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摘要:建设与拆迁的废料是建筑和基础设施行业发展的必然产物。以中国为例,近几年

废料的数量以每年大约1400万t的速度急剧增加,而这些废物的存在势必会破坏环境和城

市的文明面貌。建造大型废物处理场或者将这些建筑垃圾填埋都会产生巨额的费用。同时,

在实际建设过程中常常存在原材料稀少的情况,需要采石、加工和长途运输,这些工序往往消

耗较大的人力、物力和财力。对废料的回收及二次利用可以同时解决上述问题。对废弃混凝

土和砖块混合物(RCA/RCM)用作柔性路面材料的研究中,还鲜有采用最小二乘支持向量机

(LSSVM)来预测散体材料的弹性模量相关的研究。该文建立 LSSVM 模型预测 RCA/RCM
混合物的弹性模量,并与回归模型、人工神经网络模型进行比较。同时通过常规试验和先进

试验对所研究的混合物进行评价,并通过重复载荷三轴试验确定混合物的弹性模量值。利用

回归模型、人工神经网络模型和 LSSVM 模型对所研究的混合物的弹性模量进行预测和比

较,优化最佳设计模型。结果表明:LSSVM 模型可以作为一种新的工具来评估 RCA/RCM
混合物的弹性模量。
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1　前言

近年来,随着建设工程的快速增加,建设与拆迁过

程中的废料数量也急剧增加,以中国为例,近5年废料

的增长速度约为1400万t/年[1]。而这些废物的存在

势必会破坏环境和城市的文明面貌,建造大型废物处

理场或者将这些建筑垃圾填埋都会产生巨额的费

用[2]。同时,在实际建设过程中常常存在原材料稀少

的情况,需要采石、加工和长途运输,这些工序往往消

耗较大的人力、物力和财力[3]。对废料的回收及二次

利用则可以同时解决上述两方面的问题。
国内外越来越多的专家、学者围绕废弃混凝土和

砖块混合物(RCA/RCM)用作柔性路面材料展开了

研究。已有学者评价了 RCA/RCM 混合物作为无黏

结颗粒材料用于路面施工的适用性。研究认为:将

RCA/RCM 混合物用于弹性或刚性的路面层具有较

大的可行性[4]。另有学者评估了使用再生混凝土骨料

作为结构混凝土生产中的建筑材料,就其机械性能与

原始骨料进行了比较,研究了不同材料的工程指标性

能及弹性模量,并推荐再生混凝土骨料作为基材或次

基材使用[5]。此外,Arulrajah等认为 RCA 和 RCM
混合物可以满足路面基层和路基层骨料的物理和抗剪

强度要求,并针对5种不同混合比例的 RCA 和 RCM
混合物测试了压实度、颗粒密度、吸水率、CBR等性能

指标,论证了认为将25%的 RCM 添加到路面材料中

的可行性和安全性[6]。中国方面,有学者针对工程案

例制定了3种建筑废料配合比方案,并定量分析了不

同配合比方案对应的工程性能,明确了建筑废料在路

基填筑施工中的可行性和适用性[7-9]。
上述研究为将再生混凝土和黏土混合物用于柔性

路面材料提供了理论依据,然而调研相关文献,鲜有定

量研究再生混凝土和黏土混合物的力学参数[10],而作

为路面材料特征和路面设计的关键设计参数,材料的
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弹性模量具有极为重要的意义[11]。以此为出发点,该
文建立一个LSSVM 模型来预测再生材料在路面上的

弹性模量,并将上述模型与其他模型,如回归模型、人
工神经网络模型进行了比较分析。试验结果表明

LSSVM 模型可以作为一种新的工具来评估 RCA/

RCM 混合物的弹性模量。

2　试验材料

再生混凝土骨料(RCA)及再生黏土砌体(RCM)
均选自中国华北地区某弃土场,将其在试验室中粉碎

至最大尺寸50mm 的小颗粒。之后,对破碎的材料进

行颗粒筛分试验,破碎后的不同 RCA/RCM 混合物的

试样颗粒分布曲线如图1所示。
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图1　混合物的粒径分布

3　计算模型

研究采用3种模型进行比较分析,即回归模型、神
经网络模型和LSSVM 模型。

3.1　回归模型

基于RCA/RCM 混合物的测试数据,建立式(1)
的回归模型式,并通过 MicrosoftExcel求解函数对非

线性数值进行优化 ,使得该计算模型的回归系数K1、

K2、K3 和A 不断优化从而求出最优解。

Mr=K1Pa
θ
Pa

æ

è

ö

ø

K2 τ
Pa

+RCM·A
æ

è

ö

ø

K3
(1)

式中:Mr 为弹性模量;K1、K2、K3、A 为回归系数;

RCM 为砌体砖含量(%);θ为体应力=σ1+σ2+σ3;σ1

为最大主应力;σ2 为次主应力;σ3 为等向围压;τ为八

面体剪应力;Pa 为大气压常数(Pa=101.3kPa)。

3.2　神经网络模型

神经网络模型主要包括3部分:输入层、隐藏层和

输出层,每一层包含一个或多个神经元,该文使用了3
个输入和一个输出神经元结构。影响神经网络准确性

的主要因素是权重参数,它取决于隐藏神经元的个数

和激活功能。该文对隐藏层采用曲线函数f(·)来表

示,对输出层采用线性函数F(·)表示,该研究所选择

的神经网络模型如图2所示。

RCM

θ/Pa

τ/Pa

f1（·）

f2（·） F（·）

fq（·）

Mr

…

图2　神经网络模型

图2中神经网络模型可用式(2)表示如下:

Mr(i)=Fi
é

ë∑
q

j=0Wijfj ∑
m

l=1wjlzl +wj0( ) +

wi0
ù

û
(2)

式中:w 和W 分别为输入层和输出层之间的连接权

重;wj0 和wi0 分别为隐藏和输出神经元的偏置参数,

q 和m 分别为输出神经元和隐藏神经元的个数。训

练数组z可以用式(3)表示:

zn= u(i),Mr(i)[ ] i=1,…,n{ } (3)
根据学习规则,采用前馈神经网络调节连接权重,

使观测值和预测值误差函数最小。

3.3　LSSVM 模型

该文选择的LSSVM 模型与前述神经网络模型具

有相似的结构,以便对二者的结果进行比较,该 LSS-
VM 模型也包含3层,如图3所示。

RCM

θ/Pa

τ/Pa

K（u1,u）

Mr

…

K（u2,u）

K（ui,u）

图3　LSSVM 模型图

为了预测RCA/RCM 材料的弹性模量,将 RCM、
θ
Pa

和
π
Pa

作为3种输入参数;Rn 为n 维向量数据,r为
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一维输出数据。LSSVM 模型的输入和输出变量之间

的关系可表示为:

Mri=wTφ(ui)+b+ei (4)
式中:φui( ) 为输入和输出数据间的一个非线性函数;

w 为可调权重向量;b为标量阈值;e为模型误差。
要提取 map函数,需要先执行以下两个步骤:首

先应用最小化原则,减少回归误差,如式(5)所示;然
后,将式(4)、(5)代入式(6),并应用拉格朗日乘数法

进行优化。

J(w,e)=0.5wTw+0.5γ∑
n

i=1
e2

i (5)

L(w,b,e,α)=J(w,e)-∑
n

i=1
αi{wTφ(ui)+b+

ei-Mri} (6)
式中:γ 为规整化参数;α为拉格朗日乘数。

最终材料的弹性模量预测模型可表示为:

Mri=∑
n

i=1
αiK(μi,μ)+b (7)

上述模型的计算性能通过4个统计指标来进行评

估,即确定系数(R2)、均方根差(RMSE)、效率系数

(E)、平均绝对误差(MAE)。R2 用于衡量测量值与

预测值之间的拟合度,RMSE 通过对较大的误差增加

权重,用来描述模型误差的平均值,E 代表数据测量值

和预测值在绝对平均值上的绝对误差,平均绝对误差

(MAE)描述了模型误差的平均值和幅度。4个统计

指标分别用以下公式描述:

R2=
∑
n

i=1
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∑
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i=1
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é
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Mrio -Mrip( ) 2

2
(9)
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i=1
Mrio -Mrip

∑
n

i=1
Mrio -Mrmo

(10)

MAE=
1
n∑

n

i=1
Mrio -Mrip (11)

式中:Mrio 和Mrip 分别为弹性模量第i步的测量值和

预测值;Mrmo 和Mrmp 分别为弹性模量测量值和预测

值的平均值。此外,可利用线性拟合分析弹性模量观

测与预测的最佳拟合值。
线性拟合可表示为:y =ax+b;y 和x 分别为

弹性模量预测值和观测值,a 和b 分别为线性斜率和

常数拟合参数。当a 为1,b为0时,得到最佳拟合,否
则拟合质量较低。使用3种不同模型预测弹性模量的

流程如图4所示。

收集材料性质参数

输入特征敏感分析

计算隐形神经网络层数选择核函数

确定模型参数确定模型参数

回归模型

3 种模型的数据分析和性能测试

3 种模型结果的对比、评估、验证

选择最合适的弹性模量

图4　3种不同模型的建模流程

4　结果分析

4.1　测试结果

表1为针对 RCA/RCM 混合物采用三轴压缩试

验获得的基础力学性能参数。此外该表还进一步分析

了材料的标准偏差,通过求解函数对试验结果非线性

优化可进一步确定式(1)中 K1、K2 和 K3 等回归系

数。从表1可以看出:8种混合物的剪应力强度几乎

未受到RCM 含量的影响,弹性模量随RCM 含量下降

而显著提高。
通过X射线衍射试验(XRD试验)获取的材料矿

物组成如表2和图5所示。表2显示:原始RCA粉末

主导矿物成分中为石英、白云石、方解石和钠长石;而
在RCA混合料中,发生新的化学反应,形成了微斜长

石等新的矿物,如图5所示;另一方面,原始和混合后

的RCM 粉末的矿物相组分也不相同,如表2中所示

的主要化合物如石英、钠长石、微斜长石和赤铁矿等含

量均不相同。

4.2　计算结果

该文通过测量输入和输出变量之间的强度相关性

指标对输出与各输入变量之间的敏感性进行了统计分

析。强度相关性值越接近1,说明预测弹性模量值的

输入变量有效性越高。图6为该研究中采用的3个输

入参数的灵敏度分析结果。
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表1　混合物的工程力学性质

材料混合比

例(RCA/

RCM)/%

OMC/

%

密度/

(kg·m-3)
液限/

%
CBR/

%

磨损率

LAA/

%
pH

含水率/

%

等效黏

聚力/

kPa

等效内

摩擦

角/(°)

回归系数

K1 K2 K3 R2

100/0 12.7 1.86 25 152.9 47.2 9.1 0.80 12.4 58.4
2.29±
0.270

0.49±
0.037

-0.134±
0.004

0.974

90/10 14.4 1.84 - 128.7 - - - 25.8 55.6
1.85±
0.437

0.53±
0.163

-0.09±
0.03

0.981

80/20 13.5 1.82 - 114.5 - - - 56.8 52.7
1.62±
0.325

0.59±
0.121

-0.09±
0.01

0.976

70/30 14.3 1.82 - 114.5 - - - 89.2 48.8
1.50±
0.033

0.57±
0.018

-0.056±
0.01

0.975

55/45 11.5 1.84 - 119.4 - - - 80.3 53.2
2.31±
0.251

0.48±
0.027

-0.124±
0.028

0.975

40/60 12.4 1.84 - 114.5 - - - 24.0 59.7
1.34±
0.099

0.19±
0.011

1.073±
0.003

0.962

20/80 10.1 1.78 - 69.5 - - - 50.9 50.4
1.15±
0.090

0.37±
0.032

0.548±
0.005

0.972

0/100 10.8 1.75 26 76.6 83.8 8.8 7.20 43.1 52.7
1.45±
0.086

0.57±
0.007

-0.194±
0.001

0.977

  

(a) RCA 混合样品 (b) RCM 混合样品

石英（Q），SiO2（37.6%）
方解石（C），CaCO3（14.4%）
微斜长石（M），KAlSi3O8（16.8%）
云母（D），CaMg（CO3）2（31.2%）
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图5　XRD分析结果

表2　材料的矿物组成

矿物名称
矿物组成/%

石英 云母 方解石 钠长石 长石 赤铁矿

原始 RCA 39.0 27.8 22.3 10.9 - -

RCA混合料 37.6 31.2 14.4 - 16.8 -

原始 RCM 64.8 - - 19.4 9.7 6.1

RCM 混合料 55.4 - - 17.6 23.4 3.6

由图6可知:3个输入变量的敏感性均较高,即均

会影响弹性模量的预测,体应力和八面体剪应力τ 的

敏感 度 高 于 RCM 含 量 的 敏 感 度。RCM 含 量 对

RCA/RCM 混合物的弹性模量,是一个重要的关联输

入变量。因此,回归模型中3个输入变量与其他两个

预测模型保持相同,从而可以对比分析 得 出 预 测

RCA/RCM 混合物弹性模量的最佳模型。
回归模型首先利用 MicrosoftExcel非线性数值

优化函数(求解函数)在算法空间上进行了优化。经计

算,RCA/RCM 混合物的回归系数 K1、K2、K3、A 值
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分别为1.85、0.54、-0.13、0.08。
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图6　输入参数的敏感性分析

为了评估神经网络预测模型,首先需要对隐藏神

经元的数目和权重矩阵进行评估,该文采用试错法估

计隐藏神经元的数目,利用梯度下降法估计神经网络

各层之间的权重值。表3为对5种不同隐藏神经元数

量的分析结果。

表3　神经网络隐藏神经元数据统计分析

神经元数 R2 RMSE/MPa

4 0.819 45.279

8 0.839 42.646

10 0.901 33.429

15 0.910 31.913

20 0.915 30.951

从表3可以看出:隐藏神经元的数量对神经网络

预测模型的性能有显著影响。神经网络模型的复杂度

随着神经元数目的增加而增加。从表 3 中呈现的

RMSE 和R2 计算值可看出,当隐藏神经元为10~20
时,神经网络模型的性能变化较小。因此,该文选择

10个隐藏神经元进行 RCA/RCM 混合物的神经网络

预测,并与其他研究模型进行比较。神经网络预测模

型的结构为3个输入、10个隐藏的输入神经元和1个

输出。为了验证模型的准确性,将训练模型的均方差

(RMSE)控制在0.01MPa以内。
图7(a)为使用1000次迭代验证训练计算模型,

结果表明达到了设定的均方差目标。此外,图7(b)基
于10个选择的隐藏神经元,给出了输入和输出神经元

的权重矩阵估计值。
采用试算法估算 LSSVM 模型所涉及的参数值,

图8为确定最佳设计的α预计值[图8(a)]和LSSVM
模型训练数据集的95%误差范围分布情况[图8(b)]。
该研究采用的 RCA/RCM 混合物的 LSSVM 模型参

数γ,σ2 和b 分别为54.315、1.811和-3.585。图8
(b)显示:使用训练数据集从LSSVM 模型得到的弹性

模量预测值在误差区间范围内。
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图9为RCA/RCM 混合物弹性模量预测值与实

测值在训练阶段和测试阶段的拟合情况。训练阶段的

线性拟合结果表明:神经网络模型的斜率和常数参数

分别为0.9013和29.262MPa,常数参数是3种模型

中的最小值。也就是说,神经网络模型是训练阶段预

测RCA/RCM 混合物弹性模量的最佳模型。
表4为3种研究模型中训练阶段和试验阶段的各

项统计指标。回归模型中训练数据的R2、RMSE 和

MAE 的值分别为0.817、45.72MPa和31.915MPa。
而对于同一数据,神经网络模型和 LSSVM 模型的

RMSE 较低,分别为33.43MPa和41.47MPa,比回

归模型的预测精度分别提高了26.87%和9.28%。相

比于回归模型,神经网络模型效率调整系数 E 和

MAE 分别提高了12.11%和22.02%,LSSVM 模型

则下降了1.4%和2.59%。
另一方面,从图9和表4可看出:测试阶段 LSS-

VM 模型的E 值显著增强,达到最高值0.88,R2 达到

0.982,超过其他两种模型,成为最好的预测模型。与

测试阶段的回归模型相比,神经网络模型和LSSVM
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图9　RCA/RCM混合物弹性模量预测值与实测值在训练阶段和测试阶段的分布情况
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表4　3种预测模型的数据训练和测试数据结果分析

模型
训练阶段

R2 RMSE/MPa MAE/MPa E

测试阶段

R2 RMSE/MPa MAE/MPa E
回归模型 0.817 45.715 31.915 0.644 0.868 38.770 25.988 0.699

神经网络 0.901 33.429 24.888 0.722 0.887 34.805 27.297 0.685

LSSVM 0.848 41.473 32.744 0.635 0.982 13.768 10.555 0.878

模型的 RMSE 预 测 精 度 分 别 提 高 了 10.23% 和

64.49%。与回归模型相比,LSSVM 模型的 MAE 提

高了59.39%。此外,神经网络模型和 LSSVM 模型

的斜率线性拟合参数分别为0.957和0.960,拟合常

数分别为11.719和11.396MPa,意味着 LSSVM 预

测模型的性能更好,数据量更少。
综上所述,与回归模型相比,神经网络模型在训练

和测试阶段均显著提高了弹性模量预测精度。然而,
神经网络的预测需要一个更大的数据库来提高预测性

能。LSSVM 模型在训练和测试数据预测拟合中均比

回归模型更有优势,是弹性模量测量数量较少时的最

佳预测模型。

5　结论

该文提出了预测 RCA/RCM 材料弹性模量的方

法,即神经网络模型和LSSVM 模型,并与回归模型进

行了比较。研究结果表明:
(1)8种 RCA/RCM 混合物的弹性模量随 RCM

含量的降低而提高,这是由 RCA 的自胶结性质决

定的。
(2)敏感性分析表明:3个研究参数(体应力、八

面体剪应力和 RCM 含量)对3种弹性模量预测模型

的预测性能有显著影响。
(3)回归模型、神经网络模型和 LSSVM 模型均

可用于预测 RCA/RCM 混合物的弹性模量值,但神

经网络和LSSVM 模型优于回归模型。
(4)神经网络模型在测量样本量较大(训练阶段)

时对弹性模量预测效果较好,而 LSSVM 模型在数据

量较少的测试阶段表现较好,因此 LSSVM 模型是实

际应用中预测 RCA/RCM 混合物弹性模量的最优

模型。
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