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摘  要：在“双碳”政策管控与人工智能浪潮的推动下，水泥基材料亟需进行以低碳化为主要目标的数字化转型，而建立水泥

基材料数据库是数字化转型的首要任务。在科学文献中存在大量数据，可采用人工智能方式进行自动化提取与应用。本文综

述了熟料、水泥、混凝土、建筑砂浆等水泥基材料数据库的现状，归纳了现有数据库收录的数据类别、应用方式、应用范围

等信息，分析了文献数据挖掘等人工智能技术在水泥基材料数据搜集与数据库建设中的应用前景，指出了现有数据库存在的

数据底座不统一、数据项考虑不周全、部分类别材料数据库不完善等问题，并探讨了其未来发展方向。 
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水泥基材料是建筑行业中最为常用的建筑材料

之一。2023 年，中国的水泥产量为 20.23 亿 t，按照

每吨水泥碳排放约 600 kg 计算[1]，我国 2023 年水泥

行业的碳排放在 12 亿 t 以上。基于我国的发展形势，

未来我国仍将长期处于基础建设的高峰期，水泥基

材料的整体需求仍将长期处于旺盛期。在我国“双
碳”政策的逐步要求下，水泥基材料行业的整体碳减

排压力巨大，低碳水泥基材料的研发逐渐成为水泥

行业的重点课题之一。 
传统的水泥基材料研发以实验为主，研发效率

慢，材料创新难度较大。在水泥基材料的低碳研发

目标下，传统研发范式难以满足日益严峻的碳减排

需求，水泥行业亟需开发高效率的研发范式。随着

大数据与人工智能技术在近 10 年来的快速发展，尤

其是近 3 年来由 ChatGPT 引起的大模型热潮，以机

器学习为核心的人工智能技术逐步应用于材料研发

领域，并在钢铁[2–3]、生物[4]、医药[5–6]、有机[7]等材

料研发中取得了突破性进展，实现了基于特定目标的

新材料研发。水泥基材料相比于上述领域起步较晚，

目前也已开展了针对性能预测[8– 9]、组成优化[10–11]、

低碳研发[12]等多种目标的数字化模型开发，主要针

对模型的开发与算法的优化展开研究。 
在模型开发中，选用的数据直接影响构建模型

的准确性，主要表现为数据误差会影响模型对数据

规律的提取与学习，降低模型评估过程的可靠性，

从而影响模型的泛化能力。对于不同来源的数据，

其数据维度的差异会造成数据清洗、整合等工作难

度的提升，增加模型的复杂性与构建成本，降低研

发效率。准确、高质量的数据库/集是实现模型开发

的基础，可显著降低模型建立难度，减少优化工作

量，提升模型预测精度与泛化能力，促进数字化技

术在水泥基材料研发中应用。因此，高质量研发用

数据库也逐渐成为水泥基材料研发的重点之一。 

1  水泥基材料数据库现状 
水泥基材料数据库建设的主要对象包括硅酸三

钙与硅酸二钙等矿物与水泥熟料、混凝土、建筑砂

浆等，以及水泥基材料的水化产物等。水泥基材料

数据库一般包括用户层、操作层、数据层、服务层

等多个层级，用户可通过用户层进行操作界面访问，  
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数据库后台则通过服务层与数据层交互进行数据展

示与功能实现，如图 1 所示。在数据层中，除了具

体的组成及材料数据之外，一般还包括用户数据、

模型数据、计算数据等多种类别的数据。

 

 
 

图 1  水泥基材料数据库基本框架(以 cemff 数据库为例)[13] 
Fig. 1  Basic framework of the cementitious materials database (using the cemff database as an example) 

 
1.1  水泥熟料数据库 

水泥熟料是由石灰石、黏土及铁质原料为主要

原料，按照适当比例配置成生料，烧至部分或全部

熔融，并经冷却而获得的半成品。水泥熟料的主要

矿物包括硅酸三钙、硅酸二钙、铝酸三钙、铁铝酸

四钙、硫铝酸钙等，按其矿物组成可分为硅酸盐熟

料、铝酸盐熟料、硫铝酸盐熟料等。熟料的物性由

其主要组成矿物及其比例决定，因此，国内外学者

对熟料矿物的各种数据进行了汇总分析并建立了相

应的数据库[13–16]。熟料物相数据库主要记录不同熟

料的矿物组成及其主要水化产物，重点关注矿物的

晶体学参数、热力学参数、原子力场参数、胶凝活

性数据等。 
水泥熟料矿物的晶体学参数是决定矿物性质的

最基本信息。作为典型的无机非金属化合物，水泥

熟料矿物的晶体学参数目前已被记录于现有的多种

无机化合物晶体学参数数据库中，如表 1 所示。 
如表 1 所示，现有的无机化合物晶体学参数数据

库中，水泥熟料矿物的晶体学参数只占其很少一部

分。由于原材料的杂质在水泥熟料煅烧过程中会取代

熟料矿相结构中的部分原子，从而造成晶型转变、杂

质缺陷、错位等现象，晶体学参数也因此发生变化[17]。

这些晶体结构的变化可反映离子掺杂对水泥熟料矿

物活性的影响。因此，为了更好地研究水泥熟料矿相

及离子掺杂等技术手段对其性能的影响，水泥熟料矿

相数据库在建设过程中有必要考虑离子掺杂引起的

熟料矿物晶体学参数变化情况。 
水泥熟料矿物的原子力场参数能够反映其水化

反应机制、性能演化规律以及替代胶凝材料与载荷

等对熟料及其产物的影响等多方面进行微观层面的

阐述，从而实现对水泥基材料的服役寿命进行准确

预测。基于水泥熟料矿物的原子力场参数，国内外

学者建立了含黏土相材料的矿物–水界面分子模型

ClayFF[18–19]、水泥基材料系统模型 CementFF[20–22] 
和水化硅酸钙凝胶模型 CSH-FF[23–25]，并修正了无

机材料领域通用模型 IFF[26–28]与 ReaxFF[29–31]，用于

描述水泥熟料的结构及其水化过程。Mishra 等[13]

建立了 cemff 水泥基材料原子力场参数数据库，搜

集汇总了来自 OpenKIM 与 NIST(National Institute 
of Standards and Technology)的原子力场参数以及国

内外学者建立的水泥熟料矿物的原子力场模型，为

相关研究人员提供了原子力场数据查询与水泥熟料

矿物原子力场模型验证等功能。 
水泥熟料矿物的热力学参数可反映矿物形成、

水化等过程的难易程度，可反映矿物煅烧的可行性

及由此矿物组成的水泥熟料水化特性(见表 1[32–37])。
CALPHAD 方法广泛应用于多元化合物体系的相图

预测，是进行材料热力学分析的主要方法之一。2000
年，该方法首次应用于水泥熟料热力学建模、模型验

证与数据计算[38]。目前，基于这一方法已形成成熟 
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表 1  现有记录水泥熟料矿物晶体学数据的数据库[32–37] 
Table 1  Current databases containing crystallographic data of clinker minerals[32–37] 

No. Database name Introduction Data quantity 

1 Cambridge Structural Database(CSD) A structural database of small molecule and metal organic molecule 
crystals based on X-ray and neutron diffraction experiments 
provided by Cambridge Crystal Data Center, which essentially 
includes all published data on organic and metal organic compound 
crystals with atomic numbers (including hydrogen atoms) up to 500. 

Over 1.29 million crystal data, but no 
relevant data on cement clinker 
minerals has been included yet. 

2 Inorganic Crystal Structure Database(ICSD) Edited jointly by Fachinformationzentrum Karlsruhe and The Gmelin 
Institute from Germany, this database collects and provides 
information on the crystal structures of all inorganic substances, 
excluding metals and alloys, that have been experimentally 
determined to date and do not contain C—H bonds. 

More than 120 000 crystal data, 
including over 200 data related to 
cement clinker minerals and 
hydration products. 

3 Springer Materials A comprehensive database covering multiple material categories, 
performance types, and applications, providing visual data display, 
material search, and other functions. The data is sourced from the 
Landolt-Börnstein collection, MSI Eureka, Linus Pauling Files, 
Polymer Thermodynamics Database (ATHAS), Dortmund 
Separation Technology Database, etc. 

More than 270 000 crystal data, over 
1.17 million structural performance 
data, and over 40 000 phase diagrams, 
including over 200 data related to 
cement clinker minerals and 
hydration products. 

4 Crystallography Open Database(COD) An open-source database containing organic, inorganic, metal organic 
compounds, and mineral crystal structures. 

More than 510 000 crystal data, 
including over 100 data related to 
cement clinker minerals and 
hydration products. 

5 American Mineralogist Crystal Structure 
Database(AMCSD) 

A database includes all crystal structures published in American 
Mineralogist, The Canadian Mineralogist, European Journal of 
Mineralogy, and Physics and Chemistry of Minerals, as well as 
selected data from other journals. This database is maintained by the 
American Mineralogical Society and the Canadian Mineralogical 
Association, and is funded by the National Science Foundation of 
the United States. 

4292 minerals, with over 8000 data, 
including more than 1700 pieces of 
data related to cement clinker 
minerals and hydration products. 

6 International Centre for Diffraction 
Data(ICDD) 

An International Diffraction Data Centre database based on powder 
diffraction data of crystal materials in published literature, covering 
crystal names, chemical compositions, experimental conditions, 
diffraction d-I/I1 values, etc. 

More than 760 000 material data, 
including over 5900 data related to 
cement clinker minerals and 
hydration products. 

7 China Building Materials Academy 
Cement Clinker Mineral Phase 
Database(CBMA-CCMPD) 

A database established by China Academy of Building Materials 
Science and Technology Co., Ltd., including crystallographic data, 
thermodynamic data, cementitious activity data, and carbon 
emission data of cement clinker obtained through literature 
collection and laboratory testing. 

More than 300 cement clinker data, 
including over 100 crystallographic 
data. 

 
的商业软件，所得数据已建成 3 个水泥熟料热力学

商业数据库：基于 Thermo-Calc 的 ION3 数据库、

基于 FactSage 的 FToxid 数据库以及基于 MTDATA
的 NPL oxide 数据库[39–42]。上述数据库充分研究和讨

论了 CaO–SiO2等二元体系的热力学模型，并对部分

三元体系的热力学模型进行了初步验证。

Noirfontaine等[16]采用CALPHAD方法对现有的水泥

熟料热力学商业数据库进行数据与模型的进一步验

证及完善，重点扩充了涉及 Fe2O3、MgO、SO3、P2O5

以及碱金属氧化物的多元体系。美国国家标准与技术

研究院(NIST)建立的水泥熟料热力学数据库[43]收录

了 298.15 K 与 1bar 条件下的水泥熟料热力学数据，

并对铝酸钙的生成热与氧化钙的生成热等数据进行

了纠正[44]。Hanein 等[14]在上述数据库的基础上验证

了熟料的矿物组成数据、煅烧过程中相变数据以及

水泥熟料亚固相线温度下的矿相数据，为研究人员

提供了可用于熟料烧成的热力学数据集。 
此外，水泥熟料水化产物的热力学数据能够反

映水泥熟料在不同环境或矿物掺合料条件下的水化

过程，也是水泥熟料热力学数据库建设的主要方向

之一。Lothenbach 等[15]基于 GEMS 和 PHREFQC 计

算数据与近年来公布的实验数据构建了熟料水化产

物热力学系列数据库 Cemdata。该系列数据库搜集

了 C-S-H 凝胶、AFm 和 AFt 相、水合石榴石、水滑

石、沸石和 M-S-H 凝胶等常见水泥熟料水化产物的

热力学数据，数据有效温度范围下限为 0 ℃，上限
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为 100 ℃。目前该系列数据库已更新至第 3 版

Cemdata18，并囊括了 AFm、AFt、C-S-H 凝胶和

M-S-H 凝胶的固溶体模型[45–49]。Zhou 等[50]利用该

数据库建立了低热硅酸盐水泥熟料的水化热力学模

型并进行了验证，Liao[51]与 Zhuang 等[52]分别利用

该数据库数据建立了煅烧磷石膏、熟石灰及钢渣等

矿物掺合料对水泥熟料水化影响的热力学模型，实

现了对水泥熟料及其水化产物的模拟及溶解性质描

述。目前，已经建立了水泥熟料及其水化产物的热

力学数据库，国内外学者不断完善数据内容，且基

于此数据库建立并逐步验证了水泥熟料烧成过程及

熟料-矿物掺合料协同作用下水化反应的热力学模

型，实现了对水泥熟料烧成过程与水化反应的准确

描述。 
水泥熟料矿物的胶凝活性数据可直接反映其水

化活性、强度等信息，可判断该矿物是否适于作为

熟料的矿物组成。Yan 等[53]研究了不同磷元素取代

的 C4A3$矿物的胶凝活性数据，提出了不同磷取代

率下 C4A3$矿物水化产物组成数据与抗压强度数

据，记录了磷元素取代下的胶凝活性数据。Kriskova
等[54]研究了 γ-C2S 的水化活性，记录了机械活化与

化学激发下 γ-C2S的水化产物组成数据与抗压强度

数据。王晓东[55]研究了磷铝酸钙矿物的水化胶凝特

性，通过分析其水化产物组成数据与抗压强度数

据，设计了高胶凝性的 CaO–Al2O3–P2O5 熟料体系。

目前，虽然有大量学者针对熟料矿物的胶凝活性进

行了研究[56–59]，但由于熟料种类繁多，且存在离子

掺杂等复杂情况，尚无有公信力的熟料矿相胶凝活

性数据库。 
综上所述，目前针对水泥熟料矿物及其水化产

物已建立了数据库，部分数据库还集成了多种可用

于水化分析的模型，实现了数据库数据的高效利用。

然而，目前水泥熟料矿物的晶体学参数主要采信于

无机非金属材料晶体学数据库，尚无专门的水泥熟

料矿物晶体学参数数据库。此外，当前的晶体学参

数数据库并未收录离子掺杂而导致的晶体学参数变

化数据，这在一定程度上影响了离子掺杂作用调控

熟料矿物活性及低碳水泥熟料体系设计等方面的数

字化研发。 
1.2  水泥数据库 

由于水泥的品种复杂、原材料种类多样、应用

与研发场景繁多，水泥数据库的建设主要针对特定

的研发场景，从场景需求出发进行数据搜集、整理

以及数据库建设。 

Blanc 等[60]从黏土等材料的利用角度出发，构

建了水泥、沸石、黏土数据库 ThermoChimie。该数

据库提供了上述 3 类材料的热力学数据，其基于物

相碱度、化学反应趋势等综合考虑，保证了数据的

一致性。Abraham 等[61]从油井钻采对水泥基材料的

性能要求出发，建立了油井水泥材料数据库，收录

了 1000 余个水泥样本，涵盖水泥类型、外加剂种类、

不同龄期水泥性能(尤其是长龄期的性能)等数据，

整合了抗压强度、稠化时间、强度发展、密度等文

献数据与实验室数据，为油井水泥的开发与应用提

供了数据基础。 
目前，分布式控制系统(DCS)等水泥产线数字

化系统在国内外水泥企业中广泛应用。DCS 系统的

应用使得水泥企业在生产过程中积累了大量的数据。

为了更好地管理与利用这些数据，国内外学者重点关

注基于产线数据的智能控制与工艺优化 [62–63]。

Tkachenko 等[64]结合地理空间计算机视觉和大语言

模型技术，为研究人员提供了全球水泥企业生产数

据的精准查询，并通过碳排放模型实现了企业碳数

据的准确预测。此外，水泥产线为了保障产品质量

的稳定，其工艺数据与实验室检测数据普遍具有数

据波动小、数据范围集中等特点，针对固定产线的

产品性能预测与工艺优化具有一定效果，但较难迁

移应用于新型水泥基材料研发与制造。 
1.3  混凝土数据库 

混凝土是水泥的主要应用方式，也是世界上应

用最为广泛的建筑材料。混凝土的工作性能、强度、

耐久性能直接影响混凝土构筑物的使用寿命。然而，

上述性能的影响因素各不相同，国内外学者主要针

对单一性能或具有密切关系相关性的数个性能进行

混凝土材料性能数据库建设。 
混凝土材料的强度是评价混凝土材料的主要性

能指标，包括抗压强度、抗拉强度、抗折强度等。

Jayasuriya 等[65]搜集了 115 篇文献的再生粗骨料混

凝土材料强度数据，构建了数据库；其通过统计分

析以非线性回归方程形式展示了强度变化趋势，讨

论了再生混凝土骨料替代不同比例天然骨料对混凝

土性能的影响。Wendner 等[66]建立了混凝土材料强

度数据库，并将其用于混凝土强度模型的校准和验

证。该数据库包括 4 种尺寸的挠曲试验、抗拉试验、

约束和无约束抗压试验数据，以及 5 种尺寸的劈裂

试验数据，并包括加载和卸载数据。相关数据来源

为 152 根有缺口和无缺口梁、32 个圆柱体试块、28
个立方体试块、46 个棱柱试块的测试结果。 
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混凝土材料耐久性是评价混凝土材料服役寿命

的主要参考指标，包括收缩徐变、抗碳化、抗冻、

抗氯离子侵蚀、抗硫酸盐侵蚀等。美国西北大学于

1978 年开始建设混凝土材料收缩与徐变性能数据

库[67]；1992 年，在美国混凝土协会(ACI)与国际材

料与结构研究实验联合会(RILEM)联合扩展下形成

RILEM-ACI 209 数据库[68–71]；在 2008 年[72]与 2015
年[73]，分别进行了数据，目前拥有 1400 余条徐变

曲线、1800 余条收缩曲线，其中约 800 条徐变曲线

和 1050 条收缩曲线所测试混凝土含有矿物掺合料。

该数据库为混凝土材料收缩徐变研究人员提供了翔

实的混凝土配合比、测试条件、试块几何尺寸数据

等相关信息，为混凝土性能的可控设计提供了基础

数据。方修春[74]建立了混凝土材料碳化深度与钢筋

锈蚀性能数据库，并通过 BP 神经网络与灰色系统

模型实现了混凝土设计服役年限后碳化深度与钢筋

锈蚀量的准确预测。高志斌[75]等基于天津机场道路

工程施工数据建立了混凝土材料抗冻性能数据库与

评价系统，并通过抗冻性能预测模型指导了机场路

面混凝土配合比优化设计。梁程瑶[76]采用人工采集

手动录入的方式收录了 2500 余篇文献中海洋环境

下混凝土材料抗压强度数据并采用相关性分析、灰

色关联分析以及主成分分析 3 种数理统计方法对数

据关系与数据规律进行了深入挖掘，为海洋环境中

复杂离子侵蚀作用下混凝土强度、耐久性等数据关

系的深入挖掘奠定了基础。Ma 等[77]提出了一种智

能混凝土材料耐久性数据库的建设方式，其将特定

产地耐久性数据与通用耐久性数据智能混合，根据产

地数据的充分与否选择是否采用产地数据进行耐久

性预测。采用这种方式，既保证了特定产地数据对产

地混凝土耐久性预测的正面影响，又避免了产地数据

缺失时预测准确性降低的问题。其建立的耐久性数据

库为珠港澳大桥耐久性研究提供了数据基础。 
混凝土材料的强度、耐久性等数据经国内外学者

梳理总结，已建立了一些区域性的数据库，开展了强

度模型、服役寿命预测模型、抗冻性能预测模型等数

据模型的研发与验证工作。但也应注意到，在混凝土

材料耐久性数据库建设与数据模型开发中，现有数据

库虽然涵盖了收缩徐变、抗碳化、抗冻等性能，并对

海洋工程等复杂离子侵蚀环境有所研究，但仍缺乏抗

氯离子侵蚀、抗硫酸盐侵蚀等性能的专用数据库。此

外，只有少数学者将材料产地数据纳入数据建模的考

虑范围之中，大部分学者主要针对特定产地的混凝土

材料进行数据库构建与模型开发。 

1.4  其他相关数据库 
粉煤灰、矿渣等辅助胶凝组分对水泥混凝土的

性能有着重要影响，因此其对应的数据库建设显得

尤为必要。 
粉煤灰是火力发电行业的主要固体废弃物，由

于其具有胶凝活性而受到了国内外学者广泛研究，

与之相关的数据库建设工作也开展得最早。1990
年，McCarthy 等[78]建立了最早的粉煤灰数据库，收

录了北美地区粉煤灰的化学成分、矿物组成与物理

性能数据。该数据库将 178 组粉煤灰样品按照氧化

钙含量分为低钙(<10%)、中钙(10%~20%)和高钙

(>20%)3 类，并依据数据库记录信息分析了粉煤灰矿

物组成与原煤种类的关系、粉煤灰中晶体与玻璃相分

布规律、高钙粉煤灰的性质稳定性等。Diaz 等[79]搜

集了 16 组不同燃煤发电厂的粉煤灰样本，汇集了化

学元素分析数据、X 射线衍射分析数据、粒度分布

数据以及其制备的混凝土性能(凝结时间、抗压和抗

折强度、弹性模量和泊松比等)数据，并分析了粉煤

灰性能对混凝土性能的影响，对丰富粉煤灰数据库

起到了积极作用。 
随着矿渣、硅灰、精炼渣等固体废弃物在混凝

土中的规模化应用，这些原材料数据库建设也受到

了重视[42, 80–81]。目前，这些原材料的相关数据库建

设主要集中于数据汇集与数据模型开发阶段，其中

矿渣数据库主要考虑了生产条件对其组成的影响。 
除了混凝土之外，建筑砂浆也是水泥的主要产

品之一。但由于其应用场景较少，数据积累难度较

大，国内外学者对其进行的数据库建设研究较少，

部分学者主要关注砂浆砌块强度[82]、裂缝[83]等信

息，砂浆数据库的研发以及基于数据库的材料模型

研发仍处于起步阶段。 
1.5  水泥基材料数据的应用 

水泥基材料数据目前的主要应用方向包括： 
1) 数据“增删改查”。数据的添加、删除、修改

与查询是数据库的基础功能，能为相关学者提供准

确的数据信息。在数据的“增删改查”中，既完善了

数据结构与内容，又提升了数据准确性。 
2) 建立水化反应模型。水泥基材料的原子力场

参数与热力学参数能够从不同角度建立水泥基材料

水化反应模型，采用水化产物物相检测等数据对模

型进行验证分析，可实现水泥基材料水化过程的准

确描述。 
3) 实现性能预测。数据库中的大量数据能够为

相关学者提供数据建模基础，为生产工艺优化、水
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泥性能预测、混凝土耐久性设计等提供模型与工具。 

2  人工智能应用于数据库建设 
传统的水泥基材料数据库的数据来源主要有以

下几个方面：1) 实验室数据积累；2) 产线、工程

数据获取；3) 文献数据提取。对于这 3 个方面的数

据，一般通过人工采集的方式将数据录入现有数据

库，数据存储效率较低，文献数据利用效率也不高，

存在数据范围集中、波动小等问题。随着 ChatGPT
引起新一轮人工智能热潮的到来，基于数据挖掘的

材料研发技术逐渐成熟，并已在金属、生物、医药

等领域取得了突破性进展[2, 4, 6, 84]。在这一过程中，

越来越多的学者认识到高质量数据库对于人工智能

赋能材料研发的重要性。因此，以人工智能技术进

行文献数据挖掘并建立基于文献的高质量数据库成

为学者们的关注重点。 
文献挖掘算法的本质是对采用自然语言处理

算法对科学文献中的文本进行分析与识别，从而

挖掘出文献中所含的有价值信息。命名实体识别

与文本关系提取是实现文献挖掘的两大重要任

务。命名实体识别一般采用字典查询、规则制定、

机器学习等方法，需要相关领域专家进行字典构

建、数据标注等工作。ChemDataExtractor[85]采用

内嵌机器学习算法与语法规则的字典，实现了化学

命名实体的识别与化合物关系提取。Court 等[86]将

ChemDataExtractor算法与半监督学习方法Snowball

结合，从数十万篇文献中提取了居里温度和奈尔温

度。Wang 等[2]开发了一种自动化自然语言处理算

法，结合启发式文本多重关系提取距离算法实现了

无标记样本的合金数据自动采集，准确性远高于

ChemDataExtractor 算法。此外，Wang 等[3]还开发

了一种提取合金合成制备工序的半监督文本挖掘方

法，能够在较少的专家知识与数据标注下生成完整

的工艺流程字典，实现较为准确的文本数据挖掘。 
文献中的关键信息多为具有一定规律的数据，

以word2vec[87]和GloVe[88]为代表的单词嵌入算法可

将重点单词表中的单词视为向量，评价其在文献语

句组成的高维空间中的规律，从而迅速成为了实现

文献挖掘的基础方法，并在材料基因组计划中实现

了材料化学组成的数据提取。作为以 ChatGPT 为代

表的大语言模型的基础，Transformer 算法对单词嵌

入算法进行了深入开发，在捕捉单词依赖关系、解

析上下文中专业术语的出现位置方面表现出了优异

的性能[89]。基于 Transformer 算法，相关学者开发

了 BERT 算法(Bidirectional Encoder Representations 
from Transformers，基于 Transformer 的双向编码表

示算法)[90]。该算法具有数亿个可调节参数，目前已

经在通用文献、材料科学以及生物医药等方面实现

了应用。Gilligan 等[84]开发了一种基于 BERT 算法

的无规则工作流程 BERT-PSIE，以文本标注取代基

于规则的语法设计，实现了文献文本数据挖掘与结

构化数据库的自动化构建。

 
图 2  典型文献挖掘算法处理流程(以 BERT-PSIE 为例)[84] 

Fig. 2  Typical literature mining algorithm processing flow (taking BERT-PSIE as an example)[84] 
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基于人工智能的文献挖掘技术在钢铁、生物、

医药等领域的应用，为水泥基材料的数据库建设提

供了可行新思路。然而，在具体的算法开发中，水

泥基材料的文献数据挖掘技术仍存在着技术瓶颈： 
1) 数据字典建立难度大。不同于钢铁等材料，

水泥基材料种类繁多、成分复杂，在建立数据字典

时，即便只考虑水泥熟料，其复杂的矿相组成与离

子掺杂等作用会增加数据字典建立的难度。此外，

不同水泥基材料存在着相同属性的性能数据，但必

须要考虑不同因素在数据字典中的通用表达。例如，

28 d 抗压强度是熟料、水泥、混凝土等水泥基材料

的重要物理性能指标，但骨料类别、砂率、用水量

等因素各不相同，必须建立准确的通用表达以实现

对熟料、水泥、混凝土等不同实体的区分。 
2) 实体关系复杂，文本关系提取困难。水泥基

材料为多矿相组成的各向不均匀材料，且其还存在

水化过程这一影响最终物相组成与微观结构的化学

反应过程。此外，其强度等性能受成分与养护方式

等多种因素的影响。这些性能、成分、养护方式数

据以及这些数据之间的对应关系均需要通过文本关

系提取来获得，这就要求研发人员必须充分理解水

泥基材料性能检测方式、养护制度等数据，并具备

数字化归纳能力。 
3) 存在一定量图片数据准确识别需求。为了更

好地展示数据规律，水泥基材料相关的文献中有相

当比例的数据以图片形式呈现。为了更好地获取数

据，研发人员需涉猎图片识别与处理技术。不同图

片数据的识别难度存在差异，这就要求研发人员基

于研发需求进一步开发相关算法。 

3  水泥基材料数据库存在的问题及未

来发展 
3.1  存在的问题 

目前大部分数据库只能满足水泥基材料研发的

部分需求，主要问题如下： 
1) 未考虑离子掺杂等作用对水泥熟料的影响。

目前数据的描述主要集中于硅酸三钙等常见矿物，

且并未考虑离子掺杂等作用对水泥熟料矿物晶体结

构、水化活性、力学性能、制备方式等方面的影响，

尚没有建立更为全面的熟料数据库。 
2) 缺乏统一的水泥基材料数据底座与数据库

建设规范，不同数据库之间的数据无法有效对接。

同一熟料矿相的不同类别数据，以及熟料与水泥数

据、水泥与混凝土数据等之间不能有效衔接，无法

形成完整的数据链条，在一定程度上影响了数据建

模分析与材料新体系研发。 
3) 水泥、混凝土等数据库建设主要集中于强

度、徐变等信息，部分研究涉及抗冻、抗碳化等数

据，缺少抗氯离子侵蚀、抗硫酸盐侵蚀等耐久性数

据库建设。水泥基材料的性能复杂，除了工作性能、

力学性能等基本性能之外，耐久性更关系到构筑物

的使用和服役效能，但目前缺乏相应的耐久性数据

库对已有文献数据或实验数据进行有效整理与充分

应用。 
4) 辅助胶凝组分等其他相关材料数据库建设

尚不完善。虽然已经针对粉煤灰等原材料建立了完

善的数据库，但矿渣、硅灰、钢渣等辅助胶凝组分

的数据多以数据集的形式应用于数据建模中，缺少

完善的数据库系统对其特性进行归纳和整理。 
上述问题使得水泥基材料现有数据库表现为数

据不完善、数据利用价值受限，只能为相关研发人

员提供数据查询与单一方向的数据建模功能。 
3.2  未来展望 

随着人工智能技术的逐步发展，越来越多的学

者认识到统一的数据库对于材料研发的重要性。鉴

于现有水泥基材料数据库存在的数据缺陷问题，应

从以下几个方向完善水泥基材料数据库： 
1) 统一研发数据底座，有效衔接上下游数据。

梳理水泥基材料上下游数据特点，研究矿物–熟料–
水泥–砂浆/混凝土的全链条数据关系，重点梳理熟

料矿物组成与熟料性能、水泥性能之间的关系数据，

建立水泥基材料的一站式研发数据底座，形成前后

紧密衔接的水泥基材料研发数据链。 
2) 完善水泥基材料数据库建设，补充辅助胶凝

材料等相关数据。以矿渣为代表辅助胶凝材料及以

减水剂为代表的化学外加剂是水泥混凝土的重要组

成，建设辅助胶凝材料、外加剂数据库，可数据化

描述这些组分对水泥基材料工作性能、耐久性能等

性能的影响，形成完善的水泥基材料数据库体系。 
3) 发展适用于水泥基材料的文献挖掘技术，开

发文献挖掘数据有效匹配现有数据库中数据、数据

库自动更新等算法，加快数据搜集效率。水泥基材

料的种类繁多、成分复杂，单个团队进行试验或人

工收集数据的效率很低，难以完成水泥基材料全链

条数据关系打通、数据库体系完善、数据填充等工

作。大语言模型等人工智能技术能够极大地加快数

据搜集效率，实现数据自动清洗、验证、填充等工

作。然而，考虑到水泥基材料组成与性能的复杂多

样性，进行文献挖掘算法开发时首先应从单一性能
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出发，结合数据搜集与工艺过程提取两方面需求，

对文献中有效数据进行全面挖掘，再逐步扩展到多

性能提取。此外，在从文献中获取数据时，应对已

获取数据进行甄别，部分数据可能会存在重复情况，

要做好数据匹配与数据库自动更新相关算法的配套

开发。 
通过上述方式完善的水泥基材料数据库，可为

水泥基材料数据模型构建提供全面准确的数据支

撑，提高数据模型在性能预测、结构设计、组分优

化等方面的准确性，提升数据模型的鲁棒性，扩大

其在水泥基材料研发、制造、应用等流程中的适用

范围，促进新型低碳水泥基材料的发现与应用。 

4  结论 
水泥基材料行业面临着数智化与低碳化的双重

转型，建立高质量数据库成为行业共识。本文综述

了水泥基材料数据库的现状，包括熟料数据库、水

泥数据库、混凝土数据库等，并讨论了人工智能技

术在数据挖掘中的作用，得出如下结论： 
1) 当前已初步建成熟料、水泥、混凝土等材料

数据库，涵盖晶体学参数、热力学参数、工作性能、

力学性能等多个类别的数据，为水泥基材料数据建

模奠定了基础。 
2) 水泥基材料数据库体系仍不完善，存在数据

底座不统一、数据之间无法衔接等问题。 
3) 数据种类存在“偏科”，重点集中于水泥熟料

数据库，混凝土耐久性数据库等还不完善。 
4) 大语言模型等人工智能技术可显著提高文

献数据挖掘效率，且已在钢铁等行业实现了应用，

可以为水泥基材料文献数据挖掘提供一定借鉴。 
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Extended Abstract 

In light of the policy of ‘carbon peaking and carbon neutrality’ and the advent of artificial intelligence, there is an urgent need for 
research and development in the field of cementitious materials to advance low-carbon alternatives. Given the lengthy research 
periods associated with traditional experimental methods, digital research and development has recently emerged as a dominant trend 
in the field. Currently, digital models are being developed for purposes such as performance prediction, composition optimization, and 
low-carbon innovation, with a primary focus on algorithm optimization. However, the success of these models relies heavily on the 
availability of accurate, high-quality databases, which serve as the foundation for model implementation. Utilizing such databases can 
significantly simplify model construction and reduce the need for extensive optimization procedures. Consequently, building 
comprehensive databases for cementitious materials research and development has become a key objective in this field. 

This paper reviews the current status of databases for cementitious materials, including those related to clinker, cement, concrete, 
mineral admixtures, and construction mortar. The types of data, application methods, and scope of application encompassed by these 
databases are summarized. Databases for clinker were among the earliest to be developed, primarily cataloging diverse mineral 
properties, including hydration products. They include crystallographic data, thermodynamic data, and force field data, with some 
databases integrating models for analyzing cement hydration. Cement databases, while recording thermodynamic properties, cement 
types, and characteristics, have largely been focused on production control in cement plants. Moreover, the construction of databases 
for concrete and related materials has often been driven by specific research objectives, such as studying chemical composition, 
strength, and durability. Some researchers have also conducted property predictions based on their collected datasets. 

Despite the existence of numerous databases on cementitious materials, a significant volume of relevant data within scientific 
literature remains underutilized. The advancement of artificial intelligence in natural language processing has enabled the adaptation 
of data extraction algorithms across various domains, including metals, medicine, and biology. Named entity recognition and textual 
relationship extraction—two critical components of literature data mining—can be implemented through AI algorithms such as 
ChemDataExtractor and BERT. ChemDataExtractor and related algorithms have demonstrated accurate chemical data extraction from 
compounds and semi-supervised relationship extraction. Similarly, BERT, like ChatGPT, is a state-of-the-art language model 
developed using the Transformer architecture and has been successfully applied in automated text data extraction. However, the 
complex mineralogical and chemical composition, multi-scale particle characteristics, and hydration processes of cementitious 
materials pose challenges to the direct application of these algorithms. 

Summary and prospects  The construction of comprehensive databases represents the cornerstone of the digital transformation of 
low-carbon cementitious material research and development. Although existing databases contain extensive datasets on cementitious 
materials, several challenges persist, such as non-standardized database structures, insufficiently considered data categories, and 
incomplete material coverage. To address these issues, future database development should prioritize unifying data formats and 
linking upstream and downstream processes to create a cohesive and interconnected database. Such a unified database would enable 
the establishment of a fully connected data chain for cementitious materials, enhancing the accuracy of predictions, supporting reverse 
design processes, and saving time on data cleaning. 

Particular emphasis should also be placed on refining databases for related materials, such as mineral admixtures. These refined 
databases would provide critical data for improving the durability of cementitious materials and reducing their carbon emissions. 
Furthermore, combining artificial intelligence algorithms, such as ChemDataExtractor and BERT, with domain expert knowledge 
holds significant potential for advancing literature mining techniques tailored to cementitious materials. This process could begin by 
focusing on individual performance attributes and gradually expand to encompass the comprehensive extraction of data for all 
cementitious materials. 

The future of cementitious materials database development is promising, with the potential to drive innovations in low-carbon 
materials research and development, ultimately contributing to achieving global carbon neutrality goals. 
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