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一般大气环境下钢筋锈蚀深度的

RBF神经网络预测模型研究

王胜利１,刘　华２,郑山锁２,董淑卿１,黄　瑜１

(１．中国能源建设集团陕西省电力设计院有限公司,陕西 西安７１００５４;

２．西安建筑科技大学土木工程学院,陕西 西安７１００５５)

摘要:钢筋锈蚀深度预测是评估在役RC结构服役性能的基础.为建立一般大气环境RC构件中钢

筋锈蚀深度预测模型,通过收集实测数据,分析影响钢筋锈蚀深度的主要参数及其影响规律,继而

基于实测数据建立数值模型和 RBF神经网络预测模型,并进行参数敏感性分析.研究结果表明:
与数值模型相比,RBF神经网络对钢筋锈蚀深度预测效率与精度更高,能够有效映射各影响参数

与钢筋锈蚀深度之间复杂的非线性关系.参数敏感性分析结果显示,钢筋混凝土表面锈胀裂缝宽

度对钢筋锈蚀深度影响最大,钢筋直径、保护层厚度与钢筋直径之比和混凝土抗压强度等其他因素

影响次之.所得模型可用于工程检测中钢筋锈蚀程度预测与 RC构筑物剩余服役寿命评估.
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RBFneuralnetworkpredictionmodelforsteelbarcorrosiondepth
undergeneralatmosphericenvironment

WANGShengli１,LIU Hua２,ZHENGShansuo２,DONGShuqing１,HUANGYu１
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Abstract:ThepredictionofsteelbarcorrosiondepthisthebasisforevaluatingtheserviceperＧ
formanceofRCstructures．ToestablishapredictionmodelforsteelbarcorrosiondepthinRC
membersundergeneralatmosphericenvironment,themainparametersaffectingthecorrosion
depthandtheinfluencelawwereanalyzedinthispaper．Then,anumericalmodelandaRBFneuＧ
ralnetworkpredictionmodelwereestablishedbasedonthemeasureddata,andtheparameter
sensitivityanalysiswascarriedout．Resultsshowthat:comparedwiththenumericalmodel,the
RBFneuralnetworkhashigherefficiencyandaccuracyinpredictingthecorrosiondepthofsteel



bars;itcaneffectivelymapthecomplexnonlinearrelationshipbetweentheinfluencingparameＧ
tersandthecorrosiondepthofsteelbars．Theresultsofparametersensitivityanalysisshowthat
theexpansivecrackwidthonRCsurfacehasthegreatestinfluenceonthecorrosiondepthofsteel
bars,followedbyotherfactors,i．e．,thediameterofsteelbar,theratioofconcretecoverthickＧ
nesstosteelbardiameter,andthecompressivestrengthofconcrete．Theproposedmodelcanbe
usedtopredictthecorrosiondegreeofsteelbarsandevaluatetheremainingservicelifeofRC
structuresinengineeringdetection．
Keywords:reinforcedconcrete;steelbarcorrosion;RBFneuralnetwork;corrosiondepthpredicＧ

tion;sensitivityanalysis

０　引言

受一般大气环境中诸如氧气、水分子、硫酸根

等侵蚀因子影响,建筑结构混凝土中钢筋将出现不

同程度的锈蚀,且随建筑服役期增长锈蚀程度不断

加剧.钢筋锈蚀是造成一般大气环境下既有结构

耐久性损伤的重要因素之一,将显著削弱结构承载

与抗震能力.目前,既有 RC结构中钢筋锈蚀深度

预测模型主要考虑了保护层厚度c、钢筋直径d、混
凝土表面锈胀裂缝宽度ω、混凝土抗压强度fcu等

的影响.如惠云玲[１]通过对１５８个试件进行加速

锈蚀试验,建立了混凝土开裂后的钢筋锈蚀程度与

钢筋直径和混凝土表面锈胀裂缝宽度的关系模型

如表１中式(１).Vidal等[２]基于干湿循环方法模

拟了盐碱环境中梁的自然腐蚀,试验结果表明:保
护层厚度与钢筋直径之比c/d 和混凝土强度等级

fcu对腐蚀试件混凝土裂缝开展影响显著,且间接

影响混凝土开裂后钢筋锈蚀进程,所得模型如表１

中式(２).混凝土结构耐久性评定标准[３]对于已经

锈胀开裂的结构构件,亦考虑了c/d、fcu和ω 因素

对钢筋锈蚀深度的影响,给出如表１中式(３)所列

的预测公式,并建议实际检测中宜采用直接破型方

法进行校核.徐港等[４]进行了自然环境下钢筋混

凝土试件的干湿循环加速锈蚀试验,基于试验数

据,由数理统计原理分析得到了钢筋锈蚀深度的回

归方程,并利用灵敏度分析方法对各影响参数进行

了敏感性分析,得出ω 对钢筋锈蚀深度δ的影响最

大,其余依次为fcu＞c＞d.如表１所列,喻孟雄

等[５]对现有钢筋锈蚀深度的数值计算模型进行总

结,发现各数值模型的试验锈蚀方法、试件类型和

试验假定不同,将导致预测结果出现不同程度的偏

差,并且由于构件所处的环境气候条件及混凝土本

身质量影响,钢筋锈蚀深度和混凝土锈胀裂缝宽度

的离散性较大,需要更多的现场调查数据来对钢筋

锈蚀深度预测模型进行全面分析.
表１　现有钢筋锈蚀深度的数值计算模型

Table１　Existingnumericalcalculationmodelsofsteelbarcorrosiondepth
序号 文献来源 时间 计算式

１ 惠云玲[１] １９８５ ω＝１１．５９８９(δ－δ２/d)＋０．０５１１－０．０２２９fcu (１)

２ Vidal[２] ２００４ ω＝０．０４５２ (２αδd－α２δ２)－d２ １－ １－
α
d ７．５３＋９．３２

c
d( )１０－３[ ]

２

{ }{ } (２)

３ 结构耐久性评定标准[３] ２００７
ω＝１１．６２７９δ－０．０９３c/d－０．００６３９５fcu－０．１７４４２,(ω≥０．１０mm)
ω＝２．８５７１δ－０．０２２９c/d－０．００１５７fcu＋０．０３７１４,(ω＜０．１０mm)

(３)

４ 徐港[４] ２０１１ ω＝０．６９６lnδ０．３６８８f－０．２９９
cu ０．９２９１c０．９９９３d１．００２２s (４)

５ 喻孟雄[５] ２０１４
ω＝０．１１７８{(２αδd－α２δ２)－[０．００２αδcrd－(０．００１α)２δ２]}
δcr＝４０７．６７＋０．５１c/d－１２．４fcu

(５)

注:ω 为混凝土锈胀裂缝宽度,mm;δ为钢筋锈蚀深度,mm;δcr混凝土开裂时钢筋临界锈蚀深度,mm;d 为钢筋直径,mm;c为混凝土保护

层厚度,mm;fcu为混凝土抗压强度,MPa;s为箍筋间距,mm;α为不均匀锈蚀系数

　　人工神经网络是基于模仿大脑神经网络的结构

和功能而建立的一种信息化处理系统,具有自适应

性、自组织性和自学习能力,适用于同时考虑多因素

影响、模糊或非线性的信息处理问题.近年来,人工

神经网络已在模态识别、控制优化、图像处理、金融

分析、材料工程等诸多领域得到了广泛的应用.２０

世纪９０年代以来,土木领域科研人员逐渐将神经网

络的方法引入土木工程研究领域,如混凝土材料性

能预测、结构损伤模式识别、混凝土配合比优化设计

等[６].牛荻涛等[７]收集了工程检测和实验数据３１
组,建立了钢筋锈蚀率的 BP(前馈型)神经网络模

型,发现神经网络模型的预测值与工程实际的实测
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值差异较小.张耀庭等[８]结合室内试验和工程实测

数据,建立了混凝土开裂后钢筋锈蚀程度的 BP神

经网络模型,结果发现在试验和实测数据离散性较

大的情况下神经网络模型对钢筋锈蚀程度的预测仍

能取得较好的结果.刘燕等[９]基于文献[７]的工程

检测和实验数据,建立了钢筋锈蚀程度的 RBF(径
向基)神经网络和BP神经网络预测模型,对两种神

经网络模型的预测结果进行比较,结果表明:RBF
神经网络模型的预测结果与实测结果的误差显著小

于BP神经网络模型的误差,且 RBF神经网络具有

更好的分析能力、学习速度、预测精度和自适应性.
综上所述,由于影响钢筋锈蚀深度的因素众多,目前

尚无一个可同时考虑多影响因素的预测模型,而神

经网络模型在钢筋锈蚀程度的预测中可以同时考虑

参数多样化、非线性和强离散的影响,且预测精度较

高,可作为一种高效便捷的智能方法.
本文总结了现有钢筋锈蚀深度的数值模型,在实

际检测数据的基础上,基于 Vidal等[２]模型建立了锈

蚀深度与主要钢筋锈蚀影响因素的数学模型;继而

考虑钢筋锈蚀程度的其他影响因素,建立了钢筋锈

蚀深度的RBF神经网络预测模型,并将数值模型预

测结果与RBF神经网络预测结果进行比对;最后,
对RBF神经网络预测模型进行了参数敏感性分析.

１　数学模型模拟

１．１　数学模型建立

为了建立基于实际检测数据的钢筋锈蚀深度数

值预测模型,采用本课题组多龄期钢筋混凝土结构

地震易损性分析[１０]中一般大气环境下多龄期 RC
结构腐蚀程度量化模型研究的实际检测数据.根据

武海荣[１１]提出的耐久性环境区划方法,近似认为攀

枝花市的建筑结构处于一般大气环境中.由于检测

条件限制,实测过程中难以对 RC结构混凝土内部

钢筋的锈蚀深度进行大面积破损检测,课题组仅对

２０栋已经发生锈蚀的结构进行了混凝土表观检测

和部分开槽检测,得到检测数据７５组.检测内容包

括:保护层厚度c、混凝土抗压强度fcu、钢筋直径

d、钢筋锈蚀深度δ、混凝土表面锈胀裂缝宽度ω 和

结构服役龄期A[１２Ｇ１３].为了得到更符合实际的混

凝土抗压强度退化特征,本研究将检测得到的混凝

土强度进行归一化处理,即将测区内混凝土实测时

的抗压强度平均值与其初始抗压强度的比值作为新

的研究参数———混凝土相对抗压强度β,计算公

式为:

βi＝fc
cu,i/fc　 (６)

式中:fc
cu,i为每个测区混凝土抗压强度钻芯修正值;

fc 为混凝土初始抗压强度平均值.对检测数据进

行整理,按各影响因素与钢筋锈蚀深度的关系进行

归并,并补充所测钢筋锈蚀深度δ 与结构服役龄期

A 的关系,得到如图１所示检测数据的散点图.
从图１可以看出,表面裂缝宽度与钢筋锈蚀深

度呈现出一定的线性相关性,而其他因素与钢筋锈

蚀深度的离散性较大,这与目前大多数研究采用裂

缝宽度为主要影响因素来建立钢筋锈蚀深度模型相

符.本文数值模型部分亦采用裂缝宽度为主导因素

的锈蚀深度的数值模型,选用Vidal[２]模型的基本形

式,其中临界钢筋锈蚀深度δcr模型采用 Alonso[１２]

模型的形式,如式(７)~(１０)所示.

ω＝κ０(ΔAs－ΔAs０)　 (７)

ΔAs ＝π/４(２αδd－α２δ２)　 (８)

ΔAs０＝
πd２

４ １－ １－
α
dδcr

æ

è
ç

ö

ø
÷

２
é

ë
êê

ù

û
úú 　 (９)

δcr＝α１c/d＋α２　 (１０)
式中:ΔAs 为钢筋截面损失面积(mm２);ΔAs０ 为混

凝土开裂时钢筋临界损失面积(mm２);κ０ 为待定系

数;本研究将钢筋锈蚀视为均匀锈蚀,取α＝２.
根据式(７)~ (１０)可得钢筋混凝土结构基于锈

胀裂缝宽度ω 的钢筋锈蚀深度δ计算模型:

ω＝κ０ (δd－δ２)－
πd２

４ １－ １－
２
d α１

c
d ＋α２

æ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë
êê

ù

û
úú

２

{ }{ }
(１１)

式中:κ０、α１、α２ 均为待定系数,其值根据图１的实际

检测结果通过回归分析得到,κ０ ＝０．０３５０,α１ ＝
０．０５３,α２＝－０．０３５２,相关系数R２＝０．８０.将所得

待定系数代入式(１１),经过相关代换,便可得到钢筋

锈蚀深度δ的表达式,如式(１２)所示.

δ＝
１
２ d－ d－２０．０５２３c

d －０．０３５２æ

è
ç

ö

ø
÷

２

－３６．３９７ω
æ

è
ç

ö

ø
÷

(１２)

１．２　数学模拟结果

将图１中的保护层厚度c、钢筋直径d、混凝土

表面锈胀裂缝宽度ω,代入式(１２)得到钢筋锈蚀深

度的计算值δ１.如图２所示,将计算值δ１ 与实测值

δ进行比较,取δ１ 与δ 之差的绝对值为误差,取误

差占实测值δ的百分比为相对误差.
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图１　各影响因素与钢筋锈蚀深度关系

Fig．１　Relationshipbetweeneachinfluencingfactorandsteelcorrosiondepth

　　从图２可以看出,理论计算的钢筋锈蚀深度和

实测钢筋锈蚀深度的分布趋势基本相同,两者的相

对误差有７２％柱形图高度位于３０％误差线以内,最
大相对误差为１０３．６％,平均相对误差为２４．１％,说
明建立的钢筋锈蚀深度数值预测模型具有一定的适

用性.

２　RBF神经网络预测

２．１　RBF神经网络模型建立

RBF神经网络[１３]具有良好的泛化能力,网络结

２７２　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　地　震　工　程　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０２４年



图２　实测值δ与数值模型计算值δ１ 比较

Fig２　Comparisonbetweenthemeasuredvalueδandthe
calculatedvalueδ１ofnumericalmodel

构简单,能在任意精度下逼近任何非线性函数,可以

避免冗长和不必要计算而备受关注[１４].如图３所

示,RBF神经网络由三层结构组成:输入层、隐含层

和输出层,其中输入层与输出层的向量维度需一致.
隐含层的神经元激活函数由径向基函数构成,隐含

层组成的数组运算单元称为隐含层节点,每个隐含

层节点包含一个中心的向量c,c和输入向量x 具有

相同的维数,二者之间的欧氏距离定义为 ‖x(t)－
cj(t)‖.隐含层的输出由非线性激活函数hj(t)
构成:

hj(t)＝exp－
‖x(t)－cj(t)‖２

２b２
j

æ

è
ç

ö

ø
÷ ;j＝１,􀆺,l

(１３)
式中:x(t)为输入参数向量;cj(t)为径向基网络中

心向量;bj 为高斯基函数的宽度,一般为正的标量;l
为隐含层神经元节点数.网络的输出由式(１４)线

性加权函数实现:

δi(t)＝,∑
m

j＝１
wjihj(t);i＝１,􀆺,n　 (１４)

式中:w 为输出层的权值;n为输出节点数目;δ为神

经网络的输出.隐含层神经元节点数l按经验公式

(１５)来确定[１５Ｇ１６]:

l＝ m ＋n ＋a 或

l＝ ０．４３mn＋０．１２n２＋２．５４m ＋０．７７n＋０．３５＋０．５１
(１５)

式中:m、n 分别为输入节点数目和输出节点数目;a

为１~１０之间的常数.经式(１５)计算和模型试算

分析精度,取l＝１４.

图３　RBF神经网络结构

Fig．３　StructureofRBFneuralnetwork

对图１实际检测数据的模拟训练与仿真预测采

用如下方法:从输入数据中随机选取７０％作为训练

集,剩余数据随机选取１５％作为验证集,最终剩余

的１５％数据作为测试集.神经网络的数据拟合模

拟训练方法通常有 LevenbergＧMarquardt法(LM
法)、BayesianＧRegularization法(贝叶斯正则化法)
和ScaledＧConjugateＧGradient法(共轭梯度法).与

其他神经网络训练方法相比,LM 法能提供函数非

线性最小化(局部最小)的数值解,借由执行时修改

参数达到结合高斯Ｇ牛顿算法以及梯度下降法的优

点,并对两者之不足做改善,如果下降太快,使用较

小的阻尼因子λ,使之更接近高斯Ｇ牛顿法,如果下

降太慢,使用较大的阻尼因子λ,使之更接近梯度下

降法;而贝叶斯正则化法在神经网络训练中可能会

出现过拟合的状况,共轭梯度法虽然在神经网络训

练时不需要参数,但是在数据适用上有一定的限

制[１５].因此,本文采用 LevenbergＧMarquardt法进

行神经网络的训练.
神经网络对数据离散性的包容度较好,能够实

现向量的多维映射,故在RBF神经网络训练时将把

图１中实际检测数据的所有影响参数组成输入向

量.如图４所示,本文采用混凝土保护层厚度c、钢
筋直径d、混凝土表面裂缝宽度ω、混凝土保护层厚

度与钢筋直径之比c/d、混凝土抗压强度fcu、混凝

土相对抗压强度β、结构服役龄期A 共计７个影响

参数作为输入向量,采用钢筋锈蚀深度δ 作为输出

向量.
由于材料特性、环境因素、荷载分布等实际结构

中存在的各种不确定性,结合多次模拟试验,最终确

定RBF神经网络的输入层、隐含层和输出层节点数

分别为７、１４、１,采用LM 法进行神经网络的学习训

练.输出向量纵向维度与输入向量应当保持一致,
以保证神经网络的学习有效.

２．２　RBF神经网络预测结果

RBF神经网络的最佳验证误差如图５所示.
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由图可知,均方误差随着迭代次数的增加逐渐减小,
在迭代次数为６次时最佳验证误差达到最小值０．
０００７１９２,且整个网络的训练过程仅１２次迭代,训
练的整体速度较快.

图４　RBF神经网络向量构成

Fig．４　CompositionofRBFneuralnetworkvector

图５　均方误差图

Fig．５　Meansquareerror

RBF神经网络的回归分析如图６所示.由图

可知,RBF神经网络的训练集、验证集、测试集和所

有数据集的回归系数分别为０．９１１、０．８９６、０．８４１和

０．８９７,相关性均表现较好,说明此 RBF神经网络模

型的拟合性能良好.

图６　RBF神经网络回归分析

Fig．６　RegressionanalysisofRBFneuralnetwork
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　　将训练好的神经网络保存为 MATLAB网络执

行文件,除钢筋锈蚀深度δ外,将检测的所有数据随

机分散组成新的预测向量组,利用 MATLAB命令

“sim(net,vector),(其中 vector为新的预测向量

组)”,可以得到由RBF神经网络预测的输出值δ２.

将钢筋锈蚀深度的RBF神经网络预测值δ２ 与

钢筋锈蚀深度的实测值δ 按编号进行比较,取钢筋

锈蚀深度的预测值δ２ 与实测值δ 之差的绝对值为

误差如图７(a)所示,误差占实测值δ的百分比为相

对误差如图７(b)所示.

图７　实测值δ与 RBF神经网络预测值δ２ 比较

Fig．７　Comparisonbetweenthemeasuredvalueδandthepredictedvalueδ２ofRBFneuralnetwork

　　从图７可以看出,RBF神经网络预测的钢筋锈

蚀深度和实测钢筋锈蚀深度的分布趋势基本相同,
两者的误差均有９２％的柱形图分布于３０％误差线

以内,最大相对误差为５４．２８％,平均相对误差为

１１．７８％,说明建立的钢筋锈蚀深度 RBF神经网络

预测模型具有良好的适用性.

３　模型结果比较

如图２和图７所示,本文建立的数学计算模型和

RBF神经网络预测模型均能够较好地反映钢筋的实际

锈蚀深度,但RBF神经网络模型的预测结果与钢筋实

际锈蚀深度的误差比数学模型的预测结果与钢筋实际

锈蚀深度的误差更小.此外,RBF还考虑到了数学计

算模型所没有考虑到的混凝土保护层厚度与钢筋直径

之比c/d、混凝土抗压强度fcu、混凝土相对抗压强度

β、结构服役龄期A 的影响,这些因素在实际的结构中

受环境因素和材料本身性质的影响更大,其本身即有

较大的离散性,在综合考虑了这些因素的影响下,RBF
神经网络仍然能达到较好的预测精度,充分证明了其

具有较好的多维非线性映射能力和泛化能力.

４　RBF神经网络的参数敏感性分析

本文RBF神经网络训练结束后,提取模型文件

中输入层到隐含层权值和隐含层到输出层权值,如
表２所列.将训练结束后 RBF神经网络模型中向

量连接权值,采用基于连接权值的 Olden算法[１７]进

行参数的敏感性分析计算,用于衡量输入变量对输

出指标的影响程度.

表２　连接权值

Table２　Connectionweights
输入层到隐含层权值

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７
隐含层到

输出层权值

１ －１．４４ －０．８４ ０．０８ １．０３ －０．６４ －０．３０ －０．２４ －０．２１
２ ０．４３ －１．１３ －０．２７ ０．００ －１．６９ －１．０５ １．７１ －０．４７
３ －１．１１ －０．６３ ０．５２ －０．９８ ０．５４ ０．０７ １．０４ ０．４８
４ １．１２ －０．８５ ０．０１ －０．０６ －０．６２ －０．６１ ０．５２ ０．６３
５ １．３０ ０．５９ －０．７６ ０．８１ ０．５７ ０．４８ ０．９５ －０．３９
６ －０．８２ １．３３ １．１８ －０．３９ －１．３９ －０．１４ －１．５４ －０．８３
７ ０．８４ －０．５７ －０．４９ １．５５ －０．１３ －０．８６ －０．４３ －０．４７
８ －１．２９ －０．３１ －０．０６ －１．１０ ０．３３ ０．９４ ０．６５ －０．２２
９ ０．３４ －０．４２ ０．８５ １．０１ －０．６８ －０．８７ ０．３５ ０．０６
１０ －０．６１ －０．２９ －０．８２ ０．３４ ０．５５ １．６１ ０．４９ ０．３９
１１ －０．３０ １．２３ －１．０４ －０．１８ ０．１４ ０．３０ １．７８ －０．７２
１２ －０．２７ １．７８ ０．７０ －１．３１ －０．９４ ０．０７ －０．２７ ０．３９
１３ －０．８０ －０．８５ ０．９４ －０．９１ ０．５４ －０．２２ －０．１６ ０．２９
１４ ０．２９ ０．２４ ０．６２ －０．２１ －０．８５ －１．３５ ０．８１ ０．４９
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　　其中,负连接权重表示对神经元的抑制作用(降低

传入信号的强度)并降低预测响应的值,而正连接权

重表示对神经元的兴奋作用(增加传入信号的强度)
并增加预测响应的值.本文中,Olden算法测算钢筋

锈蚀深度对影响参数的敏感性可用式(１６)来确定.

Si＝∑
１４

k＝１
ωikvk/∑

７

i＝１
∑
１４

k＝１
ωikvk　 (１６)

式中:Si 表示RBF神经网络预测模型中钢筋锈蚀深

度δ对输入向量i的敏感性;ωik、vk 分别为输入层到

隐含层、隐含层到输出层的连接权值.
基于 Olden连接权值的钢筋锈蚀深度敏感性

分析结果如图８所示.相对敏感度正值和负值,代
表各影响因素与钢筋锈蚀深度的正向和负向相关,
且各影响因素的相对敏感度之和为１.

由图８可知,混凝土表面锈胀裂缝宽度ω、钢筋

直径d 与混凝土结构钢筋锈蚀深度δ正相关,混凝

土保护层厚度与钢筋直径之比c/d、钢筋直径d、混
凝土抗压强度fcu、结构服役龄期A、混凝土保护层

厚度c、混凝土相对抗压强度β 与混凝土结构钢筋

锈蚀深度δ负相关.参数敏感性排序为:ω＞d＞c/

d＞fcu＞A＞c＞β,其中混凝土表面锈胀裂缝宽度

ω 为敏感性最大指标.这一结果与徐港等[４]和 MoＧ
lina等[１４]的研究结论是一致的.由于实测的建筑

建成于２０世纪７０—８０年代,环境及材料本身的多

种不确定因素的影响,在检测时均已形成肉眼可见

的裂缝,混凝土保护层出现不同程度的剥落且钢筋

也已出现不同程度的锈蚀.因此在实际检测的数据

中,c/d 和d 对钢筋锈蚀影响的相对敏感度比fcu更

高,可能是由于混凝土保护层的剥落和混凝土锈胀

裂缝的开展,大直径钢筋所能接触到的空气中的水

分子、硫酸根离子等锈蚀因素的面积较大.

图８　参数敏感性分析结果

Fig．８　Parametersensitivityanalysisresults

５　结论

(１)RBF神经网络可以较好地实现向量的多维

非线性映射,具有较好的泛化能力,为此类数据离散

性较大的非线性回归问题提供一种简单高效的智能

方法.本文建立的钢筋锈蚀深度 RBF神经网络预

测模型,可为实际工程中钢筋锈蚀深度与构筑物剩

余使用年限等耐久性问题的评估提供参考.
(２)本文利用实测数据建立的钢筋锈蚀深度

RBF神经网络预测模型,能较好地预测钢筋的实际

锈蚀深度.通过与数学模型的计算结果对比,RBF
神经网络模型预测结果与实测结果的误差比数学计

算模型的误差小.
(３)通过各参数对钢筋锈蚀深度的敏感性分析

可知,钢筋混凝土结构表面锈胀裂缝宽度对钢筋锈

蚀深度影响最大,其次分别为钢筋直径、保护层厚度

与钢筋直径之比、混凝土抗压强度,其余因素的影响

较小.
由于本研究所采用的数据值均为实际检测值,

不可避免地会存在测量误差,以后可以根据试验和

更多检测数据对钢筋锈蚀的 RBF神经网络模型进

一步的综合验证模型的可靠性.
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