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摘  要：基于实验研究的混凝土材料耐久性评价周期长、成本高、效率低，传统经验公式对耐久性的预测精度有限且无法根

据性能反推混凝土的配合比设计，因此开发新型高效的材料质量控制和性能预测工具已是当务之急。通过梳理建立机器学习

模型的流程，总结常用算法的基本工作原理和优势，归纳基于机器学习的各耐久性指标预测算法，探讨其应用效果和发展方

向，为机器学习技术在混凝土领域的深度开发和应用提供了依据。 
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Abstract: The durability evaluation of concrete materials based on the related experiments has a low economic efficiency ratio. The 
prediction accuracy of the conventional empirical formula for durability is restricted and the proportions of concrete mix cannot be 
calculated according to the performance. It is thus necessary to develop a novel and efficient material quality control and performance 
prediction tool. In this review, the process of building machine learning models was stated. The basic working flow and advantages of 
common algorithms, as well as the durability index prediction algorithms based on machine learning were summarized. Its 
application effects and development direction were discussed. This review can provide a basis for the in-depth development and 
application of machine learning technology in the field of concrete. 
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随着计算机科学的快速发展，人工智能技术逐

渐成熟，机器学习作为其重要分支，能够对海量信

息进行筛选整理并发掘其中的规律，提高数据的利

用效率，是大数据背景下不可或缺的工具之一[1–3]，

也代表了当前数据挖掘处理技术与模型预测计算相

结合的先进方向。近年来，机器学习在材料科学领

域诸多方面的应用研究取得了较大进展，包括材料

性能预测、新材料设计等[4]。目前机器学习已经广

泛应用于金属材料[5]和无机非金属材料中的电解质

与电极材料[6–7]、热电材料[8]等领域，而在无机非金

属建筑材料和高分子材料领域的相关研究仍处于起

步阶段。 
混凝土作为基础设施建设的首选材料，力学性

能和耐久性是其主要评价指标。其中以抗压强度为
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主的力学性能测试方法简单、实验周期短，所以已

经存在大量针对不同类型混凝土力学性能的实验，

基于机器学习的混凝土力学性能预测模型也得到了

较为充分的研究[9]。相比之下，混凝土的耐久性评

价指标更多、测试方法丰富、实验周期长、成本高，

可供建立机器学习预测模型的数据较为有限，相关

研究尚不充分[10]。 
混凝土材料的耐久性受诸多因素的直接影响。

传统的耐久性预测模型普遍为“机理驱动”，其价值

在于借助耐久性的相关理论，建立各因素与混凝土

材料耐久性的本构关系，阐明材料耐久性的原理。

此类模型能够以某一耐久性指标劣化的机理为基

础，选择影响该指标的主要因素作为变量，通过设

定与调节参数，对实验数据进行拟合与回归分析，

建立经验公式模型，实现材料耐久性的预测[11–12]。

但该方法精度有限，并且在如矿物掺合料等原材料

种类发生变化时，模型将不再适用；此外，传统模

型虽然可以建立自变量与因变量之间的显式关系

式，能够在一定程度上指导混凝土配合比设计的优

化，但由于自变量较多，反算过程的工作量较大，

求解最优配合比存在一定难度。相比之下，基于机

器学习的混凝土材料耐久性预测模型的核心优势

有 4 个方面：1) 可以在考虑更多自变量的同时达

到更高的预测精度，对组成复杂的现代混凝土材

料具有良好的兼容性；2) 能够显示出各因素对耐

久性影响的权重和影响方式；3) 可以依据输出参

数反求输入参数，即根据已知函数值求解自变量；

4) 基于机器学习的混凝土材料耐久性预测是“数

据驱动”型的预测模型，当数据种类全面、数据量

丰富时，训练产生的预测模型将具有普适性。基于

上述 4 点，机器学习预测模型不但可以用于预测材

料耐久性，还可以对混凝土的配合比设计进行优

化。本文梳理了建立机器学习预测混凝土耐久性模

型的完整流程和常用算法，综述了该领域的研究进

展，展望了机器学习预测混凝土材料耐久性的研究

和发展方向。 

1  机器学习的常规流程 
如图 1 所示，构建机器学习预测模型的流程

主要有 3 个步骤[13–15]：数据收集、模型建立、模

型评价。 
数据收集阶段的主要任务是建立训练机器学习

模型所需的数据集。在材料科学领域，特别是混凝

土领域，原始数据普遍来源于已发表的文献[16]。随

后需要对数据进行预处理[17]，包括特征选择、归一

化等。数据归一化的主要目的是尽可能减小离群值

对模型训练的影响，也能够在一定程度上提升模型

的预测精度。特征选择的意义在于降低数据维数、

提升机器学习的效率、获得更强的模型泛化能力。

相互之间具有干扰性的输入变量以及与预测任务无

关的变量会被剔除，其余变量则作为机器学习的输

入变量，真正参与模型训练的过程。 
 

 
 

图 1  机器学习工作流程[15] 

Fig. 1  Workflow of machine learning [15] 

 

模型建立阶段首先需要选择适当的算法，通常

集成算法的预测准确度更高，但其通过编程建立模

型的过程更为复杂[18–19]。随后进行模型训练和模型

评估，包括对模型内部的参数进行调整，提升模型

预测准确性，防止欠拟合和过拟合的发生。过拟合

是学习器将训练样本自身的特点也归为了数据集整

体的一般特征；欠拟合与之相反，是学习器尚未学

习到训练样本的一般性质。二者均会导致模型的泛

化能力下降，但解决方法有所差异。通常只需增

加训练轮数或对模型进行调整即可解决欠拟合的

问题；而过拟合无法完全消除，一般通过留出验

证集、交叉验证、调节模型参数等方式减小其发

生的风险[10, 20]。 
最后一个阶段需要对训练得到的最优模型进行

解释、检验和评价。机器学习模型是计算机程序自

动构建的，其具体的训练和学习过程并未被展示。

模型解释的意义在于辅助人们理解机器学习模型的

学习过程和学习内容，以及模型对每一组输入数据

做出相应决策的原因和决策的可靠性[21]，是模型评

价阶段的重要环节。最常用的手段是通过 Shapley 
additive explanations 分析(SHAP)，将输入变量对输

出结果的贡献进行量化和排序，并判断正、负相关

性[12]。检验与评价则是依据模型对测试集数据预测

的均方根误差(RMSE)、平均绝对误差(MAE)、绝
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对百分比误差(MAPE)、相关系数(R2)等指标进行

的[22]。此外，可以引入综合评价指标 OBJ[23–25]，同

时考虑模型在训练集和测试集的预测误差，对模型

的泛化能力进行评价。 

2  机器学习的常用算法 
2.1  人工神经网络 

人工神经网络(ANN)是由大量的神经元相互连

接所组成的网络，神经元的结构如图 2 所示。与动

物的神经网络组成相似，独立的神经元功能简单，

但大量神经元所构成的如图 3 所示的神经网络则具

有强大的功能。ANN 算法的实现过程是在运算过程

中，输入层神经元负责输入数据，不对数据进行处

理；隐含层和输出层的每个神经元都会以上一层网

络中的神经元输出信号作为输入，若该输入信号达

到阈值则会激活该神经元，处理过的信号会被传输

给多个后续单元。神经元之间相互制约，最终将各

单元的输出结果加权汇总，得到输出数据[26–27]，实

现从输入到输出的非线性映射。ANN 的优势在于容

错性高，对环境的适应能力强，具有自学习功能，

可以在模型训练过程中自行调节神经元之间的连接

权重[26]。 
 

 
 

图 2  神经元结构[14] 
Fig. 2  Structure of neurons[14] 

 

 
 

图 3  人工神经网络结构[14] 
Fig. 3  Structure of ANN [14] 

为了进一步提升 ANN 算法的对复杂规律的学

习能力，可通过增加隐层数目实现该目标。若仍然

使用传统 ANN 算法的训练模式，则可能导致模型

不收敛。近年来，随着图形处理器(GPU)和中央处

理器(CPU)协同计算模式的发展，计算机的计算能

力有了极大的提升，基于 ANN 算法的深度学习理

论也开始得到关注。以深度神经网络(DNN)为例，

模型不再使用传统的整体训练模式，而是先进行逐

层预训练，再对整个含有多隐层的神经网络进行微

调[14]。与传统的 ANN 相比，类似 DNN 的深度学

习模型的性能更加优异，但深度学习的理论和方

法在具体研究领域的应用尚不成熟[28]。 
2.2  支持向量机 

支持向量机(SVM)作为一种智能算法，能够解

决分类问题和回归问题，用于解决回归问题时，也

可称为支持向量回归(SVR)。该模型可用于学习输

出和输入参数之间的线性或非线性关系。为了学习

输入参数多、数据维数高的非线性关系，SVM 算法

的实现过程是通过引入 1 个非线性映射函数，将低

维空间中的非线性关系映射为高维空间的线性关

系，再在该高维空间寻求最优回归超平面，使所有

样本到该超平面的距离最小[13, 29–30]。只要输入数据

的维数是有限的，那么必然存在 1 个高维空间，使

得数据在该空间内具有线性规律。 
SVM 算法需要少量样本即可展开训练，但应用

于大规模训练样本的效果不佳。 
2.3  决策树 

决策树(DT)是基于树状结构完成分类或回归任

务的一种算法。一棵决策树包含一个根节点、数个

内部节点和数个叶节点[31–32]。DT 的工作原理如图 4
所示，其实现过程是先将数据由根节点输入决策树，

标有“Ri”的节点为叶节点，对应决策结果，且不

再有后续输出；其余为非叶节点，分别对应数据不

同的类别属性；非叶节点的各个分支代表了对该节

点属性的不同测试结果。 
相较其它算法，决策树算法的规则简单、易于

理解，计算量较小，但数据的类别较多时，可能会

产生较多的错误决策。 
2.4  遗传算法 

遗传算法(GA)是受生物种群遗传和进化启发

而产生的一种人工智能算法[34]。遗传程序设计(GP)
是以 GA 为基础，针对解决复杂的科学与工程问

题发展而来的算法，能够充分展现输出结果的复

杂性，但该算法训练模型耗时长、占用计算机存
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储空间大[35]。 
 

 
 

图 4  决策树算法结构[33] 
Fig. 4  Structure of Decision Tree[33] 

 
在 GA 和 GP 的基础上衍生的基因表达式编程

(GEP)算法兼顾二者优点，更适合实际应用。GEP
算法的工作模式与 GA、GP 相似，其实现过程是

先为全部个体创造 1 组固定长度的染色体并对个

体进行适应性评估，再选择适应性最强的个体进行

繁殖。新个体迭代数次，直至获得最优解决方案[36]。

该算法的优势在于可以给出输出变量与输入变量

的数学表达式，所建立的模型具有较强的泛化能力

和较高的预测准确性[35]。近年来，该算法在土木工

程领域得到广泛关注，并成功应用于混凝土性能的

预测[37]。 
2.5  集成算法 

集成算法是由独立算法组合而成的一个更优

的算法，组合方法主要有顺序集成方法和并行集

成方法。 
通过算法串联组合构成的顺序集成方法的实现

过程是每一次训练为上一次训练失败的样本分配更

大的权重，进行重点学习和训练，如此循环多次，

取每次训练的结果加权平均值作为最终输出。目前

应用于混凝土耐久性预测的算法主要有梯度提升

(GB)、轻量级梯度提升机(Light GBM)、极端梯度提

升 (XGB)、自适应提升 (AdB)、梯度提升决策树

(GBDT)等[38]。 
通过算法并联构成的并行集成方法的实现过程

是在每一次训练时都重新分配训练集和测试集，将

每次训练结果的平均值作为最终输出。随机森林算

法(RF)是 1 种基于决策树的并行集成算法，也是目

前应用最为广泛算法之一[39]。随机森林内包含了很

多决策树，每一棵决策树独立进行决策，每一棵决

策树分配到的训练集和测试集各不相同，但都包含

于原始数据集，随机森林模型最终的输出结果由每

一棵决策树输出的结果共同决定。该算法一方面可

以避免欠拟合、最大限度消除过拟合，另一方面可

以准确识别数据的变化趋势和规律，排除异常值的

影响。 

3  基于机器学习的混凝土耐久性预测 
3.1  抗氯离子渗透性预测 

混凝土的抗氯离子渗透性是最重要的耐久性评

价指标之一，也是广大学者最早开始使用机器学习

进行预测的性能之一。 
早期的研究主要选择水胶比、水泥用量、矿物

掺合料用量等混凝土配合比相关的变量作为输入，

采用 SVM、ANN 等独立算法建立模型[40]，对氯离

子渗透系数进行预测。有研究显示，在数据量较小

的情况下，SVM 比 ANN 的预测更准确[41–42]，在此

基础上，基于 SVM 的集成算法预测模型得以建立，

在满足预测精度需求的基础上拓宽了 SVM 的适用

范围[43]。与较为复杂的 ANN 相比，SVM 属于简单

模型，学习能力相对较弱。当变量较少、数据量较

小时，学习能力过强的算法会将样本中存在的“噪

声”也纳入数据规律中，从而造成过拟合，增加模

型的泛化误差[14]，因此 SVM 更适合数据量小的情

况。随着数据量或变量增加，输出变量与输入变量

的非线性关系更加复杂，可能导致简单模型无法收

敛，ANN 等学习能力更强的复杂模型的泛化误差逐

渐降低并低于 SVM 等简单模型，因此 ANN 在多变

量、大样本量的情况下表现更优。此外，基于 ANN
算法的深度学习理论中的卷积神经网络(CNN)算法

具备较强的抗干扰能力，在面对存在异常数据的数

据集时，仍然具有较高的预测准确性[44]。 
除混凝土材料的 4 种基本组成外，矿物掺合料

同样会影响材料的渗透性。实验和机器学习模型预

测相互印证，表明掺入 9%～13%硅灰和 35%～40%
粉煤灰的三元胶凝体系的早期抗氯离子渗透性能更

优；若追求更优的长期抗渗性能，则可以使用 10%
硅灰替代硅酸盐水泥的二元胶凝体系[45]。计算机或

机器学习模型无法直接读取矿物掺合料的种类，因

此可通过编号赋值的手段，先将其转化为计算机可

读的数据类型，再参与建立模型的过程。矿物掺合

料的种类无法直接作为模型输入，但可以通过将其

赋值并输入模型，实现对不同龄期和不同矿物掺

合料种类及掺量的混凝土的氯离子渗透性的准确

预测[46]。编号赋值的方法同样适用于其它无法直接

作为模型输入的数据类型，可使机器学习预测模型
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覆盖更多参数。 
与完全抽象的机器学习模型相比，预测方程能

直观地展示各种因素对混凝土抗渗性的影响。在输

入参数较少且主要为混凝土配合比相关的参数时，

可以利用线性或非线性回归构建精度较高的公式预

测模型，其中幂函数模型的预测准确性较高，R2 超

过 0.99[47]。利用多元线性回归(MLR)算法对 942 组

实验数据进行学习并建立氯离子扩散系数的预测

方程，在考虑养护时间、矿物掺合料种类等复杂参

数的条件下，估算误差不大于 7%，基本实现了对

混凝土抗氯离子渗透性能的粗略估算[48]。基因遗传

规划(MGGP)和多元自适应回归样条(MARS) 2 种

新算法可用于建立砂浆氯离子渗透性的预测方程，

并且与 ANN 和 SVM 算法的预测准确性达到同等

水平[49]。 
输入变量过多可能不利于提升模型的预测精

度，通过 RF 算法从 12 个变量中选取 5 个对高性

能混凝土氯离子扩散系数具有较大影响的参数作

为输入，利用最小二乘支持向量机(LSSVM)和带

精英策略的遗传算法 (NSGA II)构成的集成算法

LSSVM-NSGA II 建立氯离子扩散系数预测模型，其

预测精度远高于 ANN 模型，RMSE 降低了 15.18%。

另外依据该模型，综合考虑抗氯离子渗透性和成本，

对混凝土配合比设计进行了优化，在抗氯离子渗透性

提高了 30.71%的基础上，成本降低了 1.84%[50]。 
传统的混凝土配合比设计方法很大程度上依赖

于设计者的经验，而基于机器学习的混凝土配合比

设计则更科学、更系统，实现了定量的配合比优化。

例如，使用 NSGA II 算法与 RF 构成的 RF-NSGA II
集成算法就可以实现混凝土的配合比优化。分别以

氯离子扩散系数和冻融循环后的相对弹性模量为抗

渗性和抗冻性指标，通过该算法获得了在保证氯离

子渗透系数不大于 3.2×10–10 m2/s的情况下相对弹性

模量不低于 85%的最优混凝土配合比设计，且实验

值与模型给出的预测值相符[51]。模型所给出的混凝

土配合比及相应的优化指标如表 1 所示。 

表 1  混凝土配合比设计及优化指标 
Table 1  Concrete proportioning design and optimization index 

Water- 
binder  
ratio 

Mix proportion/(kg·m–3) 
w(Compound  

superplasticizer)/%
Optimization objective Ref.

Cement Fly ash Slag Fine aggregate Coarse aggregate

0.30 420 72  670 1 081 0.92 Chloride ion permeability coefficient; 
relative dynamic elastic modulus; cost

[50]

0.40 357.64 62.46  816.00 1 115.27 4.95 Chloride ion permeability coefficient; 
relative dynamic elastic modulus; cost

[51]

w is mass fraction. 
 

快速氯离子渗透实验同样可以用于评价混凝土

的抗氯离子渗透性。通过 SHAP 分析对 Light GBM
和 XGB 算法建立的快速氯离子渗透实验结果的预

测模型进行解释：氯离子渗透性与抗压强度、龄

期和偏高岭土的掺量呈负相关，骨料含量对抗氯

离子渗透性的影响不显著；水胶比为 0.30～0.35、
抗压强度高于 70 MPa 的高强混凝土和偏高岭土

掺量为 15%的混凝土表现出了较强的抗氯离子渗

透能力[52]。 
除抗氯离子渗透性外，也有针对混凝土在盐酸

侵蚀下的质量和体积损失进行预测的相关研究[53]，

但仍然较少。机器学习模型在预测时产生的误差主

要有 2 个来源[14, 54–55]：1) 收集到的部分数据本身存

在误差或错误，会对机器学习模型产生误导；2) 模
型训练不足导致欠拟合，或模型复杂度过高、模

型训练过度导致过拟合，进而导致模型的泛化能

力较差。 

独立算法建立的模型普遍较为简单，在面对实

验研究和工程实际中所使用的组分复杂的混凝土和

庞大的抗渗性能测试数据量时，预测准确度欠佳；

相比之下，集成算法在输入参数较多或数据量较大

的情况下，预测准确度普遍较高。如图5所示的ANN
算法与诸如人工蜂群算法(ABC)、粒子群优化算法

(PSO)、GA 等群体智能化优化算法组合所构成的二

元集成算法，预测准确性较 ANN 独立算法有了进

一步提升[56]，能够准确预测氯离子快速渗透实验

(RCPT)的测试结果。 
近年来，随着计算机算力提升，机器学习技

术逐渐走向成熟，包含更多输入参数的预测模型

得以建立[57–58]，表明机器学习预测模型开始具备

更广的适用范围。此外，也有众多学者将新型算

法用于建立混凝土抗氯离子渗透性能预测模型，

使用的算法包括 GB、GBDT、Gaussian 过程回归

(GPR)等，为后续研究提供了更多选择[38, 59]。 
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图 5  测试集 RCPT 的预测值与实验值对比[56] 

Fig. 5  Comparison between predicted and experimental RCPT 
of testing data set[56] 

 

3.2  抗碳化能力预测 
除氯离子渗透之外，碳化同样是导致混凝土性

能劣化的原因之一，也是钢筋混凝土早期性能下降

的主要原因之一[2]。 
SVM 和 ANN 是最早应用于预测混凝土碳化深

度的机器学习模型。基于固定配合比的预应力混凝

土的碳化深度测试数据集，以预应力水平和碳化

时间为主要输入变量，使用上述 2 种算法对预应

力混凝土的碳化深度进行预测，前者展现出了极

高的预测精度，误差不超过 0.5%[60]。而在额外引

入了环境相对湿度、CO2 浓度等因素后，ANN 算

法仍然能够准确预测混凝土的碳化深度，最大误

差低于 5 mm[61]。 
基于 DNN 建立的混凝土碳化深度预测模型

与日本建筑协会提出的经验公式模型和传统的有

限元分析相比，该模型的预测更为准确[62]。此外，

GBRT 算法也被用于碳化深度的预测，特征分析表

明抗压强度与水胶比对碳化深度的影响最大，本

质原因是这 2 个因素与混凝土的孔隙结构高度相

关，进而影响了混凝土的抗碳化能力[63]。基于 GP
模型虽然在预测精度上稍逊于 ANN，但其给出了预

测公式，使预测模型更为直观[64]。 
对比 SVM-ANN 集成算法和 ANN、SVM 2 种

独立算法，集成算法的预测精度更高、通用性更

强[19]；也有 SVM 与群体优化算法组合的集成算法

成功预测了混凝土的碳化深度，对训练集的 R2 达到

0.95，对测试集的 R2 高达 0.98[65]。ANN 与群体智

能化优化算法构成的集成算法也被用于碳化深度

的预测研究中，并且准确度优于 RF 和 ANN 独立

算法[66]。表 2 总结了近期基于机器学习的耐久性预

测研究，集成算法更能胜任多输入参数的复杂预测，

因此可见，寻找优质的算法组合可能成为机器学习

预测模型的一个研究方向。 
还有研究[67]提出了 1 种名为 CaPrM 的模型，工

作流程如图 6 所示。该模型包含了 ANN、DT 以及

2 种基于 DT 的集成算法，选取包含混凝土配合比、

新拌混凝土性能、硬化混凝土性能和碳化实验相关

的共 25 个参数作为输入变量，构建碳化深度预测模

型。该模型的优势在于可以根据数据集的变化，从

四种算法中自主选择更优的算法提升预测精度。该

模型几乎考虑了影响混凝土碳化过程的所有因素，

具备作为混凝土材料抗碳化能力评价工具的潜力。 
3.3  抗冻性预测 

冰冻破坏是寒冷地区混凝土材料性能劣化的最

主要原因之一，因此对混凝土冰冻破坏机理的研究

和抗冻性的预测尤为重要。而混凝土冰冻破坏过程

复杂，传统上用于抗冻性预测的数学理论模型和经

验公式局限性较大。由于混凝土抗冻性测试手段、

实验流程的不同，用于模型训练的原始数据仍有较

大局限性[12]，因此机器学习预测混凝土抗冻性的相

关研究较少。 
如表 2 所示，以依据 ASTM C666 标准中流程 A

测试得到的再生骨料混凝土冻融循环耐久性因数

(DF)作为抗冻性评价指标，选取包含引气类型、再

生骨料处理方法等为输入参数，分别利用 ANN、

GPR、MARS 算法建立预测模型，结果显示 ANN
对 DF 的预测精度最高，对复杂关系的学习能力更

强，引气与否是影响再生骨料混凝土冻融耐久性

的最大因素，这也与广泛实验中获得的经验和结

论一致[68]。 
通过递归特征消除(REF)从 12 个指标中选取

6 个对混凝土抗冻性影响最为显著的指标作为预

测模型的输入参数，使用 RF 算法预测冻融循环

后的混凝土相对动态弹性模量。经过特征选择后

的模型预测误差极小，RMSE 仅为 0.077，模型

预测效果显著优于未经特征选择的 SVM、GBDT
等算法建立的模型[69]。 

与独立算法相比，当输入参数较多时，集成

算法通常展现出更高的预测准确度。例如，利用

广义极限学习机(GRELM)算法可以构建二元和三

元集成算法，对硅灰和钢纤改性的混凝土进行耐

磨性和基于抗压强度的冻融循环耐久性(FT)的预

测。选取包含混凝土配合比、新拌混凝土性能等

方面的 9～12 个输入参数，分别建立耐久性预测

模型。三元集成算法的预测准确度始终高于二元

算法和独立算法，最高可以达到 91%，即使在如

图 7 所示的输入参数较多的情况下也能达到 74%
的预测准确度[70]。 
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表 2  近期基于机器学习的耐久性预测研究总结 
Table 2  Summary of recent research on durability prediction based on machine learning 

Durability  
index 

Algorithm Input Output 
Statistical 

Index 
Dataset 

size 
Training/% Validation/% Testing/% Ref.

Anti-chloride  
ion  
penetration 

SVM; ELM;  
KNN; GB; 
Light GBM;  
XGB; RF;  
AdB 

C3A; w/b ratio; cement;  
fly ash; GGBFS; silica  
fume; aggregate; water;  
specific surface 

Chloride  
diffusion  
coefficient 

R2;  
RMSE; 
MAE;  
MAPE 

127 70  30 [38]

LSSVM-NSGA 
II 

Water-binder ratio; cement;  
fly ash; slag; fine aggregate; 
coarse aggregate; compound 
superplasticizer 

Chloride ion  
permeability  
coefficient;  
relative dynamic 
elastic modulus 

R2;  
RMSE 

100 80  20 [50]

Carbonation  
resistance 

GBRT Weighted density; water  
absorption of gravel; water  
absorption of RCA; blast  
furnace slag; metakaolin; fly 
ash; cement; silica fume;  
water; w/b ratio; sand;  
gravel; exposure time;  
recycled aggregate;  
superplasticizer; compressive 
strength; CO2 concentretion; 

Carbonation  
depth 

R2;  
RMSE; 
MAE 

713 70  30 [63]

SVM-PSO;  
SVM-GWO;  
SVM-SOA;  
SVM-CSO 

Cover binder; fly ash; time of  
exposure; relative humidity; 
CO2 concentration; w/b ratio 

Carbonation  
depth 

R2;  
MSE;  
MAE;  
VAF 

50 80  20 [65]

Frost  
resistance 

ANN; GPR;  
MARS 

Water; cement; sand; gravel;  
RCA; fly ash; RCA replacement 
ratio; water absorption; RCA 
treatment method;  
air-entraining type 

Durability  
factor 

R2;  
RMSE; 
MAPE 

142 80  20 [68]

Resistance to  
sulfate attack 

ANN; SVM;  
DT; GPR;  
XGB; RF;  
GB; AdB 

Cement; water; volume  
replacement ratio of RA; RA 
water absorption; initial  
compressive strength before  
sulfate attack; type of cation; 
solution concentration;  
maturity under a wet state;  
maturity under a dry state;  
number of cycles 

Durability  
factor 

R2;  
RMSE; 
MAPE 

143 80  20 [74]

Resistance to  
corrosion of  
reinforcement 

RF; KNN;  
ANN; SVM 

Cement; limestone powder;  
water; coarse aggregate; fine 
aggregate; exposure time 

Corrosion  
potential 

R2;  
RMSE 

80 85  15 [76]

 

 

3.4  抗硫酸盐侵蚀预测 
硫酸盐会与水泥水化产物发生化学反应，引起

混凝土的膨胀性破坏，导致力学性能下降，影响材

料耐久性。 
美国垦务局(USBR)提供了标准化的混凝土

抗硫酸盐侵蚀性能测试方法 USBR4908。该测试

最大的优点在于它可以用来评估混凝土的配合比

设计、矿物掺合料、化学外加剂和不同养护条件

对混凝土抗硫酸盐侵蚀性能的影响，但其缺点在

于实验周期长达 1～2 a。依据 USBR4908 测试得

到的混凝土抗硫酸盐侵蚀性能数据训练的 ANN
算法模型，实现了对 USBR 测试结果的准确预测，

成为实验的潜在替代方案，也开创了机器学习预

测混凝土抗硫酸盐侵蚀性能的先河[71]。多项式进

化回归算法(EPR)也可实现对在硫酸盐侵蚀下混

凝土的质量损失的预测，预测准确性高于 ANN 模

型，并选取水泥、粗骨料、细骨料、水、减水剂

用量作为机器学习模型的输入参数建立了简化预 
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图 6  CaPrM 模型工作流程[67] 

Fig. 6  Workflow of CaPrM model[67] 

 

 
 

图 7  12参数冻融循环耐久性预测模型对测试集的预测性能[70] 

Fig. 7  Performance of the 12 parameter freezing and thawing 
(F-T) cycle prediction model for the testing data set [70] 

 
测方程，实现了对混凝土质量损失的粗略估算[72]。

该模型还可以对混凝土配合比设计进行优化，提供

抗硫酸盐侵蚀性能最佳的混凝土配合比。Sanjukta
等[73]将粉煤灰分别替代水泥 0%、25%和 40%的混

凝土养护 28、90 d 和 180 d 后，置于 5%的 Na2SO4

溶液中分别浸泡 6、12、15、18 和 24 个月测试抗

压强度，使用这些实验数据训练 ANN 模型并预测

硫酸盐侵蚀下的抗压强度损失。实验和预测模型的

分析结果表明，延长养护时间可以增强混凝土的抗

硫酸盐侵蚀能力，延缓强度劣化速度。但受实验数

据限制，该预测模型仅适用于粉煤灰替代比例小于

50%的情况。 
最新的研究[74]对比了 XGB、RF、GB、AdB     

4 种集成算法和 ANN、SVM、DT、GPR 4 种独立

算法对再生骨料混凝土耐久性因数的预测准确度

(如表 2 所示)，该耐久性因数由硫酸盐侵蚀下的抗

压强度所决定。上述算法中，如图 8 所示 XGB 的

预测准确度最高，测试集的预测值与实验值 R2 达到

0.925；ANN 在独立算法中的预测最为准确，但仍

然差于集成算法。输入变量的特征重要性分析结果

表明，水泥掺量和再生骨料吸水率是影响抗压强度

损失的关键因素。 
3.5  钢筋锈蚀情况预测 

利用机器学习模型对钢筋混凝土中钢筋腐蚀程
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度进行预测的研究较少。 
通过 ANN 算法，能够对不同强度等级水泥和

不同掺量粉煤灰制备的钢筋混凝土，在 4% NaCl
溶液环境下，混凝土中钢筋腐蚀电流的大小及其随

时间的变化趋势进行预测和拟合，训练集和测试集

的 R2 分别达到了 0.999 0 和 0.998 8[75]。 
机器学习还可用于预测钢筋的腐蚀电位(如表 2

所示)，并据此推测腐蚀起始时间。集成算法 RF 相

比于 K 邻近算法(KNN)和 ANN、SVM 等其它独立

算法，表现出了更高的预测精度，测试集预测值与

实验值的相关系数最高(R2=0.9867) [76]。 

 
 

图 8  XGB 模型对耐久性因数的预测性能[74] 

Fig. 8  Prediction performance of XGB model for durability 
factors [74] 

表 3  各耐久性指标的机器学习预测模型算法 
Table 3  Algorithm of machine learning prediction model for each durability index 

Durability index Algorithms 
Anti-chloride ion  

penetration 
RF-SVM[13,29]、SVM[18,38,59]、ANN[18,40,41,42,45-47,49–50,55,57-59]、GPR[18,59]、RF[18,38,59]、XGB[38,52]、Light GBM[38,52]、GB[38]、

KNN[38]、AdB[38]、SVM-PSO[43]、CNN[44]、MLR[48,58]、MGGP[49]、MARS[49]、SVM-NSGA II[50]、RF-NSGA II[51]、

ANN-PSO[56]、ANN-ABC[56]、ANN-GA[56]、DT[59]、GBDT[59] 
Carbonation resistance SVM[16,19,60]、ELM[16]、ANN[19,64,66–67]、SVM-ANN IV[19]、SVM-ANN-GA[19]、DNN[62] 、GBRT[63]、GP[64]、SVM-PSO[65]、

SVM-CSO[65]、SVM-GWO[65]、SVM-SOA[65]、ANN-PSO[65]、ANN-WO[66]、ANN-BAS[66]、RF[66]、GPR[66]、DT[67] 

Frost resistance GPR[12]、ANN[112,68]、MARS[68]、GRELM[70]、GRELM-PSO[70]、GRELM-GWO[70]、RF-REF[71] 

Resistance to sulfate  
attack 

ANN[71,73–74]、EPR[72]、RF[74]、GB[74]、XGB[74]、AdB[74]、SVM[74]、DT[74]、GPR[74] 

Resistance to  
corrosion of  
reinforcement 

ANN-PSO[53]、ANN[75–76]、SVM[76]、RF[76]、KNN[76] 

 

4  结论与展望 
1) SVM 算法对小样本量数据集的学习能力较

强，ANN 算法则更适合对大样本量的数据集进行分

析；基于 ANN 算法的深度学习理论逐渐开始成熟，

深度学习模型能够更高效快速地挖掘输出量与输入

参数间的相关性。与独立算法相比，集成算法对多

参数、大体量的数据集展现出了更强的学习能力，

适用范围更广。 
2) 利用机器学习技术能够对混凝土材料的耐

久性进行准确预测，对配合比复杂的混凝土耐久性

预测精度高于传统预测模型。SVM 和 ANN 是最早

用于混凝土材料耐久性预测的算法，但因混凝土材

料的组成与各耐久性指标之间极为复杂的相关性规

律，上述独立算法的预测精度有限，引入智能优化

算法或其它独立算法构建的集成算法展现出了更高

的预测精度。MLR、MARS 等机器学习算法可用于

建立混凝土材料耐久性指标的预测方程，直观地展

现各因素对耐久性的影响，且该方程的预测准确性

高于传统经验公式。 

3) 已有部分学者开始利用机器学习技术，以

高耐久性和低成本为目标进行混凝土配合比设计

的优化。该方向表现出巨大的发展潜力，基于大

数据的机器学习技术可以为学者提供更为准确的

混凝土配合比设计，降低实验工作量、减少原料消

耗，是一种极具发展前景的混凝土配合比设计及优

化工具。 
对于机器学习预测混凝土耐久性的未来发展，

由于混凝土材料的组成复杂、耐久性评价指标多、

同一耐久性指标的测试方法不唯一。人工筛选出具

有可比性的数据是利用机器学习技术预测混凝土材

料耐久性最为关键的一步，也是较为困难的一步。

建立涵盖混凝土配合比、耐久性实验方案及实验结

果等数据的完整数据库，是机器学习混凝土材料耐

久性预测模型具备普适性并辅助混凝土配合比设计

优化的重要基础，也是未来需要突破的关键瓶颈。

基于机器学习的混凝土材料耐久性预测方法具有广

阔的发展前景，由大数据驱动的机器学习技术也是

促进混凝土材料领域摆脱传统试错型实验模式的重

大技术革命。 
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