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摘  要：混凝土结构在服役过程中易受环境与荷载作用而产生损伤，亟须开发与应用高性能修补材料。然而，不同施工场景

对修补材料的流变性、工作性和力学性能等存在差异化需求，传统配合比优化方法难以兼顾不同流态场景的实际性能需求并

实现高效优化。围绕有机改性贝利特硫铝酸盐水泥砂浆体系，提出一种基于变分自编码器的生成式优化算法(VAE-GOA)来解

决该挑战。以流动度作为场景约束，以 7 d 抗压、7 d 抗折与 7 d 黏结强度构建加权综合性能作为评估指标，VAE-GOA 利用“多
场景锦标赛选择ü 自适应全局探索 ü 高低流态协同迭代”的优化流程，直接在全局配合比空间中估计并聚焦高性能解的概率

分布，同时兼顾探索有潜力的区域以避免陷入局部最优区域。结果表明：VAE-GOA 结合全局探索策略和多轮迭代技术可有

效提高发现高潜力配合比的能力，使高流态砂浆综合性能提升约 20%，低流态提升则超过 25%；同时识别出不同流态下的最

佳配合比范围，为不同流态场景提供多样化的配合比选择。 
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混凝土作为道路、桥梁、港口、机场等现代土

木工程中最大宗的建筑材料[1]，受外界荷载、冻融

破坏、盐类侵蚀等不利因素影响，混凝土结构表面

易出现不同程度的剥蚀病害，导致其服役寿命加速衰

减，显著影响安全性[2–3]。目前，聚合物改性砂浆[4]、

环氧树脂材料[5]等是混凝土结构修补加固的常用手

段。有机改性贝利特硫铝酸盐水泥砂浆凭借其快硬、

早强等优势，逐渐开始应用于混凝土结构修补工程

领域[6–7]。然而，不同修补场景对修补材料性能要求

差异显著：低流态施工场景(如立面或顶面施工)需
砂浆保持较低流动度以避免施工时造成流挂，其力

学性能更依赖黏结强度，对抗压和抗折要求相对宽

松；而高流态场景(如路面施工或大面积浇筑)则要

求砂浆具备较高流动性以实现良好的铺展与充填工

作性，其力学性能以抗压强度为核心，同时需兼顾

抗折与黏结性能，这种需求差异使得单一贝利特硫

铝酸盐水泥(HB-CSA)配合比难以同时满足上述多

种修补场景的性能需求，因此，开展面向多场景的

HB-CSA 修补材料配合比优化设计具有重要意义。 
传统材料优化设计依赖研究人员对水泥组分相

互作用的理解，采用经验法、正交法等方法逐步调

整配合比等参数来提升性能[8–10]。然而，随着掺合

物种类与掺量的增加，传统方法难以解析多掺合物

与性能间复杂的耦合关系，进而因依赖实验试错

和专家经验导致人力与时间成本较高[11]。近年来，

代理优化算法[12]，利用响应曲面、高斯过程、神

经网络、XGboost 等模型[13–16]作为代理，从数据

中学习规律，对配合比的性能进行预测并结合智

能优化算法可有效克服上述挑战，从而实现配合

比的自动化设计[11]。 
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尽管此类方法在加速配合比筛选与降低实验成

本方面的有效性已被广泛证实[11]，但其性能预测通

常过度倾向于对已知数据区域的内插(interpolation)，
而在未知区域的外推(extrapolation)能力相对不足[17]，

这种“外推不足”挑战主要表现在以下 2 个方面：1)从
建模角度，代理模型难以实现对未知区域性能的准

确预测，易将低性能配合比误判为高性能，从而误

导优化[18–19]；2)从采样角度，内插倾向使得代理模

型所引导的优化往往过度关注已知数据区域，难以

主动探索潜在的高性能未知区域[20–21]。因此，为解决

上述挑战，探索新的优化范式以推动 HB-CSA 修补材

料乃至水泥基材料配合比设计的发展至关重要。 
伴随着深度搜索(DeepSeek)、ChatGPT 等生成

式大模型取得突破性进展，其底层核心–生成式模型

–从建模最优配合比概率分布的角度为解决上述问

题提供了全新的优化范式，即生成式优化算法[22] 

(GOAs)。不同于代理优化算法通过预测配合比的性

能指导优化，GOAs 的核心在于利用生成式模型逐

步估计最优配合比在全局搜索空间中的概率分布。

GOAs 通过为有潜力区域分配一定的采样概率以主

动探索潜在的高性能区域，在避免陷入局部最优陷

阱的同时减轻确定性建模导致误判风险。最近，这

类方法已在 DNA 蛋白质序列优化[23–24]、汽油调配

调度[25]等任务上获得了有效验证。 
本工作选取有机改性贝利特硫铝酸盐水泥砂浆

体系，在水泥材料领域率先引入一种先进的基于变

分自编码器(VAE)[26]的生成式优化算法(VAE-GOA)，
以解决高流态和低流态 2 种场景修补材料的配合比

与性能优化问题。以流动度作为区分高、低流态场

景的约束，将 7 d 抗压强度、7 d 抗折强度和 7 d 黏结

强度作为优化目标，验证自适应探索及多轮迭代优化

策略在配合比优化设计中的潜力，并分析不同流态贝

利特硫铝酸盐水泥修补材料的最佳配比范围及性能，

该方法有望突破传统代理优化方法的窘境，为水泥

基材料的配合比优化设计提供全新的优化范式。  

1  实验 
1.1  原材料 

本工作中制备基体砂浆所使用的 P·O 42.5 普
通硅酸盐水泥(OPC)由山东山水水泥集团有限公司

生产，修补材料用高贝利特硫铝酸盐水泥(HB-CSA)
由唐山北极熊建材有限公司生产。辅助胶凝材料超

细矿物掺合料(USCMs)由河北邯郸市德煜再生资源

利用有限公司生产。OPC、HB-CSA 和 USCMs 的

化学成分如表 1 所示。粉体 PC-801 型聚羧酸减水剂

由山东浩宇建材科技有限公司生产。保水剂纤维素

醚(HPMC)由山东一滕新材料股份有限公司生产。醋

酸乙烯酯–乙烯可再分散胶粉 328(后文统称 Wacker 
328)由瓦克化学(南京)有限公司生产，6 mm 聚丙烯

纤维(PP)则由常州市天怡工程纤维有限公司生产。 
 

表 1  OPC、HB-CSA 和 USCMs 的化学成分分析表 
Table 1  Chemical composition analysis of OPC, HB-CSA and USCMs                    w/% 

Materials CaO MgO Al2O3 SiO2 Fe2O3 TiO2 SO3 LOI 

OPC 58.87 2.65 5.59 24.95 2.78 0.21 3.12 1.83 

HB-CSA 39.56 4.78 18.63 18.64 1.11 0.98 14.93 1.37 

USCMs 16.82 4.88 26.60 42.66 2.74 1.10 3.23 1.97 

w—Mass fraction.     
 
1.2  实验方法 

本工作系统探究了贝利特硫铝酸盐水泥砂浆的

流动度(GB/T 2419—2024《水泥胶砂流动度测定方

法》)、7 d 抗压与抗折强度(GB/T 17671—2021《水

泥胶砂强度检验方法》)和 7 d 黏接强度(JTG E30— 
2005《公路工程水泥及水泥混凝土试验规程》)等 4
种宏观性能。为观察试样的黏结界面，对样品喷金

后使用扫描电子显微镜(HITACHI Regulus 8100)选
择背散射模式在高真空环境下进行扫描，加速电压

选择 10.00 kV，工作距离为 7.8 mm。 
1.3  高流态及低流态场景 

低流态场景(如立面或顶面施工)通常需要良好

的初黏与贴附性以实现立面黏贴修补，因此，在力

学性能需求方面更依赖界面黏结强度，对抗压和抗

折要求相对宽松；而高流态场景(如路面施工或大面

积浇筑)的力学性能则以抗压强度为核心，以满足早

期开通与长期承载的双重需求，同时需兼顾抗折与

黏结性能。作为工程施工时高低流态场景最具差异

的工作性指标，考虑到低流态场景须保持较低流动

度以避免流挂与泌水，结合工程经验将其区间设定

为 16~19 cm；而高流态场景则要求砂浆具备较高流

动性与自密实能力，以充分铺展与充填复杂孔隙与

不规则凹陷，但过高流动度会导致离析、泌水加剧

与界面稀释等问题，因此将高流态区间设定为



第 54 卷第 3 期 李琴飞 等：基于生成式优化算法的多流态场景修补砂浆配合比优化设计 · 859 · 

21~27 cm。  
1.4  初始数据 

初始数据集共 40 组，其中，27 组通过响应面

法获得，13 组采用拉丁超立方采样法获取。图 1 呈

现了该 40 组初始配合比数据及其对应的性能。由

图 1 可见，由于数据集的性能水平较为有限：抗压

强度超过 50 MPa 的配合比仅占 5 %(即 2 组)；黏结

强度超过 6 MPa 的配合比仅占 10 %(即 4 组)；大多

数配合比无法在满足不同流态场景流动度要求的同

时兼顾该场景对多项力学性能的需求。例如，在符

合低流态流动度要求的配合比中，没有 1 组能够达

到 6 MPa 的黏结强度，难以满足低流态工况下对黏

结强度的基本要求。由此可见，现有数据的整体性

能不足且可应用场景有限，难以为不同修补场景提

供有效支持。 
1.5  成本计算 

以修补材料配合比中 1 kg 混合料(不含拌合水)
为计量基准，成本为各组分单价与其用量的乘积之

和，其中：HB-CSA 单价为 1.04 ￥/kg；USCMs 的
单价为 0.12 ￥/kg；Wacker 328 单价为 4.80 ￥/kg；
HPMC 单价为 28.00 ￥/kg。每使用 1%质量分数的

USCMs替代HB-CSA时，修补材料成本降低约0.89%。 

 

图 1  初始配合比及其 7 d 抗压强度、7 d 抗折强度、7 d 黏结强度与流动度 
Fig. 1  Initial mixtures and 7-d compressive strengths, 7-d flexural strengths, 7-d bond strengths, and fluidity 

 

2  问题定义及算法介绍 
2.1  配合比优化问题定义 

为统一描述本研究所涉及的不同流态场景，本

节从数学角度对单一流态场景下的配合比优化问题

进行形式化定义： 
3
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式中：x为优化变量，即配合比，选择USCMs、Wacker 
328、HPMC 和水灰比 4 个变量，其中，USCMs 作
为水泥替代材料，掺量范围为 0~50%，Wacker 328
和 HPMC 作为外加剂分别占整体质量的 0~10%和 

0~0.5%，水灰比范围则限定为 0.2~0.3；( ( )
3

1
i i

i

w f x
=
∑  

p− )定义为加权综合性能，为反应配合比的综合性

能指标。 1( )f x 、 2 ( )f x 、 3 ( )f x 分别为配合比 x 的抗

压、抗折和黏结强度； 1w 、 2w 、 3w 分别为特定场 
景对 3 种性能需求的重要性权重，该权重直接决定

了所优化配合比的水泥性能的偏向与权衡，权重越

大，该性能提升对目标函数的边际收益越高，优化

过程将优先沿该指标方向搜索(必要时在其他指标

上做出权衡)。根据施工经验，仅关注 2 种特定权重

的修补场景：权重比例为 0.5∶0.3∶0.2 的高流态场

景和权重比例为 0.1∶0.1∶0.8 的低流态场景；b 为流

动度约束范围，不同流态约束范围详见内容 1.3；p 为 
惩罚项，惩罚流动度 ( )4 f x 不符合规定流动度范围

的配合比，以迫使算法朝着符合流动度约束(无惩罚)
的方向搜索，其形式化定义为 ( )42 max{ ,p a f x= × −   

( )40, }f x b− 。优化目标为获取特定场景下最大化综 

合性能的配合比 x。 
2.2  基于变分自编码器的生成式优化算法 

GOAs 是一类新型的基于生成式模型的分布估

计式黑盒优化算法，其核心是利用生成式模型的通用

分布学习能力，逐步估计全局搜索空间中每个解是全

局最优解的概率分布，并以此分布为指导搜索[21]。 
图 2 为 VAE-GOA 优化流程。由图 2 可见，利

用变分自编码器作为核心生成式模型对最优配合比

的分布建模，同时使用锦标赛选择、自适应全局探

索和迭代优化策略可主动发现更优的配合比区域。 
2.2.1  变分自编码器    VAE通过编码器和解码器

协同训练来学习最优配合比 x 的概率分布。其中，
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编码器将输入配合比 x 映射为潜空间中的概率分布

[ 通常为均值 µ 和标准差  σ 表示的正态分布

( , )N µ σ ]。随后从该分布采样得到潜向量 z，并输

入解码器以重建出原始输入 x。 

 

图 2  VAE-GOA 优化流程 
Fig. 2  Optimization Flowchart of VAE-GOA 

 
为训练编码器和解码器的参数θ 和  φ以学习目

标数据分布，目标函数被定义为： 
[ ] ( )( | )( , ; ) lg ( | ) KL ( | |) ( )|q z xx p x z q z x p z

φ θ φθ φ β= − +   

  (2) 
式中：第 1 项为重构损失，度量输入配合比 x 与重

构配合比 x̂ 之间的差值；第 2 项是正则项，利用 KL 
散度量化后验分布 ( ),N µ σ 和先验分布 ( )p z 之间 
的散度；超参数 β 控制重构损失和正则项之间的平

衡。通过最小化该损失，VAE 可以学习目标问题的

最优配合比分布。 
2.2.2  多场景锦标赛选择    为引导算法主动聚

焦于潜在最优区域并加快收敛，采用多场景锦标赛

选择方法为最优配合比赋予更大选择权重。在形式

化定义中，设定锦标赛规模为 k，每次从配合比库

中随机无放回地随机抽取 k 个配合比，计算其在 2
种场景中的加权综合性能，并分别进行比较选择最

优者。重复该过程，直到为多种场景收集到足够配

合比 x。 
2.2.3  自适应全局探索策略    为主动探索优化空

间中具有高性能潜力的区域，本工作引入了一种自

适应高斯全局探索策略，通过探索高性能配合比 x
的局部区域，从而将搜索扩展到其邻近甚至全局的

高性能区域。其定义如下： 
2

ae s( , )x N x Iσ ⋅  (3) 

式中： s  σ 作为标准差，控制围绕配合比 x 的局部探

索范围。较大的 sσ 有助于实现全局搜索但难以精细

挖掘高性能区域；较小的 sσ 有利于局部精细搜 
索，却容易陷入局部最优。为实现探索范围的自适

应调整，引入累积步长适应机制[27]，其定义如下： 
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式中：c、cσ 为平衡系数；dσ 为阻尼系数； tP 和 tm
分别为第 t 代采样 x 的进化路径和均值向量。该 
机制根据历史采样的配合比 x 及其对应的性能动态 
调整搜索尺度 sσ ，鼓励跨问题结构和搜索尺度的自 
适应平衡探索。 
2.2.4  高低流态协同的迭代优化策略    图 2 为

VAE-GOA 用于解决多场景配合比优化问题的协同

迭代优化策略框架。由图 2 可见，首先基于历史配

合比库，根据高、低流态场景的加权综合性能，利

用多场景锦标赛为不同场景分别选择具有潜力的配 
合比集 tsX ，随后使用自适应探索策略分别构造训练

集 aeX 。通过 2种流态的训练集 aeX 来训练VAE模型， 
使其学习到不同流态具有性能潜力配合比的信息。

训练完成后，重复上述锦标赛并选择自适应探索流 
程以获取与采样数相同数量的 aeX (包含重复)，并作 
为流态条件输入至 VAE 模型，通过“编码–潜向量采 
样–解码”的程序以生成新的配合比 samX 。随后对新

采样的配合比 samX 的性能进行实验评估，并更新历 
史配合比库。通过重复迭代上述整个过程，以实现

高低流态的协同迭代优化。 
本工作所使用算法超参数设置如下：2 种流态

场景下，每次迭代优化共计采样 18 次；锦标赛选择 
的 k 值为当前配合比总数的 25%，初始 sσ 为 1.5，
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平衡系数 c 和   σc 分别设置为 0.51 和 0.25， σd 为 2.5； 
VAE 模型的 β 设置为 0.05，编码器与解码器均使用

2 层 256 个神经元的多层感知机和 LeakRelu 激活函

数，批大小为 128，学习率为 2e–4，并使用 AdamW
优化器训练，每代训练 1000 次。为确保恰当的引用和

长期维护，完整的代码见https://github.com/marcoboll/ 
CementMixtureOptimization。 

3  结果与讨论 
为了直观呈现 VAE-GOA 的算法特性及优化结

果，本节将从优化过程可视化、2 轮迭代优化结果、

最优配合比范围、优化性能提升等 4 个方面进行分析。 
3.1  VAE-GOA 优化过程可视化分析 

图 3 和图 4 分别可视化了 VAE-GOA 在低流态

和高流态场景估计的最优配合比分布随迭代过程的

演化趋势。其中：图 3a、图 3d 为第一代优化的分

布结果，图 3b、图 3e 为第二代优化结果，图 3c 和

图 3f 为最终估计的最优配合比分布结果。每张图绘

制方法为：将配合比空间均匀划分为 10 000 个网格，

遵循 2.2.4 节内的采样流程，每轮迭代从 VAE-GOA
算法中随机采样 100 000 个配合比，统计所有配合

比在各网格中的分布密度，并利用 Python 的

contourf 函数绘制热图[21]。鉴于四维空间的复杂性

难以在单一图像中直观表达，本节选取 2 张二维切

片图以揭示 4 个变量之间的分布关联关系：图 3a、
图 3b、图 3c 所示 USCMs 与 Wacker 328 的联合分

布，图 3d、图 3e、图 3f 则展示 HPMC 与 W/B 的

联合分布。 
为呈现 VAE-GOA 的迭代优化特性，本节以低

流态场景(图 3)为例进行阐述。凭借全局探索能力，

VAE-GOA 在第一代优化(图 3a、图 3d)中实现了较

为广泛的采样分布，尽管这一策略使得 VAE-GOA
将部分注意力集中于 L1、L2、L4 所在的性能较差

区域(性能见图 5)，但有助于新探索到如 L3 的高性

能潜力区域，这种探索策略有助于主动跳出初始数

据所在的局部最优区域，避免陷入局部最优的陷阱。

图 3b、图 3e 展示了第二代优化结果，相比于第一

代，VAE-GOA 在此过程中表现出由全局探索向局

部挖掘的过渡特征，通过逐步减少对低性能区域的

关注，采样分布逐渐向高性能区域收敛，并挖掘到

更优的配合比 L8(性能见图 6)。最终经过 2 轮迭代

后(图 4c、图 4f)，VAE-GOA 最优配合比分布收敛

到局部区域，可为低流态修补砂浆的配合比设计提

供有效的参考范围。 

 

Red point indicates the optimal mixture sampled in each generation.   

 
图 3  低流态场景 VAE-GOA 估计的最优配合比分布图 

Fig. 3  Optimal distribution of mixture estimated by VAE-GOA in the low-flow state scenario    
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Red point indicates the optimal mixture sampled in each generation.     

 
图 4  高流态场景 VAE-GOA 估计的最优配合比分布图 

Fig. 4  Optimal distribution of mixture estimated by VAE-GOA in the high-flow state scenario   
 

3.2  第一代优化结果 
VAE-GOA 第一代优化所得部分配合比及其实

测性能分别见表 2 和图 5，图 3 及图 4a、图 4d 则为

相应配合比的位置分布。与初始数据相比，低流态

最佳配合比(L3)和高流态最佳配合比(H2)较最佳

初始配合比的加权综合性能提升分别超过 5%和

19%，且配合比呈现高度多样性，表 2 所示数据其

流动度都在规定范围内，这确保了良好的施工工作

性。在低流态场景中，L1、L2 和 L4 的黏结强度偏

低，未能满足低流态的性能要求，这与算法在早

期阶段强调全局探索有关。然而，该探索过程也成

功发现了性能更优的配合比 L3，其抗压强度达

46.7 MPa，黏结强度达 6.3 MPa，成为本代低流态场

景的最优配合比；而在高流态场景下，H1~H4 在符

合高流动度的前提下，抗压强度均超过 40 MPa，且

黏结强度稳定在 5 MPa 以上。其中：H2 的抗压强度

最高，达 54.5 MPa；H4 不仅抗压强度超过 50 MPa，
黏结强度亦达到 6.6 MPa。H4、L2~L4 的 USCMs
掺量均在 30%左右，在保证性能的同时降低约 27%
的生产成本。 
3.3  第二代优化结果 

表 3 和图 6 为 VAE-GOA 第二代优化的部分配 

表 2  第一代优化的部分配合比 
Table 2  Selected mixtures of the first-generation optimization  

Flow Scenario Index USCMs Wacker 328 HPMC W/B 

Low flow state 

L1 4.17 7.04 0.13 0.24 

L2 32.1 6.43 0.09 0.22 

L3 32.51 2.67 0.1 0.22 

L4 39.27 8.48 0.01 0.21 

High flow state 

H1 1.21 1.63 0.14 0.26 

H2 5.46 1.45 0.05 0.25 

H3 7.21 5.91 0 0.21 

H4 28.44 4.29 0 0.21 

 
合比及其实测性能表现，其相应配合比的位置分布

则由图 3 及图 4b、图 4e 可视化。与第一代最优结

果相比，第二代低流态最佳配合比(L8)的加权综合

性能提升接近 14.2 %；而高流态最佳配合比(H7)的
提升约 5 %。图 6 结果显示本轮优化的配合比在确

保良好的施工工作性的同时具有较高的综合力学

性能。在低流态场景中，L5~L8 在符合低流动度的

前提下，抗压强度均超过 40 MPa，且 L6~L8 的黏结

强度均高于 6 MPa，其中，L7 黏结强度达到 6.7 MPa，
而 L8 抗压强度和抗折强度分别达到 48.6 MPa 和

9.2 MPa，且黏结强度超过 6.5 MPa，综合性能优 
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图 5  第一代优化的部分配合比多种性能实测结果 
Fig. 5  Experimental results of multiple performance for selected mixtures of the first-generation optimization 

 
表 3  第二代优化的部分配合比 

Table 3  Selected mixtures of the second-generation 
optimization 

Flow scenario Index USCMs Wacker 328 HPMC W/B 

Low flow state 

L5 0.82 1.94 0.22 0.26 

L6 14.14 4.33 0.19 0.25 

L7 18.00 3.39 0.14 0.25 

L8 28.85 4.46 0.07 0.21 

High flow state 

H5 2.24 5.02 0.06 0.26 

H6 3.01 1.81 0.09 0.25 

H7 6.19 1.00 0.07 0.24 

H8 33.09 1.65 0.14 0.26 
 

异，完全符合低流态场景性能要求，且 USCMs 的

使用降低了约 26 %的生产成本，L8 与 H4 配合比接

近，但二者流动度差异较大，这主要是由于 L8 中

少量 HPMC 的保水增稠作用导致的[28]；在高流态场

景中，配合比的多种性能呈现出高度多样性，可为

不同场景提供更灵活的选择。其中：H6 的抗压强度

达到 53 MPa，抗折强度超过 10 MPa，黏结强度为

5.6 MPa，展现了良好的综合性能；H7 则呈现最高

的抗压强度，达到 63.4 MPa；H8 与 H1 使用的

USCMs、HPMC 和水灰比掺量基本一致，而 USCMs
的用量增加超过 30%，这使得 H8 的抗压强度相较

H1 下降 14.7 MPa，但黏结强度提升至 6.9 MPa，呈

现出最佳黏结性能，且成本降低约 30%。   

 

图 6  第二代优化的部分配合比多种性能实测结果 
Fig. 6  Experimental results of multiple performance for selected mixtures of the second-generation optimization       
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为探究 H8 黏结强度高的原因，将其作为优化

组，并选取与 H8 相同水灰比，而 USCMs、Wacker 
328 和 HPMC 均为 0 %的配合比作为空白对照组，

进行背散射电子显微镜实验，定性分析 2 组修补材

料与旧 OPC 基体的界面结构。 
图 7 为对应的界面特征：在对照组中，修补

材料与旧 OPC 基体的黏结界面存在大量孔隙和

明显裂缝，界面过渡区 (ITZ)结构松散；而在

VAE-GOA 优化后的 H8 组中，ITZ 区域孔隙明显

减少，结构更加致密。这归因于 H8 中 USCMs
的孔隙填充作用增强了界面结合力 [29]；此外，

Wacker 328 在水泥浆体中再分散形成网膜结构，

进一步改善了界面致密性从而提高了材料的黏结

性能[30]。综上所述，该定性 ITZ 孔隙分析在一定

程度上支撑了微结构致密使得宏观黏结增强的

结论。 

 
图 7  黏结界面背散射图像 

Fig. 7  Backscattered electron (BSE) images of the bonding interface 
 

3.4  最佳配合比范围分析 
VAE-GOA 最终估计的高性能配合比分布(图 3

和图 4c、图 4f)为确定最佳配合比范围提供了参考。

优化结果表明，在低流态场景中，随着 USCMs 含

量增加，HPMC 掺量呈现非线性下降趋势，且较高

的 USCMs 常需要低水灰比。约 15%~30%的 
USCMs、2%~6%的 Wacker 328 与约 0.1%的 HPMC
结合 0.22 左右的水灰比，可兼具低流动性和较高黏

结性能。Wacker 328 含量增加通常会对力学性能产

生不利影响，这主要是因为其提高了砂浆的孔隙率

和平均孔径[30]。在高流态场景中，由于 HPMC 具有

保水增稠作用[28]，当其掺量控制在 0.1%以下时，有

利于维持较高流动度。约 5%的 USCMs 与 1%的

Wacker 328 配合 0.25 的水灰比具有最佳性能；当

USCMs 掺量提升至 15%或 30%时，配合 5%的

Wacker 328 与的 0.2 水灰比，兼具低成本和较高力

学性能。使用 15%~30%的 USCMs 替代 HB-CSA 不

仅有助于调控流动度，改善黏结性能，还可降低

13%~27%的生产成本。VAE-GOA 优化得到的高性

能配合比范围呈现出高度多样性，可为不同流态场

景下的修补材料设计提供灵活选择。 
3.5  迭代优化性能提升分析 

多轮迭代优化能够为配合比设计带来持续的性

能增益。然而考虑到经过 2 轮迭代优化后，高、低

流态组的最优配合比性能均已满足各自场景需求，

因此，本工作在优化 2 轮后停止迭代。 
图 8 为 2 组在各轮迭代中最优配合比加权综

合性能的变化趋势。由图 8 可见，即便仅经过 2
轮迭代优化，高流态组的最佳加权综合性能较初

始数据提升约 20%，而低流态组的提升幅度则超

过 25%。进一步对比，在 VAE-GOA 优化得到的

配合比中，抗压强度超过 50 MPa 的配合比达到 6
组，是初始数据对应数量的 3 倍；黏结强度超过

6 MPa 的配合比则达到 12 组，同样较初始数据增

加至原来的 3 倍。VAE-GOA 优化的配合比具有

高度多样性，从而显著拓展了满足关键性能指标

的可行配合比空间，为不同流态场景提供更灵活

的选择。 
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图 8  符合流动度要求的最优组加权综合性能的变化趋势 

Fig. 8  Evolution of the weighted comprehensive performance of the optimal groups meeting the fluidity requirements during 
optimization   

 

4  结论 
1) 从宏观角度出发，VAE-GOAs 使用自适应

探索策略，使高流态组加权综合性能提升约 20%，

低流态组提升超过 25%，相比单轮优化，基于多轮

迭代的流程更能实现持续的宏观性能增益；从微观

结构来看，黏结性能的增强归因于新旧界面过渡区

孔隙率显著降低、结构明显致密化。 
2) 在高流态场景中，最佳配合比为约 6% 

USCMs、1% Wacker 328 和水灰比 0.24，此时抗

压、抗折和黏结强度分别达到 63.4 MPa、8.3 MPa
和 4.5 MPa。当 USCMs 掺量提升至 28%、Wacker 328
约 4%、水灰比降至 0.20、HPMC 为 0%时，抗压、

抗折和黏结强度分别达到 50.7 MPa、7.4 MPa 和

6.6 MPa，同时相比纯水泥组，生产成本降低约 25 %。 
3) 在低流态场景中，较高比例的 USCMs 

(15%~30%)与少量 HPMC(约 0.1%)以及适中的水灰

比(0.22~0.25)有助于在维持适宜流动度的同时保持

较高黏结强度。18% USCMs、3% Wacker 328、0.14% 
HPMC和0.25水灰比，可实现最佳黏结强度6.8 MPa。 

4) 未来展望：本工作以流动度作为工作性约

束，以抗压、抗折、黏结强度等多种力学性能作为

加权优化目标，已实现多场景修补砂浆良好工作性

与力学性能兼顾的阶段性任务。未来的目标将专注

于耐久与体积稳定(干缩率、抗冻、抗盐侵、耐久)
等关键性能指标优化，并围绕关键机理进行验证：

聚焦“OTZ/ITZ 致密化–孔隙结构调–离子/水分迁移

抑制–界面相组成优化”这一链条，阐明多性能协同

提升的内在机制，从而支撑多场景的复杂应用。 
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Extended Abstract 
Introduction  As a predominant construction material in modern civil infrastructure (i.e., roads, bridges, ports, and airports), 
concrete is susceptible to adversing actions such as external loading, freeze–thaw cycling, and salt ingress. These factors readily 
induce surface spalling and scaling, accelerating service-life deterioration and posing significant safety risks. The existing 
polymer-modified mortars and epoxy-based systems are commonly employed for the repair and strengthening of concrete structures. 
An organically modified belite-calcium sulfoaluminate (HB-CSA) cement mortar is adopted in concrete repair projects due to its rapid 
setting and early strength. However, the performance requirements differ markedly across construction scenarios in low-flow 
applications (e.g., vertical or overhead placement), the mortar must maintain a low flowability to prevent sagging/run-off during 
placement, and mechanical performance depends primarily on bond strength, with relatively relaxed demands on compressive and 
flexural strengths. By contrast, high-flow applications (e.g., pavement repair or large-area casting) require a high flowability to ensure 
adequate spreading and filling workability. The compressive strength is a principal mechanical target, while the flexural and bond 
performance must be also satisfied. These divergent demands make it difficult for a single HB-CSA mixture to meet the performance 
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needs of multiple repair scenarios, underscoring the practical importance of multi-scenario mixture-design optimization for HB-CSA 
repair mortars. 

Methods  This study was to investigate an organically modified belite-calcium sulfoaluminate (HB-CSA) cement mortar system. 
Flow spread was employed as a constraint to distinguish high- and low-flow-state scenarios, while 7-d compressive, 7-d flexural, and 
7-d bond strengths were taken as the optimization objectives. To address mixture optimization for both flow states, we introduced (i.e., 
pioneering its use in the cement materials field) a variational-autoencoder-based generative optimization algorithm (VAE-GOA). The 
method could leverage a generative model to progressively estimate the probability distribution of optimal mixtures over the global 
design space. In parallel, an adaptive global-exploration strategy prioritized high-potential regions to mitigate premature convergence 
to local optima, and an iterative optimization scheme further drived the search toward superior solutions. The approach delineated the 
optimal composition windows and corresponding performance of HB-CSA repair mortars under different flow-state scenarios via 
visualizing the VAE-GOA–estimated distribution of optimal mixtures. In addition, backscattered electron (BSE) imaging of the 
interfacial transition zone (ITZ) was also employed to elucidate the mechanisms underlying the improvement in bond performance. 

Results and discussion  At the outset, the VAE-GOA conducts broad, globally exploratory sampling, while unavoidably covering 
some low-performing regions, effectively uncovering previously unexplored high-potential areas. As iterations proceed, probability 
mass progressively concentrates in high-performance regions. The search distribution transitions smoothly from global exploration to 
local exploitation, reduces attention to low-performing zones, and converges toward a compact subspace containing the 
best-performing mixtures. These dynamics substantiate the algorithm’s intended explore-then-exploit behavior in a multi-constraint 
design space and effectively mitigate premature convergence to local optima.  

Based on two optimization generations and despite strict flowability constraints and limited sampling, the VAE-GOA delivers 
both macro-level performance gains and a marked expansion of feasible design space. The optimum weighted comprehensive 
performance is improved by about 20% in the high-flow state group and by >25% in the low-flow state group. The candidates with 
compressive strength >50 MPa increase from 2 to 6, and those with bond strength >6 MPa increase from 4 to 12, substantially 
broadening mixture options that meet key targets. For low-flow state scenario, increasing the USCMs is accompanied by a nonlinear 
decrease in the HPMC, and higher USCMs generally require a lower water–binder ratio (w/b). A practical window of 15%–30% 
USCMs, 2%–6% Wacker 328, and about 0.1% HPMC at a w/b ratio of 0.22 achieves a low flowability witha  high interfacial 
performance (i.e., mixture L8 attains 48.6 MPa (compressive), 9.2 MPa (flexural), and 6.5 MPa (bond)). For high-flow state scenario, 
the strength-oriented optimum occurs near about 5% USCMs + 1% Wacker 328 at a w/b ratio of 0.25 (i.e., H7 reaches 63.4 MPa 
(compressive), 8.3 MPa (flexural), and 4.5 MPa (bond)). For cost-oriented deployment, increasing the USCMs to ~30% with 5% 
Wacker 328 at a w/b ratio of 0.20 yields a balanced, economical option (i.e., ≈50.7/7.4/6.6 MPa for compressive/flexural/bond). 
Overall, substituting 15%–30% the USCMs for HB-CSA regulates a flowability and enhances a bond strength as well as reduces 
production costs by 13%–27%. 

Holding the HPMC and w/b ratio roughly fixed while pushing the USCMs beyond 30% (H8 vs. H1) reduces the compressive 
strength by 14.7 MPa but elevates the bond strength to 6.9 MPa, highlighting a deliberate bond-first Pareto choice. The backscattered 
electron imaging corroborates this pheoneman. The interfacial transition zone (ITZ) in H8 exhibits a significantly lower porosity and a 
denser microstructure at the old–new interface, explaining the observed bond enhancement.  

Conclusions  In this study, the VAE-GOA could expedite the discovery of high-potential HB-CSA mixtures under strict flow 
constraints and limited sampling. The comprehensive performance of high-flow state mortars was increased by 20%, and that of 
low-flow state mortars by >25%. Beyond single best points, the method could yield scenario-specific composition windows and a 
diverse portfolio choices that practitioners could select from according to the strength, bond, and cost priorities. In particular, 
low-flow applications were supported by a stable window (e.g., 15%–30% USCMs with 0.1% HPMC and w/b ≈ 0.22), while 
high-flow placement admited both a strength-oriented option (~5% USCMs + 1% Wacker 328 at w/b = 0.25) and a cost-oriented 
alternative (30% USCMs + 5% Wacker 328 at w/b = 0.20). The VAE-GOA could be sample-efficient, resilient to local optima, and 
readily extensible to multi-objective constraints. Looking ahead, coupling the framework with durability targets (e.g., freeze–thaw and 
chloride ingress), long-term field validation, and uncertainty-aware priors could broaden its applicability to scenario-aware 
specification and lifecycle-optimized repair design.   
 
Keywords  mixture optimization; multi-flow state scenario repair mortar; generative optimization algorithms; generative models 

 

 




