
第 54 卷第 5 期 

2 0 2 6 年 5 月 
硅  酸  盐  学  报 

 

Vol. 54，No. 5 

May，2026 JOURNAL OF THE CHINESE CERAMIC SOCIETY 
 

http://jccsoc.cbpt.cnki.net                                                   DOI：10.14062/j.issn.0454-5648.20250240 

 

再生骨料混凝土徐变行为的关键影响参数及预测模型研究进展 
 

高  畅 1，蒋志鹏 2，罗楚钰 2，汤金辉 2，胡张莉 2，王  磊 1，刘加平 2 
(1. 长沙理工大学土木工程学院，长沙 410114；2. 东南大学材料科学与工程学院，南京 211189) 

 
摘  要：再生骨料混凝土徐变是其结构长期性能评判的一个重要时变指标，但其徐变行为显著大于普通混凝土，严重影响结

构长期性能。本文将从再生骨料混凝土徐变行为的关键影响因素、微观作用机理及预测模型 3 个方面概述再生骨料混凝土材

料的徐变特性研究进展。本文系统综述了材料组分、配比设计、环境因素等关键因素作用下的再生骨料混凝土徐变性能，并

基于最大相关性分析方法及关键因素耦合作用分析，发现再生骨料残余砂浆含量、吸水率及母体混凝土水灰比是影响徐变的

关键材料因素。在微观层面上，从物化作用、水化产物、微观结构等角度，分析概述了导致再生骨料混凝土相较于普通混凝

土更为显著徐变的内部机理，主要源于其内部 C-S-H 凝胶的黏滑效应、双重 ITZ 的应力集中及骨料–基体间相互作用所致。

关于再生骨料混凝土徐变预测，本文系统总结了相关徐变模型，包括经典解析式模型、修订的再生骨料混凝土徐变模型、神

经网络模型等，并分析了各个模型优缺点及适用性。最后，讨论当前再生骨料混凝土徐变性能及预测研究的不足及发展趋势，

未来可结合多尺度仿真、智能算法与动态数据库，建立再生骨料质量–徐变性能关联体系，发展界面修复技术与寿命预测方

法，以推动再生骨料混凝土的高性能化应用。 
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随着我国城镇化建设的快速推进，混凝土需

求量不断攀升，再生骨料混凝土材料的研发与应

用有助于减少自然资源的消耗，解决因废弃物填

埋所造成的土地污染问题[1–2]。再生骨料混凝土是

通过对混凝土废料进行破碎、筛选和混合从而获

得再生骨料，然后进行部分或完全替代天然骨料

制备得到[3–4]。 
徐变行为作为水泥基材料的关键性能之一，

对工程安全起着至关重要的影响。徐变变形的持

续发展可能引发构件开裂，使钢筋外露，进而加

速钢筋锈蚀，最终损害结构强度和耐久性[5–6]。相

对于普通混凝土，再生骨料混凝土具有更为显著

的徐变变形 [7]。混凝土黏性流动理论认为，普通

混凝土徐变较小的原因是粗骨料有效限制了水泥

浆变形，而再生骨料由于表面附着硬化砂浆，刚

度不足以对水泥浆体变形进行完全限制，导致徐

变变形增大[5–7]。此外，再生骨料在破碎过程中形

成微裂纹，逐渐扩大导致高孔隙率和高吸水性，

进一步恶化了混凝土徐变变形 [8]。徐变作为混凝

土长期性能的一个重要时变性能指标，对桥梁、

基础、建筑等工程起到至关重要的影响。因此，

准确评估徐变行为对再生骨料混凝土结构长期性

能研究及其推广应用十分关键。 
目前，学者们已通过试验证实了各影响因素与

再生骨料混凝土徐变的密切联系[4–11]。然而，这些

因素与徐变之间呈现出的复杂非线性关系，目前仍

无法用明确的理论公式表示[9]。针对再生骨料混凝

土徐变的研究多依赖于试验以及半经验半理论、全

经验模型，并且混凝土中再生骨料、砂浆和孔隙的

随机分布对混凝土性能带来很大影响[10–11]。再生骨

料在前期破碎处理过程中产生的新微观结构与表面

特性以及旧混凝土性质的差异，导致其性能表现出 
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较大的不确定性，增大了材料长期性能借助传统力

学理论进行表达的难度[8]。 
鉴于再生骨料混凝土材料质量本身的复杂性以

及不确定性，传统徐变预测方法具有耗时与经济性

差等问题[11–12]。为了改善这一状况，学者们引入机

器学习技术进行混凝土徐变等性能预测，包括支持向

量回归(SVR)、反向传播神经网络(BPNN)等算法用于

预测再生骨料混凝土强度[12–14]、混凝土徐变[15–17]及

耐久性[18–19]等，以期得到泛化能力较好的预测模

型。而机器学习算法用于再生骨料混凝土徐变预测

模型的建立还存在以下问题：1) 现有预测模型所涉

及的影响因素有限；2) 针对徐变开展的相关试验研

究成果较少；3) 已有机器学习模型的适用性不足；

4) 模型的预测机制不够完善。 
为此，有必要深入探究再生骨料混凝土材料的

徐变效应，本文将从徐变行为的关键影响因素、徐

变机理及预测模型 3 个方面系统地综述再生骨料混

凝土徐变性能的研究进展，徐变特性包括材料组分、

配比设计、环境因素等对再生骨料混凝土徐变性能

的影响规律；徐变机理从微观角度出发，阐述再生

骨料的特性等因素导致其相较于普通混凝土的徐变

变形增大成因；并评估了现有再生骨料混凝土徐变

预测的力学模型、解析式模型及神经网络模型等预

测方法的精度及效率，讨论和展望再生骨料混凝土

徐变性能及模型优化的未来趋势。 

1  再生骨料混凝土徐变特性研究进展 
本节将从材料组分、配比设计及环境因素 3 个方

面，概述其对再生骨料混凝土徐变特性的影响规律。 
1.1  材料组分对再生骨料混凝土徐变性能的影响 

从再生骨料品质(残余砂浆含量、再生骨料表观

密度与吸水率)、胶凝材料体系、矿物掺合料种类、

外加剂和纤维、母体混凝土品质等材料组分 5 个方

面，概述不同材料组分对再生骨料混凝土的收缩徐

变性能带来的影响，参数汇总如图 1 所示。 
 

 
 

图 1  再生骨料混凝土徐变影响因素 
Fig. 1  Parameters affecting the creep of recycled aggregate 

concrete 

再生骨料品质对再生骨料混凝土徐变性能的

影响主要体现在物理特性、微观结构和界面行为 3
个方面[20–21]。物理特性层面主要包括再生骨料的

吸水率及孔隙率指标，是引起再生骨料混凝土徐

变增加的主要因素。微观结构层面表现为再生骨

料表面附着有旧砂浆，其含量增加引发的骨料–砂
浆界面过渡区(ITZ)数量增加，而 ITZ 区微裂纹密

度较多、弹性模量较低，软质 ITZ 区会导致应力

集中，使徐变速率提高 30%~50%[21–23]。界面行为

方面表现在时变劣化，即由于 ITZ 区孔隙连通性较

高，通常为砂浆的 2~3 倍，从而加速水分迁移[24–26]。

再生骨料品质对再生骨料混凝土徐变特性的影响

情况具体如下： 
1) 残余砂浆含量。旧砂浆含量是再生骨料混

凝土相较天然骨料混凝土徐变增大的主要原因之

一[27–29]。肖建庄等[30]研发的再生骨料颗粒整形技术

(见图 2)，通过“高速自击与摩擦”原理去除薄弱老砂

浆，改善颗粒形状，显著提高再生骨料品质，经 
试验验证Ⅲ类再生粗骨料经颗粒整形后，可达到国

家标准对Ⅰ类再生粗骨料的要求。部分学者采用强 
化附着砂浆法，即通过聚合物、硅酸钠、微粉、二

氧化碳和微生物强化等化学和生物方法[31–33]对再

生骨料表层硬化砂浆进行强化处理。Pedro 等[34]则

是采用去除附着砂浆法，即通过机械碾磨、微波加

热、超声水洗和酸浸泡等物理方法进行再生骨料表

层附着砂浆去除。试验证实了该方法可以提高再生

骨料混凝土强度 7%~15%，当残余砂浆量降低 18%
时，再生骨料混凝土干燥徐变下降 26.7%[35]。 

 

 
 

图 2  再生骨料残余砂浆颗粒整形 
Fig. 2  Recycling aggregate residual mortar particle shaping 

 
2) 再生骨料表观密度与吸水率。再生骨料有着

更低的表观密度和更高的吸水率，均是作为评估再

生骨料混凝土长期性能的关键因素。Domingo 等[20]

表明，混凝土密度随着再生骨料取代率增加而降低。

Brito 等[36]对不同表观密度及吸水率的再生骨料混



第 54 卷第 5 期 高  畅 等：再生骨料混凝土徐变行为的关键影响参数及预测模型研究进展 · 1687 · 

凝土徐变性能展开系统研究，得到再生骨料混凝土

徐变与骨料加权平均吸水率及加权平均表观密度之

间均呈线性关系。 
3) 母体混凝土品质。原母体混凝土性质的不同

对徐变产生的影响同样值得关注，主要包括母体混

凝土的原始强度、孔隙率、ITZ 区发育程度、碳化

深度及损伤历史等关键指标[37–39]。在强度方面，母

体混凝土强度越低，破碎后骨料表面附着砂浆越多

(质量占比可达 40%)。这些疏松砂浆层在再生骨料

混凝土中形成双重 ITZ(新浆体–旧砂浆–骨料)，使

徐变应变增加 30%~50%。母体混凝土碳化(CO₂侵
蚀)会显著改变其微观结构，进而影响再生骨料的

吸水行为和湿度调节能力，导致其内部孔隙 pH 值

降低、孔隙结构粗化，加快其制备的再生骨料混

净土(RAC)的吸水速率，特别是在相对湿度(RH)
低于 60%环境下，碳化再生骨料的湿度调节能力

将失衡[40]。另外，Ravindrarajah 等[37]发现 RAC 徐

变性能的较大差异来源于原母体混凝土水灰质量比

的不同，当水灰比从 0.25 提升到 0.60 时，再生骨料

混凝土徐变系数提高 33%。Geng 等[38]在此基础上

进一步研究了水灰比在 0.3~0.6 之间的母体混凝土

和再生骨料混凝土徐变性能的不同，结果表明，二

者水灰比的差异大小会显著影响再生骨料混凝土徐

变变形，母体混凝土水灰比甚至超过了再生骨料混

凝土水灰比对其徐变的影响。因此，母体混凝土品

质通过力学遗传、湿度调控和界面演化 3 条路径显

著影响再生骨料混凝土徐变。建议优先选用 C40 以

上非碳化母体混凝土以制备再生骨料，并结合骨料

改性与矿物掺合料实现其徐变可控。 
4) 矿物掺合料。矿物掺合料包括粉煤灰、粒化

高炉矿渣粉和硅灰等，通过适当添加矿物掺合料，

将实现对再生骨料混凝土中的水化产物调控、孔隙

结构优化及 ITZ 界面强化 3 大途径，进而限制徐变

变形发展。黄海生等[41]采用取代 40%质量分数水泥

含量的粉煤灰制得再生骨料混凝土，其总徐变度下

降 15.6%，而当粉煤灰掺量大于 50%质量分数，徐

变度反而增加，进一步得到粉煤灰和矿粉复掺，可

实现总徐变度减小 13.8%~23.8%，抑制作用更为明

显。3 种典型矿物掺合料对再生骨料混凝土徐变的

影响作用如表 1 所示[39–40, 42–44]，不同矿物掺合料因

其活性、颗粒尺寸的不同，最优掺量范围亦不相同，

影响作用也有所变化。最新研究显示，通过纳米改

性掺合料或碱激发矿渣体系等化学激发技术等可实

现 RAC 徐变的大幅降低。 

表 1  典型矿物掺合料对再生骨料混凝土徐变的影响作用 
Table 1  Effect of typical mineral admixture on RAC creep 

Typical 
SCMs 

Optimum dosage 
(Mass fraction) 

Effects on Creep of RAC 

Fly Ash 20%–30% 
RAC creep coefficient increase 0.15–0.20 

early and decrease 0.25–0.35 later 

GGBS 30%–50% RAC creep coefficient decrease 0.3–0.5 

Silica Fume 5%–10% 
RAC creep rate decrease early and 

increase later 
 

1.2  配比设计对再生骨料混凝土徐变性能的影响 
配比设计作为徐变研究的一个方面，就是要找

出再生骨料混凝土各组分的理想比例。鉴于再生骨

料具有高吸水性、高孔隙率以及内部存在着许多裂

隙，将再生骨料混凝土的配比设计与一般混凝土配

比设计不做区分，很可能导致所制备的再生骨料混凝

土性能降低，出现高渗透性和低弹性模量现象[45]。

为此，研究者从水灰比和骨料取代率 2 个参数出发，

进行参数调整，充分考虑了再生骨料高吸水性和附

着在表面的砂浆含量，以此避免对徐变测量的潜在

干扰[23, 44]。关于再生骨料混凝土配比设计，其中涉

及 3 个核心指标：水灰比、再生骨料取代率及制备

工艺。 
1) 水灰比设计。在研究水灰比设计时，一些

研究者选择采用饱和面干法和附加水法。饱和面

干法是在拌合前将再生骨料浸入水中至表面干燥

来控制水灰比，从而降低对徐变性能研究的负面

影响[37, 42]。这种方法有助于评估再生骨料的吸水性

能，提供吸水率对再生骨料混凝土徐变行为影响的

具体机理。而附加水法是根据再生骨料吸收的自由

水量，进行额外添加相应水量来弥补这部分损失。

通过精准控制这部分外加水量，可以起到积极的作

用，例如可以通过填充骨料孔隙和降低孔隙压力，

进而减小徐变。 
2) 再生骨料取代率。再生骨料取代率是再生骨

料混凝土收缩徐变研究中的一个关键参数，它衡量

了混凝土垃圾经破碎和筛分出的再生骨料替代天然

骨料的程度。已有研究[5, 20–24, 46]证实了再生骨料取

代率的增加会导致徐变变形的增加。推测其原因可

能出自母体混凝土，经破碎得到的再生骨料表面黏

附有大量的残余硬化砂浆，与骨料交界处形成双重

界面过渡区，从而导致再生骨料刚度降低，进而降

低其抵抗变形的能力[25–26]。后续多名学者[25, 27–28]

通过试验证实了这一结论的正确性。而传统替换方

法忽略了再生骨料相较天然骨料表面所附着的旧砂

浆，导致砂浆总量增加，引起徐变变形增加[43]。
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Fathifazl 等[35]提出等体积砂浆法，即再生骨料混凝

土与普通混凝土具有相同的砂浆总体积。霍俊芳等[42]

通过对比得出传统替代法和等体积砂浆法徐变度较

普通混凝土分别增加了 6.5%和降低了 23.3%。由此

可见，等体积砂浆法减少了新拌砂浆量，进而有效

抑制徐变发展。 
3) 制备工艺。目前再生骨料混凝土配制方法包

括再生骨料饱和面干法 (PMA)、两阶段拌合法

(TSMA)、等量砂浆含量法 (EMV)与直接加水法

(MWC)等，具体制备过程如图 3 所示，以提高再生

骨料混凝土基本力学性能或简化其配制过程。为了

便于实现再生骨料混凝土在结构工程领域的商品

化。王庆贺等[30]采用两阶段拌合法(TSMA)与饱和面

干法(PMA)分别配制再生骨料混凝土，对比其收缩

性能，TSMA 法可最大降低 4.7%，建议工程应用中

采用更为简便的 TSMA 法。高畅等[2]采用超声振动

法与 TSMA 法分别制备改性再生骨料混凝土，实验

室结果表明，超声振动从骨料碰撞打磨及加速水化

反应等角度明显改善了再生骨料混凝土界面过渡区

及微观堆积结构，特别是 TSMA 结合超声振动对其

性能改善效果明显。 
 

 
(a) PMA、EMV、MWC methods          (b) TSMA method 

图 3  再生骨料混凝土制备方法 
Fig. 3  Mixing method of RAC 

 
1.3  环境因素对再生骨料混凝土徐变性能的影响 

环境因素包含相对湿度、温度、二氧化碳浓度

及养护条件。从普通混凝土研究中可以得到，环境

因素对混凝土材料徐变的影响巨大，进一步研究表

明，混凝土材料对再生骨料混凝土徐变行为的影响规

律与普通混凝土相似，并进一步放大徐变变形。 
1) 湿度和干燥条件。经研究发现，环境相对

湿度改变对再生骨料混凝土徐变行为存在一定影

响，该变化趋势与普通混凝土基本一致。低湿度

会加速混凝土内部水分的蒸发，导致毛细孔压力

增大，加剧徐变变形。再生骨料孔隙率较高，吸

水性更强，在干燥环境中更易失水，徐变增大。

而高湿度可延缓水分流失，减少徐变。但再生骨

料若长期处于饱和状态，因内部微裂缝扩展可能

导致长期徐变性能劣化[20–23, 27–28, 35]。多数研究采

用普通混凝土中相对湿度及干燥条件对徐变的影

响表征对再生骨料混凝土徐变的影响[20–21, 35]。赵

木子等[40]对不同相对湿度环境下，再生骨料 100%
取代的混凝土徐变进行模拟分析，得到环境相对

湿度的提高可以实现徐变系数大幅降低，具体的，

当环境相对湿度由 30%增加到 70%，徐变系数降

低 37.7%。 
2) 温度变化。温度变化对再生骨料混凝土徐变

行为影响的趋势与普通混凝土亦基本一致。在混凝

土材料中，温度升高会加速水泥水化反应和水分迁

移，短期内可能降低徐变，但长期高温可能引发骨

料-砂浆界面过渡区(ITZ)的微裂缝扩展，特别是再生

骨料混凝土 ITZ 种类及数量均有增加，将增加徐变

变形[20–23, 35]。另外，对于冻融循环条件，再生骨料

由于孔隙多，在冻融作用下易产生内部损伤，也将

导致徐变性能退化[47]。 
3) 二氧化碳养护。再生骨料混凝土表面孔隙率

和裂缝的存在，导致养护方式的不同对其性能影响

尤为显著。在再生骨料混凝土的二氧化碳养护过程

中，二氧化碳可以有效渗入界面之间相对薄弱区域，

并与该区域的氢氧化钙发生化学反应，形成碳酸钙。

该产物不仅能够填充界面孔隙，还能显著减小孔隙

率，加厚界面结构，改善徐变性能[48]。 
4) 碳化效应。大气中的二氧化碳(CO2)渗透到

混凝土内部，将引起混凝土材料的碳化效应，进而

改变其内部的化学组成和微观结构。碳化会降低再

生骨料混凝土孔隙溶液的碱度，可能使再生骨料–
砂浆界面更脆弱，长期徐变增大[49]。但碳化也可能

使水泥石致密化，短期徐变减小，需结合时间尺度

分析[49–50]。 
1.4  再生骨料混凝土徐变性能的影响因素相关性

分析 
如何准确预测各影响因素对混凝土徐变的影响

机制是一个关键问题，而现有再生骨料混凝土徐变

研究缺少各项参数的相对重要性信息，各影响参数

与再生骨料混凝土徐变性能之间的关系及其影响机

理尚不明确。本文通过总结文献并收集大量再生骨

料混凝土徐变性能数据，采用最大信息相关性分析
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方法，通过最大信息相关性系数(MIC)这一指标，定

量表征各影响因素与再生骨料混凝土徐变度之间

的最大信息相关性系数[11]。为减少数据异质性影

响，所列数据采用标准分数(Z-score)标准化方法进

行了归一化处理。影响再生骨料混凝土徐变性能

的参数众多，可以大致分为材料参数和环境参数。

本研究共涉及 10 个材料影响参数和 2 个环境影响

参数。材料影响参数包括粗骨料取代率、粗骨料

吸水率、水灰比、水泥种类、减水剂、28 d 抗压

强度比、名义尺寸、加载龄期的应力强度比、加

载时的弹性模量和 28 d 弹性模量。环境影响参数

包括加载龄期和相对湿度[11]。 
 

表 2  再生骨料混凝土各影响因素与其徐变度的 MIC 值 
Table 2  MIC of each influencing factor and RAC creep 

Influencing factors MIC values 

w/c ratio 0.476 

w/a ratio 0.454 

t–t0 0.441 

Ecm 0.388 

Ecm(t0) 0.379 

Sp 0.339 

cmfδ  0.318 

fcm 0.251 

RCA 0.222 

h0 0.219 

RH 0.213 

Type 0.193 

w/c ratio is the mass ratio of water and cement, w/a ratio is.the water 
absorption of coarse aggregate, t–t0 is the loading age, Ecm is the RAC 
elastic modulus under loading, Ecm(t0)is the RAC elastic modulus at 28d, 
Sp is the content of superplasticizer, cmfδ is then RAC stress-strength 
ratio under loading, fcm is the RAC compressive strength at 28d, RCA is 
the replacement ratio of recycled coarse aggregate, h0 is the nominal size 
of samples, RH is the relative humidity, Type is the type of cement. 

 

MIC 值主要反映参数对结果的影响程度。本文

利用 Python 中的 minepy 库进行 MIC 值计算，并得

到数据集各影响参数与输出结果之间的 MIC 值。表

2 展示了 MIC 值从大到小排列得到的再生骨料混凝

土徐变影响因素与再生骨料混凝土徐变的相关系

数。图 4 通过柱状图的形式直观展示了各输入变量

与徐变度之间的相关性强弱。最大相关性分析结果

显示：与徐变度相关性较强的关键因素为水灰比、

再生骨料吸水率和加载龄期，而试件名义尺寸、相

对湿度和水泥种类与再生骨料混凝土徐变度的相关

性较小，对徐变结果影响较小[11]。 

 
 

图 4  各影响因素与再生骨料混凝土徐变度相关性示意图 
Fig. 4  Relevance of each influencing factor and RAC creep 

 
1.5  各因素间耦合作用对再生骨料混凝土徐变的

影响 
再生骨料混凝土的徐变行为受材料参数、设计

参数与环境参数的多维协同作用影响，各影响因素

间存在非线性耦合关系。本文将从再生骨料特性与

水灰比的协同优化、弹性模量与应力比的耦合作用

机制，以及龄期–环境湿度–取代率三者的时变交互

效应 3 个方面展开叙述，揭示再生骨料混凝土徐变

行为的关键影响因素及控制策略。 
1) 再生骨料特性与水灰比。再生骨料吸水率高

(约为 3%~8%，天然骨料为 0.5%~2.0%)，在制拌过

程中存在争夺拌合水现象，若水灰比未调整，实际

有效水灰比降低，导致早期水化不足(弹性模量下降

10%~15%)，后期徐变因 ITZ 薄弱仍较高。基于此，

建议采取粗骨料特性与水灰比协同优化方法，当吸

水率>5%时，水灰比逐渐增加 0.05~0.10，并掺入减

水剂补偿流动性，可减少徐变 20%~30%[37, 42]。 
2) 弹性模量与应力比。再生骨料混凝土加载时

的弹性模量低于同配比条件下的天然骨料混凝土，

通常低 20%~30%。这主要归因于再生骨料内部孔隙

和薄弱 ITZ 的存在。当混凝土材料在低弹性模量状

态下 (如早期加载 )承受高应力比(应力与强度之

比>0.4)时，其徐变行为会呈现显著的非线性增长。

研究表明，当应力比从 0.3 提升至 0.5 时，由于内部

微观损伤累积及黏弹性响应增强，再生骨料混凝土

徐变速率可能翻倍[51–52]。因此，再生骨料混凝土在

高应力比环境下，应尽量推迟加载龄期，以确保其

弹性模量充分发展。 
3) 加载龄期、环境相对湿度与再生骨料取代

率  再生骨料混凝土的徐变行为受加载龄期、环境

相对湿度(RH)和再生骨料取代率三者的协同影响，

其交互作用呈现显著的时变特征[27–28, 52–55]。当再
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生骨料混凝土在早龄期(7 d)加载并暴露于低湿度

(RH=50%)环境时，其徐变变形较标准养护条件

(RH=75%)可急剧增加 70%~90%，这一现象在高取

代率(50%)再生骨料混凝土中尤为显著。当加载龄期

延长至 90 d，并在高湿度(RH≥80%)环境中服役时，

再生骨料取代率对徐变的影响大幅减弱，不同取代

率混凝土的徐变差异缩小至 10%~15%[23, 27–28]。这一

耦合机制揭示了再生骨料混凝土徐变控制的时间窗

口效应——通过合理设计加载时间与环境调控，可

大幅降低高取代率再生骨料混凝土的长期变形风险。 

2  徐变微观机理 
再生骨料混凝土的徐变微观机理与传统混凝土

存在显著差异，主要源于再生骨料的复杂微观结构

和骨料–砂浆界面过渡区(ITZ)特性。通过 1.1 节关于

再生骨料特性的阐述，再生骨料由多相组成，并且

本身孔隙率高、存在微裂缝。诸上特征使再生骨料

成为徐变的“活跃区域”，尤其是长期荷载下。再生

骨料混凝土的徐变机理主要体现在以下微观层面： 
1) 老砂浆相的黏弹性行为。再生骨料表面附

着的老水泥砂浆(含量 20%~40%)富含未水化水泥

颗粒和 C-S-H 凝胶，在应力作用下，导致 C-S-H
凝胶层间吸附水迁移，产生剪切变形[56–58]。同时，

老砂浆的高孔隙率加速了水分向 ITZ 的迁移，引发

黏性流动[58]。 
2) 骨料–砂浆界面过渡区(ITZ)的弱化效应。再生

骨料混凝土存在双重 ITZ：老 ITZ(老砂浆与原骨料界

面)与新 ITZ(新砂浆与再生骨料界面)。双重 ITZ 的协

同作用，成了应力集中区，促进微裂缝扩展，另外水

分通过 ITZ 的渗透加速了徐变相关的扩散过程[58–59]。 
3) 骨料–基体相互作用。生骨料弹性模量较低

(比天然骨料低 20%~40%)，导致大部分应力由水泥

基体承担，加剧基体徐变[59–61]。并且，骨料内部微

裂缝在荷载下延伸至新砂浆基体，形成贯通路径，

增大不可逆徐变。 
4) 水分迁移机制。再生骨料的高吸水率

(3%~10%)导致初始养护阶段内部湿度梯度显著，长

期荷载下水分从骨料孔隙向基体迁移，引发收缩徐

变耦合效应。同时，老砂浆中凝胶孔的吸附水在应

力作用下向毛细孔迁移，导致了浆体黏性变形[62]。 
现有关于再生骨料混凝土微观尺度的研究方法

表现为“高分辨率显微观测→水化产物与化学分析

→图像数字化与算法重构→数值模拟与细观力学模

型→多尺度建模与机器学习→性能预测”的技术链

条，从而揭示其微观结构缺陷，发展优化再生骨料

处理工艺等。如通过扫描电子显微镜(SEM)镜头下

可以发现新旧砂浆由于长期碳化会造成界面过渡区

结构松散、孔隙率大等特征[59]。Dang 等[62]结合 SEM
技术揭示了胶凝材料掺入矿渣得以改善过渡区孔隙

结构的原因，是水化生成了大量絮团状水化硅酸钙

凝胶体及钙矾石。雷斌等[63]采用图像采集和 Matlab
技术，对再生骨料及新旧砂浆的疲劳损伤模型进行

有限元数值模拟，进一步验证了再生骨料混凝土在

荷载作用下的破坏主要发生在骨料边界区域。一部

分学者通过采用数字图像处理(DIP)、计算机断层扫

描(CT)等图像技术结合计算机图像处理及相关算法

重构骨料，真实地反映再生骨料粒形及旧砂浆分布

情况，以用于细观建模(见图 5a)。另有学者选取老

砂浆、新老界面区均匀包裹的椭球体、凸多面体来

表征再生骨料，以提高运算效率(见图 5b)[60–61]。关

于再生骨料混凝土徐变机理的研究将更为聚焦于多

技术联用(如 SEM+AI)和动态原位表征技术，融合

人工智能与大数据驱动分析，发展高效、跨尺度数

值模拟技术，实现再生骨料混凝土服役性能的动态

仿真与寿命预测。 
 

 

(a) 2D modeling of recycled aggregate concrete 

 

(b) 3D modeling of recycled aggregate concrete 

图 5  再生骨料细观建模方法示意图 
Fig. 5  Schematic diagram of mesoscopic modeling method of 

recycled aggregate 

3  预测模型研究进展 
3.1  传统徐变预测模型 

为了更高效、经济地评估混凝土徐变行为，基
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于上述试验结果，国内外学者提出了多种徐变预测

模型，并通过试验证实了徐变模型在特殊条件下是

有效的。现有常用的再生骨料混凝土徐变预测模型，

包括半理论半经验预测模型(如 B3 模型[64]和 B4 模

型[65])和纯经验预测模型(如 MC 2010 模型[66]、ACI 
209 模型[67]和 GL2000 模型[68])。 

表 3 统计了上述经典模型中主要涉及的材料因

素和环境因素，具体包括骨料质量、水泥类型、水

泥含量、水灰比等内部因素以及应力、计算龄期、

环境温度和湿度等外界因素。考虑到预测模型所涉

及的参数越多，会导致模型形式越复杂，进而限制

了模型的推广应用，有学者提出，参考部分参数之

间存在的关联，建立部分参数与其他参数之间的相

关性，在确保预测结果精度的同时，可以减少参数

的使用。 
考虑到上述经典徐变模型的局限性，学者们在

此基础上，建立了包含多个改进系数的新型预测模

型。改进后的徐变模型主要考虑了再生骨料取代  
率[35, 69–70]、母体混凝土水灰比[38]、再生细骨料吸水

率[71]、残余砂浆弹性模量和长期变形[21]、再生骨料

受荷历史[39]等徐变影响因素，一定程度上提高了再

生骨料混凝土徐变模型的预测准确性。表 4 总结了

上述再生骨料混凝土徐变模型。由表 4 可知，

Fathifazl 等[35]在 ACI-209 模型的基础上引入残余砂

浆系数。该改进模型存在简化假设，且基于少量试

验数据提出，缺乏理论基础，不具备较广的适用性。 
 

表 3  经典徐变预测模型影响因素 
Table 3  Influencing factors of classical creep models 

Concrete creep 
models 

Internal factors of concrete itself External factors 
Aggregate quality Cement type Cement content Water-cement ratio Void content Stress Ages Humidity Temperature Section size 

ACI-209     √ √ √ √  √ 
MC2010  √    √ √ √ √ √ 
GL 2000  √    √ √ √  √ 

B3 √   √  √ √ √ √ √ 
B4 √ √ √ √  √ √ √ √ √ 

 

表 4  再生骨料混凝土徐变改进模型 
Table 4  Revised creep models of recycled aggregate concrete 

Sources Applicable aggregate types Model fomula 

Fathifazl et al.[35] Only for RCA 
RCA

1.33RCA-concrete RM RCA
RCANAC RCA

1 (1 )[ ]
1

C C V
C V

− − ×
=

−
 

Geng et al.[38] Only for RCA 

RAC
1.33RCA w/c RM RCA

RC RCANAC CA
[1 ]

1
K r C VK

V
ϕ
ϕ ⋅

⋅ ⋅ ⋅
= +

−
 

2
or or or or

w/c 2
2.12(w / c ) 0.52(w / c ) 0.16ln[ ]

2.13(w / c) 1.28(w / c) 0.31
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=
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Fan et al.[21] Only for RCA om RAC E NACRAC EC om om NAC NAC[1 (1 ) ] (1 )C g C g Cα α α− −
− = − − + −  

Geng et al.[72] RCA and RFA 

R 0.30
c 0
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−

−
=
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w87 1
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−
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ϕ − −= ⋅  

RAC RAC
r imp RCA RCA re1.3 1.5 35 (w /c)k V V− = + −  

RCA-concrete
NAC

C
C

 is the creep compliance ratio of RAC and NAC,  RCA
NAC

ϕ
ϕ

 is the creep coefficient ratio of RAC and NAC, RMC  is the content of attached 

old mortar, RAC
RCAV  is the volume fraction of RCA in RAC,  RCK ⋅ and w/cK  are the recoverable creep coefficient and water-cement ratio factor, 

respectively; RCA
CAV  is the volume fraction of total coarse aggregates in RAC, or or(w / c )  and w/c are the water-cement ratio of parent concrete and RAC, 

respectively; RAC ECC − , omC  and NACC  are the creep compliance ratio of attached mortar, RAC and NAC; omg  and  NACg   are the volume 

fraction of attached mortar and coarse aggregate content of NAC, respectively; omα , RAC ECC −  and NACC  are the stiffness correlation coefficient of 

attached mortar, RAC and NAC, respectively; R
cβ  and Hβ  are the creep development coefficient in modified EC model and ambient relative humidity 

coefficient, respectively; wr
c

k ∆
−

, r RPk −  and r impk −  are the creep development factor, residual cement paste coefficient and creep improvement factor,  

respectively;  wre is the total effective water contribution from RFA. 
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Geng 等[38]在此基础上引入水灰比因子和可恢

复徐变系数，充分考虑了母体混凝土水灰比和受荷

历史对徐变行为的影响。尽管模型有所改进，但仍存

在一些问题，比如实际中难以获得母体混凝土的水灰

比，限制了模型的准确性。后续研究中，对上述研究

模型进行改进，考虑了细再生骨料对徐变的影响[72]。

由于再生细骨料(RFA)在拌合和硬化过程中的潜在

吸水能力，以及对再生粗骨料(RCA)周围界面过渡 
区 ITZ 的增强作用，引入徐变改善因子 r impk − 进行模 

型修正；考虑到再生骨料加入所引起的额外水分会 
对徐变产生额外影响，作者引入了徐变发展系数 

r w/ck −∆ ，最终实现了模型预测精度的大幅提升。 
Guo等[73]采用有限元分析软件(Cast3 M)进行徐

变–损伤耦合模型建立，提高了徐变预测的效率，并

对骨料微观结构以及宏观性能有了更深的理解。不

可忽略的是，该模型的运行对计算设备要求高，并

且模拟的徐变行为是线性变化的，与现实有所出入，

因此限制了该模型的推广应用。 
基于以上研究内容，传统徐变模型存在以下问

题：1) 模型的建立是基于一定假设条件的，限制了

模型在不同工况下应用的普适性和准确性；2) 难以

准确反映部分影响因素(如水泥类型、养护条件)对
徐变的非线性影响；3) 大多数模型更适用于短期徐

变性能预测，而缺乏长期性能预测的研究[23]。 
3.2  机器学习算法徐变预测模型 

为了弥补传统徐变模型的缺陷，学者们将机器

学习引入混凝土徐变预测中。多项研究表明，机器

学习方法在混凝土徐变预测方面，相比传统徐变模

型，存在以下优缺点：可以在不考虑物理机制的

前提下，结合大量试验数据进行预测关系建立；

强大的泛化能力可以对未知工况进行准确推断；

对数据量提出了更高的要求且模型容易出现过拟

合风险，需要对超参数进行不断调试；模型的可

解释性不佳。 
Yang 等[74]借助人工神经网络(ANN)预测模型

处理大量离散和并行分布数据的能力以及有效评估

复杂非线性函数关系的能力，预测海砂珊瑚骨料混

凝土的短期徐变行为。Liang 等[75]基于 3 种集成机

器学习(EML)模型，即随机森林、极端梯度提升机

和轻量梯度提升机，结合贝叶斯优化法和交叉验证

优化法提高了混凝土徐变预测模型精度。 
Bal 等[76]通过建立人工神经网络预测模型，证

实了机器学习方法可以处理各参数与徐变之间复杂

的非线性关系，对比传统预测模型，具有更好的预

测性能。Hodhod 等[77]进一步提出了多基因遗传规

划(MGGP)和 ANN 相结合的预测模型，考虑了 28 d
平均抗压强度、相对湿度、水泥种类和加载龄期等

参数，得到的徐变预测值与试验值相关性高于传统

GL2000 模型、B3 模型。其神经网络结构如图 6 所

示，ANN 模型先将输入值传送到隐藏层，后产生输

出结果。输出值生成后，与预期结果相比较，并计

算误差。如果误差不符合预设的精确度标准，就会

触发反向传播机制。在反向传播过程中，误差会以

相反的顺序传送回网络，网络权重和偏置项会根据

误差信息进行调整，以逐步减少预测误差。这个迭

代过程一直持续到找到一组权重和偏置项能使模型

在给定数据集上实现最低预测误差。 

 

图 6  神经网络结构图 
Fig. 6  Structures of neutral network 

 
深度学习作为机器学习的一种，相比其他机器

学习算法，适用于处理涉及大量数据的模型问题，

同时，具有优越的特征提取功能。Zhu 等[16]开创性

地将卷积神经网络(CNN)应用在混凝土徐变预测

中，利用 CNN 自主高效学习数据中隐藏、抽象特

征的特点，结合自适应一维 CNN 用于捕捉复杂的

非线性数据关系，提高徐变预测的准确性、泛化能

力和稳定性，其神经网络结构如图 7 所示，包括了

输入层、隐藏层、全连接层和输出层结构。Li 等[17]

在此基础上，进一步考虑了外加剂对徐变的影响，

增加了去噪和全局特征提取功能的残差编码器，建

立了去噪残差的 CNN 预测模型。该模型对比 RF 和

XGBoost 等算法模型表现出更优越的预测能力。 
现有机器学习预测 RAC 徐变的研究报道较少。

Rong 等[78]采用反向传播神经网络(BPNN)和支持向量

回归(SVR)算法建立徐变预测模型，相比传统模型提

高了预测精度；Feng 等[79]进一步探讨了 EML 算法对

RAC 徐变行为的预测精度，得到 XGBoost 模型具有

较高的预测精度和计算速率[80]。表 5 详细展示了现有

机器学习算法用于混凝土徐变预测的研究方法以及

优缺点。由表 5 可知，机器学习算法的使用可以整体

提高模型预测效率和精度，不同算法之间表现出各自
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图 7  CNN 结构图 

Fig. 7  Structures of CNN 

表 5  机器学习预测混凝土徐变研究汇总 
Table 5  Concrete creep researches by machine learning 

Sources Type Machine learning 
algorithms Input variables Output Date account Advantages Disadvantages 

Liang et al.[75] NAC RF、XGBoost  
and LGBM 

w/c, a/c, c, cem, SP, 
fcm28, V/S, H0, t0, t, T、
RH, type, sigma 

J(t, t0) 26 458 Bayesian optimization with 5-fold 
cross-validation was employed to 
achieve high model accuracy while 
ensuring interpretability 

Outliers and missing 
values in database 

Bal et al.[76] NAC ANN c, cem, fcm28, Ecm28, Ecm, 
V/S, t0, t, RH, w, Ta, 
Fa/Ta 

Cr 233 The proposed model demonstrates 
superior computational efficiency 
(30%–50% faster runtime) compared 
to B3, ACI 209, and GL2000 models, 
with improved prediction accuracy 

Lack of model 
interpretability 

Hodhod et al.[77] NAC MGGP and ANN cem, fcm28, V/S, t0, t, RH  J(t, t0) 4242 MGGP enhances model 
generalization and realizes automated 
parameter optimization and avoid 
overfitting 

High computational 
cost with prolonged 
runtime 

Zhu et al.[16] NAC CNN w/c, a/c, c , cem, fcm28, 
Ecm28, V/S, t0, t, T, RH, 
h, TPa 

J(t, t0) 1114 Powerful feature extraction capability 
and high prediction accuracy 

High sensitivity to 
error values 

Li et al.[17] NAC CNN w/c, a/c, c , cem, fcm28, 
Ecm28, V/S, t0, t, T, RH, h, 
sigma, SP, TPa  

J(t, t0) 19 294 Residual encoder architecture 
effectively mitigates data noise 
interference, enhancing output 
prediction accuracy 

Gaussian noise 
injection fails to 
capture the 
disorderliness and 
complexity of 
real-world data noise. 

Feng et al.[79] RAC LS-SVM, BPNN, 
RT, RF and 
XGBoost 

RCA, Wa, w/c, 
fcm(RAC/NAC), t, h, RH, 
Ecm28, Ecm, cmfσ  

C(t, t0) 233 High predictive accuracy and 
excellent generalization across  
diverse scenarios 

Lack of model 
interpretability 

Feng et al.[80] RAC RF, AdaBoost, 
GBDT, LGBM 
and XGBoost 

RCA, Wa, w/c, 
fcm(RAC/NAC), t, h, RH, 
Ecm28, Ecm, cmfσ  

ϕ (t, t0) 233 Model interpretability; XGBoost 
exhibits rapid computation and high 
accuracy, Bayesian optimization 
improves hyper parameters tuning 

Limited database 
scale and 
completeness 

NAC is natural aggregate concrete，RAC is recycled aggregate concrete; w/c and a/c are water-cement ratio and aggregate-cement ratio, respectively; c and cem 
are cement content and cenment type, respectively; fcm28 is 28 d compressive strength (MPa); V/S is volume-surface area ratio (mm); H0 is theinitial humidity; 
t0 and t are age at loading (d) and curing duration before loading (d), respectively; T is temperature at loading; RH is relative humidity; type is the 
classification of concrete creep tests (e.g., basic/drying creep); sigma is sustained stress (MPa); w is the water content; Ta, Fa/Ta and TPa are unit volume 
aggregate weight, fine aggregate proportion and aggregate types, respectively; Ecm28 and Ecm are the elastic modulus at 28 d and loading, respectively; h is 
height of samples; RCA is replacement ratio of RCA; Wa is water absorption capacity (%); fcm(RAC/NAC) is RAC-to-NAC compressive strength ratio, 

cmfσ is stress-to-strength ratio at loading; J(t, t0) is creep compliance (×10–6/MPa); Cr is drying creep strain; C(t, t0) is specific creep (×10–6/MPa); ϕ (t, t0) 
is creep coefficient; LGBM is Light Gradient Boosting machine learning algorithms; LS-SVM is Least Squares Support Vector machine learning algorithms; 
RT is Regression Tree machine learning algorithms; AdaBoost is Adaptive Boost machine learning algorithms; GBDT is Gradient Boosting Decision Tree 
machine learning algorithms。 
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优势，而不足之处主要集中在缺少模型可解释性，

且数据库不完善、涉及影响因素较少。 
3.3  传统模型与机器学习算法模型对比 

表 6 展示了再生骨料混凝土的传统徐变预测模

型与机器学习算法徐变预测模型对比，可以看出，

传统模型的相关系数 R2大多分布在 0.7 左右，而机

器学习算法预测模型的相关系数 R2 大多分布在 0.9
左右，其中 XGBoost 模型的 R2为 0.989，在准确性

方面表现出最好的结果，整体上机器学习算法模型

相比于传统模型的预测精度更高、误差更小，机器

学习算法可以更有效地捕捉序列的特征，在处理高

维参数上有更大的优势，表现出更强的模型泛化能

力和鲁棒性。 
传统的再生骨料混凝土徐变预测模型的模型参

数覆盖度有限，通常仅能反应 3~5 个主要因素的影

响，难以处理多因素耦合作用的影响，机器学习算

法徐变模型可以更加高效处理高维度参数，并且可

以通过 SHAP 价值分析，准确识别各参数的贡献度，

因此机器学习算法再生骨料混凝土徐变预测模型表

现出更广阔的应用前景。 
 

表 6  再生骨料混凝土徐变预测模型对比 
Table 6  Comparison of creep prediction models of recycled aggregate concrete 

Traditional creep models R2 Ratio Machine learning algorithms R2 MSE RMSE Ratio 

Fathifazl[36] 0.678 1.227 LS-SVM[79] 0.970 0.004 0.005 0.980 

Brito(D)[81] 0.767 1.091 BPNN[79] 0.965 0.006 0.008 0.995 

Brito(W)[81] 0.717 1.061 RT[79] 0.822 0.010 0.015 0.955 

Geng[81] 0.899 1.006 WOA-BPNN[11] 0.879 0.062 0.091 0.947 

EC2[82] 0.650 0.810 RF[80] 0.938 0.183 0.284 0.974 

ACI209R[82] 0.660 0.810 AdaBoost[80] 0.954 0.148 0.210 0.980 

Bazant-Baweja B3[82] 0.630 0.790 GBDT[80] 0.988 0.081 0.119 0.988 

CEB-FIPMC99[82] 0.650 0.810 XGBoost[80] 0.989 0.078 0.117 0.989 

GL2000[82] 0.510 0.710 LGBM[80] 0.967 0.116 0.163 0.968 

 

4  结论 
1) 再生骨料混凝土的徐变随再生骨料取代率、

残余砂浆含量和母体水灰比的增加而增大，但可通

过优化矿物掺合料、提升骨料品质(如降低残余砂浆、

提高表观密度)及调整养护条件来抑制徐变。其中，

残余砂浆含量与骨料品质是调控徐变的关键因素。 
2) 再生骨料混凝土徐变的微观机理主要源于

C-S-H 凝胶层间的水分子作用(微滑动理论)和化学

键断裂重构(微应力固化理论)，而残余砂浆形成的

薄弱界面过渡区(ITZ)会进一步加剧徐变。 
3) 传统徐变模型无法实现多因素与徐变建立

复杂非线性关系，且模型由特定条件下少量数据集

建立，应用推广能力较差，限制了模型在不同工况

下应用的鲁棒性和普适性；同时大多数模型更适用

于短期徐变性能的预测，而缺乏长期徐变性能预测

的研究。 
4) 机器学习算法(如 ANN、CNN 和 EML)通过

处理非线性关系和自主特征提取，显著提升了混凝

土徐变预测的精度和泛化能力，优于传统模型。然

而，其可解释性不足、数据依赖性高及过拟合风险

等问题仍需解决。未来需完善数据库并融合多因素

影响以优化预测性能。 
5) 再生骨料混凝土徐变性能可拓展研究再生

骨料质量评价体系与徐变行为的关联机制；发展耦

合分子动力学与有限元的多尺度仿真框架，量化

ITZ 缺陷对徐变的贡献率；通过生物–化学协同作用

主动修复 ITZ 微裂纹，实现徐变自抑制；建立涵盖

环境温度、湿度、荷载历程、材料组分等参数的再

生骨料混凝土徐变全生命周期数据库，支持机器学

习模型的泛化应用。 
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Extended Abstract 

The rapid urbanization in China significantly increases a demand for concrete, driving the development and application of 
recycled aggregate concrete (RAC) to reduce natural resource consumption and mitigate land pollution from construction waste. The 
RAC is produced via crushing, screening, and reusing demolished concrete as partial or full replacements for natural aggregates. 
However, its creep behavior exhibits higher deformation than conventional concrete due to the attached old mortar on recycled 
aggregates, which weakens interfacial transition zones (ITZs) and increases porosity. This review represents the influencing factors, 
mechanisms, and prediction models of RAC creep, aiming to guide its engineering applications. 

In this review, the creep characteristics and influencing factors of RAC are summarized and discussed from three aspects (i.e., 
material composition, mix design and environmental factors). The material composition consists of recycled aggregate quality, binder 
system and parent concrete. Residual mortar content (20%–40%), water absorption (3%–8%), and microcracks in aggregates are 
exacerbated by 30%–50%. Some techniques like mechanical shaping (e.g., high-speed self-impact to remove weak mortar) and 
chemical strengthening (e.g., polymers, CO₂ treatment) can reduced by 26.7%. For a binder system, mineral admixtures (e.g., fly ash, 
GGBS, silica fume) optimize hydration products and ITZs. Fly ash (20%–30%) reduces a long-term creep by 0.25–0.35 in coefficient, 
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while excessive dosage (>50%) increases it. A lower parent concrete strength (e.g., water-cement ratio >0.6) increases RAC creep by 
33%. The carbonation of parent concrete alters pore structures, accelerating moisture migration at the RH of <60%. For a mix design, 
the water-cement ratio, recycled aggregate replacement ratio and mixing methods are discussed. The existing research indicates that 
saturated surface-dry or additional water method compensates aggregate absorption mitigating creep. Conventional recycled 
aggregate replacement methods increase a creep by 6.5%, whereas the “equivalent mortar volume” method reduces it by 23.3% via 
balancing mortar content. The two-stage mixing (TSMA) and ultrasonic vibration enhance the ITZ density, lowering a creep by 4.7%. 
The environmental factors on the RAC creep of humidity, temperature, CO2 curing and carbonation effects are summarized. The RH 
reduction from 70% to 30% increases a creep by 37.7% due to moisture loss in porous aggregates. Elevated temperature accelerates 
the ITZ microcrack propagation, especially in freeze–thaw cycles. CO2 curing densifies ITZs via CaCO₃ formation, reducing creep. 
Finally, the maximum information coefficient (MIC) analysis is conducted, ranking water-cement ratio (MIC=0.476), aggregate 
absorption (0.454), and loading age (0.441) as dominant effects, and the cement type (0.193) and specimen size (0.213) are less 
significant.   

This review also discusses the microscale creep mechanisms. The RAC’s creep stems from viscous flow, dual ITZs, moisture 
diffusion and elastic modulus mismatch according to the results of the existing research. The viscous flow is caused by the 
stress-induced water migration in C-S-H gels of old mortar. More types of ITZ exist in RAC micro-structures, and weak zones 
between old/new mortar and aggregates promote microcracking (The SEM images reveal 2–3 times higher porosity in ITZs). A high 
water absorption (3%–10%) of recycled aggregate creates internal humidity gradients, also coupling shrinkage and creep. Recycled 
aggregates present a lower stiffness (i.e., 20%–40% reduction compared to natural aggregates), which transfers stress to the matrix, 
amplifying deformation.  

Summary and prospects  The predicted models consisting of empirical models, classical models, code-oriented models, theoretical 
aging models and machine learning algorithms prediction are summarized. The conventional prediction models, such as ACI 209 and 
CEB-FIP MC90, rely on regression-based equations, but struggle to account for the complexity of recycled aggregate concrete (RAC). 
The theoretical models like B3/B4 incorporate aging theory, but still require a recalibration for RAC, such as introducing residual 
mortar coefficients. These models have limitations, including narrow parameter coverage (3–5 factors), reliance on linear assumptions, 
and poor long-term prediction accuracy (R2~0.7). In contrast, machine learning (ML) models (e.g., XGBoost, CNN, LGBM) achieve 
significantly a higher performance, with R2 > 0.95, compared to 0.6–0.8 for the conventional models. The XGBoost demonstrates the 
optimum accuracy (i.e., R2=0.989, RMSE=0.117). The ML key advantages include handling nonlinear interactions among 10+ 
parameters (e.g., the SHAP analysis) and improving stability through CNN’s residual encoder. However, some challenges remain, such as 
high data dependency (requiring 23 300+ samples), overfitting risks, and limited interpretability, due to their “black-box” nature. 

This review highlights the complexities of creep in RAC and proposes key strategies for optimization and innovation. Material 
optimization can be achieved via controlling residual mortar (<20%), incorporating supplementary cementitious materials (SCMs) 
like 30% GGBS, and adopting CO2 curing to mitigate creep. Multiscale modeling, combining molecular dynamics with FEM, can 
simulate interfacial transition zone (ITZ) effects. Machine learning (ML) advancements should focus on expanding databases to 
include load history, environmental cycles, and admixtures, while hybrid models (e.g., physics-informed neural networks) can 
enhance both accuracy and interpretability. Sustainable solutions like bio-chemical ITZ self-healing and digital twins for lifecycle 
prediction offer promising future directions. Overall, integrating ML-enhanced, data-driven approaches enable safer, large-scale RAC 
applications, supporting greener construction practices. 
 
Keywords  recycled concrete; creep behavior; predictive model; machine learning 

 

 


