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基于机器学习的建筑结构混凝土碳化深度智能检测模型
研究

韦江丽
贺州市检验检测中心 广西 贺州 542800

摘� 要：本研究聚焦于基于机器学习的建筑结构混凝土碳化深度智能检测模型构建与优化。通过收集多源异构数

据，结合特征工程与算法调优，构建了高效精准的碳化深度预测模型。研究采用交叉验证与独立测试集评估，验证模

型在不同场景下的泛化能力。实验结果表明，该模型能显著提升混凝土碳化深度检测的准确性与效率，为建筑结构健

康监测与耐久性评估提供了强有力的技术支持，具有广阔的应用前景。
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1 混凝土在建筑结构中的重要性

混凝土在建筑结构中扮演着举足轻重的角色，其重

要性体现在多个关键方面。作为现代建筑领域最基础且

应用最广泛的材料之一，混凝土以其卓越的抗压强度、

良好的耐久性和可塑性，成为构建安全、稳定且经济高

效建筑结构的首选。它不仅能够承受巨大的垂直和水平

荷载，确保建筑物在长期使用过程中的结构安全，还能

有效抵御自然环境中的侵蚀，如风化、冻融循环等，从

而延长建筑的使用寿命。混凝土的可模性极佳，能够轻

松塑造出各种复杂的形状和结构，满足建筑师对于建筑

美学和功能性的多样化需求。无论是高耸入云的摩天大

楼、横跨江河的桥梁，还是深入地下的基础工程，混凝

土都以其独特的性能优势，为这些建筑结构的实现提供

了坚实的物质基础。混凝土还具有良好的防火性能，能

够在火灾发生时为建筑物提供额外的安全保护，减缓火

势蔓延，为人员疏散和消防救援争取宝贵时间。随着绿

色建筑理念的兴起，混凝土材料的环保性能也日益受到

重视，通过采用再生骨料、优化配合比等手段，可以进

一步降低混凝土生产过程中的能耗和碳排放，推动建筑

行业向更加可持续的方向发展。

2 混凝土碳化机理与影响因素

2.1  混凝土碳化机理
混凝土碳化是一个复杂的化学过程，其核心机理在

于空气中的二氧化碳（CO2）逐渐渗透进入混凝土内部，

与其中的氢氧化钙（Ca(OH)2）发生中和反应。在混凝

土拌和过程中，水泥中的氧化钙与水发生水化反应，生

成大量的氢氧化钙。这些氢氧化钙在水中溶解度极低，

大部分以结晶形态存在，为混凝土孔隙液维持高碱性环

境提供了条件[1]。当空气中的二氧化碳接触到这些氢氧

化钙时，会与之发生化学反应，生成中性的碳酸盐——

碳酸钙（CaCO3）和水。这一反应的化学方程式为：

Ca(OH)2+CO2→CaCO3↓+H2O。随着反应的进行，附近的
水泥石会通过溶解羟钙石来补充反应所需的钙离子和氢

氧离子，它们再扩散至孔隙液中与二氧化碳继续反应，

直至孔隙液的pH值稳定在较低水平，此时中和反应完
成，即所谓的“已碳化”。

2.2  影响因素分析
混凝土碳化的速度受到多种因素的影响，主要包括

以下几个方面：（1）环境因素。CO2浓度，空气中的

CO2浓度越高，碳化速度越快。环境湿度，混凝土碳化

是一个液相反应过程，环境湿度对其有显著影响。在

相对湿度低于25%的环境中，碳化反应难以发生；而在
50%～75%的湿度范围内，由于混凝土结构不够密实，碳
化容易发生；当湿度超过95%时，由于混凝土内部水分
含量高，透气性减弱，碳化速度也会减慢。随着温度升

高，气体的扩散速度和碳化反应速度都会加快；（2）原
材料因素。不同水泥品种因其矿物成分和活性差异，对

混凝土碳化速度有不同影响。一般来说，强硅酸盐型水

泥的碳化速度较慢，而普通硅酸盐水泥则相对较快。水

灰比乃混凝土碳化速率之关键要素。水灰比低，混凝土

水泥浆体构造愈致密，透气性减少，碳化速率缓。外加

剂类别与品质亦作用于混凝土碳化速率。应忌用含氯化

物及碱性外加剂，因其促钢筋锈蚀，损混凝土耐久性；

（3）施工操作因素。浇筑和养护质量，混凝土浇筑时的
振捣不密实、养护不当等都会影响混凝土的密实性，从

而加速碳化速度。混凝土中的裂缝会为CO2和水分的侵入

提供通道，加速碳化进程。因此在施工过程中应严格控

制裂缝的产生；（4）其他因素。骨料的硬度、结构和透
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气性都会影响混凝土的碳化速度。一般来说，高硬度和

密实结构的骨料能减缓碳化速度。环境中存在的酸性离

子（如 、 等）会与Ca(OH)2发生反应，生成更难

溶于水的物质，从而影响混凝土的碳化速度。

3 基于机器学习的碳化深度检测模型构建

3.1  数据收集与预处理
在构建基于机器学习的混凝土碳化深度检测模型之

前，首要任务是收集足够且高质量的数据。数据应涵盖

各种环境条件下的混凝土样本，包括不同使用年限、

不同地理位置、不同施工质量的混凝土结构。这些数据

可以来源于实验室加速碳化试验、现场实际检测以及历

史记录。为了确保模型的泛化能力，数据应尽可能多样

化，以反映混凝土碳化现象的真实复杂性。数据收集完

成后，接下来是数据预处理阶段。这一步骤至关重要，

因为它直接影响到后续模型训练的效果。数据预处理主

要包括几个方面：第一，数据清洗。去除重复、错误或

不完整的数据记录，确保数据的准确性和一致性；第

二，缺失值处理。对于存在缺失值的样本，可以采用插

值法、均值替代或删除缺失值较多的样本等方法进行处

理；第三，数据标准化与归一化。由于不同特征可能具

有不同的量纲和分布，因此需要对数据进行标准化或归

一化处理，使其处于相同的尺度范围内，从而提高模型

的收敛速度和预测准确性[2]；第四，数据分割。数据集分

为训练集、验证集、测试集。训练集供模型学习，验证

集调超参并防过拟，测试集评模型最终效能。

3.2  特征选择与工程
在混凝土碳化深度检测中，我们需要从原始数据中

提取出与碳化深度密切相关的特征。特征选择的方法多

种多样，常用的有过滤式（Filter）、包裹式（Wrapper）
和嵌入式（Embedded）三种。过滤式方法基于特征与目
标变量之间的相关性进行筛选，计算效率高但可能忽略

特征之间的交互作用；包裹式方法则通过构建模型来评

估特征的重要性，虽然计算成本较高但能够更准确地选

择出最优特征子集；嵌入式方法则将特征选择嵌入到模

型训练过程中，实现特征选择与模型训练的同步优化。

除了特征选择外，特征工程也是提高模型性能的重要手

段。特征工程包括特征构造、特征变换和特征降维等步

骤。通过特征构造，可以从原始特征中衍生出新的、更

具预测能力的特征；通过特征变换，可以对特征进行缩

放、离散化或编码等处理，使其更适合模型训练；通过

特征降维，可以减少特征数量，降低模型复杂度，同时

保留大部分有用信息。

3.3  机器学习算法选择与优化

在确定了特征集之后，接下来需要选择合适的机器

学习算法来构建碳化深度检测模型。常见的机器学习算

法包括线性回归、支持向量机（SVM）、决策树、随机
森林、梯度提升树（GBDT）以及神经网络等。算法选择
应基于问题的具体特点、数据规模以及计算资源等因素

进行综合考虑。在选择算法后，还需要对模型进行优化

以提高其预测性能。优化方法包括超参数调优、模型融

合和正则化等。超参数调优是指通过网格搜索、随机搜

索或贝叶斯优化等方法来寻找模型的最优超参数组合；

模型融合则是指将多个模型的预测结果进行加权组合，

以提高整体预测性能；正则化则是通过在损失函数中加

入正则项来防止模型过拟合，提高模型的泛化能力。

3.4  模型构建与训练
模型构建通常包括定义模型结构、初始化模型参数

以及设置损失函数等步骤。对于神经网络模型来说，还

需要选择合适的激活函数、优化器以及学习率等超参

数。在定义好模型后，可以使用训练集数据对模型进行

训练。训练过程中，模型会不断地调整其参数以最小化

损失函数，损失函数是衡量模型预测结果与真实值之间

差异的函数，其值越小表示模型的预测性能越好。在训

练过程中，还可以使用验证集数据来监控模型的性能变

化，并根据需要调整超参数或防止过拟合。当模型在训

练集和验证集上的性能都达到满意水平后，可以使用测

试集数据来评估模型的最终性能。测试集数据是模型从

未见过的数据，因此能够更客观地反映模型的泛化能

力。如果模型在测试集上的性能也表现良好，那么我们

就可以认为该模型已经成功地构建了混凝土碳化深度检

测模型。值得注意的是，在实际应用中，还需要考虑模

型的部署、维护和更新等问题。同时还需要对模型进行

监控和维护，以确保其长期稳定运行和准确预测。

4 机器学习的建筑结构混凝土碳化深度智能检测模

型验证与性能评估

4.1  模型验证
模型验证是确保机器学习模型在实际应用中可靠性

和有效性的关键步骤。对于建筑结构混凝土碳化深度智

能检测模型而言，验证过程需全面且严谨，以确认模

型能够准确预测不同条件下混凝土的碳化深度。验证方

法通常包括交叉验证、留一法验证以及独立测试集验证

等。交叉验证是一种常用的验证技术，它将数据集划分

为多个子集，轮流将每个子集作为测试集，其余子集作

为训练集，多次训练并测试模型，最后汇总结果以评估

模型的稳定性和泛化能力[3]。留一法验证是交叉验证的一

种特殊形式，每次仅留出一个样本作为测试集，适用于
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小样本数据集。独立测试集验证则是将数据集完全划分

为训练集和测试集，训练集用于模型训练，测试集用于

最终模型性能的评估。在模型验证过程中，还需关注数

据集的代表性和多样性。验证数据集应尽可能涵盖各种

环境条件、混凝土类型和使用年限的样本，以确保模型

在不同场景下的适用性，验证过程中还需记录模型的预

测结果与实际测量值之间的差异，分析误差来源，为后

续的模型优化提供依据。

4.2  性能评估指标
性能评估指标是衡量模型预测能力的重要工具。对于

混凝土碳化深度智能检测模型，常用的性能评估指标包括

均方误差（MSE）、均方根误差（RMSE）、平均绝对误
差（MAE）以及决定系数（R2）等。均方误差（MSE）
是预测值与真实值之差的平方的平均值，它反映了模型

预测的整体误差水平。均方根误差（RMSE）是MSE的平
方根，具有与预测值相同的量纲，更直观地反映了预测

误差的大小。平均绝对误差（MAE）是预测值与真实值
之差的绝对值的平均值，它不受异常值的影响，能够更

稳健地评估模型的预测性能。决定系数（R2）则衡量了

模型对数据的拟合程度，其值越接近1，表示模型拟合效
果越好。在评估模型性能时，应综合考虑多个指标，以

全面反映模型的预测能力和稳定性。同时还需根据具体

应用场景和需求选择合适的评估指标。

5 模型应用与优化

5.1  模型应用案例
混凝土碳化深度智能检测模型在实际建筑结构中的

应用具有广泛的前景。例如，在桥梁、隧道、高层建筑

等混凝土结构的健康监测中，该模型可用于定期评估结

构的碳化程度，预测剩余使用寿命，为结构维修和加固

提供科学依据。以某大型桥梁为例，通过安装传感器实

时监测桥梁混凝土结构的碳化情况，并将监测数据输入

到智能检测模型中进行分析。模型根据输入数据预测出

桥梁不同部位的碳化深度，并生成碳化程度分布图。基

于这些结果，桥梁管理部门可以制定针对性的维修和加

固计划，及时修复碳化严重的部位，延长桥梁的使用寿

命。另外，该模型还可应用于新建混凝土结构的施工质

量控制中。通过预测混凝土在不同养护条件下的碳化深

度，优化养护方案，提高混凝土的耐久性和使用寿命。

5.2  模型优化策略
尽管混凝土碳化深度智能检测模型在验证和应用中

表现出了一定的性能，但仍存在改进空间。为了进一步

提高模型的预测能力和稳定性，通过收集更多样化的数

据样本，增加数据集的规模和代表性，提高模型的泛化

能力。可采用数据增强技术，如生成对抗网络（GAN）
等，生成更多虚拟样本以扩充数据集[4]。深入挖掘与混

凝土碳化深度相关的特征信息，构造更具预测能力的特

征组合。采用特征选择算法筛选出对模型性能贡献最大

的特征子集，降低模型复杂度。将多个单一模型进行融

合，形成集成模型。集成模型能够综合各单一模型的优

点，提高预测性能和稳定性。常见的模型融合方法包括

投票法、堆叠法等。采用网格搜索、随机搜索或贝叶斯

优化等方法对模型的超参数进行调优，找到最优的超参

数组合以提高模型性能。随着新数据的不断积累和混凝

土碳化机理的深入研究，定期对模型进行更新和再训

练，以适应新的环境和条件变化。

结束语

本研究成功开发了基于机器学习的建筑结构混凝土

碳化深度智能检测模型，有效解决了传统检测方法中存

在的效率低、精度差等问题。通过不断优化模型结构

与算法参数，实现了对混凝土碳化深度的精准预测。未

来，将继续深化研究，探索更多先进算法与技术的融合

应用，进一步提升模型的性能与稳定性。同时积极推动

该模型在实际工程中的广泛应用，为建筑结构的安全与

耐久性保驾护航，贡献智慧与力量。
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