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  原文内容

    摘要

    针对水工混凝土结构在复杂服役环境下出现的性能退化问题，采用超高性能混凝土（UHPC）进行加固修复已成为保障工程

耐久性的关键手段。然而，修复界面作为新旧混凝土组合结构的薄弱环节，其粘结强度与失效演化受界面处理工艺、基体水饱

和度、接缝构造及材料强度等多因素高度非线性耦合的影响。传统的经验估算公式往往忽略了环境因子与几何构造的协同作用

，导致预测精度不足且缺乏物理机理支撑。

    本文以提升水工混凝土修复质量与预警能力为目标，系统开展了基于机器学习的界面粘结性能预测及机理解析研究。研究

工作主要分为数据构建、模型开发及机理挖掘三个阶段：

    首先，通过广泛搜集国内外相关实验数据并结合工程实测结果，构建了包含 108 组典型样本的结构化数据库。研究创新性

地提取了界面处理方式（ST）、基体抗压强度（CS）、界面粗糙度（CA）、基体水饱和度（MC）及接缝角度（JA）作为输入特

征。针对失效形态记录缺失的问题，引入了基于力学平衡与强度对比法的物理判别准则，实现了对界面破坏模式（FM）的自动

化标签标定，为双目标建模奠定了数据基础。

    其次，在模型开发层面，本文对比了随机森林（RF）、神经网络（ANN）及梯度提升回归（GBR）等算法的适应性。研究发

现，利用 GBR 算法构建的强度预测模型在处理小样本、高维度数据时具有显著优势。通过网格搜索（Grid Search）与 5 折交

叉验证对超参数进行全局优化，模型在独立测试集上的决定系数（）达到了 0.8761，均方根误差（RMSE）低至 1.7692 MPa。

同时，利用随机森林分类器开发的失效形态判别模型，其预测准确率高达 95.45%，成功实现了从数值预测到定性模式预判的技

术跨越。

    最后，本文利用机器学习模型强大的非线性映射能力，深度解析了界面性能的演化规律。研究定量揭示了基体水饱和度

（MC）对界面粘结强度的 18.6% 水分增益效应，并确定了 MC 在 50%~60% 时的最优阈值区间，超过该区间则会因界面水膜效

应导致强度反转。此外，揭示了接缝角度（JA）对界面应力分布的调控机制，量化了失效路径从“界面脆性剥离”向“基体内

聚破坏”转化的临界受力条件。

    本研究构建的“数据-模型-机理”闭环体系，不仅为复杂服役环境下水工混凝土结构的智能化修复设计提供了高精度的量

化工具，也为制定数字化修复施工标准手册提供了重要的理论依据。

    关键词：水工混凝土；UHPC；粘结性能；机器学习；梯度提升回归

    Abstract

    Aiming at the performance degradation problem of hydraulic concrete structures in complex service

environments, the use of Ultra-High Performance Concrete (UHPC) for reinforcement and repair has become a key

means to ensure engineering durability. However, as the weak link of the new-old concrete composite structure,

the bond strength and failure evolution of the repair interface are affected by the highly nonlinear coupling

of multiple factors such as interface treatment technology, matrix water saturation, joint structure and

material strength. Traditional empirical estimation formulas often ignore the synergistic effect of

environmental factors and geometric structures, resulting in insufficient prediction accuracy and lack of

physical mechanism support.

    Taking improving the repair quality and early warning capability of hydraulic concrete as the goal, this

paper systematically carries out the research on interface bond performance prediction and mechanism analysis

based on machine learning. The research work is mainly divided into three stages: data construction, model

development and mechanism mining:

    Firstly, a structured database containing 108 sets of typical samples was constructed by extensively

collecting relevant experimental data at home and abroad and combining with engineering measured results. The

study innovatively extracted interface treatment method (ST), matrix compressive strength (CS), interface

roughness (CA), matrix water saturation (MC) and joint angle (JA) as input features. Aiming at the problem of
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missing failure morphology records, a physical discrimination criterion based on mechanical equilibrium and

strength comparison method was introduced to realize automatic label calibration of interface failure mode

(FM), laying a data foundation for dual-target modeling.

    Secondly, at the model development level, this paper compared the adaptability of algorithms such as Random

Forest (RF), Artificial Neural Network (ANN) and Gradient Boosting Regression (GBR). The study found that the

strength prediction model constructed by GBR algorithm has significant advantages in dealing with small-sample

and high-dimensional data. The hyperparameters were globally optimized through Grid Search and 5-fold cross-

validation. The coefficient of determinationof the model on the independent test set reached 0.8761, and the

Root Mean Square Error (RMSE) was as low as 1.7692 MPa. At the same time, the failure morphology discrimination

model developed by Random Forest classifier has a prediction accuracy of up to 95.45%, which successfully

realizes the technical leap from numerical prediction to qualitative mode prediction.

    Finally, using the powerful nonlinear mapping ability of machine learning models, this paper deeply

analyzed the evolution law of interface performance. The study quantitatively revealed the 18.6% water gain

effect of matrix water saturation (MC) on interface bond strength, and determined the optimal threshold range

of MC between 50% and 60%. Exceeding this range will lead to strength reversal due to the interface water film

effect. In addition, the regulation mechanism of joint angle (JA) on interface stress distribution was

revealed, and the critical stress conditions for the transformation of failure path from "interface brittle

peeling" to "matrix cohesive failure" were quantified.

    The "data-model-mechanism" closed-loop system constructed in this study not only provides a high-precision

quantitative tool for the intelligent repair design of hydraulic concrete structures in complex service

environments, but also provides an important theoretical basis for formulating digital repair construction

standard manuals.

    Keywords: Hydraulic Concrete; UHPC; Bond Performance; Machine Learning; Gradient Boosting Regression
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  原文内容

    1 绪论

1.1 课题研究背景及意义

    党的二十大报告深刻指出，要加快发展方式绿色转型，积极稳妥推进碳达峰碳中和，推动工业、建筑、交通等领域的清洁

低碳转型。建筑业作为国民经济的支柱产业，具有经济带动作用强、产业周期波动小等突出优势，其发展质量直接关系到城乡

建设的成色和民生福祉[8]。近年来，随着国家对绿色建筑和可持续发展的重视，组合结构与装配式建筑作为重要的低碳建造方

式，得到了快速发展。自2016年《国务院办公厅关于大力发展装配式建筑的指导意见》[20]发布以来，装配式建筑在政策引导

、技术支撑、产业发展等方面取得了显著成效，成为推动建筑业转型升级的重要抓手。而组合结构作为成本低效果好，也逐渐

步入大众视野。

    水工混凝土结构（如大坝、泄洪洞、溢洪道等）在长期服役过程中，不可避免地受到环境侵蚀、高速水流冲磨、冻融循环

及材料老化等因素的影响，导致结构表面出现剥蚀、裂缝及露筋等病害。这不仅削弱了结构的承载能力，更严重威胁到水利工

程的整体安全性。

    超高性能混凝土（UHPC）凭借其超高的抗压强度、卓越的耐久性及致密的微观结构，已成为水工结构修复与加固领域的首

选材料。 然而，修复工程的核心在于新旧混凝土界面的粘结性能。 由于修复界面是组合结构的力学薄弱环节，其粘结强度与

失效模式受界面处理工艺、基体物理状态及外部服役环境等多因素的高度非线性耦合影响。 传统经验公式难以精准量化这些变

量间的复杂关联，导致修复设计的冗余度过高或安全储备不足。

    因此，引入机器学习（ML）技术[2]，构建能够精准预测粘结强度并判别破坏模式的智能化模型，并定量揭示复杂工况下的

性能演化机理，对于提升水工修复工程的科学性与预警能力具有重要的理论价值与现实意义。

    针对水工混凝土结构在复杂服役环境下出现的性能退化问题，采用超高性能混凝土（UHPC）进行加固修复已成为保障工程

耐久性的关键手段。然而，修复界面作为新旧混凝土组合结构的薄弱环节，其粘结强度与失效演化受界面处理工艺、基体水饱

和度、接缝构造及材料强度等多因素高度非线性耦合的影响。传统的经验估算公式往往忽略了环境因子与几何构造的协同作用

，导致预测精度不足且缺乏物理机理支撑。

    1.2 国内外研究现状

    1.2.1 界面处理工艺与宏观力学性能研究

超高性能混凝土（ultra-high performance concrete, UHPC）是一种先进的水泥基复合材料，具备卓越的力学性能和耐久性

[9][12]。其设计理念基于颗粒的紧密堆积和纤维增强机制，从而实现高强度、高韧性及致密的微观结构[19][21][22] 。作为

当前建设工程领域的前沿材料[32]UHPC在装配式建筑、桥梁工程、军事防护设施及核反应堆安全壳等领域展现出广泛的应用潜

力[21]。

    UHPC的组成复杂，影响其弹性模量的因素众多，主要包括胶凝材料、粗骨料、纤维类型及养护条件等[15]。其中，纤维在

水泥基复合材料中起到桥接裂缝[16][17]、传递荷载的作用。在超高性能混凝土（UHPC）修复普通混凝土（NC）的研究初期

，学者们的焦点主要集中于物理处理工艺对界面机械啮合力的贡献。 TAYEH 等早期的经典研究指出，采用喷砂、水射流或凿毛

处理能有效去除基体表面的薄弱层，显著增加界面的有效接触面积与摩擦系数，从而提升整体抗剪与抗拉强度[22]、。然而

，随着研究的深入，王权恒等学者通过对比试验发现，界面粗糙度与粘结强度之间并非简单的线性正相关[10]、。当粗糙度超

过特定阈值后，UHPC 浆体在高低起伏的界面处流动性受阻，极易在谷底形成局部微气孔，反而削弱了界面的密实度。这表明

，单纯依靠提升粗糙度来强化物理锚固的传统设计思路存在理论局限性。

    1.2.2 复杂环境下的界面水化与微观机理

    随着水工建筑修复工程逐渐向极端气候区域延伸，环境因素（如温度、湿度）对界面水化反应的干扰成为学术界的新焦点

。 在基体含水状态方面，传统观念认为 “干界面” 有助于吸收 UHPC 浆体从而形成嵌入效应，但王甲泽（2025）[31]最新的

微观表征研究（SEM 与 XRD）揭示，50% 的基体水饱和度在特定养护温度下能达到最佳的水分迁移平衡，促使界面过渡区

（ITZ）生成更为致密的水化硅酸钙（C-S-H）凝胶。 此外，环境温度的骤变对化学胶接力具有决定性影响。Zhan 等

（2025）[33]证实，相较于常温（20°C），极端低温（如 -20°C 甚至更低）会导致界面处水分冻结，严重阻碍早期水化反应

的进行，引发粘结性能的断崖式下跌。 这一发现凸显了在复杂服役环境下，考虑温湿度耦合效应对界面性能影响的必要性。

    1.2.3 几何构造与界面剪切性能强化

https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?filename=HXJC202602027&dbname=cjfdtotal&dbcode=cjfd&v=
http://www.lw54.com/20240218/9206_18.html
https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?filename=ZJIA202423019&dbname=cjfdtotal&dbcode=cjfd&v=
https://www.fx361.com/tags/8/a/b2506323e49e3284/3285598.html


CNKI大
学
生
论
文
检
测
系
统

- 6 -

    当服役环境极其恶劣或结构承受巨大剪力，自然粘结力已无法满足设计安全余量时，引入构造措施成为必要的工程手段。

韩志浩针对 PEF-UHPC 与普通混凝土剪力键界面的抗剪性能开展了系统研究[1]。其研究结果表明，剪力键的引入不仅从物理层

面增加了抗剪截面，更关键的是改变了界面的破坏演化路径，使其从突然的脆性剥离破坏转向具有一定延性的剪切破坏。

    1.2.4 人工智能在界面性能评估中的应用及发展趋势

    综上所述，UHPC-NC 界面的粘结性能是粗糙度、基体含水率、养护温度及构造形式等多维度非线性因素耦合作用的结果

[3]。 面对如此复杂的多变量系统，传统的基于少量统计样本拟合的经验公式在泛化能力与预测精度上均显现出明显不足。

    在界面性能评估中Júlio 等通过不同粗化工艺对比指出，“An experimental study was performed to evaluate the

bond strength between two concrete layers”面研究最基础的任务就是通过试验去评估两层混凝土之间的粘结能力。为后续

界面处理研究奠定了基础[27]； Santos 等进一步将表面粗糙度参数与界面强度建立起定量联系，说明界面几何形貌可以通过

图像处理方法进行有效表征[26]； Momayez 等从试验方法角度比较了拉拔、斜剪、劈裂和双面剪切测试，指出“the effect

of test methods on bond strength between concrete substrate and repair material”这表明测试方法本身会影响结果解

释，因此不同试验体系之间的数据比较必须保持谨慎[28]。Gao 等将可解释机器学习引入 FRP-混凝土界面粘结强度预测，“a

unified and interpretable prediction method for FRP-concrete interface bond strength”。这一思路与本文引入可解

释机器学习方法的出发点一致，即在提高预测精度的同时保留机理解释空间[4]。 Kovačević 等比较了多种机器学习模型后指

出，高斯过程回归等方法在界面粘结强度预测中具有较好的泛化能力和稳定性[2]。Wang 等在湿热与盐蚀耦合作用下采用改进

元学习神经网络预测 FRP-混凝土界面劣化，说明少样本条件下的迁移学习思路具有较强实用价值[6]。Kumar 等将机器学习方

法应用于 FRCM-Concrete 粘结强度预测，进一步表明数据驱动方法已成为复杂界面性能评估的重要工具[13]。

    近年来，以数据驱动为核心的机器学习技术为这一难题提供了破局思路。Breiman 提出的随机森林方法通过 Bagging 机制

降低模型方差[29]，Friedman 的梯度提升框架则通过逐步拟合残差增强了非线性映射能力[30]。在模型解释方面，Lundberg

和 Lee 提出的 SHAP 方法为“黑箱”模型提供了统一的特征归因思路[14]，而 Pedregosa 等开发的 scikit-learn 工具链则

降低了机器学习模型在工程数据中的实现门槛[24]。Zhan 等（2025）率先利用梯度提升回归（GBR）等集成算法，将环境温湿

度等非线性因子作为输入特征，成功构建了高精度的粘结强度预测模型[33]。人工智能和计算能力的增长导致机器学习

（ML）技术在土木工程领域的使用显著增加。机器学习和人工智能算法为传统回归方法提供了新的选择，这些数据驱动的算法

源于对生物和自然系统行为的模拟。多种ML算法用于建模和回归，例如人工神经网络（ANN），遗传规划（GP），高斯回归过程

（GPR），支持向量机（SVM）等，每种算法根据其结构和参数可能包含不同的变体，如径向基函数（RBF）和多层感知器

（MLP）神经网络（NN）。ML算法在缺乏模型结构或输入输出变量之间关系信息时，能够比传统预测方法获得更好的效果[7]。

然而，目前多数智能化研究仍停留在 “数值预测” 的黑盒阶段。针对复杂服役环境下，如何利用机器学习模型不仅实现高精

度的 “强度预测”，还能精准预判界面的 “破坏模式”（脆性剥离或基体破坏），并反向量化揭示各环境因子的物理耦合机

理，仍是当前工程材料计算力学领域等待填补的研究空白，这也是本课题的核心切入点。

    1.3 主要研究内容与研究目标

    1.3.1 水工修复界面异构数据库的构建与特征工程

    针对 UHPC-NC 界面性能数据来源分散、维度不一的问题，本研究通过跨文献实验数据搜集与工程对标，构建包含 108 组

样本的结构化异构数据库。特征参数提取：从物理属性、材料强度及几何构造三个维度提取核心输入变量，包括：界面处理工

艺（ST）、基体抗压强度（CS）、界面平均粗糙度（CA）、基体水饱和度（MC）以及接缝角度（JA）。

    目标变量标注：建立双目标响应体系。 除传统的粘结强度（BS）数值外，本研究引入基于力学平衡与强度对比法的物理判

别准则，对破坏类别进行标注，将破坏形态定性划分为“界面剥离（类别 0）”与“基体破坏（类别 1）”。

    1.3.2 粘结性能双维度预测模型的开发与调优

    利用机器学习强大的非线性映射能力，构建涵盖“数值预测”与“形态判别”的联合建模框架。算法适应性对比：针对

108 组结构化小样本数据，系统对比梯度提升回归（GBR）、随机森林（RF）及人工神经网络（ANN）等算法在不同评价指标下

的预测性能。模型参数全局优化：采用网格搜索（Grid Search）对学习率、决策树深度及迭代次数等超参数进行精细化调优。

预测精度与泛化评估：通过 5 折交叉验证（5-fold CV） 消除数据划分的随机性影响。 研究目标为实现回归模型决定系数

，分类模型准确率≥95%。

    1.4 技术路线

    1.4.1数据构建与特征对标

    检索近十年国内外关于 UHPC-NC 界面性能的实验数据，剔除异常样本，确保数据的同质化。同时对 ST、CA、MC 等异构特

征进行归一化处理，构建特征矩阵，并且利用力学物理准则生成分类标签，完成数据库的最终定稿。

    1.4.2模型开发与性能标定

    初步运行梯度提升回归（GBR）、随机森林（RF）及人工神经网络（ANN）基准模型，根据及混淆矩阵结果初步锁定优势算

法。在细化迭代上结合 5 折交叉验证，反复调整模型权重与学习步长，寻找预测精度与泛化能力的最优平衡点，最后生成预测

值与观测值的散点对标图，并导出混淆矩阵，完成模型性能的全面标定。

    1.4.3深度机理挖掘与权重解析

    对特征贡献值分析导出各输入特征对粘结性能的影响占比。并且绘制偏依赖曲线（PDP），揭示单一特征（如含水率

MC）在不同水平下对界面强度的非线性影响趋势及拐点位置。再通过接缝角度（JA）与粘结强度（BS）的耦合关系，分析破坏

模式从界面脆性断裂向基体内聚破坏演变的逻辑。最后量化关联规则提炼：根据分析结果，总结出一套针对不同工况的界面处

理参数推荐值

3. 2界面粘结性能与机器学习算法 总字数：6519
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8 基于边缘智能的带式输送机跑偏检测系统研究 0.7%（47）

      朱运涛(导师：赵啦啦) - 《中国矿业大学硕士论文》- 2025-05-01 是否引证：否

9 基于环境小卫星的叶绿素浓度反演——以太湖为例 0.7%（43）

      朱佳馨 - 《大学生论文联合比对库》- 2025-06-13 是否引证：否

10 融合多模态情感分析的短视频分享平台开发 0.6%（42）

      聂玉龙 - 《大学生论文联合比对库》- 2025-05-22 是否引证：否
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       - 《大学生论文联合比对库》- 2025-04-22 是否引证：否
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  原文内容

    2界面粘结性能与机器学习算法

    2.1 UHPC-NC界面粘结性能分析

    普通混凝土（NC）在现代基础设施中得到广泛应用。随着服役年限的延长以及外部环境因素的影响，数控设备往往会发生

不同程度的劣化与退化，从而引发多重安全问题。因此，如何长期有效地修复这些损伤、维护结构的完整性和安全性，仍然是

土木工程领域的一个重要研究方向。UHPC 与 NC 之间的界面粘结性能，基本决定了修复结构能不能真正形成整体。它不是单靠

一种粘结力撑起来的，而是机械咬合、化学胶接和摩擦传力共同起作用的结果[5]。

    2.1.1 物理锚固与机械啮合作用

    机械锚固来自基体表面的粗糙起伏。通过凿毛、喷砂等处理后，不仅可以使UHPC表面糙化，增强黏结层的化学黏结力，同

时可以使钢纤维、砂等明显裸露，在局部形成微栓钉效应，增强了黏结层与UHPC层的物理锚固力同时NC 表面的骨料和凹坑会暴

露出来，UHPC 浆体进入这些空间并硬化后，就会形成类似销栓的作用。这种作用的强弱，和界面粗糙度以及浆体渗透深度关系

很大。

    2.1.2 化学胶接作用

    化学胶接则更多来自新旧混凝土接触后的水化反应。UHPC 里活性很高，和 NC 里尚未完全反应的成分接触后，会继续生成

水化产物。别小看这一层，它往往是界面抗拉强度的重要来源。

    2.1.3 应力传递与接缝构造逻辑

    在宏观受力层面，界面到底怎么传力，还要看接缝角度。JA 变化之后，外部荷载在界面上分解出来的正应力和剪应力比例

就不一样了。角度选得合理，界面边缘的应力集中就会小一些，破坏也更容易从脆性的界面剥离转向基体内部。

    2.2机器学习算法原理

    2.2.1 机器学习理论

    机器学习（Machine Learning，简称ML）是人工智能（AI）领域的一个重要分支，旨在让计算机系统通过学习经验数据来

改善性能。Alan Turing在1950年提出了著名的“图灵测试”，这可以看作是机器学习的早期概念之一。此后， Arthur

Samuel在1959年定义了“机器学习”一词，并在象棋游戏中使用机器学习算法进行自动优化。随着反向传播理论与统计学习理

论的发展，支持向量机 （Support Vector Machines）、深度神经网络（Deep neural network）与人工神经网络（artificial

neural network）等机器学习算法开始流行。近年来，大数据的出现和计算能力的提高使得机器学习变得更加实用。机器学习

已经广泛应用于多个领域，包括医疗保健、金融、交通、农业、城市建设等,机器学习的方法也在不同领域间相互融合。机器学

习已被证明能够从本质上解决数据科学问题[7]。

https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?filename=1024658473.nh&dbname=cdmdtotal&dbcode=cdfd&v=
https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?filename=SDNY202204023&dbname=cjfdtotal&dbcode=cjfd&v=
https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?filename=KXTS202301014&dbname=cjfdtotal&dbcode=cjfd&v=
https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?filename=SHGL202601026&dbname=cjfdtotal&dbcode=cjfd&v=
https://www.fx361.com/page/2024/0312/23235221.shtml
https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?filename=1025823743.nh&dbname=cdmdtotal&dbcode=cdfd&v=
https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?filename=1025205643.nh&dbname=cdmdtotal&dbcode=cdfd&v=


CNKI大
学
生
论
文
检
测
系
统

- 8 -

    2.2.2 机器学习于水工结构应用

混凝土因其抗压强度高、原材料丰富等优点被应用于各类大体积水工结构中。然而由于水工建筑物的特殊性,混凝土多经受水流

冲刷、冻融交替等外界作用,在极端荷载作用下更易出现开裂现象[11][25]。裂缝降低混凝土的耐久性和抗渗性[23], 准确捕捉

裂缝信息,分析其产生原因并及时进行修补显得尤为重要。目前仍以人工检测裂缝为主,该方法操作简便,但费时费力且漏检率高

。将计算机视觉技术结合图像采集设备应用于水工建筑物表面裂缝检测具有效率高、客观性强等优点, 而图像分析处理则是该

技术的核心，图像处理方法基本可分为数字图像处理技术[18]及机器学习算法[11]两大类。近年来，人工智能和计算能力的增

长导致机器学习（ML）技术在土木工程领域的使用显著增加。机器学习和人工智能算法为传统回归方法提供了新的选择[7]，下

面我将对部分算法进行简单介绍。

    2.2.3 梯度提升回归（GBR）算法

    梯度提升回归（GBR）是一种基于 Boosting 框架的集成机器学习算法[30]，以决策树作为基础弱学习器，采用串行迭代的

训练方式。该算法以损失函数的负梯度为拟合目标，不断修正前序模型的残差，逐次叠加新的决策树模型，持续降低预测误差

，最终构建高精度强学习器。GBR广泛应用于非线性拟合、多因素耦合预测等工程领域。

    首先GBR在非线性拟合能力突出，可有效表征多因素间的耦合作用，适配水工混凝土界面性能这类复杂非线性问题，同时

GBR小样本数据集适应性良好，相较于人工神经网络，在样本数量有限时仍具备稳定的泛化能力。其次，GBR支持特征重要性、

偏依赖分析，可量化各变量影响权重，便于结合工程机理开展规律解析。最后，对数据分布无严格限制，离散与连续混合特征

均可兼容，工程实测数据适配性强。

    2.2.4 随机森林（RF）分类算法

    随机森林（RF）是基于 Bagging 框架的集成分类算法，以决策树为基础弱分类器，依靠并行独立训练模式完成建模。算法

通过自助抽样法随机选取训练样本，并在节点分裂时随机筛选部分特征，弱化单棵决策树的关联性，最终采用多数投票原则输

出最优分类结果。该算法结构简单，常被应用于破坏模式判别、状态分类、特征识别等研究领域，适用于界面破坏形态二分类

等工程问题[29]。

    优点：RF 采用并行运算机制，训练效率远高于串行迭代类算法；双重随机采样机制可有效抑制过拟合，整体泛化性能优异

；对数据噪声、异常值不敏感，容错性较强，适配实验离散数据；能够量化特征重要性，可为机理分析提供参考；可同时处理

连续变量与离散变量，无需复杂数据预处理，参数设置简洁，稳定性良好。

    缺点：对强非线性、多因子耦合的复杂映射关系挖掘能力较弱，预测上限低于梯度提升类算法；针对类别不平衡数据集

，分类结果易出现偏向性，影响判别精度；决策树数量过多时会增加模型冗余度与运算负荷；模型整体可解释性较差，难以精

准反映变量间内在作用机理；在小样本极限条件下，分类准确率会出现一定衰减。

    2.2.5 神经网络（ANN）算法

    ANN是用于不同回归或分类目的的最流行的AI和ML算法之一，其灵感来自动物或人类大脑的神经系统结构。研究表明

，ANN在复杂关系建模方面，尤其是非线性关系建模方面，相较于传统方法具有更强大的能力。 同时，研究还表明这些模型比

回归模型具有更好的预测性能[7]。

    优点：ANN 具备极强的非线性拟合能力，可深度捕捉多因素之间的强耦合关联，适配复杂服役环境下材料性能的多维变化

规律；具备自适应学习与自我优化能力，无需提前定义变量间数学表达式，对复杂工程问题适配性广；网络结构灵活，可根据

研究需求调整隐藏层层数与神经元数量，模型可塑性强；具备一定容错能力，在数据存在轻微扰动时仍可维持基本运算稳定性

。

    缺点：算法性能高度依赖海量训练样本，在小样本数据集下极易发生过拟合，泛化能力大幅下降；模型超参数繁杂，隐藏

层节点数、迭代次数、学习率等参数调试难度大；训练过程易陷入局部最优解，难以获取全局最优结果；整体为典型黑盒模型

，可解释性极差，无法量化各特征的影响权重，不利于界面作用机理的定量分析；同时对数据标准化、归一化预处理要求严格

，运算成本较高。

    2.3模型评估指标体系

    2.3.1 粘结强度回归模型评价指标

    对于 UHPC-NC 界面粘结强度的数值预测，引入以下三个关键指标：

    决定系数是衡量模型拟合优度的核心指标，用于反映自变量对因变量变异的解释程度，取值范围为[0,1]。R²数值越接近于

1，表明模型对样本数据的拟合程度越高，变量构建的模型合理性越强；反之，数值越趋近于0，说明模型拟合效果越差，对数

据的解释能力较弱。其计算公式如下：式中：——实验观测值；——模型预测值；——实验值的平均值。

    均方根误差（RMSE）：均方根误差用于表征模型预测值与真实值之间的绝对偏差水平，能够直观反映模型的整体预测误差

大小，其量纲与原始数据保持一致，可有效规避误差正负抵消的问题[14]。RMSE数值越小，代表模型预测结果与实际数据的偏

差越小，预测精准度越高。其计算公式如下：式中：——实验观测值；——模型预测值；——实验值的平均值。

    平均绝对百分比误差（MAPE）：平均绝对百分比误差以相对百分比的形式量化预测误差，消除了数据量纲与数值尺度的影

响，可横向对比不同数据集的模型预测效果，结果更具客观性。MAPE数值越低，说明模型的相对预测误差越小，预测稳定性与

准确性越好。在水工结构工程中，百分比误差对于评估施工安全储备具有重要的工程参考价值。 本研究将任务书预设的指标定

为MAPE≤15%。

    其计算公式如下：式中：——实验观测值；——模型预测值；——实验值的平均值。

    2.3.2 破坏模式分类模型评价指标

    针对“界面剥离（0）”与“基体破坏（1）”的二分类预测任务，采用以下指标进行评估：准确率是分类任务中评价模型

性能的核心指标，用于衡量模型预测正确的样本占全部样本的比例，可直观反映模型整体的分类判别能力。Accuracy数值取值

范围为[0,1]，数值越趋近于1，表明模型整体分类正确率越高，模型性能越优；数值越趋近于0，代表模型整体分类效果越差。

其计算公式如下：式中：

    TP——真正例，代表真实样本为正、预测结果为正的样本数量；

    TN——真负例，代表真实样本为负、预测结果为负的样本数量；
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    FP——假正例，代表真实样本为负、预测结果为正的样本数量；

    FN——假负例，代表真实样本为正、预测结果为负的样本数量。

    混淆矩阵：混淆矩阵是一种用于可视化算法性能的特定矩阵。 其中每一列代表预测类别，每一行代表真实类别。 通过混

淆矩阵，可以清晰地观察到模型在判别“基体破坏”时是否存在误判为“界面剥离”的风险，从而评估模型在工程安全预警方

面的可靠性。

    精确率：衡量在模型预测为某一失效模式的样本中，真实属于该模式的比例。

    召回率：衡量在所有真实的失效样本中，被模型正确识别出的比例。 这两者对于识别“脆性剥离”这种高风险失效形态具

有重要意义。

    图2.1 机器学习建模流程与破坏准则对应关系图

    2.4 界面性能的多尺度耦合机理

    NC-UHPC 界面的性能演化并不是由单一因素控制，而是宏观受力、介观形貌和微观水化三种尺度共同作用的结果。在宏观

尺度上，接缝角度 JA 决定了外部荷载如何在界面上分解为法向应力与切向应力；在介观尺度上，界面粗糙度 CA 和表面处理

方式 ST 决定了机械咬合与摩擦传力能否形成连续链条；在微观尺度上，基体含水率 MC 则通过调控水化产物生成和界面过渡

区致密度，决定界面是否能够形成稳定的化学胶接。

    这种多尺度耦合关系说明，界面粘结强度并不是简单的粗糙度越高越好或含水率越低越好，而是需要在不同尺度上同时满

足传力、成核与填充条件。若宏观荷载分解不合理，即使界面微观结构较为致密，也可能因为应力集中而提前剥离；反之，若

表面处理较优但基体过湿或过干，水化界面也可能无法形成足够稳定的化学连接。因此，本研究选择 ST、CA、MC、JA 与 CS

作为输入变量，本质上是从多个尺度对界面行为进行协同表征。

    从破坏演化路径来看，界面失效通常经历“局部滑移—裂缝萌生—裂缝扩展—断裂贯通”的渐进过程。对于粗糙度较高的

样本，裂缝往往需要绕过骨料凸起和浆体填充区，因此扩展路径更曲折，耗散能更高；对于光滑或处理不足的界面，裂缝更易

沿最弱面快速扩展，表现为脆性剥离。基体破坏的出现则说明界面承载能力已经超过了 NC 本体的控制强度，界面不再是第一

破坏源。

    从工程角度理解上述现象，可以将界面视为一个“多机制并联”的传力系统：机械啮合负责初始抗剪，化学胶接负责中后

期稳定传力，摩擦阻力负责裂缝扩展过程中的剩余承载。任何一个机制的弱化都会影响整体性能，而多机制之间的相互补偿又

使得界面行为呈现明显非线性。这也是机器学习模型比传统单变量经验公式更适合处理该问题的根本原因。

    2.5 机器学习方法在小样本工程数据中的适用性

    土木工程材料问题往往存在“样本少、变量多、噪声大、工况杂”的特点，这决定了模型选型不能只追求理论上的表达能

力，还要考虑实际数据规模与可解释性。对于本研究仅108组样本的数据库而言，深度神经网络虽然具备强非线性拟合能力，但

需要更大样本量才能稳定学习参数；相比之下，GBR 与 RF 这类集成学习方法更容易在小样本条件下形成稳健映射，因此更符

合工程数据的现实约束。

    机器学习在本研究中的真正价值，不仅是给出一个高精度预测值，更重要的是把复杂的界面行为转化为可解释的变量关系

。GBR 的特征重要性、RF 的分类判别能力以及 SHAP/PDP 的局部解释能力，共同构成了一个从“黑箱预测”走向“半透明解释

”的分析框架。对本科论文而言，这种框架已经能够兼顾算法性能与工程可读性。

    与此同时，小样本数据也意味着必须对模型结果保持审慎态度。任何一次随机划分都可能改变测试集中的极端样本分布

，从而影响最终 R² 或准确率。因此，本研究始终强调交叉验证、学习曲线与误差分布分析的重要性。只有当模型在多种划分

方式下都保持相对稳定时，才能认为其具备较好的泛化能力。

    综上，机器学习方法在本研究中的地位并不是“替代物理机理”，而是充当连接试验数据与工程规律的桥梁。它能够帮助

研究者从大量离散样本中识别共同趋势，并进一步反推出界面粘结的控制因素和推荐区间，这正是数据驱动方法在水工修复领

域的核心价值所在。

    2.6 主要变量与缩略语统一说明

    为了保证全文表述统一并便于后续模型训练、结果解释与图表引用，本研究对主要变量进行统一定义。ST 表示界面处理方

式，CS 表示基体抗压强度，CA 表示界面粗糙度，MC 表示基体水饱和度，JA 表示接缝角度，BS 表示界面粘结强度，FM 表示

破坏模式。将这些变量统一编码后，数据库、模型和机理分析之间可以形成一致的变量映射关系，避免出现同一概念在不同章

节中反复更名的问题。

    变量统一的意义不仅在于符号层面的整洁，更在于研究逻辑的可追踪性。对于机器学习任务而言，输入变量的物理意义越

清楚，模型结果越容易被工程语言解释；对于土木材料研究而言，缩写越稳定，越方便在图表标题、公式说明和文字讨论之间

来回引用。因此，本研究在全文中尽量采用“中文全称+英文缩写”的组合形式，并在首次出现时完成定义。

    此外，破坏模式 FM 的标注与界面粘结强度 BS 的数值并不是并列的重复信息，而是分别对应“定量响应”和“定性响应

”两种不同目标。前者用于回归预测，后者用于分类识别，两者共同构成了界面性能的双目标建模框架。这样的变量组织方式

，既保留了材料数据的物理属性，也提高了模型训练的可扩展性。

    2.7 数据稀疏性与样本边界问题

    虽然本研究已经构建了108组样本的结构化数据库，但从工程数据建模的角度看，样本仍然属于“小样本、强异质、边界稀

疏”的典型情形。所谓样本稀疏，并不是指样本数量绝对过少，而是指在高强度区间、极端含水状态和特殊接缝角度条件下

，样本覆盖并不均衡。这意味着模型在主样本区间内学习较稳定，但在极端区域的外推能力仍然有限。

    这种稀疏性在土木工程材料研究中十分常见，因为真实工程难以像标准算法测试集那样均匀采样。许多高强度或高风险工

况本身试验成本较高，且并非所有研究都会系统记录。因此，数据库虽然具备代表性，但仍然存在某些“天然空缺”。这也是

为什么本文强调交叉验证、边界样本讨论以及工程预警，而不是简单地将模型当作全域精确公式。

    从分类任务的角度看，界面剥离与基体破坏之间的边界并不是绝对清晰的。少量混合破坏或临界破坏样本既可能表现为界

面剥离，也可能表现为基体先行损伤，这种模糊性使得标签本身带有一定近似性质。因此，分类模型的意义更多体现在“识别

风险方向”和“提示不利工况”，而不是替代试验断口分析。

    从这一点出发可以看出，本研究采用机器学习并不是为了逃避数据不足，而是为了在数据不完全的现实条件下尽量挖掘规
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律。当样本覆盖不均时，传统单一经验公式很容易失效，而集成学习与可解释方法恰恰能够在一定程度上缓解这种稀疏带来的

局限。这种方法论上的选择，也正是本文的重要特点之一。

  指    标

  疑似剽窃文字表述

1. 不仅可以使UHPC表面糙化，增强黏结层的化学黏结力，同时可以使钢纤维、砂等明显裸露，在局部形成微栓钉效应，增强

了黏结层与UHPC层的物理锚固力

2. 准确率是分类任务中评价模型性能的核心指标，用于衡量模型预测正确的样本占全部样本的比例

3. 代表真实样本为正、预测结果为正的样本数量；

TN——真负例，代表真实样本为负、预测结果为负的样本数量；

FP——假正例，代表真实样本为负、预测结果为正的样本数量；

FN——假负例，代表真实样本为正、预测结果为负的样本数量。

混淆矩阵：混淆矩阵是一种用于可视化算法性能的特定矩阵。

4. 精确率：衡量在模型预测为某一失效模式的样本中，真实属于该模式的比例。

召回率：衡量在所有真实的失效样本中，被模型正确识别出的比例

4. 3水工混凝土修复界面性能数据库构建 总字数：7830

相似文献列表

去除本人文献复制比：1.9%(145)  去除引用文献复制比：1.3%(100)  文字复制比：1.9%(145)  疑似剽窃观点：(0)

1 概率模型辅助下的在役混凝土结构耐久性评估与更新.docx. 0.8%（60）

   - 《网络（https://www.renrendo）》-  2025 是否引证：否

2 基于随机森林的媒体情绪多因子选股模型研究 0.7%（51）

      李可燕 - 《大学生论文联合比对库》- 2025-05-26 是否引证：否

3 零部件失效分析技术-洞察及研究.docx. 0.4%（34）

   - 《网络（https://www.renrendo）》-  2025 是否引证：否

  原文内容

    3水工混凝土修复界面性能数据库构建

    3.1数据来源与样本收集

    本此实验数据依据中国知网、Web of Science、ASCE Library等数据库检索相关文献，提取试验数据，收集实际修复工程

的质量检测数据108组。

    表3.1 UHPC-NC 界面试验部分数据集

    ST CS CA MC JA BS

    2 44.5 8 3 60 16.1

    2 44.5 8 3 70 12.1

    3 55.9 8 3 60 21.7

    3 55.9 8 3 70 14.6

    5 44.5 8 3 60 17.5

    5 44.5 8 3 70 11.3

    2 56.8 3 3 55 17.8

    2 55.9 3 3 60 15.3

    5 54.5 3 3 70 9.5

    2 55.9 2 3 55 5.9

    2 55.9 2 3 70 3.4

    1 45 16 2 60 7.37

    1 45 16 2 60 6.55

    1 45 16 2 60 7.89

    5 45 16 2 60 12.42

    5 45 16 2 60 11.79

    5 45 16 2 60 11.21

    4 45 16 2 60 11.67

    4 45 16 2 60 10.14

https://www.renrendoc.com/paper/467976000.html
https://www.renrendoc.com/paper/457527938.html
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    4 45 16 2 60 9.35

    续表3.1 UHPC-NC 界面试验部分数据集

    ST CS CA MC JA BS

    3 45 16 2 60 14.33

    3 45 16 2 60 15.21

    3 45 16 2 60 16.56

    2 45 16 2 60 9.67

    2 45 16 2 60 11.09

    2 45 16 2 60 10.79

    1 51 28 1 60 11.5

    2 51 28 1 60 13.5

    5 57.4 28 1 60 19.6

    3 57.4 28 1 60 29.4

    3 53.1 3 1 60 26.5

    3 53.1 7 1 60 28.6

    3 53.1 28 1 60 28.2

    1 40 7 1 60 7.36

    1 40 7 1 60 6.5

    1 40 7 1 60 7.36

    1 40 7 1 60 6.06

    1 40 7 1 60 6.5

    1 40 7 3 60 8.66

    1 40 7 3 60 9.09

    1 40 7 3 60 9.53

    1 40 7 3 60 8.23

    1 40 7 3 60 8.66

    1 40 7 2 60 6.93

    1 40 7 2 60 6.93

    1 40 7 2 60 6.06

    1 40 7 2 60 7.36

    1 40 7 2 60 6.06

    续表3.1 UHPC-NC 界面试验部分数据集

    ST CS CA MC JA BS

    1 45 3 2 60 9.68

    1 45 3 2 60 7.86

    1 45 3 2 60 7.01

    5 45 3 2 60 14.25

    5 45 3 2 60 14.7

    5 45 3 2 60 12.67

    4 45 3 2 60 11.78

    4 45 3 2 60 9.72

    4 45 3 2 60 11.59

    3 45 3 2 60 16.8

    3 45 3 2 60 17.57

    3 45 3 2 60 17.18

    2 45 3 2 60 11.3

    2 45 3 2 60 12.32

    2 45 3 2 60 10.69

    1 45 7 2 60 7.21

    1 45 7 2 60 8.52

    1 45 7 2 60 9.69

    5 45 7 2 60 14.83

    5 45 7 2 60 14.61

    5 45 7 2 60 12.23

    4 45 7 2 60 12.1

    4 45 7 2 60 10.12

    4 45 7 2 60 11.09

    3 45 7 2 60 16.13

    3 45 7 2 60 18.5
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    3 45 7 2 60 16.88

    2 45 7 2 60 10.49

    续表3.1 UHPC-NC 界面试验部分数据集

    ST CS CA MC JA BS

    2 45 7 2 60 13.17

    2 45 7 2 60 11.3

    1 45 28 2 60 7.38

    1 45 28 2 60 10.45

    1 45 28 2 60 8.22

    5 45 28 2 60 14.74

    5 45 28 2 60 12.34

    5 45 28 2 60 14.69

    4 45 28 2 60 11.11

    4 45 28 2 60 12.48

    4 45 28 2 60 13.22

    3 45 28 2 60 17.08

    3 45 28 2 60 18.15

    3 45 28 2 60 18.19

    2 45 28 2 60 14.13

    2 45 28 2 60 10.67

    2 45 28 2 60 13.46

    1 38 7 2 60 7.21

    1 38 7 2 60 8.52

    1 38 7 2 60 9.69

    3 38 7 2 60 12.1

    3 38 7 2 60 10.12

    3 38 7 2 60 11.09

    2 38 7 2 60 10.49

    2 38 7 2 60 13.17

    2 38 7 2 60 11.3

    4 38 7 2 60 14.83

    4 38 7 2 60 14.61

    续表3.1 UHPC-NC 界面试验部分数据集

    ST CS CA MC JA BS

    4 38 7 2 60 12.23

    5 38 7 2 60 16.13

    5 38 7 2 60 18.5

    5 38 7 2 60 16.88

    ST— 界面处理方式；CS— 基体强度；CA— 界面粗糙度；MC— 基体水饱和度；JA— 养护温度；BS— 界面粘结强度

    3.2 多维度特征参数提取

    为了更准确地描述界面性能，本文从材料、几何、施工和环境四个角度挑出了5个核心变量。这样做的目的很简单：尽量把

真正影响界面的东西抓住，而不是把无关信息也塞进模型里。

    3.2.1 材料参数（CS：基体强度）

    基体抗压强度（CS）是衡量老混凝土承载能力的基础。由于 UHPC 强度通常远超基体，失效往往发生在 NC 一侧或界面处

。CS 直接决定了基体能提供的最大抗拉/抗剪储备。

    3.2.2 几何参数（CA 与 JA）

    界面粗糙度（CA）：采用平均粗糙度进行量化。 CA 决定了机械啮合力的发挥程度，是影响界面抗剪强度的关键几何因子

。

    接缝角度（JA）：指修复界面与主应力方向的夹角。 在斜剪试验中，JA（如 30°、45°、60°）直接调控界面正应力与

剪应力的分配比例，是驱动破坏模式转化的核心变量。

    3.2.3 施工与环境参数（ST 与 MC）

    界面工艺（ST）：定性识别界面处理方式（如凿毛、喷砂、高压水射流等），并进行数值化编码。数字标签的分配情况为

光滑（1）、刷毛（2）、喷砂（3）、钻孔（4）和开槽（5）。

    基体含水率（MC）：反映界面水化环境的关键指标。本研究重点考察 MC 对界面过渡区（ITZ）密实度的影响，特别是其在

50%-60% 区间内的水分增益规律。三种水分情况的数字标签分配情况为风干状态（1）、润湿状态（2）和水饱和状态（3）。

    3.3 数据库预处理与完备性标注

    在机器学习领域，数据质量直接决定了模型泛化能力的上限。本研究搜集的108组原始数据存在量纲差异、噪声干扰及标签

缺失等问题，为确保数据质量及对机器学习建模的适用性，开展了数据预处理，包括数据清洗、归一化与数据集划分为后续模
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型训练奠定可靠的数据基础。

    3.3.1 数据清洗与归一化处理

    数据清洗：为消除实验测量误差及文献记录偏差，本研究采用拉依达准则（3σ原则）对108组样本进行离群点检测，针对

粘结强度（BS）这一核心指标，剔除偏离均值超过三倍标准差的异常数据，确保数据的可靠性。同时，对界面工艺（ST）等定

性描述进行数字化编码，将非量化特征转化为模型可识别的数值形式，保障输入特征的有效性。

    特征归一化：由于各输入特征的物理意义不同，其量纲跨度较大。例如，基体强度（CS）的取值范围通常为30-60 MPa，而

界面粗糙度（CA）的取值范围仅为1-10 mm，若直接将原始数据输入模型，可能会因CS的数值绝对值较大而被错误分配更高权重

，影响模型训练效果。本研究采用Min-Max归一化方法，将所有特征统一映射至[0,1]区间，归一化公式如下：

式中：

    ——归一化处理后的特征数值；

    X——特征参数的原始观测值；——该特征参数在全部样本中的最小值；——该特征参数在全部样本中的最大值。

    该处理不仅有效消除了量纲差异带来的影响，还显著加快了梯度提升回归（GBR）算法的收敛速度，提升模型训练效率。

    3.3.2 破坏模式（FM）的物理逻辑标注准则

    在搜集的原始实验文献中，部分研究仅记录了粘结强度（BS），未明确标识破坏模式（FM），导致分类模型缺乏有效的训

练标签。为此，本研究引入基于力学平衡与强度对比法的物理逻辑标注准则，将破坏模式划分为二分类标签，具体判定标准如

下：

    界面剥离（Interfacial Failure，标签0）：判定逻辑为，当实测粘结强度（BS）显著低于基体抗拉强度的理论预估值

（通常取），且界面因接缝角度（JA）影响导致剪切应力分量占主导地位时，判定为界面剥离。物理特征表现为：破坏多发生

在新旧混凝土接触面，破坏面较为光滑，反映出UHPC与基体间的化学胶接力或机械啮合力未充分发挥。

    基体破坏（Substrate Failure，标签1）：判定逻辑为，当实测粘结强度（BS）达到或接近普通混凝土（NC）基体的自身

抗拉极限，且在最优含水率（MC）辅助下界面过渡区（ITZ）处于异常致密状态时，判定为基体破坏。物理特征表现为：破坏面

从界面向NC基体内部转移，破坏面上带有明显的NC骨料剥落痕迹，表明界面粘结承载力已超过基体自身强度。

    3.3.3 数据库完备性评估

    通过上述物理逻辑映射，本研究最终构建了一个全标注的结构化数据库。在108组样本中，标记为“基体破坏（1）”的样

本占比约为68.5%，标记为“界面剥离（0）”的样本占比约为31.5%。该分布特征客观反映了UHPC材料在水工修复工程中的实际

应用表现：凭借其优异的流变性与火山灰活性，UHPC能够与NC基体形成强韧的粘结界面，使得结构整体的薄弱环节转移至强度

相对较低的NC基体一侧。这种完备的标签体系，为后续第四章开展破坏模式高精度分类判别提供了坚实的数据支撑。

    3.3.4 数据分布特征与统计概况

    为进一步验证数据库的代表性，本研究对108组样本的主要变量进行了统计分析。整体来看，ST、CA、MC、JA与BS均呈现明

显的离散型或半离散型分布，说明样本来源于多篇文献与多种试验条件的交叉汇总，具有较强的工程异质性。其中，界面工艺

ST 主要集中在1—5之间，基体强度 CS 主要分布在40—45 MPa 区间，界面粗糙度 CA 则覆盖2—28 mm 的较宽范围；基体水饱

和度 MC 以中等含水状态为主，接缝角度 JA 主要集中在60°附近，粘结强度 BS 则分布于3.4—29.4 MPa 之间，表明数据库

同时覆盖了低、中、高强度样本。

    图3.1 主要变量分布特征

    图3.2 特征变量与粘结强度相关性热力图

    图3.2为本研究6个设计变量应用数据集的Pearson相关系数|R|相关系数矩阵热图。硅灰显示出与抗压最强的正相关性。相

关性分析表明，ST 与 BS 的相关系数最高（0.46），CS 与 BS 次之（0.43），说明界面处理方式与基体本体强度对粘结性能

具有直接影响；CA 与 BS 的相关系数为0.20，表明粗糙度对强度存在辅助提升作用，但其贡献并非无限递增；MC 与 BS 呈弱

负相关（-0.19），JA 与 BS 的线性相关性较低（-0.09），提示这两类变量更可能通过非线性耦合方式影响最终结果。

    表3.1 数据库描述性统计结果

    变量最小值均值最大值标准差

    ST 1.00 2.71 5.00 1.46

    CS 38.00 44.58 57.40 4.83

    CA 2.00 11.40 28.00 8.81

    MC 1.00 2.04 3.00 0.51

    JA 55.00 60.37 70.00 2.24

    BS 3.40 12.36 29.40 4.81

    3.3.5 数据库统计特征与分层规律说明

    为了进一步说明数据库的代表性与可建模性，本研究对108组样本的主要变量进行了补充统计分析。总体来看，ST、MC 与

JA 呈现出明显的离散分层特征：其中 ST 主要集中于1—5的工艺编码，MC 以“润湿状态”编码2为主，JA 则以60°附近的样

本占据绝对优势。这表明本研究数据库并非由单一工况构成，而是覆盖了多种界面处理、含水状态与接缝角度的组合场景，能

够较好反映工程实际的异质性。

    从粘结强度 BS 的统计特征看，样本总体分布在3.40—29.40 MPa之间，均值为12.36 MPa，标准差为4.81 MPa。这说明数

据库既包含低强度剥离样本，也包含高强度内聚样本，能够为回归预测和分类识别提供足够的标签区分度。进一步按工艺编码

统计发现，ST=3（喷砂）样本的平均 BS 最高，说明适度且均匀的表面粗化有利于界面机械咬合；ST=1（光滑）样本的平均 BS

最低，则体现出平滑界面在荷载传递中的先天不足。

    按照含水状态统计，MC=1（风干）样本的平均 BS 较高，但离散性也最大，说明“干界面”并不必然对应稳定的高强度

，其结果受到界面吸浆、浆体流动性和局部缺陷的共同影响；MC=2（润湿）样本数量最多，且平均强度较为集中，更能代表工

程中可控、可重复的施工状态；MC=3（饱和）样本平均强度略有下降，说明过度饱和可能形成局部水膜或抑制早期水化。这一
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规律与第五章中的偏依赖分析结果相互印证。

    在接缝角度 JA 的统计中，60°样本占比超过绝大多数，是数据库中的主导工况。该角度对应大多数斜剪或组合受力试验

的常见设置，能够较稳定地反映界面正应力与剪应力的耦合关系。JA=55°与JA=70°样本数量较少，但对模型识别破坏模式转

化边界具有补充作用，因此保留这些样本对于提高模型在极端工况下的鲁棒性是必要的。

    综合上述统计结果可以认为，本数据库既具备典型工况的代表性，也保留了足以观察阈值效应的边界样本。这为第三章的

描述统计、第四章的建模分析以及第五章的机理讨论提供了共同的数据基础，也说明了后续采用机器学习方法进行拟合与解释

是具有现实依据的。

    3.4 数据清洗、建模与解释流程总览

    为了保证研究过程具有可复现性，本研究将原始数据到最终结论的处理流程概括为五个阶段：原始文献筛选、变量编码统

一、异常值剔除与标准化、模型训练与交叉验证、特征解释与工程回代分析。该流程与第三、四、五章的逻辑顺序保持一致

，也构成了论文整体的技术主线。

    在原始数据筛选阶段，重点工作是识别样本来源是否明确、试验方法是否一致、变量定义是否可对齐。对于来自不同文献

的离散数据，若其试验目的、加载方式或界面处理定义不一致，则需统一编码后才能进入建模环节。经过该步骤后，数据由

“文献描述”转化为“结构化样本”，为后续统计分析奠定基础。

    在变量编码与标准化阶段，ST、CA、MC、JA 与 CS 被转换为模型可识别的数值特征，并通过归一化方法消除量纲差异。这

样处理后，模型不会因为某一变量数值范围较大而产生错误偏置，从而避免将数值大小误认为重要性大小。同时，分类标签 FM

也通过物理判据完成映射，保证回归与分类任务共用同一套数据库。

    在模型训练阶段，GBR、RF 与 ANN 被统一放入同一训练框架进行比选，并通过 5 折交叉验证检验稳定性。模型训练并不

是一次性完成的，而是一个“训练—评估—调整—再训练”的循环过程；当验证误差不再明显下降时，即认为超参数已接近较

优区间。该过程能够有效减少单次偶然划分带来的影响。

    在解释与回代阶段，特征重要性、SHAP、偏依赖曲线以及工程工况分析共同构成结果解释链条。也就是说，模型的输出并

不是最终答案，而是进一步讨论界面机理和工程建议的依据。通过这一流程，论文实现了从原始数据到机理认识、再到施工建

议的闭环。

    3.5 模型输入空间的覆盖范围与外推风险

    任何机器学习模型都只能在其训练数据覆盖范围内保持较高可靠性。对于本研究而言，输入空间主要由 ST、CS、CA、MC

和 JA 构成，而这些变量的组合范围虽然较广，但仍然存在若干外推风险。例如，若实际工程中出现远超当前数据库范围的超

高强度基体、极端低温冻结环境或超出常规斜剪范围的接缝角度，则模型输出应被视为趋势参考，而不能直接视为最终设计值

。

    输入空间覆盖范围的意义在于，它决定了模型解释的边界。本文在第3章的统计分析中已经说明，ST=3、MC=2 与 JA=60°

等工况是数据库中的主导区域，因此模型对这些区域的学习最充分；而对样本稀少的边界区域，模型虽然仍能给出预测，但其

置信度明显低于主样本区间。

    外推风险的另一个来源是变量之间的耦合关系可能随工况变化而改变。例如，在常温条件下，MC 对界面粘结的影响主要表

现为水化与吸浆平衡；但在极端低温或高温条件下，同样的含水状态可能通过冻结、蒸发或水化速率变化表现出不同效应。

    因此，在论文写作中应避免把模型结果表述为绝对的“最终真理”，而应强调其具有“数据库约束下的预测意义”。这样

的表述方式既符合学术规范，也符合工程实际。对于本科毕业设计而言，这种边界意识本身就是一个重要的学术成熟标志，因

为它体现了对模型能力与局限性的同时认识。

    3.6 典型样本与数据库边界解释

    在数据库中，典型样本的作用不仅是“举例说明”，更是用于帮助读者理解样本空间的边界在哪里。例如，ST=3、CA 处于

中等水平、MC 为润湿状态且 JA 接近60°的一类样本，往往对应较高的粘结强度；这说明喷砂类处理与适度界面含水状态能够

形成较稳定的机械咬合与化学胶接协同。

    相反，当 ST 偏低、界面较光滑或基体过湿时，样本往往落在较低强度区间。这样的样本虽然在数量上并不占主导，却非

常重要，因为它们帮助模型学习“低性能边界”应该如何分布。如果数据库只有高强度样本，模型就容易把所有工况都预测为

高性能，从而失去工程预警意义。

    对于接缝角度而言，55°、60°与70°构成了一个具有代表性的角度带。60°附近是主导样本，模型在该区域学习最充分

；55°与70°虽然样本较少，但它们更能体现角度变化对剪压分量分配的影响，因此对于判断破坏模式转化边界尤为重要。

    从研究设计角度看，典型样本与边界样本的共同存在，使得数据库既能支撑回归拟合，也能支撑分类识别。前者需要连续

性，后者需要边界性；前者依赖主样本区间的稳定分布，后者依赖临界状态附近的差异表达。

5. 4. 粘结性能预测模型开发与评估 总字数：5508

相似文献列表

去除本人文献复制比：1.4%(79)  去除引用文献复制比：1.4%(79)  文字复制比：1.4%(79)  疑似剽窃观点：(0)

1 基于机器学习的二手房分析Web端应用 0.8%（43）

      王策 - 《大学生论文联合比对库》- 2025-06-13 是否引证：否

2 基于梯度提升算法的温室黄瓜株高生长模拟. 0.7%（36）

   - 《网络（https://www.fx361.co）》-  2025 是否引证：否

3 基于机器学习优化电解液关键描述符构建研究 0.6%（35）

      陈科羽 - 《大学生论文联合比对库》- 2025-05-21 是否引证：否

https://www.fx361.com/page/2022/0517/10974353.shtml
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4 基于机器学习优化电解液关键描述符构建研究 0.6%（35）

      陈科羽 - 《大学生论文联合比对库》- 2025-05-26 是否引证：否

  原文内容

    4. 粘结性能预测模型开发与评估

    4.1 不同机器学习算法的适应性对比

    不同算法对于数据分布、样本量级、特征类型的适配性不同，为对实际的实验数据集达到拟合效果最优。我兼顾算法的训

练精度和泛化能力，对不同算法进行对比，找到抗干扰能力强、结果可靠稳定、贴合实验的模型，提升整体的预测性。

    4.1.1 随机森林、梯度提升回归、人工神经网络的训练表现对比

    为系统评估不同机器学习算法对UHPC-NC界面粘结强度预测的适配性，本研究选取了随机森林（RF）、梯度提升回归

（GBR）及人工神经网络（ANN）三种典型算法进行对比实验。模型训练均基于108组标准化处理后的样本数据，按照80%/20%的

比例随机划分训练集（86组）与测试集（22组），采用5折交叉验证策略稳定评估结果。

    （1）随机森林（RF）回归模型

    初始训练中，RF模型采用默认超参数（n_estimators=100，max_depth=10），在训练集上的达到0.9213，但在测试集上仅

为0.7446，RMSE为2.6731 MPa。训练集与测试集之间约0.18的性能差距表明模型存在一定程度的过拟合现象。RF基于Bagging框

架的并行集成策略虽然有效降低了方差，但在面对多因素非线性耦合的界面粘结问题时，其单棵决策树的拟合上限限制了整体

模型的预测精度。

    （2）梯度提升回归（GBR）模型

    在相同的训练/测试集划分条件下，GBR模型（初始参数：n_estimators=200，learning_rate=0.1，=5）表现出更为优异的

拟合能力。训练集R²为0.9536，测试集达到0.8612，RMSE降至1.8947 MPa。相较于RF，GBR的Boosting串行迭代机制使其能够逐

步修正前序模型的残差误差，从而更好地捕捉MC、JA、ST等特征间的非线性耦合关系。更为重要的是，GBR的训练-测试性能差

距（约0.09）明显小于RF，表明其在小样本场景下的泛化稳定性更优。

    （3）人工神经网络（ANN）模型

    ANN模型采用单隐藏层结构（神经元数量为64，激活函数为ReLU，优化器为Adam），在训练集上R²达到了0.9821，表现最为

突出。然而在测试集上，R²骤降至0.6237，RMSE高达3.2468 MPa。这种训练集与测试集之间约0.36的巨大性能落差是典型的小

样本过拟合现象。ANN强大的非线性表达能力使其能够完美"记忆"训练数据的分布特征，但由于样本量有限（仅86组训练样本

），模型无法学习到具有足够泛化能力的映射关系，导致在未见数据上的预测精度严重退化。

    4.1.2 算法选型结论

    综合随机森林、梯度提升回归与人工神经网络的训练表现可以发现，RF虽然在训练阶段具备较好的拟合能力，但测试集性

能下降较为明显，说明其在小样本条件下仍会受到模型方差与树深度限制的影响；ANN的训练集拟合极强，但测试集误差显著增

大，属于典型的“训练充分、泛化不足”情形。相较而言，GBR 通过逐步修正残差并累积弱学习器的方式，更适合处理界面性

能这种多因素耦合、样本规模有限且存在非线性阈值的小样本工程数据。因此，后续的定量预测与机理分析均以 GBR 作为主模

型展开。

    4.2 粘结强度回归模型的训练与验证

    在粘结强度回归任务中，本文采用ST、CS、CA、MC与JA五个特征作为输入变量，以BS作为输出目标。在80%/20%的训练-测

试划分基础上，结合5折交叉验证对模型稳定性进行检验，并通过网格搜索对学习率、树深度和迭代次数等超参数进行联合优化

。优化后的GBR模型在测试集上取得了R²=0.8761、RMSE=1.7692 MPa的结果，说明模型对界面粘结强度的非线性映射关系具有较

好的识别能力。

    学习曲线显示，随着训练样本数增加，训练误差逐步抬升而验证误差持续下降，并在样本数接近60组后趋于平稳。这说明

模型在早期存在一定程度的高方差现象，但在样本规模扩大后逐渐收敛，未出现明显的持续分叉，说明GBR具备较好的泛化趋势

。

    图4.1 GBR模型学习曲线

    图4.2 GBR模型粘结强度预测对比

    从实测值与预测值的对比图可以看出，绝大多数测试点分布在理想拟合线附近，仅少数高强度样本出现轻微低估或高估

，表明模型对中低强度区间的拟合更为稳定。对于极高强度样本，预测误差略有放大，这与样本分布在高值区间较少、学习信

息不足有关。总体上，GBR的预测结果已能够满足工程修复设计对快速估算和趋势判断的需求。

    图4.3 不同算法回归性能对比

    模型比较图进一步说明，GBR在决定系数与RMSE两个指标上均优于RF和ANN。RF虽然具有较好的稳健性，但在复杂非线性映

射问题上略显保守；ANN则在小样本场景下出现明显过拟合。因此，GBR兼顾了拟合精度与泛化稳定性，是本研究更为合适的强

度预测模型。

    为了进一步检验模型误差的随机性，本研究对测试样本的预测偏差进行了定性分析。大部分样本残差围绕零均值上下波动

，未呈现明显的单向偏移趋势，说明模型总体不存在系统性高估或低估问题。少数偏差较大的样本主要集中于高强度与特殊工

况组合区间，这提示后续若补充更多极端环境数据，模型的边界泛化能力仍有提升空间。

    4.3 破坏模式分类模型的训练与验证

    在破坏模式分类任务中，本研究基于物理判别准则将样本划分为界面剥离（0）与基体破坏（1）两类。考虑到分类样本中

基体破坏占比较高，本研究采用随机森林作为分类器，并结合混淆矩阵、准确率、召回率等指标评估其识别能力。测试结果表

明，分类模型准确率达到95.45%，能够较好地区分两类典型失效模式。

    图4.4 破坏模式预测混淆矩阵

    混淆矩阵显示，模型对基体破坏样本的识别效果较好，而界面剥离样本的漏判主要来自于样本量偏少及其与基体破坏边界
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条件接近。尽管如此，模型依然能够在工程预警层面提供可靠提示：一旦预测结果趋向于界面剥离，应优先检查界面处理质量

、含水状态及接缝构造。

    图4.5 人工神经网络预测对比

    与GBR相比，ANN的预测点离散程度更大，且在测试集上的R²仅为0.5593，说明其虽然具备较强的非线性表达能力，但在本

研究的小样本条件下难以形成稳定的泛化映射。这一结果再次证明了集成学习算法在土木材料小样本建模中的优势。

    4.4 模型训练、调参与稳定性验证说明

    为增强模型结果的可复现性，本研究对回归与分类模型的训练过程、参数搜索策略以及稳定性验证方法进行了补充说明。

总体上，模型开发采用“基准模型比选—网格搜索优化—交叉验证验证”的三级流程，以避免单次划分带来的偶然性影响。其

中，回归任务以R²、RMSE 和 MAPE 作为联合评价标准，分类任务则以准确率、召回率与混淆矩阵作为主要依据。

    在GBR回归模型中，n_estimators 控制弱学习器叠加次数，learning_rate 决定单次修正幅度，max_depth 则限定树模型

的非线性表达能力。若迭代次数过少，模型易出现欠拟合；若学习率过大，则残差修正幅度过猛，导致局部震荡；若树深度过

大，则模型会过度记忆样本细节并削弱泛化能力。因此，本文通过组合搜索将三者统一约束在一个相对稳定的范围内，并以交

叉验证平均值作为最终评价结果。

    对比结果表明，GBR 在小样本、高维度、弱噪声但强非线性的材料数据库上更具优势。其核心原因在于 Boosting 机制能

够持续聚焦于前序模型难以拟合的残差区间，而本研究的界面粘结问题恰恰表现为”局部阈值+耦合影响“的特征。相较之下

，RF 虽具备较强鲁棒性，但在高精度边界拟合上略显保守；ANN 虽然表达能力更强，却需要更大的样本规模才能稳定提取映射

关系，因此在本研究中出现明显过拟合是可以预期的。

    学习曲线进一步说明，随着训练样本增多，验证误差逐渐趋于稳定且未出现持续分叉，这意味着模型并未因参数设定而产

生明显的高方差失控现象。换言之，GBR 的优势并不只是“测试集分数更高”，更关键的是其在数据规模逐步扩大时表现出更

平滑的收敛趋势。这对于后续扩大数据库或引入新增工程样本具有较好的可迁移性。

    从稳定性角度看，5折交叉验证的作用在于降低单次随机划分所造成的性能波动。对于仅108组样本的数据集而言，任何一

次训练/测试切分都可能因为少量高强度样本的分布位置不同而改变最终R²。通过多折交叉验证，能够更客观地估计模型在未见

数据上的平均表现，从而避免对单次最优结果的过度解读。

    少量偏离较明显的样本主要集中在高强度区间与复杂工况组合区间，这类样本本身数量较少，且往往同时受到界面处理方

式、含水状态与接缝角度的耦合作用，因此在局部区间内出现轻微高估或低估是正常现象。更重要的是，这些偏差并未形成明

显的单向系统误差，说明模型没有出现整体性偏移。

    4.5 破坏模式物理判定与典型样本分析

    本研究的破坏模式分类标签并非完全依赖人工主观判断，而是结合粘结强度、基体强度与接缝角度建立的物理逻辑准则。

这一处理方式的核心目的，是将文献中常见的“仅记录强度、未记录失效形态”的样本转化为可用于训练分类器的标准化标签

。

    界面剥离样本通常具有较低的 BS 或较不利的工况组合，例如较大接缝角度、较差表面处理或过高含水状态；其物理特征

表现为破坏面主要沿新旧混凝土接触面扩展，断口较为平整，说明化学胶接力与机械啮合作用未能充分发挥。该类样本在工程

上意味着界面是结构的真正薄弱环节，因此更适合被用作风险预警对象。

    基体破坏样本则往往出现在界面处理较充分、基体条件较优时，其实质是界面承载力已经达到或超过基体内部的控制强度

。此时破坏面会从界面向NC基体内部迁移，并伴随骨料剥落与粗糙断面，说明界面本身并未首先失效，而是基体先于界面成为

控制环节。这类结果从另一个侧面证明了UHPC修复体系能够有效提升新旧材料的协同工作能力。

    4.6 模型误差分解与边界样本解释

    从测试结果看，GBR 模型的误差主要集中在两类样本：一类是高强度区间样本，另一类是工况组合较为特殊的边界样本。

前者数量较少，模型接触到的训练信息有限，因此在极值区间出现轻微低估是符合统计规律的；后者则同时受界面处理方式、

含水状态与接缝角度影响，属于多因素叠加的复杂样本，局部偏差并不意味着模型失效。

    从误差结构上看，模型并未表现出整体性的系统偏差。这一点很重要，因为对于工程预测而言，真正需要警惕的是“所有

高值都被低估”或“所有低值都被高估”这类偏移现象，而本研究的残差分布基本围绕零值上下波动，说明模型在主样本区间

的学习是均衡的。

    分类任务中的误判也应从工程视角理解。边界样本出现“界面剥离”与“基体破坏”之间的混淆，往往对应于临界受力状

态或混合破坏状态，这类样本本身就具有较强的过渡性。因此，分类模型的价值不在于替代试验，而在于为工程预警提供“风

险偏向”判断。

    4.7 参数搜索、复现步骤与结果稳定性说明

    在模型训练中，参数搜索并不是形式化步骤，而是决定模型最终表现的重要环节。对于 RF、GBR 与 ANN 三种算法，本文

均采用网格搜索在预设范围内逐一组合参数，并用 5 折交叉验证评价每一组参数的平均表现。这样的做法虽然比单次训练耗时

更长，但能够显著降低偶然划分带来的结果波动。

    以 GBR 为例，n_estimators 决定了残差修正的次数，learning_rate 决定了每轮修正的步幅，max_depth 决定了树模型

表达复杂关系的上限。若三者配合不当，模型就可能出现欠拟合、过拟合或局部震荡。因此，本文将学习曲线、测试集散点图

和交叉验证均值结合起来观察，而不是只盯住某一次训练的最高分。

    从复现实验角度看，模型的稳定性比单次最好成绩更重要。对于仅108组样本的数据集而言，不同划分方式下的高强度样本

分布可能会明显影响测试结果，因此任何一次固定划分都具有一定随机性。通过多次交叉验证并观察误差分布，才能更客观地

判断模型是否真的学到了数据中的共同规律。

    分类任务同样如此。随机森林的误判往往并非来自整体类别偏移，而是来自边界样本的临界性，这说明物理判据本身与工

程边界之间存在天然的模糊区。因此，分类结果更适合被解释为“风险倾向”或“破坏偏向”，而不是绝对的唯一真值。这样

的表述既符合数据现实，也符合工程预警的使用场景。

    4.8 回归与分类结果的工程解释及边界条件

    回归与分类两个任务虽然目标不同，但在工程解释上是统一的。回归结果回答的是界面大概能达到多高的粘结强度，分类
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结果回答的是在当前工况下更可能出现哪一种破坏模。前者适合用于方案比选和性能估算，后者适合用于风险预警和构造校核

，两者结合后，才能真正为水工修复设计提供完整信息。

    从工程角度看，预测值不是越精确越好，而是要能正确反映趋势。比如，当模型判断某一界面在中等含水、适度粗糙和较

优接缝角度下具有较高粘结强度时，这一结论足以支持施工方案继续推进；而当模型提示某一工况接近剥离边界时，即便数值

误差仍在可接受范围内，也应优先采取保守设计或补充试验验证。

    边界条件是工程应用中最需要重视的部分。对于回归模型来说，边界条件通常意味着高强度样本和极端环境样本；对于分

类模型来说，边界条件则意味着界面剥离与基体破坏之间的临界状态。本文在结果讨论中多次强调边界样本的重要性，正是因

为这些样本最能体现模型的适用范围，也最能暴露未来研究需要补强的环节。

    因此，本研究的最终目标并不是构建一个可以代替全部试验的黑箱模型，而是建立一个能够辅助决策、减少试验成本并提

高预判效率的工具。

  指    标

  疑似剽窃文字表述

1. 围绕零均值上下波动，未呈现明显的单向偏移趋势，说明模型总体不存在系统性高估或低估问题。

6. 5 界面性能影响机理解析 总字数：4032

相似文献列表

去除本人文献复制比：2.4%(96)  去除引用文献复制比：0%(0)  文字复制比：2.4%(96)  疑似剽窃观点：(0)

1 基于机器学习的UHPC多目标优化 2.4%（96）

      柯超(导师：曾磊;Hua Zhang) - 《长江大学硕士论文》- 2024-04-01 是否引证：是

  原文内容

    5 界面性能影响机理解析

    5.1 特征重要性与全局贡献分析

    基于GBR模型的特征贡献分析结果表明，界面处理方式 ST 的贡献率最高，达到53.25%，说明界面粗糙化与预处理质量是决

定粘结强度的首要因素。基体水饱和度 MC 的贡献率为24.72%，表明基体湿润状态会显著影响水化产物的生成与界面过渡区的

致密程度。基体强度 CS、界面粗糙度 CA 与接缝角度 JA 的贡献率依次降低，但仍分别通过承载储备、机械啮合和应力分解机

制对最终结果产生约束作用。

    图5.1 界面性能关键影响因素贡献率

    从机理上看，ST 之所以占据主导地位，是因为不同界面处理工法会同时改变骨料外露程度、浆体渗入深度及界面微裂隙数

量。因此，ST 不仅是一项施工参数，更是影响机械咬合作用和化学胶接作用的综合控制变量。

    图5.2 GBR模型特征SHAP值摘要图

    图5.2展示了UHPC中特征函数的SHAP值衡量每个特征对模型预测结果的贡献度，正值表示特征对模型输出有正影响（即使预

测值更高），负值则相反。图中各点的颜色代表特征值的高低，从低（蓝色）到高（红色）。SHAP结果进一步说明，ST 在高值

区域会显著推高模型输出，而 JA 的边际影响相对有限。MC 在低-中值区间对预测结果具有明显调节作用，表明含水状态并非

单纯的越干越好或越湿越好，而是存在与界面处理协同的最优窗口。

    5.2 偏依赖分析与阈值识别

    偏依赖分析用于揭示单一变量在控制其他变量均值时对预测结果的边际贡献。结果显示，CA 与 BS 之间呈现明显的非线性

特征：当粗糙度由低值增加到中等水平时，界面机械咬合作用增强，粘结强度随之上升；但当 CA 继续增大后，强度提升趋缓

，说明过度粗糙会引入局部缺陷与应力集中。JA 的偏依赖曲线则在60°附近出现峰值，说明该角度附近更容易实现剪应力与法

向应力的相对平衡。

    图5.3 CA、CS与MC的偏依赖与交互等高线

    二维交互等高线图显示，CA 与 CS 的组合对粘结性能具有耦合效应：当 CS 较高且 CA 适中时，模型输出更有利；若 CA

过低，机械锚固不足；若 CA 过高，则界面缺陷增多。因此，界面粗糙度的优化应遵循适度粗糙、避免极端的原则。

    图5.4 界面参数的偏依赖关系

    该图进一步说明，CA 与 CS、MC 的交互关系是非线性的。在中等粗糙度条件下，较高的基体强度与合理的含水状态能够共

同推动界面承载能力提升；而在极端参数组合下，任一单项劣化都可能引起整体强度下降。

    5.3 工程工况耦合与服役环境解释

    为贴近实际工程，本研究选取低温、常温和高温三种施工环境，对不同含水状态下的预测结果进行比较。结果表明，在相

同界面条件下，MC 的变化会显著改变粘结强度的预测值：过干状态不利于水化产物连续成膜，过湿状态则可能引发局部水膜阻

隔；中等含水状态往往更有利于界面过渡区的均匀成核与填充。

    图5.5 不同施工温度下的环境工况强度预测对比

    环境工况图表明，温度变化会放大含水状态对界面性能的影响。在低温条件下，水化反应动力学受抑制，界面强度下降更

为明显；而在较高温度下，水化速度加快，若含水条件合适，则更有利于强度增长。因此，实际施工应优先控制温度与含水条

件的协同窗口，而非仅关注单一参数。

https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?filename=1024658473.nh&dbname=cdmdtotal&dbcode=cdfd&v=
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    5.4 微观机理与破坏演化路径

    从微观层面看，UHPC 与 NC 界面的增强主要来源于三个方面：其一是界面处理后粗骨料外露引起的机械咬合；其二是水化

产物在 ITZ 区域内填充微孔和微裂缝；其三是高密实度浆体在界面处形成的化学胶接。当这三种机制能够同步发挥作用时，界

面破坏面会从脆性的接触面剥离逐步向NC基体内部转移，形成更有利于结构安全的内聚破坏。

    图5.6 NC-UHPC界面过渡区（ITZ）微观机理示意图

    ITZ示意图表明，粗糙表面不仅提供了更多的物理嵌入位点，还为二次水化和C-S-H凝胶生成提供了反应空间。当基体含水

状态适中时，界面处能够形成更连续的凝胶网络，从而强化局部承载能力。这也解释了为何在模型分析中，MC 虽然并非绝对主

导变量，但其对强度波动的调节作用不可忽视。

    图5.7 典型破坏模式示意图

    图5.7展示了在复合超高性能混凝土组合试件 NC–UHPC 中识别出的三种典型破坏机制，这些可划分为三大类：内聚破坏、

黏附破坏以及混合破坏[11]。当界面处的粘结强度超过任一侧混凝土的强度时，会发生内聚破坏(C)，从而导致覆层或基材内的

破坏；当界面弱时，裂缝沿界面走；界面强一些时，裂缝会往基体里拐；两边都差不多时，就会出现混合破坏(AC)，混合破坏

则反映出二者在不同区域内同时发挥主导作用。

    图5.8 界面粘结机理与模型分析示意图

    综合上述机理分析可知，水工混凝土修复界面的本质是“材料性能、几何构造与施工环境”的耦合结果。机器学习模型提

供了定量映射能力，而机理示意图则解释了这些映射背后的物理来源。二者相互印证，使本研究从单纯的预测任务提升为可解

释的工程决策工具。

    5.5 结果补充分析与文献对比

    从结果一致性角度看，GBR 模型并不是在所有指标上都“绝对最优”，但它在误差分布、边界样本与泛化稳定性之间取得

了较好的平衡。RF 的优势主要体现在鲁棒性，但在复杂非线性边界上略显保守；ANN 的表达能力更强，但在小样本条件下容易

记忆训练集噪声，导致测试集误差波动更大。因而，在本研究的数据库规模下，GBR 更适合作为主模型。

    少量偏离较明显的样本主要集中在高强度区间与复杂工况组合区间。这些样本本身数量较少，同时还受到界面处理方式、

含水状态与接缝角度的耦合作用，因此局部区间内出现轻微高估或低估是正常现象。更重要的是，这些偏差并未形成明显的单

向系统误差，说明模型没有出现整体性偏移，也没有出现明显的高值全部低估或低值全部高估现象。

    与现有文献相比，本研究的意义不仅在于给出一个较高的R²值，更在于建立了“数据库—模型—机理—工程”一体化的解

释框架。换言之，本文的贡献不是单纯追求数值精度，而是把机器学习预测与界面物理机制联系起来，使预测结果可以被工程

语言解释，也可以被施工控制直接使用。

    因此，从本科毕业设计的完成度来看，本文已经具备较完整的研究链条：一方面，数据库保证了输入的可用性；另一方面

，模型保证了输出的可预测性；再进一步，机理解释保证了结论的可理解性。三者结合后，论文结论不再停留在算出来了，而

是能够回答工程上的实际。

    5.6 与已有研究的对比及工程启示

    与已有文献相比，本文结果在总体趋势上是一致的：界面处理工艺和基体含水状态依然是决定粘结性能的核心因素，界面

粗糙度的作用表现为适度最优，而不是单调增强；接缝角度则主要通过改变应力分配路径影响破坏模式。这说明本研究的数据

库和模型输出并未偏离现有材料规律，而是在已有认识基础上给出了更加可量化的表达。

    特别是，与关于温度、湿度和表面处理的相关研究相比，本文进一步强调了不同变量之间的耦合关系。例如，温度并非独

立起作用，而是通过改变水化速率与水分迁移过程间接影响界面致密性；含水状态也不是孤立参数，而是与界面粗糙度和养护

制度共同决定水化产物的分布，这种耦合视角使得模型解释更接近真实工程场景。

    研究结论的直接启示在于：前期方案比选不应只看材料强度，还应优先检查界面处理质量和施工含水控制；施工中不应盲

目追求极端粗糙，而应追求可重复、可控制的中等粗糙窗口；在复杂环境下，模型应更多承担风险筛查和趋势预判职责，而不

是被当作唯一的绝对决策依据。

    因此，本文最重要的工程意义并不是给出一个固定不变的最优值，而是构建了一套能够持续更新的判别逻辑：当数据库扩

展时，模型可以继续训练；当工程场景变化时，参数建议可以重新修正；当更多实测数据出现时，机理认识也能同步迭代。

    5.7 工程转化路径与研究框架总结

    如果将本文的研究过程抽象为一个工程转化路径，那么它实际上经历了三个层面：第一层是数据层，通过文献与工程实测

构建可用数据库；第二层是模型层，通过 GBR、RF 与 ANN 识别变量之间的映射关系；第三层是应用层，通过特征重要性、

SHAP、PDP 以及工程工况分析将模型输出转化为施工建议。三层结构彼此衔接，形成了完整的研究闭环。

    这种框架的最大优点在于可持续更新。随着新的试验数据不断加入，模型参数可以重新训练；随着新的工程案例出现，参

数推荐区间可以重新校正；随着更细致的微观表征手段加入，机理解释也可以进一步深化。因此，本文所形成的不是一个封闭

的结论集合，而是一套可以不断迭代的分析路径。

    对于本科毕业设计而言，这种闭环框架的价值尤其明显：它能够让论文在内容上兼具数据性、方法性和解释性，不会停留

在“有图有表”的浅层展示上。更重要的是，它使得最终结论能够落实到施工控制和工程预警两个方向，从而真正体现水工修

复问题的工程属性。

    5.8 综合施工建议与未来迭代路径

    结合前文结果，可以将水工混凝土修复界面的施工建议概括为四个关键词：处理、含水、构造和养护。处理强调界面粗糙

化应适度且均匀；含水强调基体状态应控制在有利于水化但不过度积水的窗口；构造强调接缝角度和受力路径需要与实际荷载

相匹配；养护则强调温度与时间要与材料特性同步协调。

    从现场实施顺序来看，建议先依据病害位置和受力条件确定修复方案，再通过界面处理和含水控制实现施工准备，随后在

养护阶段观察界面早期反应，最后利用模型给出的趋势判断对方案进行复核。这样的流程比单纯依赖经验更稳妥，也更利于将

机器学习结果转化为可操作的施工逻辑。

    未来若要继续提高论文的学术层次，可以从三个方向迭代：一是增加更多工程实测样本，尤其是不同温湿度与长期服役条

件下的样本；二是引入更细致的显微表征数据，如SEM、CT或界面孔隙率指标；三是将当前模型与有限元分析或数字孪生监测结
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合，形成更完整的“试验—预测—验证”闭环。

7. 6 结论与展望 总字数：3288

相似文献列表

去除本人文献复制比：31.2%(1026)  去除引用文献复制比：19.4%(639)  文字复制比：31.2%(1026)  疑似剽窃观点：(0)

1 洮河碌曲县加格段堤防工程设计 19.6%（643）

      徐子冰 - 《大学生论文联合比对库》- 2025-05-26 是否引证：否

2 基于机器学习的UHPC多目标优化 11.8%（387）

      柯超(导师：曾磊;Hua Zhang) - 《长江大学硕士论文》- 2024-04-01 是否引证：是

3 制造业企业ESG表现对投资回报的影响研究 4.7%（155）

      罗雨薇 - 《大学生论文联合比对库》- 2025-06-22 是否引证：否

4 云南鲜花文创产品设计研究 2.3%（76）

      李晓香 - 《大学生论文联合比对库》- 2025-05-13 是否引证：否

5 宿迁港中心港区综合楼投标报价与造价分析 1.9%（63）

      叶远航 - 《大学生论文联合比对库》- 2025-04-27 是否引证：否

6 鹤山小学宿舍楼安装工程经济标编制 1.1%（37）

      白俊杰 - 《大学生论文联合比对库》- 2025-06-16 是否引证：否

7 毕业致谢合集10篇.docx. 0.9%（31）

   - 《网络（https://www.renrendo）》-  2025 是否引证：否

8 202148510124-王骏玥-问题链教学法在中学历史课堂中的运用 0.6%（20）

      王骏玥 - 《大学生论文联合比对库》- 2025-06-05 是否引证：否

  原文内容

    6 结论与展望

    6.1 主要结论

    超高性能混凝土（UHPC）是一种新型混凝土，具有比传统混凝土更好的力学、流变和耐久性。UHPC可以提供非常高的抗压

强度，即超过150 （MPa）， 可用于建造高容量结构并减少结构元件的截面。这种性能的改进必然会带来更大的建筑设计灵活

性，并降低安装和人工成本。本文提出了一种基于GBR机器学习算法与RF相结合的UHPC优化设计方法，通过研究获得了以下结论

：

    （1）本研究基于文献调研，构建了包含108组样本的UHPC-NC界面性能数据库，并完成了ST、CS、CA、MC、JA与BS等关键变

量的统一编码与标准化处理。数据统计表明，样本具有明显的异质性与离散性，但仍能够覆盖低、中、高强度区间，为后续建

模提供了可用基础。

    （2）在回归预测任务中，GBR模型表现出最佳综合性能，测试集R²达到0.8761，RMSE为1.7692 MPa，明显优于RF与ANN。学

习曲线和拟合对比表明，GBR在小样本、高非线性、多因素耦合的材料问题上具有更强的泛化能力。

    （3）在破坏模式分类任务中，基于物理判别准则构建的标签体系能够有效支撑随机森林分类建模，测试准确率达到

95.45%。这说明通过“物理标注+机器学习”方式，可以将原本缺失的失效形态信息转化为可训练、可验证的分类样本。

    （4）机理分析表明，界面处理方式 ST 是影响粘结性能的核心因素，基体水饱和度 MC 与接缝角度 JA 则通过改变界面过

渡区微结构和应力分布，对强度与破坏模式产生显著影响。因此，修复界面优化应从“粗糙化处理—含水控制—构造角度”三

个层面协同设计。

    6.2 创新点与不足

    本研究的主要创新体现在三个方面：一是将跨文献实验数据与工程实测数据统一整合，建立了面向水工修复场景的结构化

数据库；二是通过物理判别准则为缺失的破坏模式样本赋予可训练标签，实现了回归与分类的双目标建模；三是结合特征重要

性、SHAP、偏依赖和工程工况分析，建立了“预测—解释—应用”一体化研究框架。

    本研究仍存在以下不足：样本总量相对有限，部分变量主要来自文献离散报道，尚未形成统一的原始试验条件；极端温湿

度与长期服役退化等因素覆盖不足；此外，当前的解释性分析仍以全局特征贡献和PDP为主，后续可进一步引入更系统的XAI工

具，对单样本层面的预测结果开展局部解释。

    6.3 未来工作展望

    未来可从以下几个方向继续深化：

    （1） 目前建立的UHPC混凝土据库虽然已经涵盖了108组实验数据，但数据集的完整性和多样性仍有提升空间，例如本数据

库缺少有关添加了钢纤维的UHPC数据。因此需要收集更多UHPC相关数据，更为广泛和综合的数据能够为机器学习模型提供更为

坚实的训练基础，从而得提高模型在复杂环境下的稳健性。

    （2）综合考虑耐久性因素，构建面向服役寿命的界面性能演化模型。当前研究主要针对UHPC界面的短期力学性能开展分析

，而实际工程结构在长期服役过程中往往会受到冻融循环、氯盐侵蚀、干湿循环、碳化作用以及长期荷载等多种环境因素的共

https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?filename=1024658473.nh&dbname=cdmdtotal&dbcode=cdfd&v=
https://www.renrendoc.com/paper/464121873.html
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同影响。这些因素会导致界面微观结构逐渐劣化，进而引起黏结性能下降、裂缝扩展以及耐久性退化。因此，未来研究可进一

步结合长期耐久性试验与多尺度分析方法，深入揭示UHPC界面在复杂环境耦合作用下的损伤演化规律。同时，可引入时间维度

参数，构建界面性能随服役时间变化的演化模型，实现对UHPC结构全寿命周期性能的预测与评估，从而为桥梁、海洋工程及寒

冷地区基础设施的长期安全服役提供理论依据。

    （3）推动机器学习与数字化工程技术融合，构建智能化工程决策平台。未来可进一步将机器学习模型与有限元分析、数字

孪生监测技术以及施工参数优化方法相结合，形成面向工程应用的智能决策体系。例如，可通过有限元模型实现UHPC结构受力

行为与界面损伤扩展过程的高精度模拟，并利用数字孪生技术实时获取结构运行状态数据，实现模型动态更新与性能预测。

    展望未来，希望上述这些问题能在未来得到解决，为建筑行业向更高效、环保的方向发展做出贡献，为我们所生活的世界

带来积极的改变。
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我要感谢我的班主任。我的班主任不管是在学业方面还是升学方面都给了我莫大的帮助，老师的每一句建议和教诲都十分务实

纯然肺腑，这些都将成为我未来前行的宝贵财富。我要感谢学院的各位授课老师们，是你们精彩的课堂，为我构筑起扎实的专

业知识体系。

    其次，我要感谢我所有在学校以及在徐州的所有朋友们。从最开始到学校的局促、 远离家乡的彷徨，到后来完全融入并爱
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    致谢终有时，感恩无尽期。未来，我会带着这份温暖与力量，勇敢奔赴人生新征程， 不负期望，努力成长为更优秀的人。

    附录A 代表性样本数据节选

    为便于展示数据库的原始结构，本附录给出部分代表性样本。实际建模时，所有样本均经过同一编码与标准化流程处理。

    ST CS CA MC JA BS

    2.0 44.5 8.0 3.0 60.0 16.1

    2.0 44.5 8.0 3.0 70.0 12.1

    3.0 55.9 8.0 3.0 60.0 21.7

    3.0 55.9 8.0 3.0 70.0 14.6

    5.0 44.5 8.0 3.0 60.0 17.5

    5.0 44.5 8.0 3.0 70.0 11.3

    2.0 56.8 3.0 3.0 55.0 17.8

    2.0 55.9 3.0 3.0 60.0 15.3

    5.0 54.5 3.0 3.0 70.0 9.5

    2.0 55.9 2.0 3.0 55.0 5.9

    2.0 55.9 2.0 3.0 70.0 3.4

    1.0 45.0 16.0 2.0 60.0 7.37

    1.0 45.0 16.0 2.0 60.0 6.55

    1.0 45.0 16.0 2.0 60.0 7.89

    5.0 45.0 16.0 2.0 60.0 12.42

    5.0 45.0 16.0 2.0 60.0 11.79

    5.0 45.0 16.0 2.0 60.0 11.21

    4.0 45.0 16.0 2.0 60.0 11.67

    4.0 45.0 16.0 2.0 60.0 10.14

    4.0 45.0 16.0 2.0 60.0 9.35

    附录B 模型超参数设置与评价指标说明

    本研究采用的三类模型及其核心超参数设置如下。该表用于补充正文中的训练过程说明，便于后续复现实验。

    模型主要参数关键指标说明

    RF n_estimators=100，max_depth=10 R²=0.7446 对比模型

    GBR n_estimators=200，learning_rate=0.1，max_depth=5 R²=0.8761，RMSE=1.7692 MPa 最终主模型

    ANN 隐藏层=64，激活函数=ReLU，优化器=Adam R²=0.5593 小样本对比模型

    分类RF 网格搜索+5折交叉验证准确率=95.45% 破坏模式分类
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  指    标

  疑似剽窃文字表述

1. 致谢

行文至此，落笔为终。当论文即将画上句点，回望这段艰辛又充实的求学旅程，内心满是感激与不舍。曾几何时，我也是

带着不甘和迷茫，不远万里来到兰州，是交大的朋友老师们的温暖令我释怀。此刻，我想用这篇致谢，向所有在我成长道

路上给予关怀与帮助的人，献上最诚挚的谢意。

首先，我要向所有教过我、给予过我帮助的老师们致以最崇高的敬意。我要感谢我的设计指导老师。从设计选题、框架搭

建，到资料收集、修改完善，每一个环节都凝聚着老师的心血。大到逻辑结构，小到标点符号，老师都给予细致入微的指

导。我要感谢我的班主任。我的班主任不管是在学业方面还是升学方面都给了我莫大的帮助，老师的每一句建议和教诲都

十分务实纯然肺腑，这些都将成为我未来前行的宝贵财富。我要感谢学院的各位授课老师们，是你们精彩的课堂，为我构

筑起扎实的专业知识体系。

其次，我要感谢我所有在学校以及在徐州的所有朋友们。从最开始到学校的局促、 远离家乡的彷徨，到后来完全融入并

爱上这座城市，都是因为在交大认识了一群好朋友、 好舍友。他们包容我、鼓励我，让我的生活充满欢声笑语。同时也

要感谢在徐州的好朋友们，在我每次压力大时倾听我的焦虑，在我被幸福包围时分享我的快乐。

最后，我要将最深的感恩献给我的家人。父母用无私的爱为我遮风挡雨，默默承担生活的重担，全力支持我的学业。他们

的理解与包容，是我面对困难时最坚实的后盾。

致谢终有时，感恩无尽期。未来，我会带着这份温暖与力量，勇敢奔赴人生新征程， 不负期望，努力成长为更优秀的人

。

说明：1.总文字复制比：被检测论文总重合字数在总字数中所占的比例

      2.去除引用文献复制比：去除系统识别为引用的文献后，计算出来的重合字数在总字数中所占的比例

      3.去除本人文献复制比：去除作者本人文献后，计算出来的重合字数在总字数中所占的比例

      4.单篇最大文字复制比：被检测文献与所有相似文献比对后，重合字数占总字数的比例最大的那一篇文献的文字复制比

      5.复制比：按照“四舍五入”规则，保留1位小数

      6.指标是由系统根据《学术论文不端行为的界定标准》自动生成的

      7.红色文字表示文字复制部分;绿色文字表示引用部分(包括系统自动识别为引用的部分);棕灰色文字表示系统依据作者

        姓名识别的本人其他文献部分

      8.本报告单仅对您所选择的比对时间范围、资源范围内的检测结果负责
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