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基于可解释机器学习的混凝土碳化深度显式预测公式构建 
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摘  要：准确预测混凝土碳化深度对于钢筋混凝土结构耐久性评估、服役寿命预测及水泥基材料碳吸收能力分析具有重要意

义。传统公式模型难以准确刻画材料组成、养护制度和服役环境之间的非线性耦合作用，而机器学习(ML)模型虽具有较高预

测精度，但缺乏明确解析表达形式，限制了其机理分析和工程应用。为实现由高精度黑箱预测模型向可解释公式模型的转化，

本工作基于自然碳化文献数据库，采用决策树(DT)、随机森林(RF)、XGBoost(XGB)和 CatBoost(CB)建立碳化深度预测模型，

并结合沙普利加性解释（Shapley additive explanations, SHAP）方法进行特征筛选和变量贡献函数拟合，构建显式预测模型。

结果表明，基于 log1p 变换、FS2 特征组合和 CB 算法的模型表现最佳，训练集和测试集均方根误差(RMSE)分别为 0.55 mm
和 1.14 mm。SHAP 分析表明，在最终 FS2-CB 模型中，W/CaO、碳化时间和碳化环境是最主要的 3 个影响变量，说明混凝

土碳化深度主要受孔隙传输条件、碳化缓冲能力、暴露时间和环境作用共同控制。其中，W/CaO 能够同时反映孔隙传输能力

和碳化缓冲能力，是表征混凝土抗碳化能力的重要特征。基于 SHAP 贡献函数建立的预测公式(PF)模型在外部数据集验证上

的 RMSE 为 4.48 mm，低于 ML 模型和传统公式模型 F1~F3，其 RMSE 分别为 5.07 mm 和 5.91~8.52 mm，表现出更好的跨数

据集泛化性能。上述结果表明，本工作提出的“机器学习建模–SHAP 解释分析–变量贡献函数拟合–显式公式构建”方法框架能

够在保持较高预测精度的同时提高模型简洁性和可解释性，并从数据驱动角度揭示传输条件、碳化缓冲能力和环境作用对混

凝土碳化过程的协同影响。 
 
关键词：机器学习；碳化深度预测；SHAP；特征筛选；显式公式提炼 
中图分类号：TP181；TU528    文献标志码：A    文章编号：0454–5648(2026)10–3373–16 
网络出版时间：2026–07–29 

 
 

混凝土碳化是影响钢筋混凝土结构耐久性的重

要因素[1]。碳化会降低混凝土碱度从而诱发钢筋腐

蚀，导致结构服役寿命的降低[2]。同时，碳化过程实

现了水泥基材料对大气 CO2 的再吸收，对降低混凝

土结构全生命周期碳排放具有积极作用[3]。因此，准

确预测混凝土碳化深度对于钢筋混凝土结构耐久性

评估及水泥基材料碳吸收能力分析具有重要意义。 
混凝土碳化过程受到材料组成、养护条件及服

役环境等多种因素的共同影响[4–6]。水胶比、胶凝材

料体系、辅助胶凝材料(SCM)掺量及孔隙结构等材

料因素，以及 CO2 浓度、温度和相对湿度等环境因

素，均会影响 CO2 在混凝土中的传输与碳化反应过

程[7–9]。各因素之间存在复杂的非线性耦合作用，使

得混凝土碳化深度与影响变量之间呈现复杂的非线

性关系，从而增加了碳化深度预测的难度[10]。 
现有碳化预测公式模型通常基于少量关键输入

变量建立经验关系[11]，难以充分描述材料组成与环

境因素之间复杂的多变量耦合作用。近年来，随着

混凝土碳化相关数据的不断积累，神经网络、支持

向量机及集成学习等机器学习(ML)方法逐渐被引

入碳化深度预测研究[12–14]。相较于传统公式模型，

机器学习模型能够同时处理多变量输入，并从大量

数据中学习输入变量之间的复杂非线性关系[15]，从而

更好地刻画混凝土碳化过程的多因素耦合影响。已

有研究进一步利用 SHAP(Shapley additive explanations)
方法分析输入变量对碳化深度预测结果的贡献，例

如识别养护方式、暴露时间、水胶比及 SCM 掺量

等关键影响因素[16–18]。然而，这些研究多停留在变 
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量重要性排序或影响趋势解释层面，SHAP 分析结

果主要用于辅助理解模型预测机制，尚未进一步形

成可用于预测的显式数学表达[19]。同时，机器学习

模型通常缺乏明确的解析表达形式，其预测过程具

有一定“黑箱”特征，使得模型中变量之间的关系难

以直接表达，从而在工程应用及机理分析中存在一

定局限[20]。因此，在保持机器学习预测精度优势的

基础上，如何利用可解释分析结果提炼关键变量关

系，并建立具有明确解析表达形式的碳化深度预测

模型，仍是当前研究中的重要问题。 
基于上述问题，本工作提出一种结合特征筛选

与可解释机器学习的碳化深度预测方法，通过从机

器学习模型中提炼显式预测公式，实现预测精度与

模型可解释性的统一。首先，建立不同机器学习预

测模型，并利用 SHAP 方法分析输入变量对预测结

果的贡献，在综合考虑预测精度、变量数据易获得

性及碳化机理合理性的基础上，筛选出关键输入变

量，构建兼顾材料配合比因素与环境因素的优化特

征组合。随后，分析输入变量取值与其 SHAP 贡献

之间的关系，将 SHAP 解释结果由变量重要性分析

进一步拓展为变量贡献关系拟合，并建立相应函数

表达式，从而构建具有明确解析形式的碳化深度显

式预测公式。最后，通过外部自然碳化数据库验证

所提显式公式模型的跨数据来源泛化能力，为混凝

土碳化深度预测及其他水泥基材料性能预测模型的

显式化构建提供参考。 

1  混凝土碳化深度预测与公式提取

方法 
1.1  研究框架 

混凝土碳化深度预测与公式提取的整体流程

如图 1 所示。首先，基于文献数据库进行参数设计、

数据筛选和配合比识别，构建用于模型训练的混凝

土碳化数据库，并按照配合比分组方式划分训练集

和测试集。随后，以初始参数集合 FS0 为基础，采

用决策树(DT)、随机森林(RF)、XGBoost(XGB)和
CatBoost(CB) 4 种 ML 算法，结合交叉验证和超参

数优化建立碳化深度预测模型，使用均方根误差

(RMSE)和决定系数(R2)评价模型性能。在此基础

上，利用 SHAP 方法对输入特征进行重要性排序，

并结合冗余性检查、特征删减和机理相关变量保留

原则，逐步构建不同特征集合。最后，基于最终模

型的 SHAP 解释结果拟合变量贡献函数，构建具有

显式数学表达形式的碳化深度预测公式。后续小节

将分别对模型构建、特征筛选及公式拟合方法进行

说明。 

 

图 1  混凝土碳化深度预测与显式公式提取框架 
Fig. 1  Framework for concrete carbonation depth prediction and explicit formula extraction 

 
1.2  数据来源与预处理 

为构建混凝土碳化深度预测模型，使用了

Marani 等[17]分享的 2165 条自然碳化的数据库。考

虑到原始输入变量数量较多且部分参数存在信息冗

余，在结合混凝土材料组成特征及碳化机理的基础

上，对原始变量进行了整理与重构：一方面删除并

整理了信息重复的变量，另一方面根据材料组成与

环境参数构建了若干组合特征，并将所有输入变量
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归纳为胶凝材料特性、配合比参数、碳化环境条件、

养护条件及材料性能 5 类特征。同时，对同一配合

比及相同暴露条件下的多龄期碳化深度数据进行了

筛选，考虑到自然碳化过程中碳化深度通常随暴露

时间增加而逐渐增大，剔除了同一配合比及相同暴

露条件下后续龄期碳化深度小于前一龄期的异常数

据点，以减少实验波动或数据记录误差对模型训练

的影响。共剔除 88 条不满足单调递增关系的数据，

占原始数据集的 4.1%。最终获得 709 个不同配合比

的 2077 条碳化深度数据，并构建包含 35 个输入特

征的数据集用于后续模型构建与分析。 
数据库的输入特征的名称、缩写和单位如表 1

所示，根据混凝土材料组成、配合比设计及碳化过

程影响因素的不同，将所有输入特征划分为胶凝材

料特性、配合比参数、碳化环境条件、养护条件和

材料性能 5 类。其中，胶凝材料特性主要包括普通

硅酸盐水泥(OPC)及 SCM 的氧化物组成以及 SCM
类型，这里考虑的 SCM 包括粉煤灰(F)、矿渣(Sl)、
石灰石粉(L)、硅灰(SF)和偏高岭土(M)，需要说明

的是，本工作数据库仅包含单一 SCM 掺入体系的

数据，未纳入多种 SCM 复掺体系。配合比参数包

括胶凝材料、水、细骨料和粗骨料等组分用量，以

及水胶比(W/B)、水与 CaO 比(W/CaO)、SCM 替代

率等关键配合比指标。碳化环境条件包括相对湿度

和温度的最大值、最小值及平均值、CO2 浓度、碳

化环境类型 (C_envir)以及碳化暴露时间，其中

C_envir 采用离散变量表示，1、2 和 3 分别代表户

外无遮挡、室外遮蔽和室内环境[16]。养护条件以养

护时间表示，材料性能则包括 28 d 水化度(DOH)和
28 d 抗压强度(CS)。 

 
表 1  输入特征的名称、缩写以及单位 

Table 1  Names, abbreviations, and units of all input features  

Category Features 

Binder properties Oxide composition [%] of OPC and SCM, SCM type {fly ash (F), slag (Sl), limestone (L), silica fume (SF), metakaolin (M)} 

Mix proportion Unit content [kg·m–3] of binder (B), OPC, water (W), fine aggregate (FA), coarse aggregate (CA), SCM, Superplasticizer (SP), 
air-entraining agent (AE), water-to-binder ratio (W/B), water-to-CaO ratio (W/CaO), SCM replacement level [%] (SCM/B) 

Carbonation condition Annual min, mean, max of monthly average relative humidity [%] (RH_min, RH_mean, RH_max), Annual min, mean, max of 
monthly average temperature [°C] (T_min, T_mean, T_max), Annual average of CO2 concentration [%] (CO2), Carbonation 
environment {indoor (3), outdoor sheltered (2), outdoor unsheltered (1)} (C_envir), Carbonation exposure time [day] (C_time) 

Curing condition Curing time [day] (Cu_time) 

Material properties Degree of hydration at 28 d [%] (DOH), compressive strength at 28 d [MPa] (CS) 

Note: Abbreviations in () and units in [].  
 

图 2 为混凝土碳化深度数据库中各输入变量及

目标变量的经验累计分布，用于表征不同特征的数

据取值范围及样本分布特征。由图 2 可见，不同变

量的分布形式存在明显差异：胶凝材料用量、集料

用量及水用量等配合比参数主要集中在常用工程配

比范围内。温度、相对湿度、CO2 浓度及碳化时间

等环境与试验条件变量表现出一定的离散性，反映

了不同文献中试验制度和暴露条件的差异。部分

SCM、外加剂及氧化物组成变量在低值区间样本占

比较高，说明相关变量在数据库中具有一定的偏态

分布特征。碳化环境采用离散数值进行表征，较大

碳化深度样本数量相对较少，表明数据集存在一定

的不均衡分布。上述结果说明，混凝土碳化数据库

具有多源异质性和非均匀分布特征，且目标变量碳

化深度存在明显偏态分布。因此，有必要在模型构

建过程中进行目标变量变换、特征筛选及泛化能力

评价。 
1.3  机器学习建模方法 

为构建碳化深度预测模型，采用 DT、RF、XGB
和 CB 4 种机器学习算法进行建模。选择上述算法

主要是因为树类模型能够处理非线性关系和变量交

互作用，对变量尺度不敏感，且具备较好的可解释

性。DT 是一种基于树结构的非参数学习方法，通

过递归划分特征空间实现预测，RF 通过构建多棵决

策树并进行集成平均，以降低模型方差并提高预测

稳定性[21]，XGB 是一种基于梯度提升框架的集成学

习算法，通过逐步优化残差实现模型性能提升[22]，

CB 则在梯度提升算法基础上针对类别变量处理及

过拟合问题进行了优化，具有较好的泛化能力[23]。

上述模型既能反映不同树类算法的预测能力差异，

也为后续基于特征重要性和 SHAP 的模型解释提供

基础。  
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图 2  输入变量及碳化深度的经验累计分布 
Fig. 2  Empirical cumulative distributions of input variables and carbonation depth 

 
由于碳化深度数据主要集中于较小数值区间，

而较大碳化深度样本数量相对较少，目标变量呈现

一定的偏态分布特征。为减弱极端值对模型训练过

程的影响，并提高模型拟合稳定性，对碳化深度进

行 log1p 变换处理，即 

( )' _depth ln 1 _depthC C= +  (1) 

其中： ' _depthC 为变换后的碳化深度； _depthC 为 
原始碳化深度。对于采用 log1p 变换训练的模型，

模型预测结果首先通过反变换恢复至原始碳化深

度尺度，随后再计算 RMSE 和 R2。因此，本工作

报告的 RMSE 均为原始碳化深度尺度下的误差，

单位为 mm，而非 log1p 变换尺度下的误差。该处

理保证了不同模型预测误差之间的直接可比性。 
在模型训练过程中，采用分组划分方式构建训

练集和测试集。除碳化时间外，若样本的材料组成、

配合比参数、养护条件和碳化环境条件等输入变量

完全相同，则识别为同一配合比组。训练集和测试

集以配合比组为单位按照 8:2 的比例划分，保证同

一配合比组内不同碳化时间的样本不会同时出现在

训练集和测试集中，从而降低多龄期数据造成的潜

在信息泄露风险。在训练阶段采用五折交叉验证

(5-fold CV)对模型进行评估，以提高模型训练的稳

健性。同时，使用 Optuna[24]对模型关键超参数进行

自动优化，并固定随机种子以保证实验的可重复性。

模型性能通过 RMSE 和 R2 进行评价，其表达式分

别为 

( )2

1

1 ˆRMSE n
i ii

y y
n =

= −∑  (2) 

( )
( )

2

2 1
2

1

ˆ
1

n
i ii

n
ii

y y
R

y y
=

=

−
= −

−

∑
∑

 (3) 

其中： iy 为真实值； ˆiy 为预测值；y 为真实值均值； 
n为样本数量。 
1.4  特征筛选 

为全面考虑材料组成、配合比参数及环境条件

等因素对混凝土碳化行为的影响，在初始建模阶段

构建了包含全部输入变量的特征集合。然而，过多

的输入特征不仅会增加模型复杂度和计算负担，还

可能引入信息冗余及多重共线性问题，进而影响模

型的稳定性和泛化能力[25]。因此，有必要在保证预

测精度的基础上对输入变量进行筛选，以获得更加

简洁、稳定且具有明确物理意义的特征组合。 
采用基于 SHAP 值的特征重要性分析方法进行

特征筛选。首先，基于全部输入特征建立机器学习

预测模型，并利用 SHAP 方法量化各变量对模型预

测结果的贡献。随后，根据不同特征的平均绝对

SHAP 值进行重要性排序，并结合模型预测精度变

化、变量相关性及混凝土碳化机理认识，逐步剔除

贡献较低或存在明显信息冗余的变量，最终确定优
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化后的输入特征集合。SHAP 方法基于博弈论中的

Shapley value，能够定量表征各输入变量对模型输

出的边际贡献。第 j 个特征的重要性可表示为 

,1

1Importance SHAPn
j i jin =
= ∑  (4) 

其中： ,SHAPi j 表示第 i 个样本中第 j 个特征对预测 

结果的贡献； n为样本数量。通过计算各特征的平 
均绝对 SHAP 值并进行排序，可以定量评价不同变

量对碳化深度预测结果的相对影响，为后续模型构

建和机理分析提供依据。 
1.5  公式提取方法 

尽管机器学习模型能够有效刻画混凝土碳化深

度与多源影响因素之间的复杂非线性关系，但其模

型结构通常较为复杂，难以直接形成可用于机理分

析和工程估算的显式表达形式。相比之下，公式模

型具有形式简洁、变量含义明确和应用便利等特点，

能够更直观地反映材料组成、配合比参数及环境因

素对碳化过程的影响规律。因此，在特征筛选和高

精度模型构建的基础上，进一步利用 SHAP 解释结

果提取显式预测公式，以实现由高精度黑箱预测模

型向可解释公式模型的转化。 
SHAP 方法基于博弈论中的 Shapley value，将

模型预测结果分解为基准值与各输入变量贡献之

和，其基本表达式为 

( )base ,1

k
i i jj

y y f x
=

= +∑  (5) 

其中： iy 为第 i 个样本的预测值； basey 为基准值； 

( ),i jf x 为第 i 个样本中第 j 个变量对预测结果的贡 

献，即 SHAP 值； k 为输入变量数量。 
因此，模型预测结果可以表示为 

( )k
prediction base 1

SHAP jj
y y x

=
= +∑  (6) 

通过上述方法，机器学习模型中隐含的非线性

响应关系可被转化为由多个变量贡献函数组成的显

式表达式。该公式不仅能够保持较好的预测能力，

还可以揭示不同变量对碳化深度的作用方向、影响

强度及非线性变化特征，从而为混凝土碳化行为的

机理解释和工程预测提供更加直观的数学工具。 

2  混凝土碳化深度预测模型构建 
2.1  基于 SHAP 和相关性分析的特征重要性评价 

图 3 为基于全部输入特征建立的机器学习模型

的 SHAP 特征重要性排序。由图 3 可见，不同变量

对碳化深度预测结果的贡献存在明显差异。其中，

C_time、W/CaO、C_envir、OPC 和 Cu_time 的平均

SHAP 值较高，说明碳化时间、水与 CaO 比、碳化

环境类型、OPC 用量及养护时间是影响模型预测结

果的主要变量。已有基于机器学习的混凝土碳化深

度预测研究亦表明，碳化时间、水用量与胶凝体系

中 CaO 含量的比值、胶凝材料组成、养护条件及环

境因素等变量对模型输出贡献较大[16, 18]。上述结论

与本工作的特征重要性排序结果基本一致，进一步

说明本工作模型在关键影响因素识别方面表现出较

好的合理性。相比之下，RH_mean、RH_min、T_max、
T_min 等环境变量以及 CS、SCM_CaO、AE 和 W
等变量的贡献程度相对较低，表明其对模型预测结

果仍具有一定影响，但重要性弱于碳化时间、配合

比和环境类别等主控因素。RH_max、T_mean、CO2、

SCM/B、DOH 及部分矿物掺合料组成参数的平均

SHAP 值进一步降低，说明这些变量在当前数据集

和模型条件下对预测结果的边际贡献有限。 

 
图 3  基于 FS0 输入特征建立的 ML 模型的 SHAP 特征重要性 

Fig. 3  SHAP feature importance of the ML model established with FS0 input features 
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在 5 种 SCM 中，L 的平均 SHAP 值相对较高，

而 F、Sl、SF 和 M 等变量的平均 SHAP 值接近于 0，
说明石灰石粉对碳化深度预测结果的影响更为明

显。这可能是由于石灰石粉中的钙主要以 CaCO3 
形式存在，对 CO2 缓冲能力的贡献有限，从而改变

了总 CaO 与有效可反应 CaO 之间的对应关系[26]。

对于 OPC_Al2O3、SCM_SiO2、CA、OPC_Fe2O3、

OPC_SiO2和 SP 等变量，其平均 SHAP 值接近于 0，
说明这些特征对模型输出的影响较弱，可能存在信

息冗余。总体来看，SHAP 分析结果表明，碳化深

度预测主要受碳化时间、W/CaO、碳化环境及 OPC
含量等变量控制，而部分氧化物组成、外加剂掺量

及部分 SCM 类型等特征变量对模型预测的贡献较

低。因此，可依据特征重要性排序，并结合变量相

关性和混凝土碳化机理认识，对贡献较低或存在冗

余的变量进行筛选，以降低模型复杂度并提高模型

可解释性。 
为进一步评估变量相关性对特征筛选的影响，

选取 SHAP 重要性较高、与后续特征组合构建密切

相关的主要候选变量，以及 W/B、OPC 和 CS 等容

易产生共线性影响的关键变量，构建主要变量相关

性矩阵，如图 4 所示。图 4 用于分析主要候选变量

之间的信息重叠关系，并为后续特征筛选提供补充

依据。由图 4 可见，W/B 与 W/CaO 呈较强正相关，

相关系数为 0.76，说明 W/CaO 在一定程度上包含水

胶比相关信息。OPC 与 SCM/B 呈较强负相关，相

关系数为–0.81，表明 SCM 替代率提高通常伴随

OPC 用量降低。CS 与 W/B 和 W/CaO 均呈负相关，

相关系数分别为–0.54 和–0.53，说明抗压强度与水

胶比及胶凝体系 CaO 供给水平之间存在一定关联。 

 

图 4  主要变量及碳化深度之间的 Pearson 相关性矩阵 
Fig. 4  Pearson correlation matrix among major variables and 

carbonation depth 

因此，相关性分析可作为 SHAP 重要性排序的补充，

用于辅助判断变量之间的信息重叠关系，并为后续

特征筛选提供依据。 
2.2  不同特征组合下的模型性能比较 

表 2 列出了不同输入特征集合的组成及变量删

减情况，用于说明本工作的特征筛选过程。FS0 为

初始特征集合，包含全部输入变量。特征筛选主要

依据图 3 所示的 SHAP 特征重要性分析结果和图 4
所示的变量相关性分析结果，并综合考虑变量的数

据易获得性、工程应用便利性以及已有碳化预测模

型中的常用参数设置。FS1 在 FS0 的基础上，删除

了 OPC 和 SCM 的氧化物组成特征。同时，考虑到

多数已有碳化预测模型通常采用平均温度和平均相

对湿度表征碳化环境，因此进一步删除了温度和相对

湿度的最大值、最小值。FS2 在 FS1 的基础上进一步

剔除了部分 SHAP 贡献较低、信息冗余或工程应用

中获取难度较高的变量。其中，DOH 和 CS 由材料

组成、配合比参数及养护条件等因素共同决定[27]，

将其作为输入变量虽然可以提供一定有效信息，但

会增加模型在实际应用中的数据获取难度，削弱公

式模型的工程适用性。同时，相关性分析表明 CS
与 W/B 和 W/CaO 存在一定相关性，说明其与配合

比参数并非完全独立。因此，本工作在综合考虑变

量相关性、数据可获得性和工程应用便利性的基础

上，在 FS2 中删除 CS 和 DOH。FS3 则在 FS2 的基

础上继续删除特征重要性相对较低的 RH_mean、
T_mean 和 SCM/B，形成更为简化的特征组合。通

过构建 FS0–FS3 不同特征集合，可系统比较输入变

量数量变化对模型预测性能的影响，从而在预测精

度、模型复杂度、变量可解释性和工程应用便利性

之间进行综合权衡。 
 
表 2  用于混凝土碳化深度预测的不同特征集合 

Table 2  Different feature sets for concrete carbonation 
depth prediction 

Feature set Features used for modeling Removed features 

FS0 All features  

FS1 B, OPC, F, Sl, L, M, SF, W/B, DOH, 
RH_mean, T_mean, CO2, C_time, 
FA, CA, SP, AE, Cu_time, CS, W, 
W/CaO, C_envir, SCM/B 

OPC_oxides, 
SCM_oxides, 
RH_max, RH_min, 
T_max, T_min 

FS2 OPC, RH_mean, T_mean, CO2, 
C_time, Cu_time, W/CaO,  
C_envir, SCM/B 

B, F, Sl, L, M, SF, 
W/B, DOH, FA, 
CA, SP, AE, CS, W 

FS3 OPC, CO2, C_time, Cu_time,  
W/CaO, C_envir 

RH_mean, T_mean, 
SCM/B 
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图 5 和图 6 为对碳化深度进行 log1p 变换前

后不同机器学习模型的预测性能。图 5 和图 6 比

较了不同输入特征组合下，DT、RF、XGB 和 CB

模型在训练集与测试集上的 RMSE 变化情况，以

评估目标变量变换及特征筛选对模型预测性能的

影响。 

 
图 5  原始尺度下不同 ML 模型的预测性能 

Fig. 5  Prediction performance of different ML models on the original scale 

 
图 6  log1p 变换后不同 ML 模型的预测性能 

Fig. 6  Prediction performance of different ML models after log1p transformation 
 
图 5 为基于原始碳化深度建立的机器学习模型

预测结果。由图 5 可见，4 类模型在不同特征组合

下均表现出一定的预测能力，但不同算法之间存在

明显差异。DT 模型在训练集上的 RMSE 较低，最

低可达 0.95 mm，但其测试集 RMSE 普遍较高，为

2.22~2.38 mm，说明单棵决策树对训练数据存在明

显拟合优势，泛化能力相对不足。RF 模型的测试集

RMSE为 1.79~1.89 mm，整体高于XGB和CB模型，

表明其在本工作数据集上的预测能力相对较弱。相

比之下，XGB 和 CB 模型表现出更优的预测性能，

其中CB模型在测试集上的RMSE为1.23~1.37 mm，

整体低于其他模型，说明梯度提升类集成学习算法

能更有效刻画混凝土碳化深度与多源影响因素之间

的复杂非线性关系。 
从特征组合的影响来看，随着输入特征由 FS0

逐步减少至 FS3，部分模型测试集 RMSE 呈增大趋

势。例如，原始尺度下 CB 模型的测试集 RMSE 由

FS0 的 1.23 mm 增加至 FS3 的 1.37 mm，XGB 模型

由 1.30 mm 增加至 1.45 mm，说明过度删减特征会

造成有效信息损失，从而削弱模型预测能力。相比

之下，FS2 特征组合在减少输入变量数量的同时，

仍能保持较低测试误差。例如，原始尺度下 FS2 的

CB 模型的测试集 RMSE 为 1.27 mm，仅略高于 FS0
的 1.23 mm，说明 FS2 在模型精度与变量简化程度

之间取得了较好平衡。 
图 6 为碳化深度经 log1p 变换后的模型预测结

果。总体来看，不同算法的性能变化规律与原始尺

度下基本一致，即 XGB 和 CB 模型仍表现出较好的

预测精度和泛化能力。经过 log1p 变换后，CB 模型

在 FS1 和 FS2 特征组合下的测试集 RMSE 分别为

1.15 mm 和 1.14 mm，低于原始尺度下对应的 1.25 mm
和 1.27 mm，表明目标变量变换能够在一定程度上
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改善碳化深度分布不均衡对模型训练的影响。同时，

FS2 的 CB 模型在训练集上的 RMSE 为 0.55 mm，

测试集 RMSE 为 1.14 mm，在保持较高预测精度的

同时保留了较少输入变量。综合考虑模型预测性能、

泛化能力及特征组合的简化程度，本工作最终选取

基于 log1p 变换的 FS2 特征组合及 CB 模型作为后

续 SHAP 解释分析和显式公式模型拟合的基础。  
2.3  最优模型预测结果与解释分析 

图 7为在 FS2的特征组合下 CB模型在训练集

与测试集上的预测结果与真实值之间的对比关

系。总体来看，预测值与真实值之间偏差较小，

大部分数据点分布在 y=x 对角线附近，表明模型能

够较准确地刻画目标变量的变化规律。训练集预

测结果的 R2 为 0.98，RMSE 为 0.55 mm，说明模

型对训练数据具有较高的拟合精度。测试集上 R2

为 0.93，RMSE 为 1.14 mm，虽然较训练集略有降

低，但整体仍保持较高预测精度，大部分预测点

仍集中于对角线附近，表明模型具有良好的泛化

能力。部分高值区域数据点离散程度略有增加，

可能与样本分布不均或数据波动有关。总体而言，

所构建模型在训练集与测试集上均表现出较好的

预测性能与稳定性。 

 

图 7  FS2 特征组合下 CB 模型的预测结果 
Fig. 7  Prediction results of the CB model with the FS2 feature set 

 
图 8 为 FS2 特征组合下 CB 模型对混凝土碳化

深度预测结果的 SHAP 解释结果，其中浅蓝色柱状

图表示各变量的平均绝对 SHAP 值，用于表征其全

局重要性，散点分布表示不同样本中变量取值对预

测结果的局部贡献，颜色由蓝色到红色分别代表变

量取值由低到高，横坐标正负则分别表示该变量对

预测碳化深度的促进或抑制作用。由图 8 可见，

W/CaO、C_time 和 C_envir 的平均 SHAP 值较高，

是影响模型预测结果的 3 个主要变量。其中，W/CaO
高取值样本主要分布在正 SHAP 值区域，说明较高

的 W/CaO 会促进碳化深度发展。已有研究表明，

W/CaOreactive 可用于表征单位胶凝浆体体积内的

CO2 缓冲能力，同时也包含水胶比、孔隙率和微观

结构信息[28]。本工作采用的 W/CaO 基于胶凝材料

总 CaO 计算，可反映拌合水用量与胶凝体系 CaO
供给之间的相对关系，但不能完全等同于可反应

CaO 计算的 W/CaOreactive。不同胶凝材料中 CaO 的

存在形式和反应活性存在差异，例如石灰石粉中的

钙主要以 CaCO3 形式存在，对 CO2 缓冲能力的贡献 

 

图 8  FS2 特征组合下 CB 模型的 SHAP 分析 
Fig. 8  SHAP analysis of the CB model with the FS2 feature 

set 
 
不同于 OPC 水化产物中的可反应 CaO。因此，采用

总 CaO 计算 W/CaO 可能带来一定不确定性，但在

大规模文献数据库中，因可反应 CaO 的含量难以获

得，W/CaO 仍可作为表征孔隙传输条件和碳化缓冲
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能力的综合统计特征[16]。C_time 高取值样本也主要

对应正 SHAP 值，表明碳化深度随暴露时间延长而

增加，符合碳化过程受 CO2 扩散和反应共同控制的

基本规律。C_envir 的 SHAP 分布则说明不同暴露环

境对碳化深度具有显著影响，反映了室内、室外遮

蔽和室外无遮挡条件下水分状态、CO2 传输及雨淋

作用差异对碳化过程的综合影响。 
OPC、RH_mean 和 Cu_time 的平均 SHAP 值

次之，表明其对碳化深度也具有一定调控作用。其

中，OPC 高取值样本多分布于负 SHAP 值区域，

说明较高 OPC 用量有助于提高碳化缓冲能力，从

而降低碳化深度。RH_mean 的 SHAP 分布表现出

一定非线性特征，说明相对湿度对碳化的影响并非

简单单调关系，这主要是由于适宜湿度有利于 CO2

溶解和碳化反应，而过高湿度会增加孔隙水饱和度

并阻碍 CO2 扩散[29]。Cu_time 增加则有助于提高水

化程度并促进孔结构细化，从而降低 CO2 传输能力

并抑制碳化发展[30]。相比之下，CO2、SCM/B 和

T_mean 的平均 SHAP 值较小，说明在当前自然碳

化数据范围内，其全局贡献相对有限。总体而言，

SHAP 分析结果表明，混凝土碳化深度主要受碳化

时间、孔隙传输能力、碳化缓冲能力和暴露环境共

同控制。   
为明确后续 SHAP dependence 拟合及显式公式

的适用范围，表 3 统计了最终 CB 模型中各输入变

量的取值范围及其 SHAP 贡献范围。由于后续公式

拟合基于上述变量区间内的 SHAP 贡献关系，因此

表 3 所列范围可作为本工作显式碳化深度预测公式

的主要适用区间。对于超出该范围的样本，公式预

测结果可能存在较大的外推不确定性。 
 

表 3  最终模型输入变量取值范围及 SHAP 贡献范围 
Table 3  Ranges of input variables and SHAP contributions in the final model 

Feature W/CaO C_time/d C_envir OPC/(kg·m–3) RH_mean/% Cu_time/d CO2/% SCM/B T_mean/℃ 

Input min 0.45 28.00 1.00 90.00 32.60 1.00 0.03 0.00 6.70 

Input max 1.95 4852.00 3.00 510.00 80.00 191.00 0.05 0.75 29.50 

SHAP min –0.64 –0.91 –0.40 –0.35 –0.32 –0.36 –0.06 –0.20 –0.17 

SHAP max 0.65 0.99 0.27 0.60 0.26 0.32 0.35 0.20 0.37 

 

3  显式碳化深度预测公式构建与验证 
3.1  SHAP 结果拟合与显式预测公式构建 

表 4 汇总了不同文献中提出的典型混凝土碳化

深度预测模型，用于为本工作显式公式构建提供参

考[7, 31–34]。由表可见，既有模型大多以碳化时间的 
平方根项 t 为基本形式，反映了碳化过程受 CO2 

扩散控制的基本特征。在此基础上，不同模型进一

步引入水胶比、水泥用量、辅助胶凝材料掺量、温

度、相对湿度、CO2 浓度、暴露环境及强度发展等

修正项，以描述材料组成、环境条件和养护制度对

碳化深度的影响。其中，模型 F2~F5 均采用多个

影响因子相乘的形式，说明传统碳化预测公式通常

通过乘积型修正项表征多因素对碳化过程的共同

作用。 
为提高机器学习模型的可解释性，并在保证预

测精度的基础上建立具有明确数学表达形式的碳化

深度显式公式模型，本工作在获得最优机器学习模

型后，进一步采用 SHAP 方法对模型预测结果进行

解释分析。通过 SHAP dependence 图分析建立特征

取值与其 SHAP 贡献之间的关系，并选取适当的函

数形式对 SHAP 值进行拟合，从而实现由 SHAP 值

向函数表达式的转化。 
为进一步将机器学习模型的非线性响应关系转

化为显式数学表达，基于性能最优的 CB 模型的

SHAP dependence 结果，建立各输入变量特征与其

SHAP 贡献值之间的函数关系。对于离散型参数

C_envir，由于其取值为有限类别，本工作首先计算

该特征在各取值条件下对应样本的 SHAP 值平均

值，并将该平均 SHAP 值作为该类别对模型预测贡

献的代表值，进而用于构建显式公式模型。考虑到

建模过程中对碳化深度进行了 log1p 变换，采用对

数型函数形式对 SHAP 关系进行表达，使得最终建

立的预测方程能够转化为乘积形式，在形式上与传

统碳化公式模型 F2~F5 保持一致[7, 32–34]，拟合公式

的一般形式如式(7)~式(10)所示[35]： 
( )linear-ln: lny ax b c= + +  (7) 

( )1/2Half-power-ln: lny ax b c= + +  (8) 

( )2Quadratic-ln: lny ax bx c d= + + +  (9) 

( )0

Logistic-ln: ln
1 / d

ay b c
x x

 
 = + +
 + 

 (10) 

其中：x 为输入参数；a、b 、c 、d 、 0x 为拟合参数。 
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表 4  不同文献提出的混凝土碳化深度预测模型 
Table 4  Concrete carbonation depth prediction models proposed in different studies 

Model Expression Ref. 

F1 
 

( )0.56213 8.792 / 17.837 2 W / Bx t= − − +  
Where x : carbonation depth, t : carbonation time, W / B : Water-to-binder ratio 

[31] 

F2 1 2 3 1 2 3C k tα α α β β β= × × × × × × ×  
Where C : carbonation depth (mm), t : time (year), k : Kishitani model coefficient, 1α : coefficient related to concrete type, 2α : coefficient 

related to cement type, 3α : coefficient related to water-to-binder ratio, 1β : temperature coefficient, 2β : humidity coefficient, 

3 2: COβ concentration coefficient 

[32] 

F3 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )2 0.538 2
c e e dW / C 0.106 508.351 1195.624 112.460 277.662 RH 125.410RH 2351.806xd K C C F T C t= − − − + − − +  

Where cd : carbonation depth of concrete (mm), xK : overall carbonation influence coefficient, W / C : water-to-cement ratio, eC : cement 
content (kg/m3), F : content of supplementary cementitious materials (e.g., fly ash) (kg/ m3), T: carbonation test temperature (K), d 2: COC  
concentration in the simulation test (%), RH : relative humidity in the simulation test (%), t : carbonation time (d) 

[7] 

F4 ( )f , h s c em ,
g t

t c td e e e c F=  
Where f ,td : carbonation depth at time t , he : correction coefficient for environmental relative humidity, se : correction coefficient for 

sheltering or rainfall exposure conditions, ce : correction coefficient for environmental 2CO  concentration, emc : coefficient related to 
cement type or binder system, c,tF : strength development function considering curing age, g : carbonation transfer factor reflecting the 
influence of cement or supplementary cementitious materials, t : carbonation time 

[33] 

F5 ( ) ( ) [ ]( ) ( )1 2 3 2 4RH CO , /x f f T f f f a c t=  
Where x : carbonation depth, ( )1 RHf : function describing the influence of relative humidity, ( )2f T : function describing the influence of 

temperature, [ ]( )3 2COf : function describing the influence of CO2 concentration, ( )4 , /f f a c : function representing the combined 
influence of compressive strength and aggregate-to-cement ratio 

RH : relative humidity, T : temperature, [ ]2CO : CO2 concentration, f : compressive strength, /a c : aggregate-to-cement ratio, t : 
carbonation time 

[34] 

 
由图 9 可见，W/CaO 与其 SHAP 值呈明显正相

关关系，说明 W/CaO 增大会促进碳化深度发展。这

是因为 W/CaO 增大通常反映了孔隙传输能力增强

和胶凝体系 CO2缓冲能力降低，使 CO2 更易向混凝

土内部扩散并推动碳化前沿发展。因此，采用对数

线性函数对 W/CaO 的 SHAP 贡献进行拟合，拟合

效果较好，R2为 0.873。C_time 的 SHAP 值随碳化 
时间增加而升高，并呈现出与 t 相近的增长趋势， 
符合碳化深度随时间发展的扩散控制特征，其拟合

R2 为 0.898。OPC 的 SHAP 值则随 OPC 用量增加而

降低，表明较高 OPC 含量有助于提高胶凝体系中

可反应 CaO 含量和碳化缓冲能力，从而降低碳化深

度[28]。因此，采用对数线性函数描述 OPC 对模型输

出的贡献关系。 
RH_mean 的 SHAP 分布表现出一定非线性特

征，已有研究表明，相对湿度对混凝土碳化的影响

并非简单单调关系：适宜湿度有利于 CO2溶解和碳

化反应进行，而当湿度过高时，孔隙水饱和度增加

会阻碍 CO2扩散，从而降低碳化速率[29]，因此碳化

速率和碳化深度可能降低。基于上述非单调影响规

律，采用 ln 形式的二次函数进行拟合，与模型 F3
中湿度修正项的非线性形式相一致。对于 Cu_time，

随着养护时间延长，水化反应更加充分，孔结构逐

渐致密化，有助于降低 CO2 在混凝土孔隙中的传输

速率，并在一定程度上抑制碳化发展[18]。考虑到

Cu_time 的 SHAP dependence 点分布相对离散，采

用 ln 形式的 Logistic 函数进行近似描述，以表征养

护时间增加后其抑制作用逐渐趋缓的变化特征。 
对于 CO2、SCM/B 和 T_mean，其平均 SHAP

值相对较小，但仍具有明确的碳化机理意义。CO2

浓度升高会增强内外CO2浓度梯度并加快碳化反应

过程[36]，因此采用与模型 F5 中 CO2修正项相近的 

2CO 形式进行拟合。SCM/B 增大通常意味着熟料 

用量降低和 Ca(OH)2 含量减少，从而削弱胶凝体系

的碳化缓冲能力[37]，采用对数线性函数描述其贡献

关系。T_mean 升高会在一定程度上提高 CO2 传输

速率和碳化反应速率[38]，参考模型 F3 中的温度修

正形式，采用对数线性函数进行拟合。 
CO2、SCM/B 和 T_mean 的 SHAP 拟合 R2 相对

较低，主要与其贡献幅度较小和多源文献数据离散

性有关。由图 8 可知上述变量的 SHAP 贡献明显低

于 W/CaO、C_time 和 C_envir 等主导变量，因此其

在最终公式中主要作为次要修正项，而非控制预测结

果的主导项。本工作保留这些变量，是因为其分别 
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图 9  输入变量与 SHAP 贡献值之间的拟合关系 
Fig. 9  Fitted relationships between input variables and SHAP contributions 

 

对应 CO2 浓度梯度、SCM 替代引起的碳化缓冲能

力变化以及温度对传输和反应速率的影响，具有明

确的碳化机理意义。外部数据集验证结果也表明，

预测公式(PF)模型仍表现出较好的跨数据来源预

测能力。 
根据式(6)，变换后的碳化深度预测结果可表示

为基准项与各输入变量 SHAP 贡献之和，即式(11)。 
( )

( ) ( )
( ) ( )
( ) ( )
( ) ( )
( )

0

ln C _ depth 1

SHAP W / CaO SHAP C _ time

SHAP OPC SHAP RH _ mean

SHAP Cu _ time SHAP CO2

SHAP SCM / B SHAP T _ mean

SHAP C _ envir

c

+ =

+ + +

+ +

+ +

+ +

 (11) 

为便于将 SHAP 加性贡献转化为具有显式数学

形式的预测公式，进一步假设各变量的 SHAP 贡献

均可表示为对数函数项与常数项之和： 

( ) ( )0 i
ln C _ depth 1 SHAP ic x+ = +∑  (12) 

( ) ( )iSHAP ln i i ix h x c= +  (13) 

其中： ix 为第 i 个输入变量； 0c 为模型输出的基准 
项； ( )i ih x 为该变量对应的拟合函数； ic 为拟合常 

数。将式(13)代入式(12)，并对两侧取指数，可得到

碳化深度的乘积形式预测公式： 

( ) ( )0 i
C _ depth exp 1i i ic c h x= + ∑ −∏  (14) 

由此，机器学习模型中各变量的 SHAP 加性贡

献被转化为乘积型修正项，既保留了模型对非线性
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关系的刻画能力，也使最终预测公式具有更清晰的

变量物理含义和更便于工程应用的显式表达形式。 
根据 SHAP 分析结果以及考虑碳化机理和文献

的经验公式，最终得到的不同的输入参数的拟合公

式如式(15)~式(23)所示： 
( )

( )
SHAP W/CaO

ln 1.55 W/CaO 0.194 0.233

=

× − −
 (15) 

( )
( )0.5

SHAP C_time

ln 2.45 C_time 23.8 4.41

=

× + −
 (16) 

( ) ( )SHAP OPC ln 0.36 OPC 335 5.47= − × + −  (17) 

( )
2

SHAP RH_mean

0.000 174RH _ mean
ln 0.065 4

0.013 8RH _ mean 0.813

=

 −
+ 

+ + 

 (18) 

( )

( )18.7

SHAP Cu_time

0.167 0.654ln 0.351
1 Cu _ time / 6.97

=

 + + + 

(19) 

( )
( )

2

0.5
2

SHAP CO

ln 0.586 CO 0.903 0.010 2

=

× + −
 (20) 

( )
( )

SHAP SCM/B

ln 0.232 SCM/B 1.64 0.527

=

× + −
 (21) 

( )
( )

SHAP T_mean

ln 0.151 T_mean 31.42 3.53

=

× + −
 (22) 

( )SHAP C_envir

C_envir = 1: 0.18,C_envir
=2 : 0.13,C_envir = 3: 0.02

=

− 
 
 

 (23) 

整理式(11)~式(23)，可以得到最终的碳化深度

预测式(24)。 

( )
( )( )

( )
( )( )
( )

6

0.5

2

18.7

0.5
2

C_depth
5.13 10 1.55 W / CaO 0.194

2.45 C_time 23.8 0.36 OPC 335

0.000 174 RH _ mean
0.013 8 RH _ mean 0.813

0.167 0.654
1 Cu _ time / 6.97

0.586 CO 0.903 0.232 SCM / B 1.64

0.151 T_mean 31.4 K _

−

=

× × −

× + − × +

 − ×
 
+ × + 
 
 +
 + 

× + × +

× + envir 1−

 

其中：K_envir 为碳化环境修正系数，其取值分别为：

户外无遮挡环境(C_envir=1)取 0.833，室外遮蔽环境

(C_envir=2)取 1.14，室内环境(C_envir=3)取 1.02。

为减少参数取值四舍五入对公式预测结果的影响，

式中各系数均保留 3 位有效数字。主要适用于表 3
所列变量范围内的普通混凝土及单一 SCM 掺合料

混凝土自然碳化深度预测。对于再生骨料混凝土、

高性能混凝土、超高性能混凝土、多 SCM 复掺体

系及加速碳化条件，仍需结合相应数据库进一步验

证或重新标定。 
3.2  预测性能比较与外部验证 

图 10 比较了不同公式模型(F1~F5)、机器学习

模型(ML)及基于 ML 解释结果构建的公式模型(PF)
在训练集与测试集上的预测性能。总体来看，ML
模型的预测误差最低，训练集和测试集 RMSE 分别

为 0.55 mm 和 1.14 mm，说明其能够较好地捕捉不

同输入变量对混凝土碳化深度的非线性影响。传统

公式模型 F1~F5 的测试集 RMSE 为 4.32~6.53 mm，

其中 F4 表现最好，测试集 RMSE 为 4.32 mm。PF
模型在训练集和测试集上的 RMSE 分别为 2.45 mm
和 2.28 mm，虽然高于 ML 模型，但明显低于公式

模型 F1~F5。与测试集表现最好的 F4 模型相比，PF
模型的 RMSE 降低了约 47.2%，相较于 F1、F2、F3
和 F5，RMSE 分别降低约 54.4%、65.1%、62.7%和

50.4%。  

 
图 10  不同模型在训练集与测试集上的 RMSE 及其比值比较 
Fig. 10  Comparison of RMSE values on the training and test 

data and RMSEtrain/RMSEtest ratios for different 
models 

 
此外，从 RMSEtrain/RMSEtest 比值来看，机器学

习模型的该比值明显低于 1，说明其在测试集上的

误差显著高于训练集，存在一定的泛化性能下降。

而多数传统公式模型的该比值接近或高于 1，表明

其在训练集和测试集上的误差分布相对均衡，但整

体预测误差较大。PF 模型的 RMSEtrain/RMSEtest 比

值接近 1，且训练集和测试集 RMSE 均较低，说明

其在保持较高预测精度的同时具备较好的预测稳定

(24) 
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性。综合来看，PF 模型兼具较高预测精度、较好泛

化稳定性以及显式化和可解释化特征，具备较好的

工程应用潜力。 
为进一步验证 PF 模型的泛化性能，对 Chan

等 [16]收集并整理的混凝土自然碳化数据库进行筛

选，选取包含完整 OPC 与 SCM 成分组成、温度及

湿度等信息的数据，共得到 843 条样本作为外部数

据集，经核查，Chan 等[16]整理的外部数据集与本工

作建模所用原始数据集来源于不同文献，不存在重

复样本，因此可用于评价所提 PF 模型的跨数据来

源泛化能力。在此基础上，利用该外部数据集对不

同碳化预测模型的预测误差进行对比分析，以评估

各模型的泛化能力。为进一步说明外部数据集与原

始数据集之间的数据分布差异，表 5 对 2 个数据集

中主要输入变量及碳化深度的取值范围进行了对比。 
由表 5 可见，外部数据集与原始数据集在主要

变量取值范围上总体表现出较好的重叠性，但仍存

在一定差异。其中，外部数据集的 OPC、C_time、
Cu_time 和 SCM/B 取值范围相对较窄，说明其在胶

凝材料组成、碳化龄期和养护制度方面的数据覆盖

程度低于原始数据集；尤其是 Cu_time 的最大值由

原始数据集的 191 d 降低至 29 d，表明外部数据集

中长期养护样本较少。相比之下，外部数据集的

T_mean 最大值达到 35.0 ℃，高于原始数据集的

29.5 ℃，说明外部数据集包含更高温度条件下的自

然碳化样本。此外，外部数据集中 CO2 浓度集中于

0.04%左右，而原始数据集为 0.03%~0.05%，反映出

不同数据库在环境参数记录和取值范围上的差异。

总体而言，外部数据集与原始数据集既具有相近的

变量分布基础，又存在一定的数据来源和变量范围

差异，因此可用于检验不同模型在跨数据来源条件

下的泛化能力。 
 

表 5  原始数据集与外部数据集主要变量取值范围对比 
Table 5  Comparison of main variable ranges between the original and external datasets 

Feature OPC/(kg·m–3) RH_mean/% T_mean/℃ CO2/% C_time/d Cu_time/d W/CaO C_envir SCM/B C_depth/mm 

Original min 90.0 32.6 6.7 0.03 28.0 1.0 0.45 1.0 0.0 0.0 

Original max 510.0 80.0 29.5 0.05 4852.0 191.0 1.95 3.0 0.75 36.2 

External min 125.0 50.0 6.0 0.04 28.0 1.0 0.51 1.0 0.0 0.0 

External max 451.0 79.0 35.0 0.04 4015.0 29.0 1.96 3.0 0.65 34.6 

 
图 11 比较了不同模型在原始全数据集(包含原

始的测试集和训练集)和外部数据集上的 RMSE，用

于评价不同模型在跨数据来源条件下的泛化能力。

由图 11 可见，当模型应用于外部数据集时，各模型

的预测误差均有不同程度增加。其中，传统公式模

型 F1、F2 和 F3 在外部数据集上的 RMSE 分别为

5.91、8.52 mm 和 8.17 mm，较原始全数据集分别增

加了 0.88、2.15 mm 和 2.21 mm，说明传统公式模

型在面对不同来源数据时预测稳定性有限。此外，

由于外部数据集中缺少部分公式模型所需的强度变

量，模型 F4 和模型 F5 未在外部数据集上进行预测。

与公式模型相比，ML 模型在原始全数据集上的

RMSE 最低，仅为 0.71 mm，表明机器学习模型对

原始数据分布中的复杂非线性关系具有较强拟合能

力。然而，当应用于外部数据集时，ML模型的RMSE
增加至 5.07 mm，误差增幅较大，说明高精度机器

学习模型对原始数据分布具有一定依赖性，其跨数

据来源泛化能力受到限制。尽管如此，ML 模型在

外部数据集上的预测误差仍低于多数传统公式模

型，说明其仍具有相对较高的预测精度。 

 

图 11  不同模型在原始全数据集与外部数据集上的 RMSE
比较 

Fig. 11  Comparison of RMSE values of different models on 
the original full dataset and the external dataset 

 
本工作提出的 PF 模型在原始全数据集和外部

数据集上的 RMSE 分别为 2.42 mm 和 4.48 mm。虽

然其在原始全数据集上的预测精度低于 ML 模型，

但在外部数据集上的 RMSE 低于 ML 模型和传统公

式模型，在已完成外部验证的模型中表现出最优的

外部数据集预测效果。与在外部数据集上表现最好

的传统模型 F1 相比，PF 模型的 RMSE 由 5.91 mm



· 3386 · 《硅酸盐学报》    J Chin Ceram Soc, 2026, 54(10): 3373–3388 2026 年 

降低至 4.48 mm，降幅约为 24.2%。相较于 ML 模

型，PF 模型的 RMSE 进一步由 5.07 mm 降低至

4.48 mm，降幅约为 11.6%。这表明 PF 模型在跨数

据来源条件下具有更优的预测精度和泛化稳定性。  

4  结论 
本工作提出了一种基于可解释机器学习的混凝

土碳化深度预测与显式公式提取方法。通过文献数

据库整理、特征筛选、机器学习建模和 SHAP 贡献

函数拟合，实现了由高精度黑箱模型向可解释公式

模型的转化。主要结论如下： 
1) 基于 Marani 等分享的自然碳化数据库，经

变量重构、配合比识别和异常数据筛选，最终获得

709 个不同配合比、2077 条碳化深度数据。结合特

征重要性、变量相关性和碳化机理认识，确定 FS2
为最优特征组合，在减少输入变量数量的同时保持

了较好的预测性能，有助于降低模型复杂度并提高

可解释性。 
2) 碳化深度数据呈明显偏态分布，log1p 变换

能够改善模型训练稳定性和测试集预测效果。综合

比较 DT、RF、XGB 和 CB 模型在不同特征组合下

的预测性能，确定基于 log1p 变换、FS2 特征组合

和CB算法的模型表现最优。该模型训练集R2=0.98、
RMSE=0.55 mm，测试集 R2=0.93、RMSE=1.14 mm，

表明该模型能够较准确地预测混凝土自然碳化深度。 
3) SHAP 分析表明，在最终 FS2-CB 模型中，

W/CaO、碳化时间和碳化环境是影响碳化深度预测

结果的 3 个最主要变量。说明混凝土碳化深度主要

受孔隙传输条件、碳化缓冲能力、暴露时间和环境

作用共同控制。其中，W/CaO 能够同时反映孔隙传

输能力和碳化缓冲能力，是表征混凝土抗碳化能

力的重要特征。基于 SHAP dependence 关系拟合变

量贡献函数，实现了由黑箱模型向显式预测公式的

转化。 
4) PF 模型在测试集上的 RMSE 为 2.28 mm，较

公式模型中预测性能最优的 F4 模型降低约 47.2%，

表明其在测试集上具有优于传统公式模型的预测精

度。在外部数据集上，PF 模型 RMSE 为 4.48 mm，

较 ML 模型的 5.07 mm 降低约 11.6%，并低于公式

模型 F1~F3 的 5.91~8.52 mm。结果表明，PF 模型

虽然在原始全数据集上的预测精度低于最优机器学

习模型，但兼具较高预测精度、显式数学表达和较

好的跨数据来源泛化能力，能够为混凝土碳化深度

预测及水泥基材料性能预测中的显式模型构建提供
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Extended Abstract 
Introduction  Accurate prediction of concrete carbonation depth is essential for durability assessment and service-life prediction of 
reinforced concrete structures, as well as for evaluating the CO2 uptake capacity of cement-based materials. Concrete carbonation is 
affected by material composition, mix proportions, curing conditions, and the exposure environment, and these factors exhibit 
complex nonlinear coupling effects. Traditional empirical models are generally based on simplified assumptions and limited variables, 
making it difficult to fully describe the carbonation process. Machine learning (ML) models can capture nonlinear relationships from 
large datasets and achieve high prediction accuracy, but they usually lack explicit analytical expressions. To balance prediction 
accuracy, model simplicity, and interpretability, this study proposes an interpretable ML-based framework for constructing an explicit 
prediction formula for concrete carbonation depth. 
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Methods  A natural carbonation database shared by Marani et al. was used in this study. After data cleaning and feature processing, 
a database containing 35 input features, 2077 carbonation-depth data points, and 709 concrete mixtures was obtained. Decision tree 
(DT), random forest (RF), XGBoost (XGB), and CatBoost (CB) models were established for carbonation depth prediction. 
Considering the skewed distribution of carbonation depth, log1p transformation was applied to the target variable. The data were 
divided by concrete mixture group to avoid data leakage. SHAP analysis was then used to rank feature importance and guide feature 
selection. Based on the optimal CB model, the relationships between input variables and their SHAP contributions were fitted, and the 
additive SHAP contribution terms were further transformed into a multiplicative explicit prediction formula.  

Results and discussion  The carbonation depth data showed an obvious skewed distribution, and log1p transformation improved 
model training stability and test-set prediction performance. By comparing different ML algorithms and feature sets, the CB model 
based on log1p transformation and the FS2 feature set showed the best overall performance. The root mean square error (RMSE) 
values of the training and test sets were 0.55 mm and 1.14 mm, respectively, and the corresponding coefficient of determination (R2) 
values were 0.98 and 0.93. These results indicated that the model could accurately predict natural carbonation depth and effectively 
capture the nonlinear relationship between input variables and carbonation depth. In the final FS2-CB model, SHAP analysis showed 
that W/CaO, carbonation time, and carbonation environment were the three most important variables affecting the prediction of 
carbonation depth. Among them, W/CaO showed the highest feature importance, indicating that it was a key combined variable 
influencing model prediction. Based on the SHAP dependence relationships, variable contribution functions were fitted, thereby 
enabling transformation from a black-box model to an explicit prediction formula (PF). 

The PF model achieved an RMSE of 2.28 mm on the test set, which was approximately 47.2% lower than that of F4, the 
best-performing formula model on the same test set. This indicated that the PF model had higher prediction accuracy than traditional 
formula models on the original dataset. On the external dataset, the PF model achieved an RMSE of 4.48 mm, which was 11.6% 
lower than that of the ML model (5.07 mm), and also lower than those of formula models F1–F3, which ranged from 5.91 mm to 8.52 
mm. These results showed that although the PF model was less accurate than the optimal ML model on the original full dataset, it 
combined relatively high prediction accuracy, an explicit mathematical expression, and better cross-source generalization ability, 
indicating its potential for engineering application. 

Conclusions  This study proposes an interpretable machine learning-based method for concrete carbonation depth prediction and 
explicit formula extraction. Through literature database processing, feature selection, machine learning modeling, and SHAP 
contribution function fitting, a high-accuracy black-box model is transformed into an interpretable formula model. The CB model 
with log1p transformation and the FS2 feature set achieves the best prediction performance. In the final FS2-CB model, SHAP 
analysis shows that W/CaO, carbonation time, and carbonation environment are the dominant variables controlling carbonation depth, 
indicating that concrete carbonation is mainly governed by pore transport conditions, carbonation buffering capacity, exposure time, 
and environmental effects. The constructed PF model shows higher accuracy than traditional formula models and better cross-source 
generalization performance than the ML model on the external dataset. Overall, the proposed method improves model simplicity and 
interpretability while maintaining relatively high prediction accuracy, providing a useful reference for explicit model construction in 
concrete carbonation depth prediction and other performance prediction tasks of cement-based materials. 
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