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Streszczenie

Dokfadne przewidywanie wytrzymatosci betonu na $ciskanie ma
kluczowe znaczenie dla kontroli jakosci i oceny bezpieczenstwa
konstrukcji w inzynierii lgdowej. Jednak tradycyjne metody uczenia
maszynowego czesto majg trudnosci z uchwyceniem ztozonych
interakgcji nieliniowych i silnych korelacji cech charakterystycznych
dla receptur mieszanek betonowych, co ogranicza ich doktadnosé
prognostyczng i zdolnos¢ uogdlniania. Aby sprostac¢ tym wyzwa-
niom, w niniejszym badaniu zaproponowano model gtebokiego
uczenia [AM-ResNet], tgczgcy mechanizmy uwagi z sieciami
resztkowymi. Architektura resztkowa skutecznie tagodzi problem
zanikajgcego gradientu w sieciach gtebokich, podczas gdy me-
chanizm uwagi zwieksza zdolno$¢ do identyfikacji kluczowych
czynnikow wptywajgcych poprzez dynamiczne przypisywanie wag
cech. W eksperymentach wykorzystano standardowy zbiér danych
dotyczgcych wytrzymatosci betonu na Sciskanie pochodzacy z re-
pozytorium UCI Machine Learning Repository, zawierajgcy 1030
prébek i 8 zmiennych wejsciowych. W ramach badania przepro-
wadzono kompleksowa, wielowymiarowg analize porownawczg
modeli regresji wektoréw nosnych [SVR], lasu losowego [ang.
Random Forest] oraz sieci neuronowej z propagacjg wsteczna.
Proponowany model AM-ResNet osiggnat wspotczynnik determi-
nacji [R?] wynoszacy 0,790, sredni btgd kwadratowy [RMSE] wyno-
szgcy 3,2 MPa oraz $redni procentowy btad kwadratowy [RMSPE]
wynoszacy 8,9%. Ponad 92% btedéw prognozowania miescito sie
w przedziale +10 MPa, co spetnia typowe inzynieryjne standardy
kontroli jakosci. Przy poziomie szumu wejsciowego ponizej 20%
model AM-ResNet nadal utrzymuje warto$¢ R? na poziomie 0,674,

Summary

Accurately predicting the compressive strength of concrete is
crucial for quality control and structural safety assessment in
civil engineering. However, traditional machine learning methods
often struggle to capture the complex nonlinear interactions and
strong feature correlations inherent in concrete mix design, thereby
limiting their predictive accuracy and generalization ability. To
address these challenges, this study proposes a deep learning
model [AM-ResNet] that combines attention mechanisms with re-
sidual networks. The residual architecture effectively mitigates the
vanishing gradient problem in deep networks, while the attention
mechanism enhances the ability to identify key influencing factors
by dynamically assigning feature weights. The experiments utilized
a standard concrete compressive strength dataset from the UCI
Machine Learning Repository, which contains 1,030 samples and
8 input variables. The study conducted a comprehensive, multi-
dimensional comparative analysis of Support Vector Regression
[SVR], Random Forest, and Backpropagation Neural Network
models. The proposed AM-ResNet model achieved a coefficient
of determination [R?] of 0.790, a root mean square error [RMSE] of
3.21 MPa, and a root mean square percentage error [RMSPE] of
8.9 %. Over 92 % of the prediction errors fell within the +10 MPa
range, meeting typical engineering quality control standards.
Under 20 % input noise, AM-ResNet still maintains an R? value
of 0.674, with a performance decline of only 14.7 %, significantly
outperforming baseline models. Using only 10 % of the training
samples, its R? value reaches 0.621, demonstrating exceptional
data efficiency. Five-fold cross-validation confirmed its stability and
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przy spadku wydajnosci wynoszgcym zaledwie 14,7%, co znacznie
przewyzsza wyniki modeli bazowych. Wykorzystujgc jedynie 10%
prébek szkoleniowych, jego wartos$¢ R? osigga 0,621, co $wiadczy
o wyjatkowej efektywnosci wykorzystania danych. Pieciokrotna
walidacja krzyzowa potwierdzita jego stabilno$¢ i wykazata naj-
nizszg wariancje [o = 0,021]. Proponowana struktura AM-ResNet
zapewnia solidne, doktadne i interpretowalne rozwigzanie do pro-
gnozowania wytrzymatosci betonu, posiadajgce ogromny potencjat
do zastosowan w inteligentnej kontroli jakos$ci i projektowaniu
materiatéw w dziedzinie inzynierii Igdowe;j.

Stowa kluczowe: prognozowanie wytrzymatosci betonum me-
chanizm uwagim sie¢ rezydualnam uczenie gtebokiem zdolnosé
uogdlniania

demonstrated the lowest variance [o = 0.021]. The proposed AM-
ResNet framework provides a robust, accurate, and interpretable
solution for concrete strength prediction, holding great potential
for applications in intelligent quality control and material design
within the civil engineering field.

Keywords: concrete strength prediction, attention mechanism,
residual network, deep learning, generalization ability

1. Wprowadzenie

Wraz z postepujgca urbanizacjg beton stat sie kluczowym materia-
tem w budownictwie i infrastrukturze, a jego jako$¢ ma bezposredni
wplyw na bezpieczenstwo i trwato$¢ obiektéw inzynieryjnych (1,
2). Wytrzymatos¢ betonu jest kluczowym wskaznikiem stuzgcym
do oceny jego jakosci, a doktadne przewidywanie wytrzymato-
$ci ma kluczowe znaczenie dla projektowania inzynieryjnego
i kontroli jakosci. Jednak na wytrzymatos$¢ betonu wplywa wiele
czynnikéw, w tym rodzaj cementu, sktad kruszywa, proporcje
mieszanki i warunki dojrzewania, co zwieksza ztozonos$¢ i utrud-
nia przewidywanie wytrzymatosci (3). Konwencjonalne podejscia
do przewidywania wytrzymatosci betonu opierajg sie gtéwnie na
badaniach eksperymentalnych i modelach statystycznych, takich
jak analiza regresiji i sieci neuronowe (4-6). Metody te czesto na-
potykajg jednak ograniczenia w przypadku ztozonych zaleznosci
nieliniowych i cech wielowymiarowych. W ostatnich latach, wraz
z szybkim rozwojem technik gtebokiego uczenia sie —w szczegdl-
nosci dzieki pomysinemu zastosowaniu mechanizméw uwagi i sieci
resztkowych [ResNet] w wizji komputerowej i przetwarzaniu jezyka
naturalnego — coraz wiecej badan wprowadza te zaawansowane
metody do prognozowania wytrzymatosci betonu (7, 8).

Wczesne badania dotyczgce prognozowania wytrzymatosci betonu
opieraty sie gtdwnie na metodach eksperymentalnych i radycyj-
nych modelach statystycznych, takich jak regresja liniowa, wielo-
wymiarowa regresja nieliniowa oraz modele uczenia maszynowego
oparte na regresji wektorow nosnych [SVR] (9, 10). Metody te
sprawdzajg sie dobrze w przypadku stosunkowo prostych za-
leznosci miedzy danymi; jednak w obliczu wysoce nieliniowych
interakcji cech i ztozonych rozktadéw danych czesto wykazujg
niskg doktadnos$¢ prognozowania i stabg zdolnos¢ uogdlniania
(11). Nastepnie pojawity sie modele uczenia maszynowego, takie
jak drzewa decyzyjne, lasy losowe i sieci nheuronowe — w szcze-
golnosci sieci neuronowe z propagacjg wsteczng [BP] — ktére
znalazly szerokie zastosowanie w prognozowaniu wytrzymatosci
betonu. Chociaz modele te lepiej radzg sobie z uchwyceniem
nieliniowych zaleznosci w danych, ich wydajnos$¢ w praktycznych
zastosowaniach pozostaje ograniczona przez architekture sieci
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1. Introduction

With the acceleration of urbanization, concrete has become a
critical material in construction and infrastructure, and its quality
directly affects the safety and durability of engineering structures
(1, 2). Concrete strength is a key indicator for evaluating its quality,
and accurate prediction of strength is crucial for engineering design
and quality control. However, concrete strength is influenced by
multiple factors, including cement type, aggregate composition,
mix proportions, and curing conditions, which add complexity and
challenges to strength prediction (3). Conventional approaches to
concrete strength prediction primarily rely on experimental testing
and statistical models, such as regression analysis and neural ne-
tworks (4-6). However, these methods often encounter limitations
when dealing with complex nonlinear relationships and high-di-
mensional features. In recent years, with the rapid advancement of
deep learning techniques-particularly the successful application of
attention mechanisms and residual networks [ResNet] in computer
vision and natural language processing-an increasing number of
studies have introduced these advanced methods into concrete
strength prediction. (7, 8).

Early studies on concrete strength prediction primarily relied on
experimental approaches and traditional statistical models, such as
linear regression, multivariate nonlinear regression, and machine
learning models based on support vector regression [SVR] (9, 10).
These methods perform well when dealing with relatively simple
data relationships; however, they often exhibit low prediction ac-
curacy and poor generalization ability when confronted with highly
nonlinear feature interactions and complex data distributions (11).
Subsequently, machine learning models such as decision trees,
random forests, and neural networks-particularly back-propaga-
tion [BP] neural networks-emerged and were widely applied to
concrete strength prediction. Although these models are better at
capturing nonlinear relationships within the data, their performance
in practical applications remains limited by network architecture
and training algorithms, often leading to instability and insufficient
prediction accuracy (12). Sun et al. (13) reported that, compared
with traditional empirical models, advanced machine learning



i algorytmy uczenia, co czesto prowadzi do niestabilnoéci i nie-
wystarczajgcej doktadnosci prognozowania (12). Sun i in. (13)
stwierdzili, ze w poréwnaniu z tradycyjnymi modelami empirycz-
nymi zaawansowane metody uczenia maszynowego, takie jak
XGBoost, moga znacznie poprawi¢ doktadnos¢é prognozowania
wytrzymatosci betonu na sciskanie w réznych warunkach dojrze-
wania, ujawniajgc jednoczesnie kluczowe czynniki wptywajace,
takie jak czas dojrzewania, wilgotnosc¢ i temperatura. Ponadto Sah
i in. (14) stwierdzili, ze sposréd modeli takich jak sztuczne sieci
neuronowe [ANN], wielokrotna regresja liniowa, maszyny wekto-
row nosnych oraz drzewa regresyjne, to wtasnie ANN wykazaty
najlepszg skutecznos¢ zaréwno pod wzgledem doktadnosci, jak
i wydajnosci w prognozowaniu wytrzymatosci betonu na sciskanie.

W ostatnich latach, wraz z szybkim rozwojem technik gtebokiego
uczenia, konwolucyjne sieci neuronowe [CNN] i gtebokie sieci
neuronowe [DNN] sg coraz czesciej wykorzystywane w dzie-
dzinie prognozowania wytrzymatosci betonu ze wzgledu na ich
duzg zdolnos¢ do dopasowywania nieliniowego (15). Ahmad i in.
(16) zbadali wykorzystanie technik uczenia maszynowego typu
ensemble do prognozowania wytrzymatosci na $ciskanie betonu
wysokowydajnego [HPC] poprzez analize wydajnosci maszyn
gradientowego wzmacniania [GBM], laséw losowych [RF] oraz
gtebokich sieci neuronowych [DNN]. Jednak ograniczenia tych
tradycyjnych modeli gtebokiego uczenia sie w zakresie uchwy-
cenia zaleznosci dalekiego zasiegu oraz zapobiegania zanikowi
gradientu ograniczajg ich doktadnos¢ prognozowania i wydajnosc
uogolniania (16). Aby rozwigza¢ te problemy, naukowcy podjeli
probe wprowadzenia do tej dziedziny mechanizméw uwagi i sieci
resztkowych [ResNet] (17). Mechanizm uwagi odnidst znaczgcy
sukces w przetwarzaniu jezyka naturalnego [NLP] i wizji kompute-
rowej [CV] poprzez adaptacyjne przypisywanie wag, co zwieksza
interpretowalnos¢ cech i poprawia wydajno$¢é prognozowania
(18). Sieci rezydualne [ResNets], poprzez wprowadzenie potgczen
pomijajgcych, skutecznie tagodzg problem zanikania gradientu
podczas uczenia gtebokich sieci i zwiekszajg zdolnos¢ uczenia
sie gtebokich reprezentacji cech (19). Chociaz w niektérych ba-
daniach zaczeto analizowac wykorzystanie mechanizmoéw uwagi
lub sieci resztkowych osobno do prognozowania wytrzymatosci
betonu, prace dotyczgce potgczenia tych dwoéch elementéw sg
wcigz stosunkowo nieliczne. Ponadto dotychczasowe badania nie
poruszaty jeszcze dogtebnie kluczowych kwestii, takich jak identyfi-
kacja istotnosci cech, radzenie sobie z nieréwnowagg danych oraz
poprawa zdolnosci uogdlniania modeli (9, 20). W zwigzku z tym
skuteczna integracja mechanizméw uwagi z sieciami resztkowymi
oraz dogtebna analiza ich skutecznosci w prognozowaniu wytrzy-
matosci betonu staty sie pilng kwestia wymagajaca rozwigzania.

W odréznieniu od dotychczasowych badan, w ktérych sieci uwa-
gowe i rezydualne stosowano oddzielnie, w niniejszym badaniu
oba mechanizmy zintegrowano w jednolitej strukturze, zoptyma-
lizowanej specjalnie pod kgtem prognozowania wytrzymatosci
betonu. Opracowano niestandardowy blok uwagowo-rezydualny,
a jego parametry dostosowano w celu poprawy interpretowalnosci
cech oraz wydajnosci obliczeniowej. W szczegdlnosci najpierw
wykorzystano strukture sieci rezydualnej, aby sprosta¢ wyzwaniom

methods such as XGBoost can significantly improve the accuracy
of concrete compressive strength prediction under different curing
conditions, while also revealing key influencing factors such as
curing time, humidity, and temperature. In addition, Sah et al. (14)
found that among models such as artificial neural networks [ANN],
multiple linear regression, support vector machines, and regression
trees, ANN exhibited the best performance in terms of both accu-
racy and efficiency for predicting concrete compressive strength.

In recent years, with the rapid development of deep learning tech-
niques, convolutional neural networks [CNNs] and deep neural
networks [DNNs] have been increasingly introduced into the field
of concrete strength prediction due to their strong nonlinear fitting
capability (15). Ahmad et al. (16) investigated the use of ensem-
ble machine learning techniques for predicting the compressive
strength of high-performance concrete [HPC] by analyzing the
performance of gradient boosting machines [GBM], random forests
[RF], and deep neural networks [DNN]. However, the limitations
of these traditional deep learning models in capturing long-range
dependencies and preventing gradient vanishing constrain their
prediction accuracy and generalization performance (16). To
address these issues, researchers have attempted to introduce
attention mechanisms and residual networks [ResNet] into this field
(17). The attention mechanism has achieved remarkable success
in natural language processing [NLP] and computer vision [CV]
by adaptively assigning weights, thereby enhancing feature inter-
pretability and improving prediction performance (18). Residual
networks [ResNets], by introducing skip connections, effectively
alleviate the gradient vanishing problem in deep network training
and enhance the capability of learning deep feature representa-
tions (19). Although some studies have begun to explore the use
of attention mechanisms or residual networks individually for con-
crete strength prediction, research on combining the two remains
relatively scarce. Moreover, existing work has not yet thoroughly
addressed key issues such as feature importance identification,
handling of data imbalance, and enhancement of model generaliza-
tion performance (9, 20). Therefore, effectively integrating attention
mechanisms with residual networks and thoroughly investigating
their performance in concrete strength prediction has become an
urgent issue to be addressed.

Unlike existing studies that apply attention or residual networks
separately, this study integrates both mechanisms into a unified
framework specifically optimized for concrete strength prediction. A
custom attention-residual block was designed, and its parameters
were tuned to improve feature interpretability and computatio-
nal efficiency. Specifically, a residual network framework is first
employed to address the challenges of training deep networks;
subsequently, an attention mechanism is introduced to dynamically
assign different weights to input features. Finally, the proposed
model is validated on a standard concrete dataset to evaluate its
predictive performance and practical applicability.

Furthermore, the originality of this study lies in the unified inte-
gration of attention mechanisms and residual learning specifically
tailored for concrete strength prediction. While previous works have
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zwigzanym z uczeniem gtebokich sieci, nastepnie wprowadzono
mechanizm uwagowy w celu dynamicznego przypisywania roz-
nych wag do cech wejsciowych. Na koniec proponowany model
jest weryfikowany na standardowym zbiorze danych dotyczacych
betonu w celu oceny jego zdolnosci prognostycznych i praktycznej
przydatnosci.

Ponadto oryginalno$¢ niniejszego badania polega na spojnym
potgczeniu mechanizmdéw uwagi i uczenia resztkowego, dosto-
sowanych specjalnie do prognozowania wytrzymatosci betonu.
Chociaz w dotychczasowych pracach techniki te stosowano
niezaleznie, ich potagczone wykorzystanie w dziedzinie charakte-
ryzujgcej sie wysoce nieliniowym zachowaniem materiatu i silnymi
wspoizaleznosciami cech pozostaje wcigz stabo zbadane. Propo-
nowana architektura nie tylko umozliwia gtebokie, hierarchiczne
wyodrebnianie cech, ale takze adaptacyjnie podkresla najbardziej
wplywowe parametry, rozwigzujgc w ten sposéb diugotrwate wy-
zwania zwigzane z nadmiarowoscig cech, maskowaniem stabych
korelacji i niewystarczajaca interpretowalnoscig w poprzednich
modelach. Podejscie to oferuje zaréwno innowacje metodologicz-
na, jak i praktyczne znaczenie inzynieryjne, zapewniajgc bardziej
solidne, uogdlnialne i interpretowalne ramy prognozowania dla
projektowania materiatéw i oceny bezpieczenstwa konstrukgc;ji.

2. Metodologia

2.1. Zbidr danych i przetwarzanie wstepne

Zbior danych wykorzystany w niniejszym badaniu to standardowy
zbior danych dotyczacych wytrzymatosci betonu na Sciskanie,
pozyskany z repozytorium UCI Machine Learning Repository.
Zbior ten jest szeroko stosowany w dziedzinie analizy regresji
wytrzymatosci betonu i cieszy sie duzym uznaniem ze wzgledu
na swojg reprezentatywnos$¢ naukowg oraz wiarygodno$c¢. Zbior
danych sktada sie z 1030 prébek z eksperymentéw dotyczgcych
mieszanek betonowych, z ktérych kazda zawiera osiem zmiennych
wejsciowych - cement, zuzel wielkopiecowy, popiot lotny, wode,
superplastyfikator, kruszywo gruboziarniste, kruszywo drobno-
ziarniste i wiek - a takze jedng zmienng wyjsciowa, a mianowicie
wytrzymato$¢ betonu na Sciskanie [MPa].

2.1.1. Eksploracyjna analiza danych [EDA]

W celu uzyskania gtebszego wgladu w rozktad danych oraz wptyw
poszczegdlnych zmiennych na wytrzymatos¢ betonu przeprowa-
dzono wizualng analize eksploracyjng. Na rysunkach 1[a]-1[h]
umieszczono wykresy punktowe przedstawiajgce zaleznos¢ wy-
trzymato$ci betonu od poszczegdlnych zmiennych wejsciowych.
Szczegoétowa analiza przedstawia sie nastepujgco:

[1] Czas dojrzewania [rys. 1[a]]:

Dane skupiajg sie gtéwnie na 15, 28 i 56 dniach, przy czym
najwiekszg gestos¢ obserwuje sie w 28 dniu, co odzwierciedla
kluczowg role standardowego czasu dojrzewania w okreslaniu
wytrzymatosci betonu.
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applied these two techniques independently, their combined use
in a domain characterized by highly nonlinear material behavior
and strong feature interdependencies remains underexplored. The
proposed architecture not only enables deep hierarchical feature
extraction but also adaptively emphasizes the most influential pa-
rameters, thereby addressing long-standing challenges in feature
redundancy, weak correlation masking, and insufficient interpre-
tability in prior models. This approach offers both methodological
innovation and practical engineering significance, providing a more
robust, generalizable, and interpretable prediction framework for
material design and structural safety assessment.

2. Methodology

2.1. Dataset and preprocessing

The dataset used in this study is the standard Concrete Compres-
sive Strength dataset obtained from the UCI Machine Learning
Repository. This dataset has been widely used in the field of con-
crete strength regression analysis and is highly recognized for its
academic representativeness and reliability. The dataset consists
of 1,030 samples of concrete mix experiments, each containing
eight input variables-cement, blast furnace slag, fly ash, water,
superplasticizer, coarse aggregate, fine aggregate, and age-as
well as one output variable, namely the concrete compressive
strength [MPa].

2.1.1. Exploratory Data Analysis [EDA]

To gain deeper insights into the data distribution and the influence
of each variable on concrete strength, a visual exploratory analysis
was conducted. Figures 1[a]-1[h] present scatter plots of concrete
strength against each input variable. The detailed analysis is as
follows:

[1] Age [Figure 1[a]]:
The data are mainly concentrated at 15, 28, and 56 days, with the

highest density observed at 28 days, reflecting the critical role of
the standard curing age in determining concrete strength.

[2] Superplasticizer [Figure 1[b]]:

The dosage is generally low, with only a few data points showing
high levels. Its effect on enhancing concrete strength appears to
be limited.

[3] Water Content [Figure 1[c]]:

The data points exhibit a relatively uniform distribution without a
clear linear correlation, suggesting a complex relationship between
water content and concrete strength.

[4] Blast Furnace Slag [Figure 1[d]]:

The data are mainly concentrated in the low replacement range,
with only a few data points at higher levels. The increase in slag
content shows a nonlinear relationship with concrete strength.

[5] Fly Ash [Figure 1[e]]:
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Rys. 1. Wykres punktowy przedstawiajacy zaleznos¢ migdzy wytrzymatoscig betonu a innymi parametrami [a — wiek; b — superplastyfikator; ¢ — woda;
d — zuzel wielkopiecowy; e — popiodt lotny; f — kruszywo gruboziarniste; g — kruszywo drobnoziarniste; h — cement].

Fig. 1. Scatter plot of concrete strength and other parameters [a-age; b-superplasticizer; c-water; d-blast furnace slag; e-fly ash; f-coarse aggregate;
g-fine aggregate; h-cement].
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[2] Superplastyfikator [rys. 1[b]]:

Udziat jest ogdlnie niski, a tylko kilka punktéw danych wskazuje
na wysokie poziomy. Jego wptyw na zwiekszenie wytrzymatosci
betonu wydaje sig by¢ ograniczony.

[3] Zawartos¢ wody [rys. 1[c]]:

Punkty danych wykazujg stosunkowo réwnomierny rozktad bez
wyraznej korelacji liniowej, co sugeruje ztozong zaleznos¢ miedzy
zawartoscig wody a wytrzymatoscig betonu.

[4] Zuzel wielkopiecowy [rys. 1[d]]:

Dane skupiajg sie gtéownie w zakresie niskiego zastgpienia, a tylko
kilka punktéw danych dotyczy wyzszych pozioméw. Wzrost za-
wartosci zuzla wykazuje nieliniowg zaleznos¢ z wytrzymatoscia
betonu.

[5] Popiét lotny [rys. 1[e]l:
Udziat skupia sie gtéwnie na poziomie 0 oraz w przedziale 100—

160. Wzrost zawartosci popiotu lotnego ma zazwyczaj negatywny
wptyw na wytrzymatos¢ betonu.

[6] Kruszywo gruboziarniste [rys. 1[f]] i kruszywo drobnoziarniste
[rys. 1[g]l:

Punkty danych sg szeroko roztozone, ale stosunkowo rozproszone,
co wskazuje na stabg korelacje z wytrzymatoscig betonu; suge-
ruje to, ze wptyw rodzaju i udziatu kruszywa na wytrzymato$c¢ jest
stosunkowo ztozony.

[7] Zawarto$¢ cementu [rys. 1[h]]:

Obserwuje sie wyrazng dodatnig korelacje, co wskazuje, ze wyzsza
zawartos¢ cementu generalnie prowadzi do wzrostu wytrzymatosci
betonu.

2.1.2. Procedura wstepnego przetwarzania danych

W celu dalszej ilosciowej analizy korelacji miedzy poszczegdlnymi
cechami a wytrzymatoscig betonu obliczono macierz wspoétczynni-
kow korelacji Pearsona dla zmiennych wejsciowych i wyjsciowych,
jak pokazano na rys. 2. Wyniki analizy wskazujg, ze:

Zawartos¢ cementu [0,5899], zuzel [0,4426] i wiek [0,3766] wyka-
zujg istotng dodatnig korelacje z wytrzymatoscig betonu, przy czym
zawarto$¢ cementu jest czynnikiem o najwiekszym znaczeniu.

Popidt lotny wykazuje silng ujemng korelacje z wytrzymatoscig
betonu [-0,531], co wskazuje, ze wzrost zawartosci popiotu lotnego
moze zmniejszy¢ wytrzymato$¢ betonu.

Kruszywo gruboziarniste [-0,3078] i kruszywo drobnoziarniste
[-0,2655] wykazujg stosunkowo stabg korelacje z wytrzymatoscig
betonu.

Zawartos¢ wody wykazuje niewielkg ujemng korelacje z wytrzy-
matoscig betonu [-0,1457].

Na podstawie powyzszej analizy wstepnie zidentyfikowano zawar-
tos¢ cementu, zuzel i wiek jako gtéwne czynniki prognostyczne, co
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The dosage is mainly concentrated at 0 and within the 100-160
range. An increase in fly ash content tends to exhibit a negative
effect on concrete strength.

[6] Coarse Aggregate [Figure 1[f]] and Fine Aggregate [Figure 1[g]]:

The data points are widely distributed but relatively scattered,
showing a weak correlation with concrete strength, which sugge-
sts that the influence of aggregate type and dosage on strength
is relatively complex.

[7] Cement Content [Figure 1[h]]:

A clear positive correlation is observed, indicating that higher ce-
ment content generally leads to an increase in concrete strength.

2.1.2. Data preprocessing procedure

To further quantitatively analyze the correlation between each
feature and concrete strength, the Pearson correlation coefficient
matrix of the input and output variables was computed, as shown
in Figure 2. The analysis results indicate that:

Cement content [0.5899], slag [0.4426], and age [0.3766] exhibit
significant positive correlations with concrete strength, with cement
content being the most prominent factor.

Fly ash shows a strong negative correlation with concrete strength
[-0.531], indicating that an increase in fly ash content may reduce
concrete strength.

Coarse aggregate [-0.3078] and fine aggregate [-0.2655] exhibit
relatively weak correlations with concrete strength.

Water content exhibits a slight negative correlation with concrete
strength [-0.1457].

Based on the above analysis, cement content, slag, and age were
preliminarily identified as the primary predictive factors, providing
a scientific basis for feature selection in the modeling process.

2.1.3. Data preprocessing steps

To ensure the accuracy and generalization ability of the predictive
model, the dataset was preprocessed as follows:

Missing and Outlier Analysis: No missing values were found in
the dataset. Outliers were examined using boxplots [not shown].
Considering the practical experimental conditions, extreme values
were retained to preserve the completeness of the dataset and
enhance model generalization.

Feature Normalization: The Min-Max normalization method was
applied to scale all input variables to the [0, 1] range (21, 22). This
preprocessing step reduces the impact of dimensional differences
among features and improves the convergence speed of the model
during training.

Data Splitting: The dataset was randomly divided into a training set
[80 %] and a testing set [20 %] to objectively evaluate the model’s
performance.



stanowi naukowg podstawe do wyboru cech w procesie
modelowania.

2.1.3. Etapy wstepnego przetwarzania danych

Aby zapewni¢ doktadnos$¢ i zdolnos¢ uogdlniania modelu
predykcyjnego, zbioér danych zostat wstepnie przetworzo-
ny w nastepujgcy sposob:

Analiza brakéw i wartosci odstajgcych: w zbiorze danych
nie stwierdzono zadnych brakujgcych wartosci. Wartosci
odstajgce zbadano za pomocg wykreséw pudetkowych
[nie przedstawiono]. Biorgc pod uwage praktyczne warun-
ki eksperymentalne, wartosci skrajne zostaty zachowane
w celu zachowania kompletnosci zbioru danych i poprawy
zdolnosci uogdlniania modelu.

Normalizacja cech: zastosowano metode normalizaciji
Min-Max w celu skalowania wszystkich zmiennych wej-
sciowych do zakresu [0, 1] (21, 22). Ten etap przetwa-
rzania wstepnego zmniejsza wptyw réznic wymiarowych
miedzy cechami i poprawia szybko$¢ zbieznosci modelu
podczas uczenia.
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Rys. 2. Mapa cieplna macierzy wspotczynnikéw korelacji Pearsona dla zmiennych
wejsciowych i wyjsciowych.

Fig. 2. Pearson correlation coefficient matrix heat map of input variables and output
variables.

Podziat danych: Zbiér danych zostat losowo podzielony na zbiér
szkoleniowy [80%] i zbior testowy [20%] w celu obiektywnej oceny
wydajnosci modelu.

Podsumowujagc, procedura wstepnego przetwarzania danych
zapewnita naukowg waznos¢ i spojnosc zbioru danych, tworzac
solidng podstawe dla wydajnego szkolenia modelu i doktadnych
prognoz.

2.2. Architektura i implementacja modelu

2.2.1. Model sieci Attention-Residual Network
[AM-ResNet]

[1] Mechanizm uwagi

Mechanizm uwagi czerpie inspiracje z ludzkiego systemu uwagi
wzrokowej, ktéry dynamicznie przypisuje wagi roznym czesciom
danych wejsciowych w oparciu o ich znaczenie (23, 24). Zostat on
szeroko przyjety w dziedzinie gtebokiego uczenia sie, szczegdlnie
w przetwarzaniu jezyka naturalnego [NLP] i wizji komputerowej,
gdzie wykazat sie niezwykig skutecznoscig. W prognozowaniu wy-
trzymatosci betonu mechanizm uwagi umozliwia modelowi lepszg
identyfikacje wzglednego znaczenia roznych cech. W przypadku
wielu czynnikéw wptywajgcych na beton nie wszystkie zmienne
wejsciowe majg réwny wptyw na prognoze. Dzieki wtgczeniu
mechanizmu uwagi model moze nauczy¢ sie, ktére cechy sg naj-
wazniejsze, poprawiajgc w ten sposéb doktadnos¢ prognozowania.

Mechanizm uwagi realizowany jest w nastepujgcych etapach:

1. Waga danych wejsciowych: dane wejsciowe otrzymujg przy-
pisane wagi, przy czym cechy o wiekszym znaczeniu otrzymujg
wyzsze oceny uwagi.

2. Adaptacyjna regulacja: model adaptacyjnie dostosowuje wagi
w zaleznosci od kontekstu, wzmacniajgc kluczowe informacje
i ttumigc cechy o mniejszym znaczeniu.

In summary, the data preprocessing procedure ensured the scienti-
fic validity and consistency of the dataset, laying a solid foundation
for efficient model training and accurate prediction.

2.2. Model architecture and implementation

2.2.1. Attention-Residual Network [AM-ResNet] model

[1] Attention Mechanism

The attention mechanism is inspired by the human visual attention
system, which dynamically allocates weights to different parts of
the input based on their importance (23, 24). It has been widely
adopted in the field of deep learning, particularly in natural langu-
age processing [NLP] and computer vision, where it has demon-
strated remarkable effectiveness. In concrete strength prediction,
the attention mechanism enables the model to better identify the
relative importance of different features. When dealing with the
multiple influencing factors of concrete, not all input variables
contribute equally to the prediction. By incorporating the attention
mechanism, the model can learn which features are most critical,
thereby improving prediction accuracy.

Specifically, the attention mechanism is implemented through the
following steps:

1. Weighted Input: The input data are assigned weights, with more
important features receiving higher attention scores.

2. Adaptive Adjustment: The model adaptively adjusts the weights
based on different contexts, enhancing critical information while
suppressing less relevant features.

3. Dynamic Computation: Through weighted summation, the model
dynamically selects and processes the most relevant information
from the input.
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3. Obliczenia dynamiczne: poprzez sumowanie wazone model
dynamicznie wybiera i przetwarza najbardziej istotne informacje
z danych wejsciowych.

[2] Sie¢ resztkowa [ResNet]

ResNet to architektura gtebokiej sieci neuronowej zaproponowana
przez Microsoft Research, ktéra w nowatorski sposéb wprowadza
potgczenia pomijajgce [ang. skip connections] w celu ztagodzenia
problemu zanikania gradientu podczas uczenia gtebokich sieci (25,
26). Wraz ze wzrostem gtebokosci tradycyjnych sieci neuronowych
czesto pojawiajg sie problemy zwigzane z zanikaniem lub eksplo-
zjg gradientu, co utrudnia skuteczne uczenie. Aby rozwigzac ten
problem, ResNet wykorzystuje potgczenia resztkowe [pomijajace]
na kazdej warstwie, umozliwiajgc informacjom ominiecie niektérych
warstw i bezposrednie przekazanie do warstw gtebszych. Taka
konstrukcja przyspiesza uczenie i poprawia wydajno$¢ modelu.
Gtéwng ideg potgczen resztkowych jest umozliwienie kazdej war-
stwie uczenia sie resztki, czyli roznicy miedzy danymi wejsciowymi
a pozgdanym wynikiem, zamiast bezposredniego odwzorowania.
Takie podejscie pozwala sieci fatwiej uczy¢ sie przydatnych cech
i poprawia stabilnos¢ uczenia wraz ze wzrostem gtebokosci sieci.

Podstawowym elementem sktadowym sieci ResNet jest blok
rezydualny, ktéry zazwyczaj sktada sie z dwéch warstw konwo-
lucyjnych. Potgczenie typu skip dodaje sie poprzez bezposred-
nie zsumowanie danych wejsciowych z wynikami za pomocg
sumowania element po elemencie. Formute matematyczng (27)
przedstawiono ponizej:

y=Fx{W}) +x (1

gdzie, x oznacza dane wejsciowe, F(x,{W}) reprezentuje dane
wyjsciowe obliczone za pomocg warstw konwolucyjnych i funkgcji
aktywacji, a y jest ostatecznym wynikiem.

[3] Integracja mechanizmu uwagi i sieci resztkowej

Integracja mechanizmu uwagi z siecig resztkowg pozwala mo-
delowi wykorzystaé mocne strony obu komponentow. W zadaniu
prognozowania wytrzymatosci betonu najpierw wykorzystuje sie
sie¢ resztkowg do wyodrebnienia ztozonych cech nieliniowych,
a nastepnie stosuje sie mechanizm uwagi w celu przypisania
adaptacyjnych wag do tych cech. Umozliwia to modelowi sku-
teczniejsze skupienie sie na cechach zawierajgcych najwiecej
informacji, poprawiajgc w ten sposob doktadno$¢ prognozowania.

Dzieki potgczeniu tych dwoch podejsé model jest zdolny do: 1)
Gtebokiego uczenia sie cech: sie¢ rezydualna umozliwia modelowi
wyodrebnianie cech gtebokiego poziomu, jednoczesnie skutecznie
unikajgc trudnosci szkoleniowych, ktére pojawiajg sie wraz ze
wzrostem gtebokosci sieci. 2) Dynamicznego wazenia: mecha-
nizm uwagi pozwala sieci dynamicznie wybierac cechy istotne dla
zadania prognozowania, jednoczesnie ttumigc zbedne informacje.

Ogodlny przebieg pracy modelu prognozowania wytrzymatosci beto-
nu, opartego na potgczeniu mechanizmu uwagi i sieci resztkowe;j,
przedstawiono na rys. 3.
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[2] Residual Network [ResNet]

The ResNet is a deep neural network architecture proposed by Mi-
crosoft Research, which innovatively introduces skip connections to
alleviate the gradient vanishing problem in training deep networks
(25, 26). As the depth of traditional neural networks increases, they
often suffer from gradient vanishing or exploding problems, which
hinder effective training. To address this issue, ResNet incorporates
residual [skip] connections at each layer, allowing information to
bypass certain layers and be directly transmitted to deeper layers.
This design accelerates training and enhances model performance.
The core idea of residual connections is to enable each layer to
learn the residual-that is, the difference between the input and the
desired output-rather than the direct mapping. This approach al-
lows the network to more easily learn useful features and improves
training stability as the network depth increases.

The core building block of ResNet is the residual block, which
typically consists of two convolutional layers. A skip connection
is added by summing the input directly with the output through
an element-wise addition. The mathematical formulation (27) is
as follows:

y=Fx{W}) + x (1

where, x denotes the input, F(x,{W}) represents the output com-
puted through convolutional layers and activation functions, and
y is the final output.

[3] Integration of Attention Mechanism and Residual Network

Integrating the attention mechanism with the residual network
allows the model to leverage the strengths of both components. In
the task of concrete strength prediction, the residual network is first
employed to extract complex nonlinear features, after which the
attention mechanism is applied to assign adaptive weights to these
features. This enables the model to focus more effectively on the
most informative features, thereby improving prediction accuracy.

By combining these two approaches, the model is able to: 1)
Deep Feature Learning: The residual network enables the model
to extract deep-level features while effectively avoiding training
difficulties that arise as the network depth increases. 2) Dyna-
mic Weighting: The attention mechanism allows the network to
dynamically select features relevant to the prediction task while
suppressing redundant information.

The overall workflow of the concrete strength prediction model
based on the integration of the attention mechanism and residual
network is illustrated in Fig. 3.

In this workflow, the input data are first preprocessed, including
data cleaning, feature selection, and normalization. Subsequen-
tly, the residual network extracts deep features through multiple
residual blocks, and the attention mechanism assigns weights to
these features based on their relative importance.

Finally, the weighted features are used to predict concrete strength,
and the final prediction results are generated. In contrast to stan-



W tym schemacie postepowania dane wejsciowe sg najpierw
poddawane przetwarzaniu wstepnemu, obejmujgcemu czysz-
czenie danych, wybér cech oraz normalizacje. Nastepnie sie¢
rezydualna wyodrebnia cechy gtebokie za posrednictwem wielu
blokéw rezydualnych, a mechanizm uwagi przypisuje tym cechom
wagi w oparciu o ich wzgledng istotnosc.

Na koniec cechy z uwzglednieniem wag sg wykorzystywane do pro-
gnozowania wytrzymatosci betonu, co pozwala uzyskac ostateczne
wyniki prognozy. W przeciwienstwie do standardowych architektur
ResNet, po kazdym bloku rezydualnym witgczyliSmy podmodut
uwagi kanatowej, umozliwiajgcy adaptacyjng rekalibracje map
cech. Taka konstrukcja poprawia czuto$¢ na kluczowe cechy
sktadu mieszanki, takie jak cement i stosunek wody do cementu.
Ta struktura uczenia gtebokiego, ktéra integruje mechanizmy
uwagi i sieci rezydualne, umozliwia skuteczniejsze radzenie sobie
ze ztozonoscig i nieliniowoscig w prognozowaniu wytrzymatosci
betonu, zwiekszajgc w ten sposéb zaréwno doktadnos¢ prognoz,
jak i odpornos$¢ modelu.

2.2.2. Model regresji wektoréw nosnych [SVR]

Maszyna wektorow nosnych [SVM] to powszechnie stosowana
metoda uczenia nadzorowanego, znana ze swojej wysokiej sku-
tecznosci zaréwno w zadaniach klasyfikacyjnych, jak i regresyjnych
(28). SVM tworzy hiperptaszczyzne, ktéra maksymali-
zuje margines miedzy klasami w celu przeprowadzenia
klasyfikacji lub regresji. W zadaniu prognozowania
wytrzymatosci betonu SVM moze by¢ stosowana jako
model regres;ji [regresja wektoréw nosnych, SVR]
w celu oszacowania wytrzymatosci betonu. Wykazata
ona wysokg wydajnosc¢, szczegolnie w przypadku
matych rozmiaréw probek, danych wielowymiarowych
i relacji nieliniowych.

W ramach maszyny wektoréw nosnych [SVM] problemy
regresji sg rozwigzywane przy uzyciu regresji wekto-
réw nosnych [SVR]. Celem SVR jest zidentyfikowanie
optymalnej hiperptaszczyzny regresiji, tak aby btedy
prognozowania dla wigkszosci punktéw danych mie-
Scity sie w z gory okreslonym marginesie tolerancji,
zazwyczaj oznaczanym jako €. W szczegdlnosci SVR
ma na celu zminimalizowanie ztozonosci funkgcji regres;ji
przy jednoczesnym ograniczeniu wielkosci btedow
prognozowania, osiggajac w ten sposob optymalng
wydajno$¢ prognozowania.

Celem optymalizacji SVR jest znalezienie optymalnego
modelu regresji poprzez zminimalizowanie nastepuja-
cej funkgji celu:

min,,, V2| w||? )

Z zastrzezeniem nastepujgcych ograniczen:

(Handle Missing Values and Outliers)

Extract Deep Features Using
Residual Network

Assign Weights Based on
Feature Importance

Predict Using Weighted

dard ResNet architectures, we incorporated a channel attention
submodule after each residual block, allowing adaptive recalibra-
tion of feature maps. This design improves sensitivity to critical
mix composition features such as cement and water-cement ratio.
This deep learning framework, which integrates attention mecha-
nisms and residual networks, enables more effective handling of
the complexity and nonlinearity in concrete strength prediction,
thereby enhancing both prediction accuracy and model robustness.

2.2.2. Support Vector Regression [SVR] model

Support Vector Machine [SVM] is a widely used supervised learning
method, known for its strong performance in both classification
and regression tasks (28). The SVM constructs a hyperplane that
maximizes the margin between classes to perform classification
or regression. In the task of concrete strength prediction, SVM can
be applied as a regression model [Support Vector Regression,
SVR] to estimate concrete strength. It has demonstrated strong
performance, particularly when dealing with small sample sizes,
high-dimensional data, and nonlinear relationships.

Under the framework of Support Vector Machine [SVM], regression
problems are addressed using Support Vector Regression [SVR].
The goal of SVR is to identify an optimal regression hyperplane
such that the prediction errors for most data points fall within a

Data Preprocessing Stage

¢

LD o Feature Engineering

Feature Extraction and
Residual Network Module

b

Optimize Hierarchical Propagation
via Skip Connections

Attention Mechanism Module
Dynamically Adjust Feature
Influence
——

Strength Prediction and
Output

¢

Output Predicted Concrete

Features Strength Results

Rys. 3. Schemat blokowy modelu prognozowania wytrzymatosci betonu opartego na

[f(x) - yi| <e 3)

mechanizmie uwagi i sieci rezydualne;.

Fig. 3. Flowchart of Concrete Strength Prediction Model Based on Attention Mechanism
and Residual Network.
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gdzie f(x,) oznacza warto$¢ przewidywang, y; — wartos$¢ rzeczywi-
stg, € — tolerancje btedu, a, wi b — parametry hiperptaszczyzny.

W prognozowaniu wytrzymatosci betonu model SVM modeluje
zalezno$ci miedzy sktadem surowcow, proporcjami mieszanki,
warunkami dojrzewania i innymi cechami w celu oszacowania
koncowej wytrzymatosci betonu. Uwzgledniajgc ztozone nieliniowe
interakcje miedzy tymi cechami, SVR pomaga utrzyma¢ wysoka
doktadnos$¢ prognozowania nawet przy ograniczonej ilosci danych
probnych. Schemat prognozowania z wykorzystaniem regresji
wektorow nosnych [SVR] do prognozowania wytrzymatosci betonu
przedstawiono na rys. 4.

W tym schemacie postepowania dane wejsciowe sg najpierw
poddawane wstepnej obrébce w kilku etapach, obejmujgcych
uzupetnianie brakujgcych wartosci, wykrywanie wartosci odstaja-
cych, dobdr cech oraz standaryzacje. Nastepnie wybierana jest
odpowiednia funkcja jgdra - na przyktad funkcja radialna [RBF] -
a hiperparametry, takie jak parametr karny C i tolerancja btedu ¢,
sg dostrajane za pomocg walidacji krzyzowej. Nastepnie model
regresji wektorow nosnych [SVR] jest trenowany przy uzyciu zbioru
danych szkoleniowych, a parametry modelu sg optymalizowane
w celu uzyskania modelu regresji o najlepszej wydajnosci. Na
koniec wytrenowany model SVR jest wykorzystywany do tworze-
nia prognoz na danych testowych i generowania ostatecznych
wynikow prognoz wytrzymatosci betonu.

Dzieki temu procesowi SVM moze skutecznie modelowac ztozone
dane nieliniowe, zapewniajgc w ten sposéb doktadne prognozy
wytrzymatosci betonu.

2.2.3. Model lasu losowego [RF]

Las losowy [RF, z ang. Random Forest] to metoda uczenia zbio-
rowego szeroko stosowana w zadaniach takich jak klasyfikacja,
regresja i selekcja cech (29). Las losowy zwieksza stabilnosc
i doktadno$¢ modelu poprzez tworzenie wielu drzew decyzyjnych
i agregowanie ich prognoz. Ze wzgledu na duze mozliwosci
w zakresie selekcji cech oraz wysokg wydajnos¢ uogolniania, las
losowy znalazt szerokie zastosowanie w réznych dziedzinach,
w tym w prognozowaniu wytrzymatosci betonu.

Las losowy to algorytm oparty na koncepcji uczenia zbiorowego,
ktory dokonuje prognoz poprzez tworzenie wielu drzew decyzyj-
nych. Kazde drzewo decyzyjne jest trenowane na losowo wybra-
nym podzbiorze danych, a podczas procesu podziatu cech dla
kazdego drzewa wybierany jest réwniez losowy podzbiér cech.
Na koniec las losowy generuje ostateczng prognoze poprzez
agregacje wynikow wszystkich drzew decyzyjnych — stosujgc
glosowanie wiekszosciowe w przypadku zadan klasyfikacyjnych
lub usrednianie w przypadku zadan regresyjnych.

W prognozowaniu wytrzymatosci betonu model lasu losowego
skutecznie uwzglednia ztozone relacje nieliniowe poprzez prze-
twarzanie cech wielowymiarowych, takich jak skfad surowcow, pro-
porcje mieszanki i warunki dojrzewania. Dzieki swojej wydajnosci
w przetwarzaniu danych wielowymiarowych, las losowy doskonale
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predefined tolerance margin, typically denoted as €. Specifically,
SVR aims to minimize the complexity of the regression function
while constraining the magnitude of the prediction errors, thereby
achieving optimal predictive performance.

The optimization objective of SVR is to find the optimal regression
model by minimizing the following objective function:

min,,, %2 || w]| )
Subject to the following constraints:
| f(x;) - yil se 3)

where, f(x;) is the predicted value, y; is the actual value, ¢ is the
error tolerance, and w and b are the parameters of the hyperplane.

In concrete strength prediction, SVM models the relationships
between raw material composition, mix proportions, curing condi-
tions, and other features to estimate the final concrete strength.
By capturing the complex nonlinear interactions among these
features, SVR helps maintain high prediction accuracy even with
limited sample data. The prediction workflow of using Support
Vector Regression [SVR] for concrete strength prediction is il-
lustrated in Fig. 4.

In this workflow, the input data are first preprocessed through
several steps, including missing value handling, outlier detection,
feature selection, and standardization. Next, an appropriate kernel
function-such as the radial basis function [RBF]-is selected, and
hyperparameters such as the penalty parameter C and the error tol-
erance ¢ are tuned using cross-validation. Then, the Support Vector
Regression [SVR] model is trained using the training dataset, and
the model parameters are optimized to obtain the best-performing
regression model. Finally, the trained SVR model is used to make
predictions on the testing data, and the final concrete strength
prediction results are generated.

Through this workflow, SVM can efficiently model complex non-
linear data, thereby providing accurate predictions of concrete
strength.

2.2.3. Random Forest [RF] Model

Random Forest [RF] is an ensemble learning method widely used
in tasks such as classification, regression, and feature selection
(29). Random Forest improves model stability and accuracy by con-
structing multiple decision trees and aggregating their predictions.
Due to its strong feature selection capability and high generalization
performance, Random Forest has been widely applied in various
fields, including concrete strength prediction.

Random Forest is an algorithm based on the concept of ensemble
learning, which makes predictions by constructing multiple decision
trees. Each decision tree is trained on a randomly selected subset
of the data, and during the feature-splitting process, a random
subset of features is also chosen for each tree. Finally, Random
Forest generates the final prediction by aggregating the outputs
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Rys. 4. Schemat blokowy modelu prognozowania wytrzymatosci betonu
opartego na regresji wektoréow nosnych [SVR].

Fig. 4. Flowchart for Concrete Strength Prediction Model Based on Support
Vector Regression [SVR].

nadaje sie do modelowania skomplikowanych interakcji miedzy
wieloma czynnikami wptywajgcymi na wytrzymatos$¢ betonu.

Zalety wykorzystania algorytmu lasu losowego do prognozowania
wytrzymatosci betonu obejmujg: [1] Odporno$¢ na nadmierne
dopasowanie: dzieki agregacji prognoz wielu drzew decyzyjnych
algorytm lasu losowego zmniejsza ryzyko nadmiernego dopaso-
wania, ktére moze wystgpi¢ w przypadku pojedynczego drzewa
decyzyjnego. [2] Automatyczny dobdr cech: podczas kazdego
podziatu algorytm automatycznie wybiera najbardziej istotne cechy,
ograniczajgc w ten sposob potrzebe recznego opracowywania
cech. [3] Wysoka zdolno$¢ uogdlniania: lasu losowego zachowu-
je wysokg wydajnos¢ uogolniania podczas pracy ze ztozonymi
zbiorami danych, skutecznie unikajgc nadmiernego dopasowania
do danych szkoleniowych. Przebieg procesu prognozowania
wytrzymatosci betonu przy uzyciu algorytmu lasu losowego przed-
stawiono na rys. 5.

W tym schemacie postepowania dane wejsciowe sg najpierw pod-
dawane wstepnej obrdbce, obejmujgcej takie etapy jak czyszczenie
danych, wybor cech i standaryzacja. Nastepnie z oryginalnego
zbioru danych losowo pobieranych jest wiele podzbioréw przy
uzyciu metody bootstrap, a kazdy podzbiér stuzy do wyszkolenia
osobnego drzewa decyzyjnego. Dzieki temu schematowi poste-
powania algorytm lasu losowego moze skutecznie przetwarzaé
dane wielowymiarowe i ztozone w zakresie prognozowania wytrzy-
matos$ci betonu, zapewniajac stabilne i doktadne wyniki prognoz.

of all decision trees-using majority voting for classification tasks
or averaging for regression tasks.

In concrete strength prediction, the Random Forest model effec-
tively captures complex nonlinear relationships by processing
multidimensional features such as raw material composition,
mix proportions, and curing conditions. Owing to its efficiency in
handling high-dimensional data, Random Forest is well-suited for
modeling the intricate interactions among multiple factors influen-
cing concrete strength.

The advantages of using Random Forest in concrete strength
prediction include: [1] Resistance to Overfitting: by aggregating
the predictions of multiple decision trees, Random Forest reduces
the risk of overfitting that may occur with a single decision tree.
[2] Automatic Feature Selection: during each split, Random Forest
automatically selects the most relevant features, thereby reducing
the need for manual feature engineering. [3] High Generalization
Ability: random Forest maintains strong generalization performance
when dealing with complex datasets, effectively avoiding overfitting
to the training data. The prediction workflow of using Random
Forest for concrete strength prediction is illustrated in Fig. 5.

In this workflow, the input data are first preprocessed through steps
such as data cleaning, feature selection, and standardization.
Then, multiple subsets are randomly sampled from the original
dataset using bootstrap sampling, and each subset is used to
train an individual decision tree. Through this workflow, Random
Forest can efficiently handle high-dimensional and complex data
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Rys. 5. Schemat blokowy modelu prognozowania wytrzymato$ci betonu opar-
tego na algorytmie Random Forest [RF].

Fig. 5. Flowchart of Concrete Strength Prediction Model Based on Random
Forest [RF].

409



2.2.4. Model sieci neuronowej z propagacjg wsteczng
[BP-NN]

Sie¢ neuronowa z propagacjg wsteczng [BP, z ang. Backpropa-
gation Neural Network] jest siecig neuronowg typu feedforward
opartg na algorytmie wstecznej propagacji btedu (30). Sktada
sie z warstwy wejsciowej, jednej lub wiecej warstw ukrytych oraz
warstwy wyjsciowej i dostosowuje wagi oraz przesunigcia w sieci
za pomocg algorytmu propagacji wstecznej w celu wykonywania
zadan prognozowania. Sie¢ neuronowa BP jest typowym algoryt-
mem uczenia nadzorowanego, szeroko stosowanym w zadaniach
takich jak klasyfikacja i regresja. W szczegolnosci w przypadku
prognozowania wytrzymatosci betonu jest ona w stanie uchwycic¢
ztozone zaleznosci nieliniowe i zapewni¢ dokfadne prognozy.

Sie¢ neuronowa BP doskonale nadaje sie do analizy zaleznosci
nieliniowych w prognozowaniu wytrzymatosci betonu. Wykorzy-
stujgc jako dane wejsciowe wielowymiarowe cechy - takie jak
sktad betonu i warunki dojrzewania - sie¢ prognozuje koncowg
wytrzymatosé betonu. Jej wielowarstwowa struktura umozliwia
wydobycie ztozonych interakcji miedzy cechami, co pozwala
zwiekszy¢ doktadnos¢ prognoz.

Procedura korzystania z sieci neuronowej BP jest nastepujgca:

1. Przygotowanie danych: zbierz i uporzadkuj istotne cechy betonu,
takie jak sktad surowcoéw i warunki dojrzewania.

2. Projektowanie sieci: zdefiniuj architekture sieci, w tym liczbe
warstw i neuronow w warstwach wejsciowej, ukrytej i wyjsciowe;.
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Prediction and Output Stage

¢
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Rys. 6. Schemat blokowy modelu prognozowania wytrzymatosci betonu
opartego na sieci neuronowej z propagacjg wsteczng [BP-NN].

Fig. 6. Flowchart of Concrete Strength Prediction Model Based on Back-
propagation Neural Network [BP-NN].
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in concrete strength prediction, providing stable and accurate
prediction results.

2.2.4. Backpropagation Neural Network [BP-NN] Model

The BackPropagation Neural Network [BP Neural Network] is a
feedforward neural network based on the error backpropagation
algorithm (30). It consists of an input layer, one or more hidden
layers, and an output layer, and adjusts the weights and biases
within the network using the backpropagation algorithm to perform
prediction tasks. BP Neural Network is a typical supervised lear-
ning algorithm that is widely used in tasks such as classification
and regression. In particular, for concrete strength prediction, it is
capable of capturing complex nonlinear relationships and providing
accurate predictions.

BP Neural Network is well-suited for handling nonlinear relation-
ships in concrete strength prediction. By taking multidimensional
features-such as concrete composition and curing conditions-as
input, the network predicts the final concrete strength. lts multilayer
structure enables the extraction of complex interactions among
features, thereby improving prediction accuracy.

The procedure for using the BP Neural Network is as follows:

1. Data Preparation: Collect and organize relevant concrete fe-
atures, such as raw material composition and curing conditions.

2. Network Design: Define the network architecture, including the
number of layers and neurons in the input, hidden, and output
layers.

3. Training Process: Adjust the network weights using the back-
propagation algorithm to minimize prediction error.

4. Prediction Output: Validate the trained model on the testing set
and generate predicted values for concrete strength. The prediction
workflow of the BP Neural Network for concrete strength prediction
is illustrated in Figure 6.

In this workflow, the input data are first preprocessed, including
handling of missing values, outlier detection, feature selection,
and standardization. Next, the structure of the neural network is
designed by specifying the number of neurons in the input, hidden,
and output layers, and selecting appropriate activation functions.
Then, the network is trained using the backpropagation algorithm,
adjusting the weights and biases iteratively until convergence is
achieved. Finally, the trained network is used to make predictions
on the test data and output the final concrete strength prediction
results.

3. Results and Discussion

3.1. Results of AM-ResNet Model

Fig. 7 illustrates the variation of the loss function during the training
process. In the early stages of training, the loss decreases signifi-
cantly, indicating that the model rapidly learns the main features of
the data. As training progresses, the loss curve gradually stabilizes,



3. Proces uczenia: dostosuj wagi sieci za pomocg algorytmu
wstecznej propagacji btedéw, aby zminimalizowac btad prognozy.
4. Wynik prognozy: Zweryfikuj wytrenowany model na zbiorze
testowym i wygeneruj wartosci prognozowane dla wytrzymatosci
betonu. Przebieg procesu prognozowania wytrzymatosci betonu
przez sie¢ neuronowg BP przedstawiono na rys. 6.

W tym schemacie postepowania dane wejsciowe sg najpierw
poddawane przetwarzaniu wstepnemu, obejmujgcemu obstuge
brakujgcych wartosci, wykrywanie wartosci odstajgcych, dobor
cech oraz standaryzacje. Nastepnie projektowana jest struktura
sieci neuronowej poprzez okreslenie liczby neuronéw w warstwach
wejsciowej, ukrytej i wyjsciowej oraz wybdr odpowiednich funkcji
aktywacji. Nastepnie sie¢ jest trenowana przy uzyciu algorytmu
wstecznej propagacji btedéw, w ramach ktérego wagi i przesunie-
cia sg dostosowywane iteracyjnie az do osiggniecia zbieznosci.
Na koniec wytrenowana sie¢ stuzy do generowania prognoz na
danych testowych i generowania ostatecznych wynikéw prognoz
wytrzymatosci betonu.

3. Wyniki i dyskusja

3.1. Wyniki modelu AM-ResNet

Rys. 7 ilustruje zmiany funkcji straty podczas procesu uczenia.
We wczesnych etapach uczenia strata znacznie maleje, co wska-
zuje, ze model szybko uczy sie gtéwnych cech danych. W miare
postepu uczenia krzywa straty stopniowo sie stabilizuje, a strata
walidacyjna wykazuje trend podobny do straty szkoleniowej, co
wskazuje, ze model nie wykazuje znaczgcego nadmiernego do-
pasowania. Wahania btedu szkoleniowego mogg by¢ zwigzane z
procesem optymalizacji wokot lokalnych miniméw; jednak ogélna
zbieznosc¢ jest stabilna, co potwierdza solidnos$c¢ architektury sieci
i skutecznos¢ procesu szkolenia.

Rys. 8 przedstawia wyniki oceny istotnosci poszczegolnych cech
wejsciowych w odniesieniu do wynikéw prognoz modelu. Warto
zauwazyc¢, ze mapa istotnosci cech zasadniczo rézni sie od mapy
cieplnej przedstawionej na rys. 2. Mapa istotnosci cech odzwier-
ciedla przede wszystkim wptyw poszczegdlnych cech modelu na
wyniki prognoz i nie uwzglednia relacji miedzy cechami, podczas
gdy mapa cieplna odzwierciedla gtéwnie korelacje miedzy préb-
kami. Podsumowaujac, znaczenie cech koncentruje sie na wptywie
poszczegdlnych cech, podczas gdy mapy cieplne skupiajg sie na
wzajemnych relacjach miedzy cechami/prébkami. Wyrazna obser-
wacja pokazuje, ze cecha 7 i cecha 2 majg najwigkszy wptyw na
prognozowanie wytrzymatosci. Wskazuje to, ze model skutecznie
identyfikuje kluczowe czynniki wptywajgce, podkreslajac zalete
mechanizmu uwagi w selekcji cech. Pozornie staba korelacja
miedzy zawarto$cig wody na rysunku 2 a jej duzg istotno$cig na
rys. 8 moze by¢ wyjasniona posrednig nieliniowg interakcjg miedzy
wodg a stosunkiem wody do cementu, ktérg AM-ResNet skutecznie
wychwytuje poprzez mechanizm uwagi. Pozostate cechy wykazujg
stosunkowo mniejszg waznosc¢, ale nadal wnoszg pomocniczy
wktad w ogélng wydajnos¢ modelu.

Training Progress

1.2 T

0 . .
0 500 1000

Epoch

1500 2000

Rys. 7. Przebieg krzywej straty w trakcie uczenia si¢ w poszczegdlnych
epokach.

Fig. 7. Training progress of loss curve with epoch.

and the validation loss follows a trend similar to the training loss,
indicating that the model does not exhibit significant overfitting.
The fluctuations in training error may be related to the optimization
process around local minima; however, the overall convergence is
stable, confirming the robustness of the network architecture and
the effectiveness of the training process.

Fig. 8 shows the importance scores of each input feature with
respect to the model’s prediction results. It is worth noting that the
feature importance map is fundamentally different from the heat-
map in Figure 2. The feature importance map mainly reflects the
contribution of each feature in the model to the prediction results,
and does not involve the relationship between features, while
the heatmap mainly reflects the correlation between samples. In
summary, feature importance focuses on the influence of individual
features, while heatmaps focus on the interrelationships between
features/samples. A clear observation reveals that Feature 7 and
Feature 2 make the most significant contributions to strength
prediction. This indicates that the model effectively identifies key
influencing factors, highlighting the advantage of the attention
mechanism in feature selection. The seemingly weak correlation
between water content in Figure 2 and its high feature importance
in Figure 8 can be explained by the indirect nonlinear interaction
between water and the water-cement ratio, which the AM-ResNet
effectively captures through the attention mechanism. The rema-
ining features exhibit relatively lower importance but still provide
auxiliary contributions to the overall performance of the model.

Figure 9 presents a scatter plot of the actual measured strength
versus the predicted strength by the model. Most data points
are distributed near the fitted regression line, with a correlation
coefficient R? of 0.75, indicating good predictive accuracy of the
model. This result confirms the effectiveness of the deep learning
framework that integrates residual networks and attention mecha-
nisms in capturing the complex nonlinear relationships inherent in
concrete strength prediction.

Fig. 10 shows the frequency distribution of prediction errors, which
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Rys. 8. Znaczenie cech betonu [sktadnikéw] [Cechy 1-8: cement, zuzel,
popiot lotny, woda, superplastyfikator, kruszywo gruboziarniste, kruszywo
drobnoziarniste i wiek].

Fig. 8. Feature importance of concrete [Feature 1-8: cement, slag, fly
ash, water, superplasticizer, coarse aggregate, fine aggregate, and age].

Na rys. 9 przedstawiono wykres punktowy przedstawiajgcy
rzeczywistg zmierzong wytrzymatos¢ w funkcji wytrzymatosci
przewidywanej przez model. Wiekszos¢ punktéw danych skupia
sie w poblizu dopasowanej linii regresiji, a wspotczynnik korelacji
R2wynosi 0,75, co wskazuje na dobrg doktadnos$¢ prognostyczng
modelu. Wynik ten potwierdza skuteczno$¢ struktury opartej na
gtebokim uczeniu, fgczacej sieci resztkowe i mechanizmy uwagi,
w uchwyceniu ztozonych zaleznosci nieliniowych charakterystycz-
nych dla prognozowania wytrzymatosci betonu.

Na rysunku 10 przedstawiono rozkfad czestotliwosci btedéw pro-
gnoz, ktére skupiajg sie gtéwnie w przedziale od -5 MPa do +5
MPa, co wskazuje, ze wiekszos$¢ prognoz modelu jest doktadna i
stabilna. Chociaz w skrajnych obszarach btedéw [btedy przekra-
czajgce 15 MPa)] zaobserwowano kilka wartosci odstajgcych,
ogolny rozktad btedéw wykazuje dobrg symetrie i skupienie, co
potwierdza solidnos¢ modelu w praktycznych zastosowaniach
inzynieryjnych.

Ogolnie rzecz biorgc, wykres na rys. 10 wskazuje, ze btedy pro-
gnozowania modelu skupiajg sie gtéwnie w waskim przedziale, co
Swiadczy o wysokiej ogdinej doktadnosci. Niektore prognozy nadal
wykazujg jednak zauwazalne odchylenia — zwtaszcza w warun-
kach ekstremalnych — co sugeruje, ze konieczna moze by¢ dalsza
optymalizacja modelu w celu zmniejszenia tych wigkszych bteddw.

Podsumowujac, trend strat na rys. 7, znaczenie cech na rysunku
8, wyniki prognoz na rys. 9 oraz rozktad btedéw na rys. 10 poka-
zujg, ze model dziata dobrze podczas szkolenia i moze skutecznie
przeprowadzac¢ prognozowanie i klasyfikacje w praktycznych
zastosowaniach.
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Rys. 9. Rzeczywista i przewidywana wytrzymatos$¢ betonu.

Fig. 9. Actual and predicted strength of concrete.

are primarily concentrated within the range of -5 MPa to +5 MPa,
indicating that the majority of the model’s predictions are accurate
and stable. Although a few outliers are observed in the extreme
error regions [errors exceeding £15 MPa], the overall error distri-
bution exhibits good symmetry and concentration, supporting the
robustness of the model for practical engineering applications.

Overall, the Fig.10 indicates that the model’s prediction errors are
mainly concentrated within a small range, reflecting high overall
accuracy. However, some predictions still exhibit noticeable devia-
tions-particularly under extreme conditions-suggesting that further
model optimization may be necessary to reduce these larger errors.

Taken together, the loss trend in Figure 7, feature importance in

Prediction Error Distribution
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Rys. 10. Rozkfad btedu prognozy dla betonu.

Fig. 10. Prediction error distribution of concrete.



3.2. Wyniki modelu SVR

Rys. 11 ilustruje rozktad btedéw modelu Support Vector Machine
[SVM]. Chociaz btedy skupiajag sie w poblizu zera, wykazujg one
wieksze wahania w poréwnaniu z modelem opartym na uwadze.
Ponadto niektére wartosci odstajgce przekraczajg +20 MPa, co
podkresla ograniczenia modelu SVM w radzeniu sobie ze ztozo-
nymi zalezno$ciami nieliniowymi.

Na rys. 12 przedstawiono wykres punktowy poréwnujgcy rzeczy-
wistg wytrzymatos¢ betonu z wartosciami przewidywanymi na
podstawie modelu SVM, ilustrujgcy zalezno$¢ miedzy wartosciami
przewidywanymi a rzeczywistymi. Chociaz wigkszos¢ punktéw
danych znajduje sie¢ w poblizu linii regresji, 0ogoélny wspotczynnik
korelacji R? = 0,620 wskazuje, ze cho¢ istnieje pewna zalezno$¢
liniowa, doktadno$¢ prognostyczna modelu jest stosunkowo ogra-
niczona. Sugeruje to, ze model SVM moze zapewni¢ umiarkowany
poziom prognozowania, ale wigksze odchylenia w niektorych
punktach danych wskazujg, ze w bardziej ztozonych warunkach
moze by¢ konieczna dalsza optymalizacja.

Podsumowujgc, oba wykresy wskazujg, ze cho¢ model SVM wy-
kazuje pewng zdolno$¢ prognostyczng, a rozkiad jego bteddw jest
stosunkowo skupiony, nadal istnieje pole do poprawy — zwtaszcza
w zakresie zmniejszenia btedéw prognozowania i zwiekszenia
ogolnej doktadnosci.

3.3. Wyniki modelu RF

Rys. 13 ilustruje rozktad btedéw prognozowania modelu Random
Forest. Wigkszos¢ bteddw skupia sie wokot wartosci 0 MPa, co
wskazuje, ze wigkszos¢ prognoz jest stosunkowo doktadna. Ob-
serwuje sie jednak pewne wieksze btedy, szczegdlnie w przypad-
kach niedoszacowania lub przeszacowania. Rozktad btedow jest
stosunkowo nieréwnomierny, z istotnymi odchyleniami dodatnimi
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Rys. 13. Rozktad btedéw prognozy w modelu lasu losowego.

Fig. 13. Prediction error distribution of the random forest model.
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Rys. 11. Rozktad btedéw prognozy modelu SVM.
Fig. 11. Prediction error distribution of the SVM model.
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Rys. 12. Poréwnanie rzeczywistej i przewidywanej wytrzymatosci betonu
przy uzyciu modelu SVM.

Fig. 12. Comparison of actual and predicted concrete strength using SVM
model.

Figure 8, prediction results in Figure 9, and error distribution in
Figure 10 all demonstrate that the model performs well during
training and can effectively carry out prediction and classification
in practical applications.

3.2. Results of SVR model

Fig. 11 illustrates the error distribution of the Support Vector Ma-
chine [SVM] model. While the errors are concentrated near zero,
they exhibit greater fluctuation compared to the attention-based
model. Moreover, some outliers exceed +20 MPa, highlighting
the limitations of the SVM model in handling complex nonlinear
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i uiemnymi, co wskazuje, ze model wykazuje pewne odchylenia
w niektorych prognozach.

Rys. 14 przedstawia zalezno$¢ miedzy rzeczywistg a przewidy-
wang wytrzymatoscig betonu. Punkty danych wykazujg ogding
tendencje liniowg, a dopasowana linia regresji daje wartos¢ R?
wynoszgcg 0,586, co wskazuje na umiarkowany poziom korelaciji
miedzy warto$ciami przewidywanymi a rzeczywistymi. Wartosc
R? sugeruje jednak rowniez, ze dopasowanie modelu nie jest
optymalne i pozostaje znaczny margines btedu. W szczegdlnosci
doktadnos¢ prognoz ma tendencje do spadku w zakresie wyzszych
wartosci wytrzymatosci.

Podsumowujac, cho¢ model Random Forest wykazuje pewng
skutecznos$¢é w prognozowaniu wytrzymatosci betonu, nadal wy-
stepujg znaczne btedy prognozowania — zwtaszcza w zakresie
wartosci skrajnych. Istnieje znaczna mozliwosé poprawy, a w celu
zwiekszenia doktadnosci prognoz konieczne mogg by¢ dalsze
dostosowania lub optymalizacja.

3.4. Wyniki modelu BP-NN

Na rys. 15 przedstawiono rozktad btedéw prognozowania modelu
sieci neuronowej BP. Ogolnie rzecz biorgc, btedy skupiaja sie
wokot wartosci 0 MPa, co wskazuje, ze wiekszo$¢ prognoz jest
stosunkowo doktadna. Jednak zakres btedéw jest stosunkowo
szeroki, zwtaszcza w przypadkach duzych odchylen dodatnich
i ujemnych, co sugeruje, ze model moze generowaé znaczne
odchylenia prognoz w okreslonych warunkach — szczegdlnie
w przypadku wartosci skrajnych. Niemniej jednak rozktad btedéw
jestw przyblizeniu symetryczny, co wskazuje na spéjng wydajnosé
modelu w réznych zakresach wytrzymatosci.

Rys. 16 przedstawia zalezno$¢ miedzy rzeczywistg a przewidy-
wang wytrzymatoscig betonu. Dopasowana linia regresji daje
warto$¢ R? wynoszgcg 0,565, co wskazuje na pewien poziom
korelacji miedzy prognozami sieci neuronowej BP a rzeczywistg
wytrzymatoscig, cho¢ korelacja ta jest stosunkowo staba. Cho-
ciaz punkty danych zasadniczo przebiegajg wzdtuz linii regresiji,
niektére wartosci prognozowane znacznie odbiegajg od wartosci
rzeczywistych, szczegodlnie w zakresie wysokich wytrzymatosci.
Wynik ten sugeruje, ze chociaz model oferuje stosunkowo do-
ktadne prognozy w zakresie niskiej i sredniej wytrzymatosci, jego
doktadnos$é prognostyczna maleje przy wyzszych poziomach
wytrzymatos$ci, co wskazuje na znaczny potencjat do poprawy.

Podsumowujgc, chociaz model sieci neuronowej BP wykazuje
pewien poziom dokfadnosci w prognozowaniu wytrzymatos$ci
betonu, charakteryzuje sie stosunkowo duzymi btedami progno-
zowania i stabg wydajnoscig dopasowania w zakresie wysokiej
wytrzymatosci. Zaleca sie dalszg optymalizacje w celu zwigkszenia
doktadnosci prognozowania.

3.5. Analiza poréwnawcza wydajnosci

W celu kompleksowej oceny wydajnosci proponowanego modelu
AM-ResNet w niniejszym rozdziale przeprowadzono systematycz-
ng analize poréwnawczg modelu AM-ResNet z trzema modelami
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relationships.

Fig. 12 displays a scatter plot of the actual versus predicted con-
crete strength using the SVM model, illustrating the relationship
between the predicted and true values. Although most data points
lie near the regression line, the overall correlation coefficient of
R?=0.620 indicates that, while a certain linear relationship exists,
the model’s predictive accuracy is relatively limited. This suggests
that the SVM model can provide a moderate level of prediction, but
larger deviations in some data points imply that further optimization
may be needed under more complex conditions.

Taken together, these two figures indicate that although the SVM
model possesses a certain predictive capability and its error
distribution is relatively concentrated, there remains room for im-
provement-particularly in reducing prediction errors and enhancing
overall accuracy.

3.3. Results of RF model

Fig. 13 illustrates the prediction error distribution of the Random
Forest model. Most errors are concentrated around 0 MPa, indica-
ting that the majority of predictions are relatively accurate. However,
some larger errors are observed, particularly in cases of underesti-
mation or overestimation. The error distribution is relatively uneven,
with substantial positive and negative deviations, indicating that
the model exhibits certain biases in some predictions.

Fig. 14 illustrates the relationship between the actual and predicted
concrete strength. The data points exhibit an overall linear trend,
and the fitted regression line yields an R? value of 0.586, indicating
a moderate level of correlation between the predicted and actual
values. However, the R? value also suggests that the model’s fit
is not optimal, with a considerable amount of error remaining. In
particular, the prediction accuracy tends to decrease in the higher
strength range.

In summary, although the Random Forest model demonstrates
a certain level of effectiveness in predicting concrete strength,
considerable prediction errors still exist-particularly in the range of
extreme values. There remains significant room for improvement,
and further adjustment or optimization may be necessary to en-
hance prediction accuracy.

3.4. Results of BP-NN model

Fig. 15 presents the prediction error distribution of the BP Neural
Network model. Overall, the errors are concentrated around 0 MPa,
indicating that most of the predictions are relatively accurate. Ho-
wever, the error range is relatively wide, especially in cases of large
positive and negative deviations, suggesting that the model may
produce significant prediction bias under certain conditions-parti-
cularly for extreme values. Nevertheless, the error distribution is
approximately symmetric, indicating consistent model performance
across different strength ranges.

Fig. 16 illustrates the relationship between actual and predicted
concrete strength. The fitted regression line yields an R? value
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Rys. 14. Poréwnanie rzeczywistej i przewidywanej wytrzymatosci betonu
przy uzyciu modelu typu lasu losowego.

Fig. 14. Comparison of actual and predicted concrete strength using
random forest model.

bazowymi - regresjg wektorow nosnych [SVR], lasem losowym
[RF] oraz siecig neuronowg z propagacjg wsteczng [BP-NN] —
w wielu wymiarach. Wymiary oceny obejmujg: wydajnos¢ wielo-
parametrowg, wydajnosé w réznych przedziatach wytrzymatosci,
stabilno$¢ walidacji krzyzowej, rozktad reszt, efektywnos¢ uczenia,
wrazliwosé na szum oraz wydajnosc przy réznych rozmiarach
zbiorow szkoleniowych. Poréwnanie wydajnosci wieloparame-
trowej przedstawiono na rys. 17. Model AM-ResNet osiggnat
najwyzszg wartos¢ R? [0,790], co wskazuje, ze moze wyjasnié¢
79% wariancji wytrzymatosci betonu. Co wazniejsze, jego MAE
wyniosto 3,21 MPa, a MAPE 8,9%, co wskazuje, ze sredni biad
prognozy miesci sie w dopuszczalnych tolerancjach inzynieryjnych.
W poréwnaniu z modelem SVR, ktéry osiggnat drugi najlepszy
wynik, AM-ResNet zmniejszyt RMSE o 33,8% i MAPE o 34,1%,
osiggajgc znaczng poprawe doktadnosci prognozowania.

206 probek z zestawu testowego podzielono na trzy przedziaty
w oparciu o ich rzeczywistg wytrzymatos¢ na $Sciskanie: niska
wytrzymatos¢ [<30 MPa, 48 probek], srednia wytrzymatosé
[30-60 MPa, 112 prébek] oraz wysoka wytrzymatos¢ [>60 MPa,
46 probek]. Wartosci R? i RMSE zostaty ponownie obliczone dla
kazdego przedziatu w celu oceny wydajnosci modelu w réznych
zakresach wytrzymatosci [rysunek 18]. Wszystkie modele wyka-
zaty najwyzszg doktadnos$¢ prognozowania w przedziale sredniej
wytrzymatos$ci, ktéry stanowi rowniez wiekszos¢ zbioru danych.
Warto zauwazy¢, ze model AM-ResNet osiggnat szczegodlnie dobre
wyniki w zakresie wysokiej wytrzymatosci [>60 MPa], z RMSE
wynoszgcym 5,23 MPa, w poréwnaniu z 7,45 MPa dla modelu
SVR - co stanowi poprawe o 29,8%. Wskazuje to, ze architektura
oparta na sieciach rekurencyjnych z mechanizmem uwagi [atten-
tion-residual] jest bardziej skuteczna w uchwyceniu ztozonych
relacji nieliniowych wystepujgcych w recepturach mieszanek
betonu o wysokiej wytrzymatosci.

Prediction Error Distribution (BP Neural Network)
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Rys. 15. Rozktad btedéw prognozy w modelu sieci neuronowe;j
typu BP.

Fig. 15. Prediction error distribution of the bp neural network model.

of 0.565, indicating a certain level of correlation between the BP
Neural Network’s predictions and the actual strength, though the
correlation is relatively weak. Although the data points generally
follow the regression line, some predicted values deviate notice-
ably from the actual values, particularly in the high-strength range.
This result suggests that while the model offers relatively accurate
predictions in the low-to-medium strength range, its predictive ac-
curacy diminishes at higher strength levels, indicating substantial
room for improvement.

Actual vs Predicted Concrete Strength (BP Neural Network)
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Rys. 16. Poréwnanie rzeczywistej i przewidywanej wytrzymato$ci betonu
przy uzyciu modelu sieci neuronowej BP.

Fig. 16. Comparison of actual and predicted concrete strength using bp
neural network model.
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Actual vs Predicted Concrete Strength (BP Neural Network)
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Rys. 16. Poréwnanie rzeczywistej i przewidywanej wytrzymatosci betonu
przy uzyciu modelu sieci neuronowej BP.

Fig. 16. Comparison of actual and predicted concrete strength using bp
neural network model.

W ramach pieciokrotnej walidacji krzyzowej zbiér danych zostat
losowo podzielony na pie¢ podzbioréow o rownej wielkosci [okoto
206 probek na kazdy podzbior]. W kazdym podzbiorze cztery
podzbiory wykorzystano do szkolenia, a jeden do walidacji; pro-
ces ten powtorzono piec razy, aby zapewnic¢, ze kazdy podzbidr
zostat wykorzystany jako zbiér walidacyjny doktadnie raz. Zebrano
wartosci R? ze wszystkich podzbioréw i obliczono ich $rednig oraz
odchylenie standardowe [rys. 19]. Mniejsze odchylenie standar-
dowe wskazuje, ze model jest mniej wrazliwy na rézne podziaty
danych i wykazuje wiekszg stabilno$¢. Analiza wykazuje, ze model
AM-ResNet nie tylko osiggnat najwyzszg $rednig R?, ale takze
miat najmniejsze odchylenie standardowe [0,021], co wskazuje,
ze zachowuje stabilng wydajnos$¢ w réznych podziatach na trening
i walidacje. Natomiast model BP-NN wykazat najwiekszg zmien-
nos¢ [o = 0,063], co sugeruje, ze jest on bardziej wrazliwy na
inicjalizacje i podziat danych. Niska wariancja modelu AM-ResNet
Swiadczy o jego niezawodnosci w praktycznych zastosowaniach
inzynieryjnych, nawet gdy dane szkoleniowe mogg sie réznic.

Odchylenie oblicza sie jako réznice miedzy wartoscig przewidy-
wang a wartoscig rzeczywistg. Dla kazdego modelu zliczyliSmy
liczbe probek, dla ktérych bezwzgledne odchylenie miescito sie
w przedziatach progowych +5 MPa i +10 MPa, a nastepnie obliczy-
lismy odsetek tych probek w stosunku do catkowitej liczby prébek
w zbiorze testowym [206] [rys. 20]. Wskaznik ten w intuicyjny
sposob odzwierciedla stopien, w jakim prognozy modelu spetniajg
inzynieryjne wymagania dotyczgce doktadnosci. Analiza wykazuje,
ze prawie 80% wartosci przewidywanych przez AM-ResNet miesci
sie w przedziale +5 MPa od wartosci rzeczywistych, a ponad 92%
mies$ci sie w przedziale £10 MPa. Ten poziom doktadnosci spetnia
typowe inzynieryjne wymagania kontroli jako$ci dotyczgce badan
wytrzymatosci betonu. AM-ResNet charakteryzuje sie znacznie
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In summary, although the BP Neural Network model demonstrates
a certain level of accuracy in predicting concrete strength, it exhibits
relatively large prediction errors and poor fitting performance in
the high-strength range. Further optimization is recommended to
enhance its predictive accuracy.

3.5. Comparative performance analysis

To comprehensively evaluate the performance of the proposed
AM-ResNet model, this section conducts a systematic comparative
analysis of AM-ResNet against three baseline models - Support
Vector Regression [SVR], Random Forest [RF], and Backpro-
pagation Neural Network [BP-NN]J-across multiple dimensions.
The evaluation dimensions include: multi-metric performance,
performance across different strength intervals, cross-validation
stability, residual distribution, training efficiency, noise sensitivity,
and performance under different training set sizes. The multi-metric
performance comparison is shown in Figure 17. The AM-ResNet
model achieved the highest R? value [0.790], indicating that it can
explain 79 % of the variance in concrete strength. More importan-
tly, its MAE was 3.21 MPa and MAPE was 8.9 %, indicating that
the average prediction error falls within acceptable engineering
tolerances. Compared to the second-best performing SVR model,
AM-ResNet reduced RMSE by 33.8 % and MAPE by 34.1 %,
achieving a significant improvement in prediction accuracy.

The 206 samples in the test set were divided into three intervals
based on their actual compressive strength: low strength [<30 MPa,
48 samples], medium strength [30—60 MPa, 112 samples], and high
strength [>60 MPa, 46 samples]. R? and RMSE were recalculated
for each interval to evaluate the model’s performance across dif-
ferent strength ranges [Figure 18]. All models demonstrated the
highest prediction accuracy in the medium-strength interval, which
also constitutes the majority of the dataset. Notably, AM-ResNet
performed particularly well in the high-strength range [>60 MPal],
with an RMSE of 5.23 MPa, compared to 7.45 MPa for SVR-a
29.8 % improvement. This indicates that the attention-residual
architecture is more effective at capturing the complex nonlinear
relationships present in high-strength concrete mix designs.

Using five-fold cross-validation, the dataset was randomly divided
into five subsets of equal size [approximately 206 samples per fold].
In each fold, four subsets were used for training and one subset
for validation; this process was repeated five times to ensure that
each subset was used as the validation set exactly once. The R?
values from all folds were collected, and their mean and standard
deviation were calculated [Fig. 19]. A smaller standard deviation
indicates that the model is less sensitive to different data parti-
tions and exhibits better stability. Analysis reveals that AM-ResNet
not only achieved the highest mean R? but also had the smallest
standard deviation [0.021], indicating that it maintains stable per-
formance across different training-validation splits. In contrast,
BP-NN exhibited the highest variability [c = 0.063], suggesting
that it is more sensitive to initialization and data partitioning. The
low variance of AM-ResNet demonstrates its reliability in practi-
cal engineering applications, even when training data may vary.
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Rys. 17. Poréwnanie wynikow dla wielu wskaznikéw.

Fig. 17. Performance comparison of multiple indicators.
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Fig. 18. Prediction performance under different intensity intervals.

wyzszym odsetkiem probek mieszczacych sie w waskim przedziale
bftedu, co dodatkowo potwierdza praktyczng warto§¢ modelu dla
zastosowan inzynieryjnych.

Wszystkie modele zostaty wytrenowane na tej samej platformie
sprzetowej [karta graficzna NVIDIA RTX 3080, procesor Intel i7-
-12700K], a catkowity czas [w sekundach] od rozpoczecia treningu
do zakonczenia wszystkich 500 epok treningowych zostat zareje-
strowany. W przypadku AM-ResNet i BP-NN liczbe epok szkole-
niowych wymaganych do ustabilizowania funkgciji straty okreslono
poprzez monitorowanie straty walidacyjnej; zbieznos¢ uznano za
osiggniety, gdy strata walidacyjna zmniejszyta sie 0o mniej niz 0,001
przez 10 kolejnych epok. SVR i RF sg metodami nieiteracyjnymi
i nie obejmujg koncepcji zbieznosci opartej na epokach [rys. 21].
Chociaz czas szkolenia dla AM-ResNet jest o okoto 30% dtuzszy

(b) MAE and RMSE Comparison

I MAE
ERIRMVSE
§ 7.68
7.34
7 6.92
6 L
5.
5.
g 4,
4.58

Error (MPa)
- L

AM-ResNet

SYR RF
Maodel

BP-NN

The residual is calculated as the predicted value minus the actual
value. We counted the number of samples for which the absolute
residual fell within the £5 MPa and £10 MPa threshold ranges for
each model, and calculated the proportion of these samples relative
to the total number of samples in the test set [206] [Fig. 20]. This
metric intuitively reflects the extent to which the model’s predictions
meet engineering accuracy requirements. Analysis reveals that
nearly 80 % of AM-ResNet’s predicted values fall within £5 MPa
of the actual values, and over 92 % fall within +10 MPa. This level
of accuracy satisfies typical engineering quality control require-
ments for concrete strength testing. AM-ResNet has a significantly
higher proportion of samples within the small error range, further
confirming the model’s practical value for engineering applications.

All models were trained on the same hardware platform [NVIDIA
RTX 3080 GPU, Intel i7-12700K CPU], and the total time [in se-
conds] from the start of training to the completion of all 500 training
epochs was recorded. For AM-ResNet and BP-NN, the number of
training epochs required for the loss function to stabilize was deter-
mined by monitoring the validation loss; convergence was deemed
achieved when the validation loss decreased by less than 0.001 for
10 consecutive epochs. SVR and RF are non-iterative methods and
do not involve the concept of epoch-based convergence [Fig. 21].
Although the training time for AM-ResNet is approximately 30 %
longer than that of BP-NN, its training curve converges smoothly
without significant oscillations. The additional computational cost
is offset by a significant improvement in prediction accuracy,
as demonstrated by the aforementioned metrics. This trade-off
between computational efficiency and prediction performance is
advantageous for applications where accuracy is a priority.

To evaluate the robustness of each model to noise in the input data,
Gaussian noise of varying degrees was added to the features in
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Rys. 19. Analiza stabilnosci metodg walidacji krzyzowe;j.

Fig. 19. Cross validation stability analysis.

niz dla BP-NN, jego krzywa szkolenia zbiega sie ptynnie bez

Residual Distribution Density Curves

the test set. The specific procedure is as follows: For each input
feature, the original standard deviation of was calculated, and
then Gaussian noise with standard deviations of 0 %xof, 5 %xof,
10 %x*of, 15 %xof, and 20 %xof was added to generate noise-cor-
rupted test samples. Predictions were re-run at each noise level,
the R? values were calculated, and the decline in R? relative to the
noise-free condition was recorded. To eliminate the randomness of
a single noise addition, the noise addition process was repeated 10
times, and the average was taken as the final result [Figure 22]. As
the noise level increased, the predictive performance of all models
declined to varying degrees. AM-ResNet maintains the highest R?
values at all noise levels and exhibits the smallest performance
decline. At a 20 % noise level, AM-ResNet’s R? remains at 0.674,
while BP-NN has dropped to 0.372. This indicates that AM-ResNet
possesses stronger resistance to noise interference, primarily
due to the stability of feature extraction provided by the residual
structure and the ability of the attention mechanism to focus on key
information. In practical engineering applications, data acquisition
often involves measurement errors and noise; this characteristic
of AM-ResNet makes it more practical.

To evaluate the learning capabilities and data

o I —— AM-ResNet efficiency of each model under small-sample
0.09 : :;\F/R conditions, training samples were drawn from the
0.08F E jﬁ;ﬁN full dataset at different proportions. The specific
0.07k ' ::::::::::g procedure is as follows: We randomly sampled

i 10 % [approximately 82 samples], 30 % [appro-
50‘06 i E ximately 247 samples], 50 % [approximately 412
E 0.05 samples], 70 % [approximately 577 samples],
= 0041 and 100 % [824 samples] of the original training
set [824 samples] to create new training sets.
0.03 Each model was retrained on the corresponding
0.02 training set and evaluated on the same test set
0.01 [206 samples], with R2 and RMSE recorded. To
eliminate random sampling bias, each proportion
(_)30 20 10 0 1'0 20 3'0 4'0 was repeated 10 times, with training samples
Residual (MPa) randomly resampled each time; the 10-fold

Rys. 20. Analiza rozktadu reszt. 300 Training Efficiency Comparison 400

Fig. 20. Residual distribution analysis.

znaczgcych oscylacji. Dodatkowy koszt obliczeniowy jest rowno-
wazony przez znaczng poprawe doktadnosci prognozowania, co
pokazujg wyzej wymienione wskazniki. Ten kompromis miedzy
wydajnoscig obliczeniowg a wydajnoscig prognozowania jest ko-
rzystny w zastosowaniach, w ktérych priorytetem jest doktadnosc.

Aby oceni¢ odpornos¢ kazdego modelu na zaktécenia w danych
wejsciowych, do cech w zbiorze testowym dodano szum Gaussa
o réoznym natezeniu. Konkretna procedura wyglada nastepujgco:
dla kazdej cechy wejsciowej obliczono pierwotne odchylenie stan-
dardowe of, a nastepnie dodano szum Gaussa o odchyleniach
standardowych wynoszacych 0%xof, 5%xof, 10%xof, 15%xof
i 20%x*of w celu wygenerowania prébek testowych z zaktdceniami
szumowymi. Prognozy przeprowadzono ponownie dla kazdego
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Fig. 21. Analysis of Training Efficiency and Convergence.



poziomu szumu, obliczono warto$ci R? i odnotowano spadek R?
w stosunku do stanu bez szumu. Aby wyeliminowac losowo$¢ po-
jedynczego dodania szumu, proces dodawania szumu powtorzono
10 razy, a $rednig przyjeto jako wynik koncowy [rys. 22]. Wraz ze
wzrostem poziomu szumu wydajno$¢ prognostyczna wszystkich
modeli spadfa w réznym stopniu. AM-ResNet utrzymuje najwyzsze
wartosci R? przy wszystkich poziomach szumu i wykazuje naj-
mniejszy spadek wydajnosci. Przy poziomie szumu wynoszgacym
20% warto$¢ R? dla AM-ResNet pozostaje na poziomie 0,674,
podczas gdy dla BP-NN spadta do 0,372. Wskazuje to, ze AM-
-ResNet charakteryzuje sie wiekszg odpornoscig na zaktocenia
szumowe, gtéwnie dzieki stabilnosci ekstrakcji cech zapewnianej
przez strukture resztkowg oraz zdolnosci mechanizmu uwagi do
skupiania sie na kluczowych informacjach. W praktycznych zasto-
sowaniach inzynieryjnych pozyskiwanie danych czesto wigze sie
z btedami pomiarowymi i szumami; ta cecha AM-ResNet sprawia,
ze jest on bardziej praktyczny.

Aby oceni¢ zdolnosci uczenia sie i efektywnos¢ przetwarzania
danych kazdego modelu w warunkach matej prébki, z petnego
zbioru danych pobrano probki szkoleniowe w réznych proporcjach.
Konkretna procedura wyglada nastepujgco: losowo pobraliSmy
10% [okoto 82 probek], 30% [okoto 247 probek], 50% [okoto 412
probek], 70% [okoto 577 prébek] i 100% [824 prébek] z oryginal-
nego zestawu szkoleniowego [824 prébek], aby stworzy¢ nowe
zestawy szkoleniowe. Kazdy model zostat ponownie przeszkolony
na odpowiednim zbiorze szkoleniowym i oceniony na tym samym
zbiorze testowym [206 probek], przy czym odnotowano wartosci
R2i RMSE. Aby wyeliminowac btad losowego doboru préby, kazdy
udziat zostat powtdérzony 10 razy, przy czym probki szkoleniowe
byly za kazdym razem losowo ponownie dobierane; jako wynik
koncowy przyjeto 10-krotng $rednig kazdej miary [rysunek 23].
Analiza wykazata, ze model AM-ResNet utrzymat optymalng
wydajno$¢é prognozowania we wszystkich proporcjach zbioru
szkoleniowego. Co istotne, nawet przy wykorzystaniu zaledwie
10% probek szkoleniowych [okoto 82 probek] model AM-ResNet
osiggnat wspoétczynnik R2 na poziomie 0,621 oraz RMSE wynosza-
ce 6,52 MPa - poziomy wydajnosci zblizone do tych osigganych
przez modele SVR i RF przy wykorzystaniu 50% probek szkole-
niowych. Wskazuje to, ze model AM-ResNet charakteryzuje sie
wyzszg efektywnoscig wykorzystania danych i moze skutecznie
uczy¢ sie na ograniczonej liczbie probek. Wraz ze wzrostem liczby
prébek szkoleniowych wydajnos¢ wszystkich modeli wykazuje
tendencje wzrostowg. AM-ResNet wykazuje najbardziej znaczg-
Cg poprawe na swojej krzywej uczenia sie: przy wzroscie liczby
probek szkoleniowych z 10% do 100% wspétczynnik R? wzrdst o
27,2%, podczas gdy modele SVR, RF i BP-NN poprawity sie od-
powiednio o 27,8%, 29,6% i 32,0%. Chociaz marginesy poprawy
sg podobne, AM-ResNet utrzymuje wyrazng przewage w zakresie
wydajnosci bezwzglednej na kazdym etapie. Jego przewaga jest
szczegolnie wyrazna, gdy probek szkoleniowych jest niewiele. Gdy
probki szkoleniowe stanowig zaledwie 10%, R? modelu AM-ResNet
jest 0 28,0% wyzszy niz w przypadku SVR, o 37,4% wyzszy niz
w przypadku RF i 0 45,1% wyzszy niz w przypadku BP-NN. Wynika
to ze skutecznego wyodrebniania cech przez sie¢ resztkowg oraz

Model Robustness Under Different Noise Levels
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Rys. 22. Analiza wrazliwos$ci na zaktdcenia.

Fig. 22. Noise sensitivity analysis.

average of each metric was taken as the final result [Figure 23].
Analysis revealed that AM-ResNet maintained optimal prediction
performance across all training set proportions. Notably, even
when using only 10 % of the training samples [approximately 82
samples], AM-ResNet achieved an R? of 0.621 and an RMSE of
6.52 MPa-performance levels approaching those of SVR and RF
when using 50 % of the training samples. This indicates that AM-
-ResNet exhibits higher data utilization efficiency and can learn
effectively with limited samples. As the number of training samples
increases, the performance of all models shows an upward trend.
AM-ResNet exhibits the most significant improvement on its lear-
ning curve: from 10 % to 100 % training samples, R? increased by
27.2 %, while SVR, RF, and BP-NN improved by 27.8 %, 29.6 %,
and 32.0 %, respectively. Although the improvement margins are
similar, AM-ResNet maintains a clear lead in absolute performan-
ce at every stage. Its advantage is particularly pronounced when
training samples are scarce. When training samples account for
only 10 %, AM-ResNet's R? is 28.0 % higher than SVR’s, 37.4 %
higher than RF’s, and 45.1 % higher than BP-NN’s. This is attribu-
ted to the effective feature extraction of the residual network and
the key information focusing provided by the attention mechanism,
enabling the model to capture core patterns even with limited data.
In practical engineering applications, acquiring large amounts of
high-quality concrete strength test data is often costly and time-
-consuming. AM-ResNet'’s excellent performance under low-data
conditions means that prediction models meeting engineering
accuracy requirements can be trained with fewer test data, signi-
ficantly reducing data collection costs and time.

To visually illustrate the overall performance of each model across
multiple evaluation dimensions, the scores of each model on dif-
ferent metrics are normalized [Fig. 24]. The normalization method
used is minimum-maximum normalization, which maps the values
of each metric to the interval [0,1]. The specific formula is as follows:
for positive metrics [where higher values are better], the normalized
score = [actual value - minimum value] / [maximum value - mini-
mum value]; for negative metrics [where lower values are better],

419



(a) R? vs Training Set Size

(b) RMSE vs Training Set Size

the values are first converted to their reciprocals

—®— AM-ResNet to transform them into positive metrics before

normalization. The comprehensive performance
radar chart shows that AM-ResNet performs
best across five dimensions: R2, RMSE, noise
robustness, performance on small datasets, and
cross-validation stability, while lagging slightly
in training efficiency. This result confirms AM-
-ResNet’s significant advantages in prediction
accuracy, robustness, and stability. Although
training time is slightly longer, this trade-off is
acceptable for engineering prediction tasks that
438  demand high accuracy.
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Rys. 23. Analiza wydajnos$ci przy réznych rozmiarach zbiorow szkoleniowych.

Fig. 23. Performance analysis under different training set sizes.

skupiania sie na kluczowych informacjach zapewnianego przez
mechanizm uwagi, co pozwala modelowi uchwyci¢ podstawowe
wzorce nawet przy ograniczonych danych. W praktycznych zasto-
sowaniach inzynieryjnych pozyskanie duzych ilosci wysokiej jako-
$ci danych z badan wytrzymatosci betonu jest czesto kosztowne
i czasochtonne. Doskonata wydajnos¢ AM-ResNet w warunkach
ograniczonej ilosci danych oznacza, ze modele prognostyczne
spetniajgce inzynieryjne wymagania dotyczgce doktadnosci mogag
by¢ trenowane przy uzyciu mniejszej ilosci danych testowych, co
znacznie zmniejsza koszty i czas gromadzenia danych.

Aby wizualnie przedstawi¢ ogdlng wydajnosé¢ kazdego modelu
w wielu wymiarach oceny, wyniki poszczegolnych modeli dla réz-
nych wskaznikéw zostaty znormalizowane [rys. 24]. Zastosowano
metode normalizacji minimalno-maksymalnej, ktéra odwzorowuje
wartosci kazdego wskaznika na przedziat [0,1]. Konkretny wzor
jest nastepujacy: dla wskaznikéw dodatnich [gdzie wyzsze war-
tosci sg lepsze] znormalizowany wynik = [wartos¢
rzeczywista — wartos¢ minimalna] / [warto$¢ mak-
symalna - wartos¢ minimalna]; dla wskaznikéw
ujemnych [gdzie nizsze wartoSci sg lepsze] war-
tosci sg najpierw przeliczane na ich odwrotnosci,

CV\nStability

This study proposes a deep learning framework

that integrates an attention mechanism with a
residual network [AM-ResNet] for concrete compressive strength
prediction. The proposed model effectively addresses the limi-
tations of conventional methods in capturing complex nonlinear
interactions and feature correlations.

Experimental results demonstrate that AM-ResNet achieves su-
perior prediction accuracy with an R? of 0.790, MAE of 3.21 MPa,
and MAPE of 8.9 %. Over 92 % of prediction errors fall within £10
MPa, meeting typical engineering quality control requirements.
Compared to baseline models including SVR, RF, and BP-NN,
AM-ResNet reduces RMSE by 33.8 % and MAPE by 34.1 %, with
particularly pronounced advantages in high-strength concrete
prediction.

The model exhibits strong robustness and data efficiency. Under
20 % input noise, the R? remains at 0.674 with only a 14.7 %
degradation, substantially outperforming BP-NN [34.2 % degra-

Comprehensive Performance Radar Chart
Small Sample\nPerformance

1.0 Noise\nRobustness

aby przeksztatcié je w wskazniki dodatnie przed 1 raining\nEfficiency RMSE
normalizacjg. Kompleksowy wykres radarowy wy- :ggﬁReSNet
dajnosci pokazuje, ze AM-ResNet osigga najlepsze —A-RF
wyniki w pieciu wymiarach: R?, RMSE, odpornos¢ R0 -8 OOI;O_BP'NN
na szumy, wydajnos$¢ na matych zbiorach danych
oraz stabilno$¢ walidacji krzyzowej, podczas gdy
pozostaje nieco w tyle pod wzgledem wydajnosci
szkolenia. Wynik ten potwierdza znaczgce zalety RMSE Training\nEfficiency
AM-ResNet w zakresie doktadnosci prognozo-
wania, odpornosci i stabilnosci. Chociaz czas 00 :
Noise\nRobustness CV\nStability

szkolenia jest nieco dtuzszy, kompromis ten jest
akceptowalny w przypadku zadan inzynieryjnych
zwigzanych z prognozowaniem, ktére wymagajg

Small Sample\nPerformance

wysokiej doktadnosci.
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Rys. 24. Kompleksowa analiza wydajnosci.

Fig. 24. Comprehensive performance analysis.



4. Wnioski

W niniejszym artykule zaproponowano framework uczenia gtebo-
kiego, tgczgcy mechanizm uwagi z siecig rezydualng [AM-ResNet],
stuzagcy do prognozowania wytrzymatosci betonu na sciskanie.
Proponowany model skutecznie eliminuje ograniczenia metod
konwencjonalnych w zakresie uwzgledniania ztozonych interakcji
nieliniowych i korelacji cech.

Wyniki eksperymentalne pokazujg, ze AM-ResNet osigga do-
skonatg doktadno$é prognozowania z R? wynoszacym 0,790,
MAE wynoszgcym 3,21 MPa i MAPE wynoszgacym 8,9%. Ponad
92% btedéw prognozowania miesci sie w przedziale +10 MPa,
co spetnia typowe wymagania inzynieryjne w zakresie kontroli
jakosci. W poréwnaniu z modelami bazowymi, w tym SVR, RF
i BP-NN, AM-ResNet zmniejsza RMSE o 33,8% i MAPE o 34,1%,
wykazujgc szczegodlnie wyrazne zalety w prognozowaniu betonu
0 wysokiej wytrzymatosci.

Model wykazuje duzg odpornos¢ i efektywnos¢ wykorzystania
danych. Przy 20% szumu wejsciowego wspotczynnik R? utrzy-
muje sie na poziomie 0,674 z jedynie 14,7% spadkiem, znacznie
przewyzszajgc model BP-NN [34,2% spadek]. Przy zaledwie 10%
prébek szkoleniowych model AM-ResNet osigga wspotczynnik R?
wynoszgcy 0,621, poréwnywalny z modelami bazowymi szkolony-
mi na 50% danych. Pieciokrotna walidacja krzyzowa potwierdza
jego stabilno$¢ przy najnizszej wariancji [o = 0,021].

Proponowana struktura AM-ResNet stanowi solidne, doktadne
i interpretowalne rozwigzanie do prognozowania wytrzymatosci be-
tonu. Jej doskonata wydajnos¢ w warunkach zaktécen i ograniczo-
nej ilosci danych, w potgczeniu z wysokg zdolnoscig uogdliniania,
sprawia, ze jest to obiecujgce narzedzie do inteligentnej kontroli
jakosci i projektowania materiatdbw w zastosowaniach inzynierii
lgdowej. W przysztosci planowane jest rozszerzenie modelu na
inne wiasciwosci betonu, takie jak trwato$¢ i mrozoodpornosc, oraz
uwzglednienie heterogenicznych danych z wielu zrédet w celu
dalszego zwiekszenia jego praktycznej uzytecznosci.
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dation]. With only 10 % of training samples, AM-ResNet achieves
an R? of 0.621, comparable to baseline models trained on 50 %
of the data. Five-fold cross-validation confirms its stability with the
lowest variance [o = 0.021].

The proposed AM-ResNet framework offers a robust, accurate, and
interpretable solution for concrete strength prediction. Its superior
performance under noise and limited data conditions, combined
with strong generalization capability, positions it as a promising
tool for intelligent quality control and material design in civil engi-
neering applications. Future work will extend the model to other
concrete properties such as durability and frost resistance, and
incorporate multi-source heterogeneous data to further enhance
its practical applicability.
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