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摘  要：以地质聚合物为代表的化学激发硅铝质胶凝材料，制备过程利用了化学激发活性工业固废工艺，能耗低、碳排少，

产物力学性能与耐久性能优异，被视为最具发展潜力的绿色胶凝材料之一。然而，其原料组成复杂、聚合反应机制不明，要

满足多目标性能调控，传统试错法所需实验量巨大。数据驱动范式依托人工智能与数据科学技术手段，通过建立高维数据与

材料性能之间的映射关系，有效克服了传统实验方法高成本、长周期等局限，正引领材料研发从实验驱动向数据驱动演进。

本文综述了数据驱动范式在地质聚合物早期性能、力学性能与耐久性能预测中的应用现状，介绍了元启发式算法驱动组成优

化设计的最新研究进展，总结、展望了数据驱动下化学激发硅铝质胶凝材料应用与发展所面临的关键挑战和未来研究重点。 
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数据驱动范式以人工智能与数据科学技术为

基础，通过挖掘并构建高维数据与目标性能之间的

统计关联，深度解析材料成分–结构–工艺–性能间

复杂的构效关系，一定程度上突破了传统材料研发

方法中存在高样本量、高成本、长周期、低效率等

技术壁垒[1–3]。这一突破性进展标志着材料研发范

式正经历着从实验驱动、理论驱动和计算驱动向数

据驱动的演进[4, 5]。自 2011 年美国材料基因计划启

动以来，以机器学习为代表的数据驱动方法已在材

料科学多个领域多种材料中得到了应用，其中包括

化学激发硅铝质胶凝材料。 
化学激发硅铝质胶凝材料是以活性硅铝质原

料为主要组分，在适宜的温度条件下通过碱或酸性

激发剂激发，发生非均相化学反应，生成的具有水

硬性胶凝能力的材料体系。目前，国内外研究最广、

前景最好的一类化学激发硅铝质胶凝材料是碱激

发材料，亦被广泛称为地质聚合物[6]。这类材料在

生产过程中可大规模利用工业固废或低能耗天然

矿物原料，一般无须高温煅烧，显著降低了生产能

耗与碳排放，符合当前建材行业节能减排的发展需

求[7]。与传统硅酸盐水泥相比，除节能减排效益显

著外，地质聚合物在工程应用中还表现出诸多优异

性能，例如，特定配方下，产物早期强度发展快、

强度高、抗化学腐蚀性强、抗渗透性能好、抗冻性

及耐火性能优异等[8, 9]。 
然而，地质聚合物的研究与应用仍然面临诸多

待解决的关键问题。地质聚合物原料种类繁多、来

源多样，在制备过程中的影响因素很多，包括原材

料与激发剂组分、水胶比、砂胶比、碱胶比以及养

护环境与条件等，这显然增加了性能调控的复杂

性。传统配方设计多采用试错法、正交试验或单纯

形质心设计等方法，通过反复实验和经验总结研究

各个因素对性能的影响，并据此进行宏观指导。然

而，这些方法并未充分考虑各因素之间的相互影

响，且当原材料的物理化学特性或服役环境发生变

化时，仍需开展大量实验进行适配，效率低、成本 
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高，难以及时满足实际工程中大规模生产及复杂服

役环境使用的需求，这也限制了地质聚合物的推广

应用。当前，数字与智能技术的迅猛发展为地质聚

合物的研发与应用开辟了新路径。材料基因工程、

人工智能技术与地质聚合物研究的深度融合，正在

推动该领域向数据驱动的研究范式转型，发展地质

聚合物的智能化研发技术对于推动此类材料高效

设计、制备和应用具有重要意义。 
为此，本文围绕数据驱动范式下地质聚合物研

究方法，系统综述了其在聚合反应过程关键参数预

测、凝结硬化阶段早期性能预测、静动态抗压强度

等力学性能预测，以及体积稳定性与抗碳化性能等

耐久性能预测方面的研究进展，介绍了元启发式算

法地质聚合物组成正向设计和逆向优化的研究现

状，探讨了当前数据驱动方法在地质聚合物应用与

发展所面临的关键挑战，并展望了未来研究方向与

重点，为后续材料开发与人工智能深度融合提供参

考依据。 

1  数据驱动方法在地质聚合物研究中

的基本框架 
如图 1 所示，基于数据驱动的地质聚合物性能

预测的机器学习流程包含目标界定、数据集整理、

数据预处理、特征工程、模型构建与模型应用 6 个

基本步骤。 
 

 
 

图 1  数据驱动的地质聚合物性能预测机器学习流程 
Fig. 1  Machine learning workflow for data-driven performance prediction of geopolymers 

 
目标界定是连接材料科学问题与机器学习方

法之间的纽带，根据地质聚合物性能指标确定是回

归问题(预测连续值，如抗压强度)还是分类问题(预
测类别标签，如抗腐蚀等级)，并利用专业知识筛选

影响性能的关键参数，将复杂的材料问题转为结构

化的机器学习任务[10]。数据是机器学习的重要驱动

力，其质量、数量、维度甚至分布形式直接影响模

型的学习效果及最终结果的准确性。目前用于地质

聚合物的研究数据主要来源于 GitHub 等平台的开

放数据库、已发表的文献、计算模拟数据以及实验

测试结果。然而，由于实验条件、材料组成的差异

性，数据中常存在异常值、噪声、缺失值等问题，

导致数据质量较差；同时，针对特定目标构建的数

据集样本规模有限，特征维度却较高。针对上述问

题，数据预处理结合特征工程的协同优化为解决数

据质量带来的挑战提供了有效方法。前者通过数据

清洗、数据标准化及数据平衡以消除噪声，后者通

过特征筛选与降维处理以减少数据冗余与离散[11]。

二者共同作用为建立面向地质聚合物目标性能的

机器学习模型提供高质量的数据支撑与特征保障。

近年研究进一步探索了数据填充与数据增强技术，

为小样本数据的优化与扩充提供了有效途径。

Abdellatief 等[12]通过实验补充结合高斯噪声增强，

生成与原始样本分布一致的新样本，实现了偏高岭
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土基地质聚合物混凝土抗压强度预测数据的高效

扩充。Miyan 等[13]采用链式方程多重插补等方法填

补粉煤灰基地质聚合物抗压强度数据集中的缺失

值，并基于生成对抗网络进行数据增强，将数据集

规模扩大 1 倍。余睿等[14]构建了条件生成对抗网络

与马尔可夫链蒙特卡洛算法协同驱动的数据增强

模型，将训练集数据规模扩充至 1500 组，增强后

数据分布与原始数据保持高度一致性与同源性，显

著提升了训练出的模型预测精度。 
如何利用优质的输入特征去关联地质聚合物

目标性能、建立映射关系，则依赖于模型的有效构

建。首先，应为建立模型选择合适的算法。常用算

法包括：线性回归、决策树、k 邻近(kNN)、支持向

量回归(SVR)等传统模型；人工神经网络(ANN)、
深度神经网络(DNN)、反向传播神经网络(BPNN)、
卷积神经网络(CNN)、极限学习机(ELM)等神经网

络模型；以及随机森林 (RF)、极限梯度提升

(XGBoost)、轻量级梯度提升机(LightGBM)、类别

型梯度提升(CatBoost)等集成学习算法。确定算法

后，通常使用随机抽样等方法对原始数据集拆分，

其中训练集用于模型训练，而测试集用于性能验

证。为避免由于数据拆分带来的误差，常采用 K 折

交叉验证法，通过多次迭代训练提升评估模块的有

效性与适应性。训练模型时，超参数优化是提升预

测性能的关键环节，常用方法包括网格搜索、随机

搜索、贝叶斯优化及元启发式算法等。尤其是元启

发式算法，在应对高维、非线性复杂搜索问题时展

现出独特优势。典型的此类算法包括遗传算法

(GA)、粒子群优化算法(PSO)、模拟退火算法(SAO)、
海洋捕食者算法(MPA)、人工蜂群算法(ABC)以及

混合元启发式算法等。此外，机器学习结合元启发

式算法也可用于地质聚合物的逆向配合比设计，以

满足针对单一甚至多目标性能优化的要求(详见第

3 节)。为了确定最优模型，在选取评价标准时可以

使用决定系数(R2)、平均绝对误差(MAE)、均方差

(RMSE)、皮尔逊相关系数(R)等评价指标综合评估

模型的预测性能，以及模型的适应性和泛化能力。

在模型应用阶段，训练好的模型可以用来对未来新

数据点进行预测，进而有效指导新型地质聚合物的

设计。为辅助理解模型的学习机制与决策依据，可

以通过沙普利可加性解释 (SHAP)和部分依赖图

(PDP)等方法对模型结果进行解释，而解释的结果

需要结合领域专业知识来评估输入特征在决策过

程中的可靠性[15, 16]。 

2  机器学习在地质聚合物性能预测中

的应用 
机器学习在地质聚合物研究中应用的报道始

于 2012 年[17]，在近几年发展迅速。随着机器学习

的发展和研究的深入，应用范畴已从材料的基础的

工作性、力学性能及耐久性能预测，扩展至裂纹监

测、断裂韧性评估等更具挑战性的结构健康监测

前沿[18, 19]，显示出该领域不断深化的发展趋势。

附表 1 (见补充材料)系统总结了常用机器学习算法

在该领域性能预测方面的研究进展。 
基于不同模型的应用特征，可将现有方法归纳

为神经网络、集成学习、传统回归与统计学习、符

号回归与神经模糊系统 4 类，各类方法均有其适用

场景与限定条件：1) 神经网络模型适用于捕捉输入

变量与目标性能之间的非线性关系[20]，在地质聚合

物性能预测中应用最为广泛，涵盖反应机理、凝结

时间、坍落度、干燥收缩及抗压强度、抗折强度、

劈裂抗拉强度等力学性能指标。该方法要求输入变

量为数值型工艺或成分参数，对分类型变量适配性

较弱，若需使用应进行特征转换。神经网络通常

在较大样本量下预测效果更优，而当前研究数据

集多集中于小规模样本，限制了其性能发挥。此

外，模型可解释性较差，难以揭示性能演化的内

在机理[21]。2) 集成学习模型通过构建多个基学习

器并采用特定融合策略进行集成，可获得性能更

优、泛化能力更强的综合模型。该方法适用于中到

大规模样本且输入特征维度较高的场景，对数值型

与分类型混合特征具有良好的适应性，无须复杂的

特征转换[22]。目前主要应用于地质聚合物抗压强度

预测，少量研究拓展至坍落度与碳化性能。相较于

神经网络，集成学习模型泛化能力更强、抗噪声性

能更优，但模型复杂度较高、超参数众多，需进行

调优，且在小样本下可能存在过拟合风险[22, 23]。  
3) 传统回归与统计学习模型在地质聚合物的早期

性能、力学性能与耐久性能预测中均有应用，可兼

顾多类性能预测需求。线性回归、kNN 等方法模

型结构简单、易于操作，适用于小样本预实验。

然而，该类方法对高维特征及大样本数据适配性

较差，计算效率低于集成学习，且预测精度随问

题复杂度上升而下降[24, 25]。4) 符号回归与神经模

糊系统是地质聚合物性能预测中较早应用的算法，

主要聚焦于抗压强度预测，输入特征以数值型为
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主。该类方法适用于中小规模样本，样本量过大时

无明显预测优势；在高维输入场景下，模糊规则数

量呈指数增长，导致模型难以扩展[21, 26]。 
2.1  早期性能预测 

地质聚合物的形成是硅铝质前驱体在激发剂作

用下 Si—O—Al 和 Si—O—Si 发生断裂解聚，生成硅

氧四面体([SiO4]4–)和铝氧四面体单体([AlO4]5–)，最终

缩聚形成三维网络结构的化学过程。由于这一反应

过程较为剧烈，反应热的研究对于了解其早期性能

具有重要意义。通过等温量热法获取反应放热随时

间变化的曲线，可以反映出聚合反应发生的时间、

程度和速率等关键信息。Ling 等[27]基于粉煤灰基地

质聚合物的反应热数据，以溶解峰和聚合峰的热流

率与时间为目标特征，激发剂模数、碱浓度、碱溶

液与粉煤灰的液固比和温度为输入特征，构建 ANN
模型并系统分析了输入特征与地聚合反应过程的

相关性。结果表明，ANN 模型能够准确预测地聚

合反应性能与进程，为量化地质聚合物反应程度、

优化配合比设计提供了有效的技术方法。在此数据

基础上，Tanyildizi[28]进一步引入粉煤灰化学组成

(包含 CaO、SiO2、Al2O3、Fe2O3、MgO 和 Na2O 含

量)作为输入参数，分别用深度长短期记忆网络

(deep LSTM)、SVR 和 kNN 进行建模并比较了不同

影响因子对预测反应程度的作用，发现 deep LSTM
模型预测效果最佳，能够实现对聚合过程的较高准

确度预测，该模型对于聚合峰时间、聚合峰热流

率、溶解峰时间和溶解峰热流率 4 个关键参数的

预测精度都达到 99.55%以上。敏感性分析表明，

液固比和养护温度是影响聚合峰时间和热流率的

最主要因素，而溶解峰参数主要受粉煤灰化学组

成和养护温度的控制。Chen 等[24]同样对上述 4 个

关键参数进行了预测，发现 RF 模型在所有模型中

表现最为稳定，预测效果最佳，模型相关系数依

次为 0.88、0.95、0.92 和 0.95 (图 2)。SHAP 重要

性分析也表明，养护温度和液固比是聚合反应最

重要的影响因子，其中液固比越小，反应时间越

短，地聚合程度越高。此外，激发剂的模数和碱

浓度均与溶解峰指标呈负相关。显然，准确预测

与分析地质聚合反应的关键参数是实现材料组成

精细化优化的重要理论依据。目前应考虑化学组

成之外、探究矿物组成(活性差异)的影响并适当拓

展至偏高岭土、矿渣等原材料及其多元复合体系，

进一步探索学习模型在不同体系地质聚合物中的

普适性与可操作性。 

 
 

(a) Geopolymerization peak time (DPT) 
 

 
 

(b) Peak heat of dissolution (DPH) 
 

 
 

(c) Peak time of geopolymerization (GPT) 
 

 
 

(d) Peak heat of geopolymerization (GPH) 
 

图 2  地质聚合物的聚合反应过程预测[24] 

Fig. 2  Prediction of the geopolymerization process[24] 
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地聚合反应的动力学特征在宏观上表现为新

拌浆体的凝结特性与流变性。Ling 等[27]将模数、碱

浓度和液固比作为 ANN 模型的输入层，研究这三

者对于凝结时间的影响，发现 ANN 模型的预测结

果与实验测试的凝结时间具有高度的一致性，R2 达

0.99。3 种变量中，液固比对凝结时间的影响最大，

表现为粉煤灰基地质聚合物的凝结时间随着液固

比的增大呈指数增长。此外，激发剂模数也是影响

凝结时间的重要因素。凝结时间随模数从 1.0 增加

至 2.0 呈先减小、后增大、再减小的变化趋势。在模

数的适用区间内，凝结时间随模数增大而延长[27]。

当模数较低时，体系 pH 值往往较高，有利于前驱

体中硅氧和铝氧四面体的溶解，从而增大浆体的屈

服应力与塑性黏度[29, 30]，此时碱性激发剂中溶解的

硅酸盐可发挥润滑与分散作用。然而，当模数较高

时，体系 pH 值降低，激发剂中高聚合度硅酸盐基

团增多，抑制前驱体颗粒的溶解，导致地质聚合物

凝结时间延长[31]。 
当前，地质聚合物混凝土的工作性能研究主

要集中于原材料组成设计，而前驱体及激发剂本

身的化学物理特性，以及搅拌方式(包括投料顺

序、搅拌速度和时间)，同样是影响其工作性能的

重要因素。为了考虑复杂工艺参数对工作性的影

响，Gomaa 等[32]利用机器学习方法，整合了涵盖

粉煤灰特性、激发剂组成及 8 种不同搅拌流程等数

据集，并采用 RF 模型结合网格搜索法与十折交叉

验证法对模型的超参数进行严格优化，实现了粉煤

灰基地质聚合物混凝土坍落度的高精度预测，其 R
达 0.95。由此可见，基于数据驱动方法可以更好地

关联地质聚合物复杂的“组成–工艺–性能”关系，

通过组成与工艺的协同优化，或可实现早期性能的

配合比精准设计。 
2.2  力学性能预测 

抗压强度作为地质聚合物最基本的力学性能

指标，既是配合比设计中的首要优化目标，也是连

接材料组成、微观结构与结构性能的关键性质，因

而成为机器学习在本领域中最早实现预测、应用最

广泛的输出特征。在地质聚合物抗压强度预测的早

期研究中，ANN 和 ANFIS 是常用的经典模型，如

图 3 所示。Van 等[26]以粉煤灰、NaOH、硅酸钠和 
 

 
 

(a) ANN (b) ANFIS 
 

图 3  粉煤灰基地质聚合物抗压强度预测方法[26] 

Fig. 3  Prediction methodology for compressive strength of fly ash based geopolymer[26] 
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水 4 个变量作为输入参数，按 25、35、45 MPa 3 种

目标强度制备了 210 组试件，并以实测抗压强度作

为模型的输出目标，发现 ANN 和 ANFIS 均能有效

预测抗压强度，且 ANFIS 模型的表现优于 ANN，

其抗压强度评价指标分别为 MAE=1.99 MPa、
RMSE=2.42 MPa、R2=0.85。随着人工智能技术的

发展，地质聚合物力学性能预测模型逐渐引入关联

结构更深的神经网络，如 DNN、BPNN、CNN 等，

以及 RF、XGBoost、LightBoost 等树模型。研究方

法也从单一模型比较发展到多模型对比乃至模型

堆叠融合。例如，Peng 等[33]采用 BPNN、SVM 和

ELM 模型，以粉煤灰(掺量及化学组分)、激发剂

(NaOH 与硅酸钠用量、碱含量、模数)、粗细骨料、

液固比、水、外加剂、温度与养护龄期等 14 个参

数作为输入变量，通过划分训练集、验证集和测试

集预测地质聚合物的抗压强度，发现 SVM 模型具

有最稳定的预测效果。尽管 BPNN 和 ELM 模型的

整体 R2 高于 SVM，但二者对验证集的预测结果显

著下降，模型泛化性较弱。 
集成学习算法在优化整体性能上可实现进一

步突破。Abdellatief等[23]将集成学习算法(XGBoost、
RF)在超高性能地质聚合物混凝土(UHPGC)体系抗

压强度预测性能与支持向量回归(SVR)进行了对

比，发现 XGBoost 模型在 UHPGC 体系的训练集和

测试集中对抗压强度预测的R值高于SVR，且MAE
和 RMSE 更低，表明该模型在高强度预测时仍能保

持良好的可靠性与泛化能力。Dai等[20]建立了 SVR、
RF、GB 及堆叠模型用于预测地质聚合物混凝土的

动态抗压强度，发现堆积模型通过融合多种机器学

习算法表现最优，其测试集评价指标分别为

R2=0.98、RMSE=5.42 MPa、MAE=3.84 MPa、平均

绝对百分比误差(MAPE)=5.92%。尽管堆叠模型可

以综合各方法的优势并发挥协同效应，但在小样本

数据集上，其适用性仍存在一定局限[34, 35]。 
综上所述，机器学习在地质聚合物的力学性能

研究中的应用，已由最初抗压强度预测逐步拓展至

抗折强度、劈裂拉伸强度、直接拉伸强度、弹性模

量、动态抗压强度等多个指标。然而，面向新型地

质聚合物体系及其应用拓展，原材料复杂与数据稀

缺仍是制约机器学习实现精准预测的关键瓶颈。迁

移学习方法通过将源域知识迁移至数据稀缺的目

标域模型构建中，或可有效克服数据不足问题，

提升目标域内模型预测的稳定性。Nguyen 等[36]

以 1029 组普通地质聚合物混凝土(抗压强度为

2.7~89.6 MPa)作为源域，101 组 UHPGC (抗压强度

为 56~165 MPa)作为目标域，通过计算数据集间差

异值确保特征分布相近后，构建了用于预测

UHPGC 抗压强度的迁移学习模型。结果表明，该

迁移学习模型的预测精度优于传统机器学习模型，

其 RMSE 降低了 10%~30%。此外，基于 SHAP 分

析显示，迁移模型能够挖掘特征之间更为复杂的关

系，相较于传统模型能更有效地揭示输入特征与抗

压强度之间的关联。 
2.3  耐久性能预测 

地质聚合物在凝结硬化过程及硬化后期存在

多种形式的体积变形，其收缩率可达硅酸盐水泥基

材料的 3~6 倍[37, 38]。地质聚合物的收缩受聚合反应

路径、凝胶结构演化及外部养护条件等诸多因素的

影响，相较于传统水泥基材料更为复杂[39]。传统经

验模型难以精准描述这种非线性关系，因此亟须找

到一种新的研究方法。机器学习技术的兴起为此提

供了有力工具。Adesanya 等[40]以矿渣与粉煤灰掺

量、激发剂模数和养护温度为输入，建立了基于

ANN 的干燥收缩预测模型，用于训练、验证、测

试的模型 R 值均高于 0.99 (图 4)。该模型能有效预

测 28 d 干燥收缩值，通过与多元线性回归模型对比

发现，ANN 模型的预测精度更高，与实验数据相

关性更强。Shen 等[41]则进一步采用 SVR、GPR、
CART、RF、GB 和 XGB 6 种机器学习算法，构建

了针对矿渣–粉煤灰地质聚合物净浆和砂浆的自收

缩预测模型。这些模型综合考虑了包括胶凝材料组

成、化学氧化物物质的量比、激发剂模数、碱含量、

养护龄期等 10 项关键参数，并利用特征重要性分

析量化了各因素对自收缩性能的影响。基于优选模

型，其预开发了图形用户界面(GUI)，为工程应用

提供了高效便捷的预测工具。 
除体积稳定性外，碳化是导致地质聚合物与钢

筋混凝土性能劣化的另一关键因素。地质聚合物钢

筋混凝土的碳化速率是普通硅酸盐水泥体系的 5 倍

左右，抗碳化性明显偏低[42](碳化后的地质聚合物

护筋性能不在本文讨论范围)，准确预测其碳化行为

具有重要意义。近年来，有研究尝试基于机器学习

方法构建地质聚合物碳化深度预测模型[43]。该模型

以材料配比、养护条件与环境参数作为输入，碳化

深度作为输出，采用堆叠集成技术融合 RF、径向

基函数、SVM 3 种算法，以提成预测性能。结果显

示，堆叠模型有效整合了各基础算法的优势，在碳

化性能预测中表现出更高的准确性和可靠性，其 R2
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提升至 0.92，MSE 降为 0.025 mm。此外，该模型

在衍生数据上表现良好，具备较强的泛化能力，能

够通过新增数据持续优化整体预测性能。 
机器学习在地质聚合物耐久性研究中的应用

尚处于初步探索阶段。尽管现有研究在体积稳定性

与碳化性能预测方面已展现出潜力，但研究数据量

依然较少，在抗氯离子侵蚀、耐硫酸盐侵蚀等核心

工程耐久性问题上仍存在显著空白。未来研究亟须

向这些关键性能拓展，通过构建覆盖多场景的耐久

性预测模型，将机器学习从理论预测工具转化为保

障结构长期安全的有效手段，这应是领域内下一阶

段发展和突破的重点方向。 
 

  
(a) Training dataset  (b) Validation dataset 

  
(c) Testing dataset (d) Overall dataset 

 

 

图 4  基于 ANN 模型的矿渣–粉煤灰基地质聚合物砂浆干燥收缩回归图[40] 

Fig. 4  Regression plot of drying shrinkage for slag–fly ash based geopolymer mortar by ANN model[40] 

 

3  元启发式算法驱动的地质聚合物组

成优化 
近年来，将元启发式算法与机器学习模型相融

合，通过超参数调优，成为提升模型预测精度与适

应性的重要手段。Diksha 等[44]使用 GA 算法对 SVR
模型进行超参数寻优，深度挖掘了地质聚合物配合

比与性能间的非线性关系，实现了模型准确性、适

应性与泛化性的平衡[44]。为进一步提升优化效果，

Dhawan 等[45]创新式融合了具有局部精细化优势的

SAO 与全局搜索能力强的海洋捕食者算法(MPA)，
构建了MPA–SAO混合算法用于机器学习模型的超

参数调优，发现优化后的模型对地质聚合物抗压强

度的预测精度显著提高。优化后模型的 R2 达到

0.98，较基准模型平均提升 6.52%；RMSE 降至

0.02 MPa，平均降幅达 66.67%；MAE 为 0.01 MPa，
降幅达 66.67%。此外，Parhi 等[46]采用斑鬣狗优化

算法对 AdaBoost、RF 和 XGBoost 3 种基模型进行

超参数优化，并引入 ELM 作为元学习器，将优化

后的基模型堆叠集成混合模型，显著提升了模型的

准确性、适应性与泛化能力。得益于高精度的预测

模型，将模型与可解释性方法或响应面法相结合，

可进一步识别并量化关键影响因素，有望正向指导

地质聚合物配合比设计。基于此模型，结合准蒙特

卡洛敏感性分析，发现养护温度、水玻璃与 NaOH
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浓度比、NaOH 模数及减水剂掺量是关键性影响

因素。进一步借助响应面法，建立了以粉煤灰和

矿渣作为前驱体的抗压强度响应面模型。结果表

明，当养护温度控制在 25~90 ℃、水玻璃与 NaOH
浓度比为 8~16 mol/L、NaOH 模数为 1.5~4.0、减

水剂掺量为 2%~10%时，地质聚合物的抗压强度可

达 39~43 MPa[46]。 
机器学习与元启发式算法的融合不仅限于地

质聚合物性能预测及正向组成优化指导，还可拓展

至逆向配合比设计(见补充材料中附表 2)。相较于

正向性能预测，逆向设计流程需另外包含目标函数

确定、约束条件构建、元启发式算法选择等关键步

骤，并通过收敛性分析与试验验证对生成的配合比

进行评估。如图 5 所示，Ji 等[22]基于 XGBoost 算
法建立了地质聚合物混凝土坍落度与抗压强度预

测模型，随后将训练好的模型作为目标函数，引

入 PSO 算法进行配合比自动寻优。针对 20、40
和 60 MPa 3 个目标强度等级，成功生成了同时满

足强度要求与坍落度(>180 mm)的优化配合比，实

现了高效、精准的配合比自动设计[22]。 
 

 
 

图 5  基于 PSO 算法的工作性与强度协同优化的地质聚合物配合比设计框架图[22] 

Fig. 5  A framework for geopolymer mix proportion design with collaborative optimization of workability and strength based on 
PSO algorithm[22] 

 

随着“双碳”目标与复杂工程服役环境的双向

驱动，开发兼具(超)高性能、低碳环保与低成本优

势的新型地质聚合物，已成为建筑材料领域的研究

热点。Wu 等[47]提出了集成自动化机器学习建模与

多目标优化的智能框架。该框架首先利用 GA 算法

的交叉和变异操作优化超参数，构建高精度的预测

模型。继而引入帕累托(Pareto)支配准则，以强度最

大化、碳排放与成本最小化为目标进行多目标优

化，指导地质聚合物配合比决策。Zhang 等[48]、Guo
等[49]和 Dai 等[20]也开展了基于 GA 算法与 Pareto 前

沿结合的配合比优化研究。在多目标优化研究中，

非支配排序遗传算法(NSGA-Ⅱ)因其精英策略与快

速非支配排序技术，能够在保留优质个体的同时降

低计算复杂度，提升优化效果与适应性，因而被广

泛使用[50]。然而，多目标优化通常生成一组 Pareto
非劣解，需进一步借助优劣解距离法(TOPSIS)等进

行最终决策，从中筛选出最优解，进而实现材料的

高效设计(图 6)[20, 49]。 
元启发式算法的组成优化可从正向和逆向 2 个

方向快速指导地质聚合物的配合比设计。随着人工

智能技术的发展，基于目标性能逆向设计材料的算

法日趋完善，材料逆向设计正逐步取代正向筛选，

成为推动该领域从传统方法向人工智能驱动变革

的核心方向。深度生成模型通过学习和模拟真实材

料数据的概率分布，能够根据目标性能条件直接生

成对应的材料组成，是实现可控性能逆向设计的最
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前沿方向之一。其中，可逆神经网络(INN)、变分

自编码器(VAE)、生成式对抗网络(GAN)、扩散模

型等在材料逆向设计中受到广泛关注[51]。以扩散模

型为例，其通过具有物理启发性的逐步加噪与去噪

过程学习数据分布，结合噪声预测网络与去噪算

法，能够生成具有复杂约束与周期性结构的精准晶

体材料[52]。然而，该类深度生成模型在化学激发硅

铝质胶凝材料体系中的研究尚属空白。若将该技术

引入并发展，有望突破现有方法的设计空间局限，

为实现材料体系结构的精准高效设计提供新路径。 
 

 
 

(a) Pareto-optimal solution set from the multi-objective optimization 
 

 
 

(b) Non-dominated solutions (in gray) and TOPSIS-  
recommended solution (in red) 

 

图 6  UHPGC 配合比多目标优化[ 49] 

Fig. 6  Multi-objective optimization of mix proportions for 
UHPGC[49] 

4  结论与展望 
纵观数据驱动方法在以地质聚合物为代表的

化学激发硅铝质胶凝材料体系的应用，可将其发展

脉络归纳为以下 3 个方面：在原材料上，相关研究

起始于粉煤灰基地质聚合物体系，而后发展至矿渣

–粉煤灰等二元地聚物体系，乃至矿渣–粉煤灰–硅
灰等三元体系；在目标性能上，已由最初的抗压强

度预测拓展至早期性能与耐久性能的预测，并进一

步结合可解释性分析与多目标优化算法，实现面向

目标性能的逆向配合比设计；在材料类型上，应用

范围已由传统净浆/砂浆延伸至自密实地质聚合物

混凝土、工程地质聚合物混凝土、轻质地质聚合物

以及 UHPGC。基于以上发展现状分析，本文的主

要结论如下： 
1) 数据驱动方法在地质聚合物材料研究中已

初步形成了标准化流程，包括目标界定、数据集整

理、数据预处理、特征工程、模型构建与模型应用

6 个关键步骤。 
2) 数据驱动方法在地质聚合物性能预测中的

应用与发展差异化显著。在早期性能方面，机器学

习在实现地聚合反应过程、凝结时间、工作性能的

预测效果显著；在力学性能方面，应用最为成熟，

已由最初的抗压强度预测，逐步拓展至抗折强度、

劈裂拉伸强度、弹性模量、动态抗压强度等多个力

学指标；耐久性预测研究尚处于初步阶段，仅少量

研究涉及收缩性能、碳化，尚未涉及抗氯离子侵蚀、

耐硫酸盐侵蚀等问题。 
3) 元启发式优化算法在地质聚合物组成优化

中发挥着双重作用。一方面通过超参数寻优可显著

提升模型的预测能力。另一方面基于优选预测模型

结合目标函数确定、约束条件构建及算法选择可实

现配合比的逆向设计。将优化算法与 Pareto 前沿、

TOPSIS 决策方法相结合，已成为解决多目标(性能、

成本、碳排放)协同优化的主流范式。 
数据驱动方法在以地质聚合物为代表的化学

激发硅铝质胶凝材料体系性能预测与组成优化中

展现出巨大潜力。然而当前研究仍处于小样本验证

的可行性探索阶段，如何充分发挥智能技术优势，

实现材料开发与人工智能技术的深度融合与创新

应用，仍需大量深入研究。纵观现有成果，人工智

能技术在该材料体系的应用面临以下亟待破解的

关键挑战： 
1) 化学激发硅铝质胶凝材料因前驱体与激发

剂组成复杂、原材料地域性差异显著，目前尚无统

一规范的设计标准。而材料性能受化学组成、物理

特性、物相分布等多因素影响，描述其复杂机制需

引入大量特征，导致数据集呈现高维特性，易引入

冗余信息，降低模型性能或效率。针对上述难题，

可从数据与模型 2 个层面寻求突破：数据层面，亟

须建立面向该材料体系的标准化设计规范与开放

共享数据库系统，采集前驱体的化学组成、物理特

性、物相组成及反应活性等核心指标，同时涵盖激
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发剂参数与养护条件等关键变量，通过规范数据采

集标准为模型构建提供高质量数据支撑；模型层

面，应将聚合反应机理、热力学约束及前驱体活性

指标等领域知识有机融入算法框架，将反应机理转

化为模型的结构约束或损失函数项，构建“数据+
知识”双驱动的混合模型，在保障预测精度的同时

提升模型可解释性，实现材料知识贯穿机器学习全

过程。 
2) 面向新型化学激发胶凝材料体系的应用与

开发，尤其是其抗氯离子侵蚀、耐硫酸盐侵蚀等核

心工程耐久性问题，实验数据规模有限。破解这一

困境在于：数据层面，一方面加强数据填充与数据

增强技术的应用，通过生成式对抗网络、高斯噪声

增强等方法扩充有效样本规模，另一方面将实验数

据与分子动力模拟、热力学模拟、有限元模拟等多

元数据相结合，加强数据的深度挖掘。模型层面，

基于小样本实验数据，加大迁移学习等小样本学习

算法的开发力度。 
3) 当前逆向设计主要依赖于预测与优化相结

合的两步法框架，而深度生成模型能够直接学习数

据分布并生成符合目标性能的全新材料组成，是实

现可控性能逆向设计的前沿方向。然而该方法在化

学激发硅铝质材料体系的研究上属空白。如何将深

度生成模型与化学激发胶凝材料体系的反应动力

学、微结构演化相融合，揭示其从早期聚合到长期

耐久的全寿命性能演化机制，从而实现静态性能预

测、动态寿命评估及逆向组成设计的根本性跨越，

是推动该领域智能化变革的关键问题。 
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Extended Abstract 
In the context of global low-carbon and carbon-neutrality targets, chemico-activated aluminosilicate cementitious materials that 

are represented by geopolymers become one of the most promising green alternatives to ordinary Portland cement. Geopolymers are 
synthesized via the chemico-activation of reactive aluminosilicate solid wastes with an alkaline activator. Their manufacturing process 
is featured by low energy consumption and reduced carbon emissions through the valorization of industrial solid waste or low-energy 
natural mineral precursors. Furthermore, the reaction products are endowed with high early-age mechanical strength, excellent 
durability and fire resistance. However, the complexity of raw material composition, unclear polymerization mechanisms and intricate 
interdependencies among multiple variables result in low efficiency, poor reproducibility and accuracy of conventional trial-and-error,  
seriously restricting the multi-objective performance optimization and large-scale application of geopolymers.  

Based on the materials initiative and rapid development of artificial intelligence, the data-driven paradigm initiates a fundamental 
shift in materials science research. Establishing the relationships between high-dimensional data (e.g., materials compositions, 
structure, physical and chemical properties) and the material performance through learning massive multi-source data can effectively 
address the limitations of the conventional methods, i.e., high cost, long time and numerous resources. It therefore provides intelligent 
and accelerated routes to revolutionize the design and investigation of chemically activated aluminosilicate cementitious materials, 
leading a paradigm shift from experimental-driven to data-driven approach. This review represents research progress on data-driven 
approaches in geopolymer, with emphasis on three aspects, i.e., 1) machine learning methodologies for performance prediction; 2) 
application of machine learning in targeted performance prediction; and 3) metaheuristic algorithms-based composition optimization.  

This review proposes a complete data-driven workflow for geopolymer research, including target definition, dataset collection, 
data processing, feature engineering, model construction and application. Based on the application scenarios, the existing models can 
be divided into four categories, i.e., neural networks, ensemble learning, traditional regression and statistical learning, and symbolic 
regression combined with neuro-fuzzy systems. Each category offers distinct advantages and disadvantages. Neural networks capture 
nonlinear relationships, but require large dataset and lack interpretability. Ensemble learning handles high-dimensional mixed data 
with robustness, but risks overfitting with small samples. Traditional regression combined with neuro-fuzzy systems works for small 
to medium dataset, but faces an exponential rule growth under high-dimensional inputs. In terms of targeted performance prediction, 
machine learning is effectively applied to early-age properties, mechanical properties, and durability. For early-age behaviors, 
machine learning models can accurately predict geopolymerization heat flow, peak time, setting time and slump. For mechanical 
properties, compressive strength prediction is the most mature predicted performance, and the prediction is extended to flexural 
strength, splitting tensile strength, elastic modulus, etc.. For durability, the initial research mainly focuses on drying shrinkage, 
autogenous shrinkage, carbonation, while some studies on chloride penetration, sulfate attack and long-term durability are relatively 
scarce.  

Metaheuristic algorithms play a significant role on geopolymer composition design. Firstly, metaheuristic algorithms serve to 
optimize hyperparameters and improve prediction accuracy. Subsequently, the well-trained predictive models can be leveraged to 
facilitate both forward guidance and inverse mix design. Based on the trained model, the importance of material composition, 
preparation parameters, and curing conditions to prediction accuracy can be quantitatively assessed. Furthermore, metaheuristic 
algorithms can also apply to reverse geopolymer mixture design targeting single or multiple objectives. For instance, a Pareto frontier 
is constructed via leveraging NSGA-Ⅱ to balance high strengths, low carbon and low cost, and the optimal solution can be further 
selected via TOPSIS. This approach pioneers an effective pathway for the inverse design of geopolymers and establishes a versatile 
decision-support tool that is poised to become a new standard for the accelerated development of high-performance and eco-efficient 
cementitious materials.  

Summary and prospects  Despite progress on applying data-driven methods to chemically activated aluminosilicate cementitious 
materials, several critical challenges remain. Firstly, the inherent complexity and variability of raw materials, combined with the 
absence of standardized design specifications, lead to high-dimensional and redundant datasets that compromise the model 
performance. To address this issue, it is necessary to establish standardized open databases covering precursor composition, reactivity, 
activator parameters, and curing conditions, as well as the knowledge-embedded hybrid models that incorporate geopolymerization 
mechanisms and thermodynamic constraints. Secondly, data scarcity is a pervasive challenge in this field, with most datasets 
characterized by small sample sizes, severely limiting model generalizability. This issue can be alleviated through multi-source data 
fusion, data augmentation techniques, and transfer learning for small-sample scenarios. Lastly, the existing inverse design relies 
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primarily on a two-step prediction-then-optimization framework, whereas deep generative models for direct material design remain 
largely underexplored. Integrating these advanced models with reaction kinetics and microstructure evolution can be essential to 
realize end-to-end inverse design.  

The evolution of artificial intelligence technology offers a significant potential for advancing chemico-activated aluminosilicate 
cementitious materials technology. This promises to serve as a robust reference for the deep integration of artificial intelligence into 
future material development. Future efforts should focus on developing standardized workflows, improving model interpretability and 
generalizability, as well as leveraging multi-scale simulations and deep generative models to accelerate material innovation. 
Data-driven methods will enable more accurate prediction and design of chemico-activated aluminosilicate materials due to these 
advancements, thereby contributing to the sustainable transformation of the construction industry. 

 
Keywords  data-driven; chemico-activated aluminosilicate cementitious materials; geopolymer; performance prediction; mixture 

design 


