赖；3) 采用数据

和特征的子采样策略，随机选取部分样本与特征

以增强模型的泛化能力；4) 通过 5 折交叉验证，

检验模型在不同数据划分下的稳定性，从而有效

抑制过拟合现象。 
针对欠拟合，主要解决措施包括：1) 增加训练

轮数，促进模型充分挖掘数据特征；2) 调整学习率，

避免因步长过小导致学习缓慢，无法捕捉数据规律；

3) 利用交叉验证监控模型性能，若多折结果均表现

不佳，则需提升模型复杂度或优化超参数设置。 
综合运用上述方法，本文实现了模型复杂度与

学习能力的协调统一，显著提升了训练与测试阶段

的整体表现。表 3 列出了本文 5 种机器学习算法的

最佳超参数配置。 
 

表 3  机器学习模型的超参数 
Table 3  Hyperparameters for machine learning models 

Models Hyperparameter values 

RF fc: n_estimators=300, min_samples_split=5, min_samples_leaf=2, max_features=None, max_depth=5   
ft: n_estimators=300, min_samples_split=5, min_samples_leaf=2, max_features=None, max_depth=5 

GBRT fc: subsample=0.8, n_estimators=300, min_samples_split=50, min_samples_leaf=10, max_features=None, max_depth=4, learning_rate=0.02 
ft: subsample=0.8, n_estimators=500, min_samples_split=50, min_samples_leaf=10, max_features=log2, max_depth=3, learning_rate=0.02 

XGB fc: subsample=0.8, n_estimators=500, min_child_weight=10, max_depth=3, learning_rate=0.02, gamma=0, colsample_bytree=0.7 
ft: subsample=0.8, n_estimators=500, min_child_weight=10, max_depth=3, learning_rate=0.02, gamma=0, colsample_bytree=0.8 

LGBM fc: subsample=0.8, reg_lambda=0.1, reg_alpha=0.1, num_leaves=15, n_estimators=300, min_child_samples=15, max_depth=5, 
learning_rate=0.02, colsample_bytree=0.8  

ft: subsample=0.7, reg_lambda=1.0, reg_alpha=0.1, num_leaves=31, n_estimators=500, min_child_samples=15, max_depth=5, 
learning_rate=0.02, colsample_bytree=0.8 

BNN fc: hidden1=64, hidden2=128, dropout_p=0.1, lr=0.01, epochs=250 
ft: hidden1=32, hidden2=64, dropout_p=0.05, lr=0.01, epochs=250 

 
3.3  预测结果 

本工作采用 3 项指标评估所构建机器学习模型

的预测性能，分别为决定系数(R2)、平均绝对误差

(MAPE)和均方根误差(RMSE)，计算公式见式(1)~
式(3)，其中：R2衡量预测值与实际观测值的相关程

度，数值越接近 1 表示相关性越强；MAPE 反映预

测误差的相对幅度，RMSE 则度量误差的绝对大小，

二者共同描述模型的准确性与稳定性。 
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式中：n 表示样本数；yi 和 ˆiy 分别表示每个样本的 
实测值和预测值； y 表示实测值的平均值。表 4 汇

总了本工作所构建的 5 种机器学习模型在预测任务

中的性能指标统计结果。从表 4 中数据可以归纳出

以下几点：1) 所有模型均展现出较强的预测能力，

训练集 R2 介于 0.84~0.90，说明拟合效果良好，测

试集 R2 位于 0.80~0.90，体现出良好的泛化性能[8–9]；
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2) fc 预测中，GBRT、XGB、LGBM 和 BNN 在训练

集表现相近，均优于 RF，测试集上 LGBM 表现最

佳，其次为 XGB、BNN 与 GBRT，RF 略逊一筹；

3) ft 预测方面，RF 表现最弱，LGBM 和 XGB 在训

练集及测试集均排名前二。综合全库数据，LGBM
略优于 XGB。   

 

表 4  机器学习模型的预测表现 
Table 4  Predictive performance of machine learning models 

Type Model 
Training set Testing set Whole dataset 

R2 RMSE/MPa MAPE/% R2 RMSE/MPa MAPE/% R2 RMSE/MPa MAPE/% 

fc BNN 0.861 4.37 7.98 0.869 4.56 8.20 0.864 4.42 8.04 

GBRT 0.864 4.33 8.43 0.854 4.83 9.40 0.862 4.46 8.68 

LGBM 0.892 3.86 7.68 0.881 4.32 8.47 0.890 3.98 7.87 

RF 0.841 4.69 9.63 0.830 5.18 10.77 0.838 4.82 9.92 

XGB 0.881 4.06 8.00 0.872 4.48 8.61 0.879 4.17 8.15 
ft BNN 0.874 0.52 7.72 0.848 0.62 9.06 0.867 0.55 8.06 

GBRT 0.856 0.58 8.46 0.840 0.55 8.88 0.853 0.57 8.57 

LGBM 0.899 0.48 7.43 0.873 0.50 9.09 0.894 0.49 7.85 

RF 0.841 0.59 9.08 0.800 0.68 11.26 0.831 0.62 9.63 

XGB 0.887 0.49 7.43 0.899 0.50 8.65 0.891 0.50 7.74 

Note: R2 is coefficient of determination; RMSE is root mean square error; MAPE is mean absolute percentage error.     
 

综上所述，本工作构建的 5 种机器学习模型均

展现出较强的预测能力，有效避免了过拟合与欠拟

合。LGBM 表现最为优异，主要原因有以下 2 点：

首先，作为集成学习方法，LGBM 通过多模型结合

有效降低偏差和方差，展现出较强的鲁棒性，尤其

在样本较少时能够更好地挖掘数据；其次，LGBM
能够在混凝土力学行为中捕捉非线性且可分段建模

的特征，这使其在小样本下相比于深度学习方法(如
BNN)具有更好的预测精度并能有效避免过拟合。鉴

于 LGBM 模型相对最优的预测表现，本工作最终推

荐 LGBM 模型来预测钢纤维混凝土的 fc 和 ft。 
图 4 和图 5 紧接着直观展示了机器学习模型的

预测效果。与图 2 相比，可发现本工作所提模型在

预测精度和稳定性方面均表现出显著提升。  

 
Note: AVG is average value; COV is coefficient of variation.     

图 4  fc 机器学习预测   
Fig. 4  Machine learning prediction of fc      
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图 5  ft 机器学习预测 
Fig. 5  Machine learning prediction of ft      

 
为了进一步验证所建立模型的准确性和泛用

性，本工作进一步对比了文献[33–35]的 fc和 ft实测

值和 LGBM 模型预测值，结果见图 6。由图 6 可见，

fc 的预测与实测值之比的平均值和变异系数分别为

0.970 和 0.140，ft为 0.962 和 0.188，表明本工作所

建模型有着良好的预测性能和泛用性能。 

 
图 6  本工作 LGBM 模型对文献[33–35]数据预测表现 

Fig. 6  Predictive performance of the LGBM model developed in this work on the data reported in Refs. [33–35] 
 

4  机器学习模型可解释性分析 
现有的机器学习模型多为“黑盒”结构，缺乏可

解释性，影响其可信度。本工作针对表现优异的

LGBM 模型，引入 SHAP、PDP 与 ICE 方法进行解

释分析，以揭示其关键影响因素。 
4.1  SHAP 分析 

SHAP 方法由 Shapley[36–37]基于博弈论提出，用

于解释机器学习模型的预测结果。它通过计算每个

特征在不同组合中的独立贡献，并对其加权求和，

得到该特征的 SHAP 值。借助 SHAP 值，可揭示单

个样本或整个数据集中各特征对预测结果的具体影

响，帮助深化对模型行为的理解。 
图 7展示了LGBM抗压强度预测模型中各特征

对应的 SHAP 值。图 7a 中，每个点表示 1 个样本在

该特征上的 SHAP 值，颜色代表特征值大小，红色
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表示较高，蓝色表示较低，横轴为 SHAP 值大小。

图 7b 则给出了各特征的平均绝对 SHAP 值，反映其

整体重要性。由图 7 可见： 
1) w/c、a/c 和 gmax降低时，SHAP 值普遍升高，

说明这些因素的减小有助于提升 fc。具体而言，w/c

的降低意味着水泥用量相对增加，从而使得混凝土

结构更加致密，减少了孔隙率，有利于提升 fc。而

a/c 的减小有助于减少混凝土中的气泡和孔隙，从而

降低局部缺陷的形成。gmax 减小则有助于改善骨料

间的界面结合，提高混凝土的整体结构稳定性。 

 
图 7  抗压强度 LGBM 预测模型的 SHAP 分析结果 

Fig. 7  SHAP analysis result of LGBM for compressive strength prediction 
 

2) s/a 和θ升高时，SHAP 值亦增加，表明这两

者对 fc具有积极的影响。s/a 的增加意味着细骨料的

比例增加，这可以有效填充骨料间的空隙，提升混

凝土的密实度，进而提高强度。而θ的增大则增强了

纤维对混凝土的约束作用，延缓了混凝土的裂缝扩

展过程，提高了混凝土的韧性和抗压性能。 
3) 按平均绝对 SHAP 值排序，特征重要性依次

为 w/c、s/a、θ、a/c 和 gmax。由此可见，降低 w/c
最能显著提升抗压强度，因为 w/c 直接影响水泥的

水化程度和结构密实性。而 gmax的影响相对较小，

这表明尽管骨料粒径对混凝土的力学性能有所影

响，但相较于其他变量，gmax 的影响不如 w/c、s/a
或θ来得显著。 

图 8 展示了 LGBM 劈拉强度预测模型的 SHAP
值分析结果。由图 8 可见： 

1) w/c 和 a/c 降低，以及 s/a 与θ的升高，均对应

较高的 SHAP 值，说明这些变化有助于提升钢纤维

混凝土的 ft，其影响趋势与 fc 一致。 

 
图 8  劈拉强度 LGBM 预测模型的 SHAP 分析结果 

Fig. 8  SHAP analysis result of LGBM for splitting-tensile strength prediction      
 

2) gmax 增大时，SHAP 值升高，表明 gmax 对 ft

具有正向作用，这一趋势与 fc 的影响相反。原因在

于，较大的 gmax促使裂缝路径更加曲折和复杂，使

裂缝的扩展受到一定的阻碍，延缓了破坏的发生。

因此，较大粒径的骨料通过改变裂缝扩展路径，有

助于提高混凝土的 ft。      
3) 按平均绝对 SHAP 值排序，影响 ft的特征依

次为：θ、s/a、w/c、a/c 和 gmax。从这一排序可以看

出，提升θ(如增加掺量或提高纤维的长径比)是增强

ft 的最有效途径。纤维对混凝土的增强作用主要体

现在改善其抗裂性和延缓破坏过程。而 gmax的影响

相对较弱，尽管它在影响 ft 时起到一定作用，但相

较于θ和水泥基体的优化，其效果相对较小。 
4.2  PDP 与 ICE 分析 

PDP 和 ICE 方法通过直观展示目标变量随各影

响因素变化的趋势，成为解释机器学习模型的重要

手段。图 9 和图 10 分别呈现了 LGBM 模型在 fc和
ft 预测中的 PDP 与 ICE 曲线。由图 9 可见： 
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图 9  抗压强度 LGBM 预测模型的 PDP 与 ICE 分析 
Fig. 9  PDP and ICE analysis of LGBM for compressive strength prediction    

 

1) 随着 w/c 从 0.3 增加至 0.7、a/c 从 2.38 提升

至 7.68，以及 gmax径由 10 mm 增至 40 mm，钢纤维

混凝土的预测 fc均呈现明显下降趋势，降幅分别约

为 38.5%、10.9%和 8.9%。 
2) 当 s/a 由 0.29 提高至 0.77，θ由 0 增至 1.27

时，预测 fc 均呈现上升态势，提升幅度分别约为

13.7%和 12.0%。 
3) 上述 5个特征对 fc影响的变化幅度排序与前

述 SHAP 值的排序(图 7b)高度一致，进一步增强了

模型解释的可信性，并验证了模型的稳健性。 

 
图 10  劈拉强度 LGBM 预测模型的 PDP 与 ICE 分析 

Fig. 10  PDP and ICE analysis of LGBM for splitting-tensile strength prediction        
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由图 10 可见： 
1) 随着 w/c 由 0.3 增至 0.7、a/c 由 2.38 提升至

7.68，钢纤维混凝土的预测 ft 呈现下降趋势，降幅

分别约为 13.3%和 8.8%。 
2) s/a 由 0.29 提高至 0.77、gmax由 10 mm 增至

40 mm、θ由 0 增至 1.27 时，预测 ft 总体上升，涨幅

约为 31.5%、7.1%和 43.6%。 
3) 上述特征对 ft 影响的幅度排序与前文 SHAP

值(图 8b)一致，进一步验证了模型的可解释性与合

理性。 

5  结论与展望 
1) 本工作针对钢纤维混凝土，选取 w/c、s/a、

a/c、gmax和θ作为输入，fc与 ft 为输出，构建了包含

636 组试验样本的数据库，为高精度机器学习模型

的建立提供了坚实基础。传统预测方法难以准确评

估其力学性能。 
2) 基于该数据库，开发了 RF、GBRT、XGB、

LGBM 和 BNN 5 种机器学习模型。所有模型均展现

出优异的预测精度和良好的泛化能力，显著优于传

统经验方法，其中 LGBM 模型的综合性能最为突

出，本工作推荐采用该模型来预测钢纤维混凝土的

抗压强度和劈拉强度。 
3) 利用 SHAP 方法，系统分析了各输入参数对

fc 和 ft 的影响及趋势。fc 的关键影响因素依次为 w/c、
s/a、θ、a/c 和 gmax；ft 的影响排序为θ、s/a、w/c、a/c
和 gmax。 

4) 通过 PDP 与 ICE 技术，定量分析了模型预

测值随各输入参数变化的响应曲线。性能变化趋势

和影响排序与 SHAP 结果高度一致，进一步验证了

模型的可解释性和可靠性。 
5) 尽管本工作数据库较以往更为丰富，但由于

数据来源涵盖不同国家和地区、由不同学者进行测

试，不可避免存在一定差异，这可能对模型的预测

性能产生一定影响。因此，未来仍需构建更为完善

和严谨的数据库，以进一步提升模型。 
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Extended Abstract 
Introduction  Conventional concrete suffers from its inherently low tensile strength. To address this drawback, researchers propose 
steel fiber reinforced concrete (SFRC) as a novel material that significantly improves tensile properties and exhibits outstanding 
performance in cracking resistance, toughness, and durability. However, the incorporation of steel fibers makes the mechanical 
behavior of SFRC more complex. To ensure its safe application in structural engineering, an accurate prediction of its mechanical 
properties is essential. 

Artificial intelligence technologies are widely applied to accurately evaluate the mechanical properties of concrete. However, the 
existing machine learning models for SFRC are typically trained on a limited number of samples (i.e., fewer than 300), which restricts 
their generalization capability. Moreover, these models often lack interpretability, undermining their credibility and limiting their 
practical application in engineering projects. 

This study was to establish a database for the compressive and splitting tensile strengths of SFRC, develop corresponding 
machine learning prediction models, and evaluate their predictive performance. Furthermore, the interpretability of the models was 
analyzed. The findings of this study could offer some insights into the development of high-precision machine learning models for 
SFRC and their interpretability analysis, thereby promoting their application in engineering practices. 
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Methods  In this study, a total of 636 experimental data points on SFRC were collected from 24 independent studies to establish a 
comprehensive database, including 419 data points for compressive strength and 217 for splitting tensile strength. Each data entry 
contains a mix-related information such as the water-to-binder ratio, sand ratio, aggregate-to-binder ratio, maximum size of coarse 
aggregate, fiber shape factor, fiber aspect ratio, fiber volume fraction, and the corresponding compressive or splitting tensile strength. 

Based on this database, five machine learning models (i.e., Random Forest (RF), Gradient Boosting Regression Tree (GBRT), 
Extreme Gradient Boosting (XGB), Light Gradient Boosting Machine (LGBM) and Bayesian Neural Network (BNN)) were 
proposed. The predictive performance of these models was evaluated using the coefficient of determination (R²), mean absolute 
percentage error (MAPE), and root mean square error (RMSE), in order to identify the most effective prediction model.  

For the selected model, the SHAP (SHapley Additive exPlanations) method was employed to analyze the trends and contribution 
of each input parameter on the compressive and splitting tensile strengths of SFRC. In addition, the Partial Dependence Plot (PDP) 
and Individual Conditional Expectation (ICE) methods were also used to quantitatively investigate the variation patterns of predicted 
values with respect to individual input parameters.  

Results and discussion  All the models proposed demonstrate a great predictive performance. The R2 for the test set ranges from 
0.84 to 0.90, while for the training set it ranges from 0.80 to 0.90. A small difference between them (i.e., both being > 0.75) indicates 
a good predictive accuracy and a generalization ability.For the overall performance across R², MAPE and RMSE metrics, the LGBM 
model shows the optimum prediction performance. 

The SHAP analysis reveals that the compressive and splitting tensile strengths of SFRC decrease with increasing water-to-binder 
ratio and aggregate-to-binder ratio, while the strengths both increase at a higher sand ratio and a greater fiber reinforcement factor. In 
addition, as the maximum size of coarse aggregate increases, the compressive strength decreases, whereas the splitting tensile strength 
increaseds. These results are consistent with the practical observations. Based on the mean absolute SHAP values, the input 
parameters influencing the compressive strength in a descending order are water-to-cement ratio, sand ratio, fiber reinforcement 
factor, aggregate-to-cement ratio, and maximum coarse aggregate size. For splitting tensile strength, the order is fiber reinforcement 
factor, sand ratio, water-to-binder ratio, aggregate-to-binder ratio, and maximum coarse aggregate size. 

The influence and parameter importance rankings obtained through the PDP and ICE analysis are in a reasonable agreement with 
those derived from SHAP, further validating the interpretability and reliability of the model. 

Conclusion  A large-scale database containing 636 data entries was established for the compressive and splitting tensile strengths of 
SFRC. Based on this database, five machine learning prediction models (i.e., RF, GBRT, XGB, LGBM and BNN) were proposed. All 
the models exhibited good predictive performance and generalization ability, significantly outperforming the existing prediction 
methods. Among them, the LGBM model showed the optimum overall performance. The SHAP, PDP and ICE techniques were 
employed to analyze the influence and importance of each input parameter on the compressive and splitting tensile strengths. Based 
on the variable contribution analysis, the main factors affecting the compressive strength were the water-to-cement ratio, sand ratio, 
fiber reinforcement factor, aggregate-to-cement ratio, and maximum coarse aggregate size. In contrast, the key determinants of 
splitting tensile strength were the fiber reinforcement coefficient, sand ratio and water-to-cement ratio.  
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