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　　摘　要：建立了一种基于人工神经网络的矩形混凝土柱屈服性能预测方法．该方法采用经验
模型进行柱屈服性能影响因素的分析来确定该神经网络的输入参数，并通过敏感性分析验证了
所选神经网络输入参数的合理性．为验证该方法的可行性与有效性，通过对ＰＥＥＲ　２１０组矩形混
凝土柱的屈服性能进行预测分析并与经验预测模型的预测结果进行比较．比较分析结果表明：神
经网络预测结果与实验结果吻合程度远高于其他经验预测模型；同时也证实该方法在实验数据
稀少的情况下为预测结构在地震作用下的性能提供一条新途径．
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　　随着社会经济的发展，以及对近些年大地震的

不断反思，基于性能的结构抗震设计已成为地震工

程领域研究的热点问题和前沿发展方向，为众多国

家的规程所提及或者采用（如 ＦＥＭＡ２７３［１］，ＦＥ－
ＭＡ３５６［２］，ＡＳＣＥ４１［３］和Ｅｕｒｏｃｏｄｅ８［４］）．柱子作为实

际结构中承受竖向荷载和抵抗水平荷载的关键构

件，其屈服位移的合理评估对于性能化结构抗震设

计中结构的动力响应、结构性能水准的评估和抗震

延性设计有很大影响．综合以往对柱子屈服位移的

研究，其定义不明确，经验理论模型预测结果离散度

较大的特点，使柱屈服位移的合理取值成为一个亟

待解决的问题．
对于柱屈服位移的定义，国内外研究者提出了

不同的看法，如Ｐａｒｋ在文献［５］中总结了４种不同

的定义方法，并推荐使用割线刚度的方法定义屈服

位移．Ｐａｎａｇｉａｋｏｓ［６］认为判定柱屈服的条件是柱中

纵向钢筋屈服或者混凝土发生严重的非线性行为，

并在此基础上给出了对应的经验公式．Ｍｏｎｔｅｓ［７］基

于柱中钢筋屈服，提出了对应不同强度等级钢筋的

柱有效屈服 曲 率 计 算 公 式．Ｂｅｒｒｙ［８］等 模 拟 了

ＰＥＥＲ［９］柱性能数据库中２５５根矩形截面混凝土柱

的屈服位移．钱稼茹［１０］亦对该数据库中１４４根剪跨

比大于２的矩形柱考虑轴压比的影响进行回归分

析，提出了修正的柱屈服转角表达式．蒋欢军［１１］综

合Ｂｅｒｒｙ［８］关于屈服位移以及Ｐｒｉｅｓｔｌｅｙ［１２］对于屈服

曲率的定义，在计算屈服位移的公式中加入了考虑

柱端钢筋滑移和柱子剪切变形影响的修正项．

Ｐｅｒｕ［１３］基于Ｅｕｒｏｃｏｄｅ８［１４］中柱屈服位移的定义，

利用ＣＡＥ方法对ＰＥＥＲ柱性能数据库的柱屈服位

移进行了预测．
柱屈服过程中钢筋和混凝土都发生了复杂的非

线性行为，加之影响屈服性能的因素也非常多，上述

基于经验理论的非线性拟合公式预测柱屈服性能时

存在预测结果离散度非常大的问题．人工神经网络

作为一种在数据稀少的情况下能够有效预测数据输

入和输出关系的手段而进入研究者的视野．人工神

经网络是以人类神经活动为基础而发展起来的一项

新颖的计算手段，适合处理复杂线性及非线性映射

问题．由于其强大的非线性映射能力，神经网络在工

程领域被用于预测圆柱形混凝土柱约束状态的极限

压应力和对应的压应变［１５］，模拟金属疲劳裂纹开展

速率［１６］．神经网络的其它工程应用还有如混凝土柱

在弯曲失效模式下的极限变形预测［１７］，边坡稳定性

分析［１８］，修正结构有限元模型［１９］等．
本文基于经验理论模型对弯曲型混凝土柱屈服

性能影响因素的研究，利用神经网络预测ＰＥＥＲ柱

性能库２１０组矩形混凝土柱的屈服性能，并以此来

探讨神经网络对柱性能预测的可行性和有效性．通

过对比神经网络的预测结果与实验结果以及经验理

论模型估算结果，评价神经网络预测模型的效果．最

后基于Ｃａｒｓｏｎ敏感性分析方法验证所选神经网络

输入参数的合理性并得到输入各参数对混凝土柱屈

服位移的贡献程度．

１　经验模型预测实验数据库柱屈服转角

１．１　实验数据库

本文对弯曲型失效为主的柱屈服转角进行预

测，在ＰＥＥＲ［９］柱性能数据库中通过以下标准：１）柱

子截面形状为矩形；２）柱子受往复荷载作用直至失

效；３）柱子的实验失效模式为弯曲失效．选择２１０组

实验数据，作为神经网络预测数据库．该预测数据库

的主要属性参数范围如图１所示．
从图１中可看出本文所选数据库主要参数分布

覆盖了常规设计的参数取值范围，具有广泛的代表

性．

１．２　经验模型预测结果比较

本文采用Ｂｅｒｒｙ在文献［８］中如式（１）所示的屈

服位移的定义：

Δｙ＝
Ｆ０．００４Δｆｉｒｓｔｙｉｅｌｄ
Ｆｆｉｒｓｔｙｉｅｌｄ

． （１）

式中：Ｆｆｉｒｓｔｙｉｅｌｄ为柱子首次屈服时的作用力，!ｆｉｒｓｔｙｉｅｌｄ为
柱发生首次屈服时的位移；Ｆ０．００４为混凝土应变达到

０．００４时作用力．上述屈服位移可由经验模型计算

而得［２０］：

θｙ＝
Ｆ０．００４Ｌ２

３ＥｃＩｅｆｆ
． （２）

式中：Ｅｃ为混凝土的弹性模量，可按５７０００ ｆ槡 ｃ

（ｐｓｉ）取值；ｆｃ为混凝土的强度．对于 ＥｃＩｅｆｆ，在

ＡＣＩ３１８－０８［２１］，ＦＥＭＡ３５６［２］，ＡＳＣＥ４１［３］中考虑轴

压比的影响而提出了４种不同的取值方式．现将上

述４种有效刚度带入式（２），其计算结果与实验结果

对比如图２和表１所示．
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图１　柱性能数据库的主要参数分布
Ｆｉｇ．１　Ｒａｎｇｅ　ｏｆ　ｍａｉｎ　ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ　ｏｆ　ｃｏｌｕｍｎ　ｄａｔａｂａｓｅ

　　 实验值／％
图２　实验与经验模型预测结果对比

Ｆｉｇ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ａｎｄ　ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ　ｒｅｓｕｌｔｓ

表１　经验模型预测结果的实验验证
Ｔａｂ．１　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｅｍｐｉｒｉｃａｌ　ｍｏｄｅｌ

经验模型
预测值／目标值

范围 平均值 变异系数

ＡＣＩ３１８－０８（ａ） ［０．１６，３．４７］ ０．８４９　 ０．５７９
ＡＣＩ３１８－０８（ｂ） ［０．１６，４．８５］ １．１１５　 ０．６５０
ＦＥＭＡ３５６ ［０．１７，３．７４］ ０．９８５　 ０．５４８
ＡＳＣＥ４１－０６ ［０．２９，３．７４］ １．１２７　 ０．４４３

从图２和表１中可以看出，利用４种经验模型
估算构件的屈服转角时，预测值与实验值的比值分
布相当离散，ＡＳＣＥ４１模型计算结果变异系数相对
较小为０．４４３，而利用ＡＣＩ３１８－０８（ｂ）变异系数则达
到０．６５．针对上述预测结果离散的问题，本文采用

ＢＰ神经网络预测ＰＥＥＲ数据库柱的屈服转角．

２　神经网络预测柱屈服转角方法

２．１　ＢＰ神经网络

ＢＰ神经网络作为前向型多层神经网络的一种，

其实质是利用误差反向传播算法（Ｂａｃｋ－Ｐｒｏｐａｇａ－
ｔｉｏｎ）对神经网络进行训练．ＢＰ神经网络结构由输
入层、隐含层和输出层三个部分组成，Ｈｏｒｎｉｋ［２２］已

经证明单隐层的神经网络可以实现任意精度的非线

性映射关系．ＢＰ神经网络训练分为信息的正向输入
和误差的反向传播两个阶段．在信息正向输入阶段，

输入参数通过阀值和权值的调节，再经激活函数传
递对计算结果进行输出；而在误差反向传播阶段则
是通过计算输出层的结果和目标值之间的误差来反

向调节各神经元的权值和阀值；在实际训练中这两
个阶段交替进行，直至达到训练的性能目标为止．
但由于ＢＰ学习算法其本质是梯度下降学习算

法，权值的修正是沿性能函数梯度的反向进行，使普
通的ＢＰ神经网络在训练时有以下不足：１）作为一
种局部搜索的方法，容易陷入局部极小值而不能得
到全局最优的结果；２）由于ＢＰ算法本身反向传播
的特点，使其在求解矩阵时耗费大量的计算时间，致

９１
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使神经网络收敛速度很慢．针对上述不足，众多学者
对 其 进 行 修 正，其 中 Ｌ－Ｍ （Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ－Ｍａｒ－
ｑｕａｒｄｔ）［２３］算法因其能够进行快速迭代，又具有全
局优化的特点而在小型神经网络中得以广泛应用．
Ｌ－Ｍ算法中迭代项如式（３）所示：

ｘｋ＋１ ＝ｘｋ－［ＪＴＪ＋μＩ］－
１　ＪＴｅ． （３）

式中：Ｊ为雅克比矩阵；μ为调整因子；ｅ为误差向
量．当误差向量处于递减趋势时，μ的值逐渐减小；
而当误差向量有反方向恶化的趋势时，μ的值将增
大．Ｌ－Ｍ 算法通过这种调节保证在每次迭代时都朝
误差向量减小的方向进行，同时又避免因为误差一
直朝递减方向发展而使迭代进入局部极小值的

可能．
２．２　神经网络输入参数研究
同文献［２０，２４］中的分析，将柱子的屈服转角分

解为如式（４）所示的三分量模型：

θｙ＝ΔｙＬ ＝θｆｌｅｘｕｒａｌ＋θｓｌｉｐ＋θｓｈｅａｒ．
（４）

式中：Δｙ为柱子屈服位移；Ｌ为柱子计算长度；θｆｌｅｘｕｒａｌ
为弯曲转角分量；θｓｌｉｐ为纵向钢筋滑移分量；θｓｈｅａｒ为
剪切分量．假设柱端固定，弯矩沿柱子长度方向线性
分布，弯矩曲率关系满足平截面假定，类似无裂缝柱
弯矩转角关系，柱子屈服转角中的弯曲分量的大小
如式（５）所示：

θｆｌｅｘｕｒａｌ＝ΔｆｌｅｘｕｒａｌＬ ＝Ｌ３ｙ＝
Ｌ
３
Ｍ０．００４
ＥＩｆｌｅｘｕｒａｌ

． （５）

式中：Δｆｌｅｘｕｒａｌ为弯曲位移分量；ｙ为柱屈服曲率；

ＥＩｆｌｅｘｕａｌ为柱子屈服时，弯矩与曲率的比值．作为压弯
构件，柱子在往复荷载作用下，截面混凝土受压区高
度与轴压比，及截面配筋率相关．柱子的屈服曲率可
由经验公式（６）［１２］计算而得：

φｙ＝
２．１２εｙ
ｈ ． （６）

式中：εｙ为纵向钢筋的屈服应变；ｈ为柱截面高度．
将式（６）代入式（５）可得弯曲分量如式（７）所示：

θｆｌｅｘｕｒａｌ＝Ｌ３ｙ＝
Ｌ
３
２．１２εｙ（ ）ｈ ＝λ２．１２εｙ３ ． （７）

式中：λ为柱剪跨比．根据上述讨论可知弯曲分量受
轴压比、截面配筋率、纵向钢筋屈服强度和剪跨比影
响．
对于轴压比较低的柱子钢筋的相对滑移θｓｌｉｐ影

响不可忽略［３］．θｓｌｉｐ可由式（８）［２５］计算而得：

θｓｌｉｐ＝ Δｓｌｉｐ
ｈｃ－ｃ＝

εｓｆｓｄ０
８ ｆ槡 ｃ（ｈｃ－ｃ）

，εｓ≤εｙ ． （８）

式中：ｆｓ，εｓ和ｄ０分别是纵向钢筋的应力、应变和直

径，ｆｃ是混凝土的抗压强度；ｈｃ是截面净高；ｃ是截面
受压区高度．分析上式可以得到柱端纵向钢筋滑移
分量与纵向钢筋的应力应变状态、直径，混凝土受压
区高度以及混凝土的抗压强度的平方根相关．而通
过构件中力平衡关系可知混凝土受压区高度以及纵

向钢筋的应力应变状态受轴压比和纵向钢筋截面配

筋率控制．
以弯曲变形为主的柱，其剪切变形θｓｈｅａｒ的影响

可以忽略不计，但当柱子剪跨比小于３时柱子的剪
切变形开始突出．其值可以表示为：

θｓｈｅａｒ＝ ＦｆｉｒｓｔｙｉｅｌｄｋｙＡｇＧｅｆｆ
． （９）

式中：ｋｙ为形状系数；Ｆｆｉｒｓｔｙｉｅｌｄ与前述定义一致；Ａｇ为
柱毛截面面积；Ｇｅｆｆ为柱的有效剪切模量，可取为

０．５Ｅｃ．
综合以上讨论，可以确定影响柱屈服转角的主

要参数有：混凝土的抗压强度、轴压比、剪跨比、纵向
钢筋的屈服强度、配筋率以及纵向钢筋直径，并将作
为神经网络预测模型的输入参数．
２．３　构建ＢＰ网络预测模型
根据前述从ＰＥＥＲ数据库中遴选出的２１０组

数据，１８０组作为ＢＰ神经网络的训练集，３０组作为
测试集．将２．２节讨论的６个主要参数作为神经网
络输入参数，柱的屈服转角为输出结果，在 ＭＡＴ－
ＬＡＢ中建立如图３所示的３层ＢＰ神经网络 Ｎ　６－
Ｈ－１（其中输入层节点数为６，Ｈ为隐含层的节点数，
输出层节点数为１）．
利用 ＭＡＴＬＡＢ神经网络工具箱建立神经网络

模型需要确定以下参数：学习函数、学习速率、激活
函数、训练函数、学习周期、性能目标和隐含层节点
数．神经网络参数选择如下：
学习函数：Ｌｅａｒｎｇｄｍ；
动量因子：０．９；
激活函数：ｌｏｇｓｉｇ－ｐｕｒｅｌｉｎ；
训练函数：Ｌ－Ｍ优化算法；
训练周期：５　０００次；
性能目标：１"１０－５；
学习速率：０．０１；
隐含层节点数：Ｂｅｒｒｙ［２６］认为神经网络中隐含

层的节点数目为２倍的输入层的节点数，本文选择

６个输入变量故而隐含层的节点数应为１２．结合文
献［２７］中的经验公式：

Ｎ ＝０．５（Ｉｎｐｕｔｓ＋Ｏｕｔｐｕｔｓ）＋

　　 ｎｕｍｂｅｒ　ｏｆ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｐ槡 ａｔｔｅｒｎｓ． （１０）

０２
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式中：Ｉｎｐｕｔｓ是输入层节点数，Ｏｕｔｐｕｔｓ为输出层节
点数，ｎｕｍｂｅｒ　ｏｆ　ｔｒａｉｎ　ｐａｔｔｅｒｎｓ为训练样本个数，本
文训练样本数为１８０，输出节点数为１，故隐含层节
点数为１８．根据以上讨论选择节点数为１２～２１．

性能函数：ＭＳＥ如式（１１）所示：

ＭＳＥ＝ １ｎ ∑
ｎ

ｉ＝１
ｅ２（ ）ｉ ，ｅｉ＝ｔｉ－ｙｉ． （１１）

式中：ｅｉ为误差；ｔｉ为目标值；ｙｉ为输出值．

图３　混凝土柱屈服性能预测模型
Ｆｉｇ．３　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ｍｏｄｅｌ　ｆｏｒ　ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｏｆ　ＲＣ　ｃｏｌｕｍｎｓ

　　利用ＢＰ网络进行预测分析，为避免因输入因
子数量级差别而引起较大的网络误差，一般先将输
入因子进行归一化处理．为避免激活函数其极值０
和１附近饱和而伴随出现“麻痹现象”，这里采用如
式（１２）所示方法将神经网络的输入和输出规格化：

ｘｋ ＝０．８
ｘｋ－ｘｍｉｎ
ｘｍａｘ－ｘ（ ）ｍｉｎ

＋０．１． （１２）

通过式（１２）可将神经网络输入参数和输出结果
的区间限制为０．１～０．９，在规格化输入参数后逐个
调整神经网络参数以建立精确的神经网络预测模

型．
２．４　ＢＰ网络预测结果
根据以上讨论对图３中ＢＰ神经网络进行训

练、测试，得到如表２所示的预测结果．
表２　不同隐含层节点数的性能函数值对比

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｖａｌｕｅｓ　ｏｆ　ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｕｎｄｅｒ　ｖａｒｉｏｕｓ　ｈｉｄｄｅｎ　ｎｏｄｅｓ

ＢＰ＿ＡＮＮ　 ＭＳＥ
模型 训练组 测试组

Ｎ－６－１２－１　 ０．００２　６　 ０．００５　６
Ｎ－６－１３－１　 ０．００２　５　 ０．００２　２
Ｎ－６－１４－１　 ０．００２　７　 ０．００４　１
Ｎ－６－１５－１　 ０．００１　９　 ０．００４　１
Ｎ－６－１６－１　 ０．００２　５　 ０．００３　０
Ｎ－６－１７－１　 ０．００２　０　 ０．００３　０
Ｎ－６－１８－１　 ０．００２　６　 ０．００６　１
Ｎ－６－１９－１　 ０．００２　０　 ０．００３　３
Ｎ－６－２０－１　 ０．００２　４　 ０．００４　９
Ｎ－６－２１－１　 ０．００２　１　 ０．００２　４

从表２中可以看出当隐含层节点数为１３和１５
时，其测试集和训练集的性能函数值分别达到最小；

而当隐含层节点数为１７和２１时，神经网络训练集

和测试集的性能函数均有相对较好的取值．限于篇

幅，本文只以１３和１５节点神经网络为例，讨论其对

混凝土柱屈服性能预测的适用性．
图４和表３列出了对应节点数目为１３和１５的

ＢＰ神经网络模型预测结果．为了进一步检验神经网

络的预测能力，将这两组预测结果与实验结果进行

线性回归分析，结果如图５所示．
表３　实验与ＢＰ网络预测结果对比

Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ＢＰ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｏｕｔｐｕｔ
ａｎｄ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ｄａｔａ

ＢＰ＿ＡＮＮ模型
预测值／实验值

范围 均值 变异系数

训练组 Ｎ　６－１３－１ ［０．２９７，１．７７２］ １．００１　 ０．１６４
Ｎ　６－１５－１ ［０．４４１，１．４３４］ １．００３　 ０．１２０

测试组 Ｎ　６－１３－１ ［０．７３０，１．３９６］１．０３４　 ０．１２６
Ｎ　６－１５－１ ［０．５９０，１．４２４］ ０．９８６　 ０．１７９

根据表２和图５给出的预测结果以及对应的线
性回归结果，其对应较小的性能函数 ＭＳＥ的值和
较高的相关系数Ｒ的值，可以看出神经网络能够准
确预测混凝土柱的屈服转角．在表３和图４中可以
看出，２种不同节点数的神经网络均能取得较好的
预测结果，表３中训练集和测试集的最大变异系数
仅为０．１６４和０．１７９．从图４～图５以及表２～表３

１２
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分析可以看到，利用ＢＰ网络预测柱的屈服位移可 以得到相当满意的结果．

图４　ＢＰ网络预测结果
Ｆｉｇ．４　Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ　ｏｕｔｐｕｔ　ｏｆ　ＢＰ　ｎｅｔｗｏｒｋ

图５　预测模型线性回归分析
Ｆｉｇ．５　Ｌｉｎｅａｒ　ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ　ｏｆ　ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ　ｍｏｄｅｌ

　　
２．５　ＢＰ网络预测结果与经验模型比较
为了对比说明神经网络预测结果的准确性，本

文也将Ｅｌｗｏｏｄ在文献［２０］基于理论推导的有效刚
度模型带入式（２），计算结果列于图６（ａ）中．同时对
应式（１）中屈服位移的定义，计算对比文献［１１］所提
出的经验模型屈服转角：

θｙ＝ １３Ｌ
２．１２εｙ
ｈ ×

　　 Ｌ＋０．０２２ｆｙ（ ）ｄ　２　１＋ ｈ／（ ）Ｌ［ ］２ ． （１３）
式中：εｙ是纵向钢筋的屈服应变，其余符号定义和前
述一致．根据式（１３）计算本文数据库的屈服转角如
图６（ｂ）所示．对应１３和１５节神经网络预测模型、

Ｅｌｗｏｏｄ模型以及Ｊｉａｎｇ模型的统计结果列于表４．
从图６和表４中可以看出：在利用Ｅｌｗｏｏｄ计

算模型估算构件的屈服转角时，估算精度高于前述

４种规范模型，但是也看出Ｅｌｗｏｏｄ模型和Ｊｉａｎｇ经
验模型估算结果依旧相当离散，其中Ｅｌｗｏｏｄ模型

计算结果变异系数较小为０．３６５，而Ｊｉａｎｇ模型的计
算结果则为０．４７７．相对于上述６种经验理论模型，
本文所提的１３和１５节点神经网络模型，其预测结
果与实验值的比值均值为１；变异系数仅为０．１６和

０．１３．
表４　ＢＰ网络预测结果与经验模型对比

Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｅｍｐｉｒｉｃａｌ　ｍｏｄｅｌ　ａｎｄ　ＢＰ　ｎｅｔｗｏｒｋ

模型
预测值／目标值

范围 平均值 变异系数

Ｎ　６－１３－１ ［（０．１１４，０．２０）０．２９，１．９４］ １．００６　 ０．１６０

Ｎ　６－１５－１ ［（０．４４）０．５９，１．４３］ １．００１　 ０．１３０

Ｅｌｗｏｏｄ ［０．４４，３．３４］ １．２３８　 ０．３６５

Ｊｉａｎｇ ［０．３６，３．４６（４．７５）］ １．２４５　 ０．４７７

相对于前述６种经验理论模型中仅考虑其中一
部分因素的影响或者用一个数学表达式描述输入参

数和柱子屈服位移之间的关系，神经网络综合考虑
输入参数之间的相互影响，通过权值和阀值矩阵的
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调节得到更为准确的预测结果．

图６　预测模型与经验模型对比
Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｅｍｐｉｒｉｃａｌ　ｍｏｄｅｌ　ａｎｄ　ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ　ｍｏｄｅｌ　ｆｏｒ　ｙｉｅｌｄ　ｒｏｔａｔｉｏｎ

２．６　ＢＰ网络敏感性分析

为得到输入参数对混凝土柱屈服位移的影响程

度以及验证２．２节通过经验模型选用神经网络输入

参数方法的合理性，本文采用基于Ｇａｒｓｏｎ算法［２８］

的神经网络敏感性分析．作为基于连接权神经网络

敏感性分析方法的代表，该方法通过连接权的乘积

计算输入变量对输出变量的贡献程度．对于一个 Ｎ

Ｘ－Ｈ－１的神经网络，其计算表述如式（１４）所示：

ｗｉ＝
∑
Ｈ

ｊ＝１
｜ｗ１ｉｊｗ２ｊ｜／∑

Ｘ

ｋ＝１
｜ｗ１ｋｊｗ２ｊ（ ）｜

∑
Ｘ

ｉ＝１
∑
Ｈ

ｊ＝１
｜ｗ１ｉｊｗ２ｊ｜／∑

Ｘ

ｋ＝１
｜ｗ１ｋｊｗ２ｊ（ ）｜

ｉ＝１，２，…，Ｘ；

ｊ＝１，２，…，Ｈ．

（１４）

式中：ｗ１ 和ｗ２ 分别代表输入层到隐含层和隐含层
到输出层的权值．以 Ｎ　６－１３－１为例，进行上述敏感

性分析得到如图７所示结果．
在敏感性分析中，输入参数柱屈服位移的贡献

程度由敏感性系数表示．从图７中可以得到基于 Ｎ

６－１３－１的柱屈服位移影响的敏感性排序依次为：轴

压比ｎ０，纵向钢筋配筋率ρ０，纵向钢筋屈服强度ｆｙ，

混凝土抗压强度ｆｃ，剪跨比#，纵向钢筋直径ｄ０．
对比图７中输入参数敏感性系数的大小，可以

发现神经网络模型中每个输入参数对于柱屈服位移

的影响都是不可忽略的，说明本文通过在２．２节中

利用以往经验模型分析而选择的神经网络输入参数

是合理的．

图７　神经网络敏感性分析结果
Ｆｉｇ．７　Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ＡＮＮ

３　结　论

为了能够准确地预测混凝土柱构件的屈服性

能，建立一种基于ＢＰ神经网络预测混凝土柱的屈
服性能的方法．本文首先利用以往的经验理论模型
详细解构了影响混凝土柱屈服性能的因素，并将混
凝土强度、轴压比、剪跨比、纵向钢筋配筋率、纵向钢
筋直径及纵向钢筋屈服强度作为ＢＰ神经网络的输
入参数预测混凝土柱的屈服性能．通过与已有估算
模型结果的对比，显示出利用ＢＰ神经网络预测模
型的高效性．最后通过利用Ｇａｒｓｏｎ敏感性分析方法
证明了本文选择预测模型输入参数合理性，并评估
了各个输入因素对混凝土柱屈服位移影响的程度．
本文通过利用神经网络预测矩形混凝土柱的屈服性

能，说明在数据不充分的情况下神经网络对于预测
工程结果是一种很有潜力的手段．

３２



　　湖南大学学报（自然科学版） ２０１５年

参考文献

［１］　ＦＥＭＡ　２７３Ｇｕｉｄｅｌｉｎｅｓ　ｆｏｒ　ｔｈｅ　ｓｅｉｓｍｉｃ　ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｂｕｉｌｄ－
ｉｎｇｓ［Ｓ］．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ：Ｆｅｄｅｒａｌ　Ｅｍｅｒｇｅｎｃｙ　Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ　Ａｇｅｎ－
ｃｙ，１９９７：１３－１４．

［２］　ＦＥＭＡ　３５６Ｐｒｅｓｔａｎｄａｒｄ　ａｎｄ　ｃｏｍｍｅｎｔａｒｙ　ｆｏｒ　ｔｈｅ　ｓｅｉｓｍｉｃ　ｒｅｈａ－
ｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ［Ｓ］．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ：Ｆｅｄｅｒａｌ　Ｅｍｅｒｇｅｎｃｙ
Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ　Ａｇｅｎｃｙ，２０００：２１８－２１８．

［３］　ＡＳＣＥ／ＳＥＩ４１Ｓｅｉｓｍｉｃ　ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｅｘｉｓｔｉｎｇ　ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ［Ｓ］．

Ａｍｅｒｉｃａｎ　Ｓｏｃｉｅｔｙ　ｏｆ　Ｃｉｖｉｌ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｓ，Ｒｅｓｔｏｎ，ＶＡ．２００７：３５４

－３５４．
［４］　Ｅｕｒｏｃｏｄｅ　８：Ｄｅｓｉｇｎ　ｏｆ　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ　ｆｏｒ　ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ　ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ　Ｐａｒｔ

１：Ｇｅｎｅｒａｌ　ｒｕｌｅｓ，ｓｅｉｓｍｉｃ　ａｃｔｉｏｎｓ　ａｎｄ　ｒｕｌｅｓ　ｆｏｒ　ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ［Ｓ］．

Ｂｒｕｓｓｅｌｓ　Ｅｕｒｏｐｅａｎ　Ｃｏｍｍｉｔｔｅｅ　ｆｏｒ　Ｓｔａｎｄａｒｄｉｚａｔｉｏｎ，１９９８：２１９－

２１９．
［５］　ＰＡＲＫ　Ｒ．Ｄｕｃｔｉｌｉｔｙ　ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ　ｆｒｏｍ　ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ　ａｎｄ　ａｎａｌｙｔｉｃａｌ

ｔｅｓｔｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　９ｔｈ　Ｗｏｒｌｄ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｅａｒｔｈ－

ｑｕａｋｅ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．Ｔｏｋｙｏ－Ｋｙｏｔｏ，Ｊａｐａｎ．１９８８：ＶＩＩＩ，６０５－

６１６．
［６］　ＰＡＮＡＧＩＯＫＯＳ　Ｔ　Ｂ，ＦＡＲＤＩＳ　Ｍ　Ｎ．Ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ　ｏｆ　ｒｅｉｎ－

ｆｏｒｃｅｄ　ｃｏｎｃｒｅｔｅ　ｍｅｍｂｅｒｓ　ａｔ　ｙｉｅｌｄｉｎｇ　ａｎｄ　ｕｌｔｉｍａｔｅ［Ｊ］．ＡＣＩ

Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ　Ｊｏｕｒｎａｌ，２００１，９８（２）：１３５－１４８．
［７］　ＭＯＮＴＥＳ　Ｈ　Ｅ，ＡＳＣＨＬＥＩＭ　Ｍ．Ｅｓｔｉｍａｔｅｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｙｉｅｌｄ　ｃｕｒｖａ－

ｔｕｒｅ　ｆｏｒ　ｄｅｓｉｇｎ　ｏｆ　ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｄ　ｃｏｎｃｒｅｔｅ　ｃｏｌｕｍｎｓ［Ｊ］．Ｍａｇａｚｉｎｅ

ｏｆ　Ｃｏｎｃｒｅｔｅ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２００３，５５（４）：３７３－３８３．
［８］　ＢＥＲＲＹ　Ｍ，ＥＢＥＲＨＡＲＤ　Ｍ　Ｏ．Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｍｏｄｅｌｓ　ｆｏｒ　ｆｌｅｘ－

ｕｒａｌ　ｄａｍａｇｅ　ｉｎ　ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｄ　ｃｏｎｃｒｅｔｅ　ｃｏｌｕｍｎｓ［Ｒ］．Ｐａｃｉｆｉｃ　Ｅａｒｔｈ－

ｑｕａｋｅ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ　Ｃｅｎｔｅｒ，Ｃｏｌｌｅｇｅ　ｏｆ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，

Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　ｏｆ　Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ，２００４：１５８－１５８．
［９］　ＰＥＥＲ．Ｐｅｅｒ　ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ　ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｄａｔａｂａｓｅ ［ＤＢ／ＯＬ］．

［２００３－１２－２９］．ｈｔｔｐ：／／ｎｉｓｅｅ．ｂｅｒｋｅｌｅｙ．ｅｄｕ／ｓｐｄ．
［１０］钱稼茹，徐福江．钢筋混凝土柱基于位移的变形能力设计方法

［Ｊ］．建筑结构，２００７（１２）：３０－３２．

ＱＩＡＮ　Ｊｉａ－ｒｕ，ＸＵ　Ｆｕ－ｊｉａｎｇ．Ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ－ｂａｓｅｄ　ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ｃａｐａｃｉｔｙ　ｄｅｓｉｇｎ　ｏｆ　ＲＣ　ｃｏｌｕｍｎｓ［Ｊ］．Ｂｕｉｌｄｉｎｇ　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，２００７
（１２）：３０－３２．（Ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１１］ＪＩＡＮＧ　Ｈｕａｎ－ｊｕｎ，ＬＵ　Ｘｉ－ｌｉｎ，ＫＵＢＯ　Ｔ．Ｄａｍａｇｅ　ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ

ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｆｌｅｘｕｒｅ－ｄｏｍｉｎａｎｔ　ＲＣ　ｃｏｌｕｍｎｓ［Ｊ］．Ａｄｖａｎｃｅｓ　ｉｎ

Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１０，１３（２）：３５７－３６８．
［１２］ＰＲＩＥＳＴＬＥＹ　Ｍ．Ｂｒｉｅｆ　ｃｏｍｍｅｎｔｓ　ｏｎ　ｅｌａｓｔｉｃ　ｆｌｅｘｉｂｉｌｉｔｙ　ｏｆ　ｒｅｉｎ－

ｆｏｒｃｅｄ　ｃｏｎｃｒｅｔｅ　ｆｒａｍｅｓ　ａｎｄ　ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ　ｔｏ　ｓｅｉｓｍｉｃ　ｄｅｓｉｇｎ［Ｊ］．

Ｂｕｌｌｅｔｉｎ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｎｅｗ　Ｚｅａｌａｎｄ　Ｎａｔｉｏｎａｌ　Ｓｏｃｉｅｔｙ　ｆｏｒ　Ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ

Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，１９９８，３１（４）：２４６－２５９．
［１３］ＰＥＲＵＩ，ＦＡＪＦＡＲ　Ｐ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｆｏｒｃｅ–ｄｒｉｆｔ　ｅｎｖｅ－

ｌｏｐｅ　ｆｏｒ　ＲＣ　ｃｏｌｕｍｎｓ　ｉｎ　ｆｌｅｘｕｒｅ　ｂｙ　ｔｈｅ　ＣＡＥ　ｍｅｔｈｏｄ ［Ｊ］．

Ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　＆ Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ　Ｄｙｎａｍｉｃｓ，２００７，３６
（１５）：２３４５－２３６３．

［１４］Ｅｕｒｏｃｏｄｅ　８：ｄｅｓｉｇｎ　ｏｆ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ　ｆｏｒ　ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ　ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ–

Ｐａｒｔ　２：Ｂｒｉｄｇｅ［Ｓ］．Ｂｒｕｓｓｅｌｓ　Ｅｕｒｏｐｅａｎ　Ｃｏｍｍｉｔｔｅｅ　ｆｏｒ　Ｓｔａｎｄ－
ａｒｄｉｚａｔｉｏｎ，２００５：１３３－１３３．

［１５］ＯＲＥＴＡ　Ａ　Ｗ，ＫＡＷＡＳＨＩＭＡ　Ｋ．Ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｍｏｄｅｌｉｎｇ
ｏｆ　ｃｏｎｆｉｎｅｄ　ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ　ｓｔｒｅｎｇｔｈ　ａｎｄ　ｓｔｒａｉｎ　ｏｆ　ｃｉｒｃｕｌａｒ　ｃｏｎｃｒｅｔｅ

ｃｏｌｕｍｎｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００３，１２９

（４）：５５４－５６１．
［１６］罗广恩，崔维成．金属疲劳裂纹扩展速率的贝叶斯正则化ＢＰ
神经网络预测［Ｊ］．船舶力学，２０１２，１６（４）：４３３－４４１．

ＬＵＯ　Ｇｕａｎｇ－ｅｎ，ＣＵＩ　Ｗｅｉ－ｃｈｅｎｇ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ｏｆ　ｆａｔｉｇｕｅ　ｃｒａｃｋ

ｇｒｏｗｔｈ　ｒａｔｅ　ｏｆ　ｍｅｔａｌ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　Ｂａｙｅｓｉａｎ　ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ　ＢＰ　ｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｓｈｉｐ　Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ，２０１２，１６（４）：４３３－

４４１．（Ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１７］ＩＮＥＬ　Ｍ．Ｍｏｄｅｌｉｎｇ　ｕｌｔｉｍａｔｅ　ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｃａｐａｃｉｔｙ　ｏｆ　ＲＣ　ｃｏｌ－
ｕｍｎｓ　ｕｓｉｎｇ　ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　Ｓｔｒｕｃ－
ｔｕｒｅｓ，２００７，２９（３）：３２９－３３５．

［１８］刘思思，赵明华，杨明辉，等．基于自组织神经网络与遗传算法

的边坡稳定性分析方法［Ｊ］．湖南大学学报：自然科学版，

２００８，３５（１２）：７－１２．

ＬＩＵ　Ｓｉ－ｓｉ，ＺＨＡＯ　Ｍｉｎｇ－ｈｕａ，ＹＡＮＧ　Ｍｉｎｇ－ｈｕｉ，ｅｔ　ａｌ．Ｓｌｏｐｅ
ｓｔａｂｉｌｉｔｙ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ｍｅｔｈｏｄ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｓｅｌｆ－ｏｒｇａｎｉｚｉｎｇ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔ－
ｗｏｒｋ　ａｎｄ　ｇｅｎｅｔｉｃ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｈｕｎａｎ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ：

Ｎａｔｕｒａｌ　Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，２００８，３５（１２）：７－１２．（Ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１９］王蕾，郁胜，李宾宾，等．基于径向基神经网络的桥梁有限元模

型修正［Ｊ］．土木工程学报，２０１２，４５（Ｓ２）：１１－１５．

ＷＡＮＧ　Ｌｅｉ，ＹＵ　Ｓｈｅｎ，ＬＩ　Ｂｉｎ－ｂｉｎ，ｅｔ　ａｌ．Ｂｒｉｄｇｅ　ｍｏｄｅｌ　ｕｐｄａ－
ｔｉｎｇ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｒａｄｉａｌ　ｂａｓｉｓ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．Ｃｈｉｎａ

Ｃｉｖｉｌ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　Ｊｏｕｒｎａｌ，２０１２，４５（Ｓ２）：１１－１５．（Ｉｎ　Ｃｈｉ－
ｎｅｓｅ）

［２０］ＥＬＷＯＯＤ　Ｋ　Ｊ，ＥＢＥＲＨＡＲＤ　Ｍ　Ｏ．Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ　ｓｔｉｆｆｎｅｓｓ　ｏｆ　ｒｅｉｎ－
ｆｏｒｃｅｄ　ｃｏｎｃｒｅｔｅ　ｃｏｌｕｍｎｓ［Ｊ］．ＡＣＩ　Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ　Ｊｏｕｒｎａｌ，２００９，

１０６（４）：４８３－４８３．
［２１］ＡＣＩ　３１８－２００８Ｂｕｉｌｄｉｎｇ　Ｃｏｄｅ　ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ　ｆｏｒ　ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ　ｃｏｎ－

ｃｒｅｔｅ　ａｎｄ　ｃｏｍｍｅｎｔａｒｙ［Ｓ］．Ｆａｒｍｉｎｇｔｏｎ　Ｈｉｌｌｓ：２００８，Ａｍｅｒｉ－
ｃａｎ　Ｃｏｎｃｒｅｔｅ　Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ，２００８：１４３－１４３．

［２２］ＨＯＲＮＩＫ　Ｋ，ＳＴＩＮＣＨＣＯＭＢＥ　Ｍ，ＷＨＩＴＥ　Ｈ．Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ

ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ　ａｒｅ　ｕｎｉｖｅｒｓａｌ　ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｏｒｓ［Ｊ］．Ｎｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ，１９８９，２（５）：３５９－３６６．
［２３］ＨＡＧＡＮ　Ｍ　Ｔ，ＭＥＮＨＡＪ　Ｍ　Ｂ．Ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ　ｎｅｔ－

ｗｏｒｋｓ　ｗｉｔｈ　ｔｈｅ　Ｍａｒｑｕａｒｄｔ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ［Ｊ］．Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，

ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ，１９９４，５（６）：９８９－９９３．
［２４］郑罡，李贵乾．钢筋混凝土桥墩有效刚度［Ｊ］．土木工程学报，

２０１３，４６（６）：４４－５２．

ＺＨＥＮＧ　Ｇａｎｇ，ＬＩ　Ｇｕｉ－ｑｉａｎ．Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ　ｓｔｉｆｆｎｅｓｓ　ｏｆ　ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｄ

ｃｏｎｃｒｅｔｅ　ｂｒｉｄｇｅｓ　ｐｉｅｒｓ［Ｊ］．Ｃｈｉｎａ　Ｃｉｖｉｌ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　Ｊｏｕｒｎａｌ，

２０１３，４６（６）：４４－５２．（Ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［２５］ＳＥＺＥＮ　Ｈ，ＭＯＥＨＬＥ　Ｊ　Ｐ．Ｂｏｎｄ－ｓｌｉｐ　ｂｅｈａｖｉｏｒ　ｏｆ　ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｄ

ｃｏｎｃｒｅｔｅ　ｍｅｍｂｅｒｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｆｉｂ　ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ　ｏｎ　ｃｏｎ－
ｃｒｅｔｅ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ　ｉｎ　ｓｅｉｓｍｉｃ　ｒｅｇｉｏｎｓ．Ａｔｈｅｎｓ，Ｇｒｅｅｃｅ．ＣＥＢ－
ＦＩＰ．２００３．

［２６］ＢＥＲＲＹ　Ｍ　Ｊ，ＬＩＮＯＦＦ　Ｇ．Ｄａｔａ　ｍｉｎｉｎｇ　ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ：ｆｏｒ　ｍａｒ－
ｋｅｔｉｎｇ，ｓａｌｅｓ，ａｎｄ　ｃｕｓｔｏｍｅｒ　ｓｕｐｐｏｒｔ［Ｍ］．Ｎｅｗ　Ｙｏｒｋ：Ｊｏｈｎ

Ｗｉｌｅｙ　＆Ｓｏｎｓ　Ｉｎｃ，１９９７：４４４－４４４．
［２７］ＨＡＱＵＥ　Ｍ　Ｅ，ＳＵＤＨＡＫＡＲ　Ｋ　Ｖ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ｏｆ　ｃｏｒｒｏｓｉｏｎ–

ｆａｔｉｇｕｅ　ｂｅｈａｖｉｏｒ　ｏｆ　ＤＰ　ｓｔｅｅｌ　ｔｈｒｏｕｇｈ　ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ
［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｆａｔｉｇｕｅ，２００１，２３（１）：１－４．

［２８］ ＧＡＲＳＯＮ　Ｇ　Ｄ．Ｉｎｔｅｒｐｒｅｔｉｎｇ　ｎｅｕｒａｌ－ｎｅｔｗｏｒｋ　ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ

ｗｅｉｇｈｔｓ［Ｊ］．ＡＩ　Ｅｘｐｅｒｔ，１９９１，６（４）：４６－５１．

４２


