
第 54 卷第 10 期

2 0 2 6 年 1 0 月 
硅  酸  盐  学  报 Vol. 54，No. 10

October，2026 JOURNAL OF THE CHINESE CERAMIC SOCIETY 

http://jccsoc.cbpt.cnki.net                                                   DOI：10.14062/j.issn.0454-5648.20260312 

 

基于去噪扩散概率模型的混凝土配合比数据增强方法 
 

梁  涛 1，李  悦 1，杨   斌 1，刘江林 1，李亚强 2，梁美洁 1 
(1. 北京工业大学城市与工程安全减灾教育部重点实验室，北京 100124；2. 北京林业大学水土保持学院，北京 100083) 

 
摘  要：机器学习模型被广泛应用于混凝土配合比设计和性能预测，数据集的质量与数量对模型的拟合精度有着直接影响。

然而，由于试验周期长、测试成本高、人为影响因素大等原因，构建大规模、高质量的混凝土配合比数据集仍面临显著挑战。

本工作基于去噪扩散概率模型，构建了一种生成混凝土配合比虚拟数据的深度学习模型——MixDiff。定量分析结果显示，

MixDiff 生成的虚拟数据集的特征分布、特征相关性与真实数据集具有较高相似性，两者的瓦瑟斯坦距离仅为 0.019 5，K-S
统计量仅为 0.095 2，J-S 散度仅为 0.120 7，皮尔逊相关矩阵差异的弗罗贝尼乌斯距离仅为 0.332 7。使用多种机器学习模型分

别基于真实小样本数据集和 MixDiff 生成的虚拟数据集进行训练，试验表明：通过引入虚拟数据集，RF、SVR、KNN、XGBoost、
LightGBM、CatBoost和DNN共7种模型的平均R2相对上升16.72%，平均RMSE相对下降47.96%，平均MAE相对下降46.86%。

MixDiff 生成的配合比数据在 7 d 强度、28 d 强度、流动度、坍落度、初凝时间与终凝时间上的平均 MAPE 仅为 3.8%。本工

作为混凝土配合比的数据扩充提供了一种新方法，可提升机器学习模型在小样本条件下的预测精度。  
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随着人工智能技术的发展，机器学习已被广泛

应用于混凝土材料的宏观性能预测与配合比优化设

计中[1–3]。在此类任务中，模型的预测精度高度依赖

于训练数据的数量与质量。然而，由于混凝土配合

比试验周期长、测试成本高、人为影响因素大等客

观原因，构建大规模、高质量的混凝土配合比数据

集面临挑战。 
为应对小样本数据带来的建模挑战，现有研究

主要从模型优化与数据扩充 2 个方面展开。在模型

优化方面，响应面法[4]和贝叶斯方法[5]是混凝土材

料配合比设计与性能预测中常用的建模方法。响应

面法通常通过构建输入特征与目标变量之间的近

似函数，揭示关键配合比特征对宏观性能的影响规

律，并为配合比优化提供可解释的数学依据；贝叶

斯方法则能够在有限样本条件下引入先验信息并

描述预测结果的不确定性，适用于小样本场景下的

性能预测与优化搜索。随着机器学习的发展，研究

者进一步通过决策树引导神经网络预训练[6]、结合

高斯过程的深度贝叶斯网络[7]以及迁移学习[8]等方

法，提升模型在小样本数据集上的拟合能力。这类

方法的共同特点是通过优化模型结构、引入先验知

识等方式，实现有限样本中有效信息的深度挖掘，

对降低小样本场景下的建模误差有着一定作用。然

而，这类方法并未从根本上增加可利用的样本数

量，其性能提升仍受到原始样本规模的限制。相比

之下，数据扩充方法可通过生成虚拟样本来缓解数

据不足的问题，为小样本混凝土性能预测任务提供

了一种新思路。其中，以生成对抗网络及其变体为

代表的生成式模型已被初步应用于混凝土性能试

验数据生成[9, 10]。然而，已有研究表明，生成对抗

网络在高维数据建模中常面临训练不稳定、样本多

样性不足以及模式崩塌等问题[11, 12]，限制了其在复

杂混凝土配合比数据生成任务中的使用。因此，亟

须引入一种具有更强建模能力与训练稳定性的生

成范式，以实现小样本场景下混凝土配合比数据的

有效扩充。 
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去噪扩散概率模型[13]通过前向逐步加噪与反

向逐步去噪过程学习真实数据的潜在分布，具有出

色的复杂联合概率分布建模能力，已在生成式人工

智能领域取得了巨大进展。去噪扩散概率模型[13]

通过固定的前向马尔可夫添加噪声过程和参数化

的反向去噪过程学习数据分布，在无需对抗训练的

情况下实现了高质量生成，为扩散生成模型的发展

奠定了基础。随后，去噪扩散隐式模型[14]通过构造

非马尔可夫反向生成过程，显著减少采样步数，提

高了扩散模型的生成效率。Score-SDE[15]则从连续

时间随机微分方程的角度对扩散过程进行建模。该

方法将扩散模型与基于分数匹配的生成模型联系

起来，为复杂数据分布建模提供了更一般的理论框

架。此外，潜在扩散模型[16]将扩散过程由原始数据

空间转移至低维潜空间，在降低计算成本的同时保

持了较高的生成质量。然而，上述研究主要面向图

像、语音等高维非结构化数据，其网络结构多依赖

卷积、注意力或潜空间编码机制，难以直接适配混

凝土配合比这类低维、连续、强相关的小样本表格

数据。 
针对上述问题，本工作提出了一种面向混凝土

配合比数据生成的残差全连接去噪扩散概率模型

——MixDiff，旨在实现小样本条件下混凝土配合

比数据的扩充，精确复现材料复杂组分与性能之间

的潜在映射关系，生成具有统计一致性和物理合理

性的虚拟配合比数据。针对配合比数据的二维结构

化特点，MixDiff 并未使用图像扩散模型中常用的

卷积或 U-Net 结构，而是采用全连接层[17]搭建整个

网络，以更直接地表征各配合比变量及性能指标

之间的映射关系；同时，MixDiff 在去噪网络中引

入残差全连接[18]，改善小样本训练过程中深层网

络梯度衰减的问题，提高反向去噪过程的稳定性与

表达能力。 
为系统评估 MixDiff 生成数据的可靠性，本工

作首先构建了小样本真实数据集，并利用 MixDiff
学习其联合分布特征，生成大规模虚拟配合比数

据集。采用瓦瑟斯坦距离、K-S 统计量、J-S 散度

等指标，从边缘分布与特征相关性两个角度定量

评估虚拟数据质量。进一步使用多种机器学习算

法在基准数据模式与数据增强模式下开展对比试

验，验证了 MixDiff 在提升预测精度、降低预测方

差方面的效果；最后通过试验证明了 MixDiff 生成

数据的有效性。本工作的整体技术路线图如图 1
所示。 

1  小样本数据库建立 
1.1  实验原材料 

实验用胶凝材料包含水泥、粉煤灰和矿渣粉。

其中，水泥选用 P·O 42.5 级普通硅酸盐水泥，其主

要粒径(D10~D90)分布区间为 5~35 μm。选用Ⅱ级粉

煤灰，其主要粒径分布在 5~85 μm 之间。矿渣粉则

选用 S95 级矿渣粉，主要集中在 4~31 μm。胶凝材

料的化学组成见表 1，粒径分布曲线见图 2。 
为优化混凝土的堆积密度并模拟真实的工程应

用场景，本工作采用了不同细度模数的细骨料与连

续级配的粗骨料。其中，细骨料包含细度模数为 2.2
的天然河砂和细度模数为 2.9 的机制砂。粗骨料选用

碎石，粒径分别为 5~10 mm 和 5~25 mm。减水剂为

固含量为 31%的 AN400 型聚羧酸系高性能减水剂。  
1.2  试件制备与性能测试 

针对小样本场景，制备了 100 组 C20~C80 混凝

土试件。测试了混凝土的 7 d 抗压强度(7CS)、28 d
抗压强度(28CS)、坍落度(S)、扩展度(ED)、初凝时

间(IST)及终凝时间(FST)，测试方法参照国标 GB/T 
50080—2016《普通混凝土拌合物性能试验方法标

准》和 GB/T 50081—2019《混凝土物理力学性能试

验方法标准》。试验及试件养护实况如附录 1 所示。 
1.3  小样本数据集构建结果 
1.3.1  基本信息    基于试验构建了一个包含 100
条数据的小样本数据集。输入特征的维度为 12，包

括 8 个组分特征与 4 个衍生特征。其中组分特征包

含水(W)、水泥(C)、粉煤灰(F)、矿渣粉(M)、河砂

(RS)、机制砂(MS)、骨料(G)及减水剂(WRA)。衍生

特征包含胶凝材料总量(B)、水胶比(W/B)、细骨料

总量(RMS)及砂率(SR)。输出目标变量包括 7CS、
28CS、S、ED、IST 及 FST。 

输入特征和目标变量的数理统计结果分别见

表 2 和表 3。尽管样本总量有限，但该数据集在特

征空间中仍表现出良好的覆盖性。例如，W/B 的范

围为 0.274~0.686，28CS 的范围为 23.50~87.70，实

现了从普通混凝土到高强混凝土的覆盖。这种多维

度的参数分布显著增强了输入特征与目标变量之间

的非线性映射难度。 
1.3.2  特征分布    图 3 展示了小样本数据集的皮

尔逊相关系数矩阵。由图可见，输入特征和目标变

量之间的皮尔逊相关系数[19]存在明显的相关性。例

如，组分特征中的 C 与 7CS 和 28CS 表现出正相关，

其相关系数均为 0.92；衍生特征中的 W/B 与 IST 及  
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W is water, C is cement, F is fly ash, M is mineral fines, RS is river sand, MS is manufactured sand, G is coarse aggregate, WRA is water-reducing agent, 7CS is 
7 d compressive strength, 28CS is 28 d compressive strength, S is slump, ED is expansion degree, IST is initial setting time, and FST is final setting time.  

 
图 1  整体技术路线图 

Fig. 1  Overall technology roadmap 
 

表 1  胶凝材料的化学组成 
Table 1  Chemical composition of cementitious materials                          w/% 

Materials CaO SiO2 Al2O3 SO3 MgO Fe2O3 Other 

Cement 51.70 23.41 8.61 4.23 6.73 2.60 2.72 

Fly ash 5.45 44.19 38.48 1.13 2.28 3.96 4.51 

Mineral fines 33.32 29.96 18.50 3.22 11.69 0.43 2.88 

w is mass fraction.    
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图 2  粒径分布曲线图 

Fig. 2  Particle size distribution curve 
 

表 2  输入特征的数理统计结果 
Table 2  Mathematical statistics results for input features 

Feature 
Component features Derived features 

ρ(W)/ 
(kg·m–3) 

ρ(C)/ 
(kg·m–3) 

ρ(F)/ 
(kg·m–3) 

ρ(M)/ 
(kg·m–3) 

ρ(RS)/ 
(kg·m–3) 

ρ(MS)/ 
(kg·m–3) 

ρ(G)/ 
(kg·m–3) 

WRA 
ρ(B)/ 

(kg·m–3) 
W/B 

ρ(RMS)/ 
(kg·m–3) 

SR 

Mean 159.3 263.5 93.2 40.7 203.0 562.3 1040.4 0.016 3 397.4 0.414 765.1 0.4232 

Std 8.5 60.5 32.5 26.5 45.3 65.0 27.0 0.001 4 73.8 0.077 62.9 0.0223 

Min 141.4 85.0 34.0 0 155.0 342.0 966.0 0.014 0 242.0 0.274 621.0 0.3699 

Max 181.2 448.0 192.0 95.0 388.0 646.0 1108.0 0.020 0 600.0 0.686 893.0 0.4601 

ρ is density, Std is standard deviation, B is total binder content, W/B is the water-to-binder ratio, RMS is total fine aggregate content (RS + MS), and SR is the 
sand ratio.   

 
表 3  目标变量的数理统计结果 

Table 3  Mathematical statistics results for target variable 
Feature 7CS/MPa 28CS/MPa S/mm ED/mm IST/min FST/min 

Mean 38.62 54.47 225.40 563.6 647.80 793.95 

Std 12.23 13.22 12.26 37.68 53.25 60.95 

Min 13.60 23.50 180.00 470.00 535.00 660.00 

Max 74.70 87.70 255.00 675.00 780.00 925.00 

 
FST 呈正相关，其相关系数分别为 0.94 和 0.91。这

种特征之间的强相关性表明，输入特征包含了目标

变量所需的关键特征信息，为机器学习模型构建高

精度的非线性映射提供了基础。    
图 4 与图 5 为输入特征与目标变量的概率密度

分布。由图可知，多数特征呈现出近似单峰分布，

表明样本主要集中于相对稳定的取值区间，有利于

模型捕捉主要变化规律。部分特征(如 W/B 与 WRA)
呈现出明显的双峰结构，说明该小样本数据集包含

多样化的配合比数据，该类分布能够反映更丰富的

物理信息，但在小样本条件下也会提高模型拟合难

度并降低预测稳定性。 
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图 3  小样本数据集的皮尔逊相关系数矩阵 

Fig. 3  Pearson correlation matrix for a small dataset 

 
Panels in the same row share the same y-axis label and unit, which are displayed on the leftmost panel. 

 
图 4  小样本数据集输入特征的概率密度分布 

Fig. 4  Probability density distribution of input features in small-sample datasets 
 

2  基于去噪扩散概率模型的小样本数

据扩充方法 
2.1  去噪扩散概率模型的原理 
2.1.1  前向扩散过程    前向扩散过程是一个向真

实数据逐步注入噪声的过程[20]。给定从实验数据真 
实分布中采样的配合比数据 0

Dx ∈ (D 是特征维 
度)，通过预设的余弦方差调度[21]逐步向数据添加高

斯噪声。对于任意的离散时间步 (0, )t T∈ ，T 为总扩

散步数，其状态转移分布定义为： 
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Panels in the same row share the same y-axis label and unit, which are displayed on the leftmost panel. 

 
图 5  小样本数据集目标变量的概率密度分布 

Fig. 5  Probability density distribution of the target variable in a small-sample dataset   
 

1 1( | ) ( ; 1 , )t t t t t tq x x x xβ β− −= − I  (1) 

其中：t 为扩散时间步； 1tx − 表示第 t–1 步的含噪数

据； tx 表示第 t 步的含噪数据； tβ 为第 t 步注入的 
噪声方差系数，由余弦方差调度策略动态决定，用

于控制真实数据信息随扩散过程衰减的速率；I 为 D
维单位矩阵； ( )⋅ 表示高斯分布。    

利用高斯分布的可加性与重参数化技巧，任意 
时刻 t 的边缘分布 0( | )tq x x 可由初始真实数据 0x 直 
接得到，其闭式解为 

0 0( | ) ( ; , (1 ) )t t t tq x x x xα α= − I  (2) 

其中： 1t tα β= − ，表示第 t 步中原始信号的保留比

例；
1

t

t i
i

α α
=

= ∏ ，表示从第 1 步到第 t 步累积信号保

留系数；随着 t 的增加， tα 逐渐趋近于 0，意味着 
原始数据中的有效信息不断减少，最终分布逐渐接

近标准高斯噪声。该性质使得模型在训练阶段可以

高效采样任意时间步的含噪样本，从而覆盖从真实

数据分布到纯噪声分布的整个样本空间。 
2.1.2  反向生成过程    数据生成的核心在于反向

生成过程，其目标是从无信息的标准高斯分布 
~ (0, )Tx I 中逐步去除噪声，最终恢复出具有物理 

意义的配合比数据 x0[20]。由于真实的后验分布 

1( | )t tq x x− 需要对整个数据分布进行积分，难以直接

解析求解，因此采用深度神经网络 ( , )tx tθ 对其进行 
拟合。本工作采用噪声预测策略，即训练神经网络 
预测当前样本 tx 中包含的噪声分量。基于贝叶斯定

理推导，从状态 tx 重构上一时刻 1tx − 的采样公式可 
表示为 

1
11 ( , )
1

t
t t t t

t t

x x x t zθ
α

σ
α α−

− = − + − 
  (3) 

其中： 1tx − 为反向生成过程中第 1t − 步的数据状态；

tx 为第 t 步的含噪声数据； 1t tα β= − 表示第 t 步的

信号保留系数； tα 为累积信号保留系数； ( , )tx tθ 为

神经网络预测的噪声分量；θ 表示神经网络中的可

训练参数； tσ 为反向采样过程中的噪声标准差；

~ (0, )z I 为随机高斯扰动项，用于维持生成样本 
的随机性与多样性。 

整个反向过程是从纯噪声到真实数据的逐步重

构过程。模型从标准高斯分布出发，经过T 次迭代

逐步剥离预测噪声，最终将随机噪声映射为符合真

实数据分布特征的混凝土配合比样本。 
2.2  残差全连接去噪扩散概率模型 

基于 2.1 小节的理论，本工作构建了用于生成

混凝土配合比数据的扩散模型(MixDiff)，其结构图

如图 6 所示。 
由于混凝土配合比数据属于表格型结构化数

据，MixDiff 并未使用计算机视觉领域常用的卷积神
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经网络架构，而是基于残差全连接网络。MixDiff
主要包含以下 3 个核心模块： 

1) 时间嵌入模块：为了使模型感知扩散过程中

的时间步信息，引入正弦位置嵌入机制[22]，将离散 
的时间步 t 映射为高维连续向量 et，以保留不同时 

间步之间的相对位置信息。其数学表达式如下： 
2 /PE( ,2 ) = sin( / 10 000 )i dt i t  (4) 

2 /PE( ,2 1) = cos( / 10 000 )i dt i t+  (5) 
其中：t 表示当前扩散时间步；i 表示嵌入向量中的

维度索引；d 表示时间嵌入向量的维度。   

 

图 6  MixDiff 的结构图 
Fig. 6  Structure diagram of MixDiff    

 

随后，et 经过 2 个全连接层与 SiLU 激活函数[23] 

进行非线性映射，并被投影到与特征空间相同的维

度。投影后的时间信息通过加法操作注入到每个残

差块中，使网络能够在反向去噪的不同阶段，根据

当前噪声强度动态调整特征提取策略。 
2) 残差全连接网络：MixDiff 的核心特征提取

器由 4 个堆叠的残差块组成。每个残差块包含全连

接层、批归一化层[24]与 SiLU 激活函数。相比于传

统的 ReLU 激活函数，SiLU 具有平滑、非单调的特

点，有助于改善深层网络训练过程中的梯度传播，

同时能够增强模型对混凝土组分间非线性耦合关系

的拟合能力。残差全连接可以使特征信息在深层网

络中传递，减少了模型过拟合风险[18]。 
3) 损失函数：MixDiff 的训练目标是最小化模 

型预测噪声 ( , )tx tθ 与真实注入噪声 之间的均方 
误差： 

0

2
simple , , |( ) ( ,| ) ||t x tx tθθ  = −      (6) 

其中： simple 表示预测噪声的损失函数； 0x 表示真

实数据； tx 为第 t 步的含噪声数据；t 表示随机采样

的扩散时间步； 2|| ||⋅ 表示二范数平方； [·]表示对 
真实样本、时间步和噪声分布求期望。 

此外，MixDiff 仅负责生成 C、W、F 等组分特

征，而 W/B 等衍生特征则在后处理阶段计算得出。 
2.3  模型实现细节 

MixDiff 基于 PyTorch 框架构建并在单张 RTX 
4060(8 GB)显卡上训练。训练过程采用 AdamW
优化器，并结合余弦退火学习率调度算法，以平
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衡小样本条件下的模型收敛速度与泛化能力。为

消除不同特征量纲差异对模型训练的影响，所有

特征均进行归一化处理。超参数配置如表 4 所示。 
 

表 4  MixDiff 的超参数设置 
Table 4  MixDiff hyperparameter settings 

Parameter Value Description 

Diffusion 
steps 

2000 Number of discrete steps in the forward diffusion 
process, controlling the gradual transformation 
of data into Gaussian noise 

Hidden 
dimension 

512 Hidden layer dimension, used to enhance the 
model’s ability to capture complex nonlinear 
relationships 

Batch size 16 Batch size, balancing GPU memory usage and 
the stability of gradient estimation 

Learning rate 1×10–4 Initial learning rate of the optimizer, dynamically 
adjusted using a cosine annealing schedule 

Epochs 5000 Number of training epochs, ensuring sufficient 
convergence of the model under small-sample 
conditions 

Optimizer AdamW Optimization algorithm 

 
2.4  评价指标 

为定量评估 MixDiff 生成数据与真实数据之间

的边缘分布一致性，本工作使用瓦瑟斯坦距离

(WD)、K-S 统计量(DKS)、J-S 散度(JSD)等 3 个评价

指标进行评估。其中 WD 用于反映分布位置与形状

的综合差异；KS 用于反映两个累积分布函数之间的

最大偏差；JSD 用于衡量生成数据与真实数据在概

率密度层面的相似性。公式如下所示： 

( , )
WD inf | | d ( , )

y p q
x y x yγ

∈∏
= −∫  (7) 

1 2KS sup | ( ) ( ) |
x

F x F x= −  (8) 

1 1JSD KL( || ) KL( || )
2 2

p m q m= +  (9) 

其中：p 和 q 分别表示真实数据分布与生成数据分

布； ( , )p q∏ 表示所有以 p 和 q 为边缘分布的联合分

布集合； ( , )x yγ 表示分布 p 中位置 x 与分布 q 中位 
置 y 之间的概率质量耦合关系； 1( )F x 与 2 ( )F x 分别 
表示真实数据与生成数据的累积分布函数；sup 表

示取最大值； KL( )⋅ 表示 Kullback–Leibler 散度；

( )
2

p qm +
= 表示 p 和 q 的平均分布。 

此外，为评估特征之间的相关结构一致性，引

入基于皮尔逊相关矩阵的弗罗贝尼乌斯距离(FD)。
该指标用于量化真实数据与生成数据在特征相关性

矩阵上的整体差异，其公式如下：   
2real gen

real gen , ,FD || || ( )F i j i j
i j

r r= − = −∑∑R R  (10) 

其中： realR 和 genR 分别表示真实数据与生成数据的

皮尔逊相关系数矩阵； ijr 表示矩阵中第 i 行第 j 列 
的元素；d 表示特征维度；FD 值越小，说明生成数

据与真实数据在特征相关性上越接近。 
2.5  实验结果 

为评估 MixDiff 生成虚拟数据集与真实小样本

数据集之间的分布，本小节以 3000 条生成的样本为

例，从边缘分布、特征相关性两个维度对虚拟数据

集进行评估。 
2.5.1  边缘分布    图 7a 与图 7b 分别展示了虚拟

数据集与真实小样本数据集中输入特征与目标变量

的概率密度函数对比，其中灰色曲线为真实小样本

数据集，绿色曲线代表了 MixDiff 生成的虚拟数据

集。可以看出，生成数据与真实数据在峰值位置、

分布宽度及整体形态上均表现出较高的一致性。对

于 W/B 和 RS 等呈现显著双峰的变量，MixDiff 仍
能够较好地捕捉其非正态分布特 征，使生成数据在

概率密度分布上与真实数据保持较高相似性。上述

结果表明，MixDiff 能够有效学习真实混凝土配合比

数据的分布规律，并具备较好的数据生成能力。 
使用 2.4 小节所述的评价指标量化了虚拟数据

集与真实小样本数据集之间分布差异，量化结果展

示在表 5 中。量化结果表明，WD 的平均值仅为

0.019 5，表明生成数据在特征空间中与真实数据分

布具有较高相似性，整体分布偏差较小。KS 统计量

与 JSD 的平均仅为 0.095 2 和 0.120 7，进一步说明

生成数据与真实数据在累积分布特征和概率密度重

叠程度上具有良好一致性。表 5 中 SR、WRA 和 S
等特征的 JSD 相对较高，主要与其真实样本分布较

集中以及 JSD 对局部概率密度差异较敏感有关。如

图 7 所示，真实数据与生成数据的 SR 均值分别为

0.423 和 0.422，标准差均为 0.022，说明二者整体统

计特征较为接近。综合来看，MixDiff 能够较好地学

习真实小样本数据的分布规律，并生成与真实数据

具有较高统计相似性的虚拟配合比数据。 
2.5.2  特征相关性    混凝土的宏观性能取决于各

组分之间复杂的耦合作用，因此，生成数据能否保

持真实数据的特征相关性是评价其可靠性的重要依

据。皮尔逊相关系数矩阵能够表征不同特征之间的

线性相关关系，可用于对比真实小样本数据与虚拟

数据在相关结构上的一致性。图 8a 和图 8b 分别展
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示了真实小样本数据集与虚拟数据集的皮尔逊相关

系数矩阵热力图，颜色越深代表了 2 个特征之间具

有较强的相关性。观察发现，两者在整体色彩分布

上表现出较高一致性，说明 MixDiff 能够较好地捕

捉特征之间的相关性。例如，W/B 与 28CS 之间呈

现负相关，与 IST 和 FST 均呈现正相关。 
 

 
 

Panels in the same row share the same y-axis label and unit, which are displayed on the leftmost panel.  
 

图 7  边缘分布对比 
Fig. 7  Comparison of edge distributions 

 
表 5  边缘分布量化结果 

Table 5  Quantification results of the edge distribution 

Feature 
Metric (10–2) 

Feature 
Metric (10–2) 

WD KS JSD WD KS JSD 

W 2.66 14.03 14.11 RMS 1.62 5.83 8.07 

C 1.27 7.87 7.25 SR 3.08 13.47 37.25 

F 2.13 11.43 8.32 7CS 0.97 4.03 3.65 

M 2.97 13.20 12.53 28CS 1.73 6.80 5.82 

RS 2.13 14.13 4.88 S 2.04 10.47 29.46 

MS 1.19 5.40 7.54 ED 1.20 6.40 5.19 

G 1.74 7.50 9.43 IST 1.37 5.37 8.71 

WRA 4.79 25.60 28.63 FST 1.19 5.93 6.89 

B 1.19 5.27 8.68 AVG 1.95 9.52 12.07 

W/B 1.77 8.67 10.86     
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图 8  特征相关性对比 
Fig. 8  Comparison of feature correlations  

 
为进一步分析 2 组相关矩阵之间的差异，图 8c

展示了真实数据与虚拟数据皮尔逊相关系数矩阵的

差值。观察发现，特征之间的相关性差异整体较小，

且主要集中在[ 0.04,0.04]− 这一极小区间。进一步使

用 2.4小节定义的 FD指标对 2个矩阵的整体差异进

行定量分析，计算结果仅为 0.332 7。这表明 MixDiff
生成的虚拟数据能够在特征相关性上较好地保持与

真实小样本数据的一致性。 

3  数据扩充对机器学习模型性能的

影响 
3.1  机器学习模型构建 

大量研究表明，训练数据的数量与质量会直接

影响机器学习模型的预测精度和泛化能力[25–27]。为

进一步验证 MixDiff 生成数据的有效性，并降低单

一模型评价带来的偶然性，本工作选取多种典型机
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器学习模型进行对比分析。所采用的模型如下： 
1) K-最邻近回归(KNN)。 
KNN 是一种非参数化的机器学习算法[28]，是根

据待预测样本在特征空间中的邻近样本信息估计目

标值。该模型不依赖显式函数假设，能够较好地反

映局部样本分布特征，适用于数据关系相对复杂但

样本规模较小的回归任务。 
2) 支持向量回归(SVR)。 
SVR 是基于结构风险最小化原则的回归方

法 [29]。其通过引入不敏感损失函数，在允许一定预

测误差的同时提高模型的泛化能力。对于非线性任

务，SVR 采用核函数将低维输入投影至高维空间，

从而增强对复杂非线性关系的拟合能力。SVR 的泛

化性能对超参数配置高度敏感，实际建模中必须依

赖交叉验证与参数寻优架构，以规避过拟合或欠拟

合风险。 
3) 随机森林(RF)。 
RF 是一种基于集成学习与 Bagging 范式的算

法，通过构建多棵决策树并对其预测结果进行平均

来完成回归任务[30]。该模型利用样本重采样和特征

随机选择降低单棵树的过拟合风险，具有较好的抗

噪能力和稳定性，适合处理非线性特征关系。 
4) 极端梯度提升(XGBoost)。 
XGBoost 是一种基于集成学习与 Boosting 范式

的回归算法[31]。该方法通过串行构建弱学习器，逐

步修正前一轮模型的残差，以降低预测偏差。相比

传统梯度提升方法，XGBoost 引入二阶梯度信息和

正则化项，有助于提高模型拟合能力并控制过拟合

风险。 
5) 轻量级梯度提升机(LightGBM)。 
LightGBM 是一种高效的集成回归模型，利用

直方图算法和 Boosting 方法解决了大规模高维度

数据的训练问题[32]。该方法采用按叶节点生长的

策略，通过引入深度限制、单边梯度采样等技术，

减少了节点分裂时计算复杂度。对于高维特征和

非线性回归问题，LightGBM 能够较快捕捉特征间

的交互关系，适合用于大规模数据增强后的建模

任务。 
6) 分类特征梯度提升(CatBoost)。 
CatBoost 是一种基于 Boosting 范式的集成学习

模型，采用对称决策树结构和排序提升机制[33]。该

方法能够有效降低预测偏移，并具有较好的稳定性

和泛化能力。虽然本工作数据以连续特征为主，但

CatBoost 在处理复杂非线性关系和特征交互方面仍

具有良好表现。 
7) 深度神经网络(DNN)。 
DNN 是一种基于多层非线性映射的表征学习

模型[34]。通过堆叠全连接层和非线性激活函数，

DNN 能够自动提取变量之间的高阶交互特征，具有

较强的函数逼近能力。对于混凝土配合比这类多因

素耦合问题，DNN 可作为评估数据扩充效果的重要

模型之一。 
3.2  训练设置 

本工作将机器学习模型的训练过程划分为两种

模式：基准数据模式与数据增强模式。为客观评估

MixDiff 生成数据对模型预测性能的影响，2 种模式

均采用 5 折交叉验证策略。在基准数据模式中，小

样本数据集被划分为 5 个互斥的子集，每次选取其

中一个子集作为验证集，其余 4 个子集作为训练集，

循环训练 5 次，以保证每个子集均作为验证集参与

一次模型评估。在数据增强模式中，验证集仍采用

真实小样本数据集中的对应子集，而模型训练集由

真实训练样本及MixDiff生成的虚拟样本共同构成，

从而评估生成数据对模型训练效果的提升作用。各

项性能指标最终取 5 次验证结果的算术平均值。 
为保证实验结果的可复现性，本工作将随机种

子固定为 42。模型训练前，对所有输入特征进行归

一化处理，以降低不同特征量纲差异对模型训练的

影响，并提高模型收敛的稳定性。此外，训练过程

中采用网格搜索方法[35]对关键超参数进行优化，以

减少人工设定参数带来的主观偏差。 
3.3  机器学习模型的评价指标 

为量化机器学习模型的预测精度与泛化能力，

本工作采用了 4 个评价指标：决定系数(R2)、均方

根误差(RMSE)、平均绝对误差(MAE)与平均绝对百

分比误差(MAPE)。其定义如下： 
2
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其中：N 为样本数； iy 为真实值； ˆiy 为对应的预测 
值； y 为真实值的平均值。R2 越接近 1，说明模型
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对目标变量方差的解释能力越强；RMSE、MAE 及

MAPE 越接近 0，说明模型预测误差越小，预测性

能越优。 
3.4  实验结果 
3.4.1  扩充样本量对模型性能的影响    图 9 展示

了 MixDiff 生成虚拟数据集样本量对机器学习模型

性能的影响。图中实线表示不同机器学习模型在不

同虚拟样本数量下的 R2变化趋势，浅色阴影表示基

于 5 折交叉验证结果计算得到的 95%置信区间。结

果表明，当虚拟数据集样本量处于 100~500 时，各

模型的 R2 随样本量增加而明显提升，说明 MixDiff
生成数据能够有效补充小样本数据集中稀疏的特征

空间；当虚拟样本量由 500 进一步增加至 1000 时，

各模型性能仍持续提升，但提升幅度较前一阶段有

所减小，表明数据扩充带来的性能提升效果开始下

降；在 1000~3000 样本量范围内，各模型的 R2并未

完全稳定，而是仍存在缓慢上升趋势；当虚拟样本

量进一步增加至 3000 以上时，各模型的 R2基本不

再明显提高，曲线趋于稳定，且置信区间内的波动

较小，表明继续增加虚拟样本量对模型预测性能的

提升作用已较为有限。与此同时，MixDiff 在虚拟数

据生成过程中表现出较高的生成效率，单条虚拟数

据的平均生成时间仅为 0.043 7 s，表明该方法能够

在较低时间成本下快速构建较大规模的虚拟数据

集。因此，综合考虑模型预测性能、结果稳定性以

及计算成本，本工作将后续实验中的虚拟数据集样

本量设置为 3000。 
3.4.2  数据扩充对模型性能的影响    在基准数据

模式与数据增强模式下，前述机器学习模型在网格

搜索策略下的最优参数列于表 6 中。 
在表 7与图 10中展示了 2种训练模式下不同机

器学习模型的预测结果。表 7 中的 R2、RMSE 和

MAE 为 6 个输出性能指标的综合评价结果，统计

的目标变量包括7CS、28CS、S、ED、IST和FST。 

 

图 9  样本量对模型的影响 
Fig. 9  Effect of synthetic sample size on model performance     
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表 6  机器学习模型最优参数 
Table 6  Optimal parameters for machine learning models 

Model Hyperparameter Search space 
Optimal value 

Baseline Data augmentation 

RF n_estimators [100,300,500] 100 500 

max_depth [None,5,10,20] None 20 

min_samples_leaf [1,2,4] 1 2 

max_features [1.0,"sqrt"] 1.0 1.0 

SVR C [1,10,50,100] 10 10 

epsilon [0.01,0.05,0.1] 0.05 0.1 

gamma ['scale','auto'] 'scale' 'scale' 

KNN n_neighbors [3,5,7,9] 3 9 

weights ['uniform','distance'] 'distance' 'distance' 

p [1,2] 1 2 

XGBoost n_estimators [150,300,500] 300 150 

learning_rate [0.01,0.05,0.1] 0.05 0.05 

max_depth [3,5,7] 3 5 

subsample [0.8,1.0] 0.8 0.8 

LightGBM n_estimators [150,300,500] 300 300 

learning_rate [0.01,0.05,0.1] 0.05 0.05 

num_leaves [15,31,63] 15 15 

subsample [0.8,1.0] 0.8 0.8 

CatBoost iterations [150,300,500] 500 500 

learning_rate [0.01,0.05,0.1] 0.05 0.05 

depth [4,6,8] 4 6 

DNN hidden_layer_sizes [(64,32),(128,64,32),(256,128,64)] (256,128,64) (256,128,64) 

learning_rate_init [0.001,0.005,0.01] 0.005 0.001 

alpha [0.000 1,0.001] 0.001 0.000 1 

 
表 7  模型拟合结果 

Table 7  Model fitting results 
Model Data augmentation R2 RMSE MAE 

RF No 0.825 7±0.081 9 13.93±3.29 8.48±1.32 

Yes 0.949 3±0.022 8 7.58±0.96 4.80±0.48 

SVR No 0.805 0±0.053 9 14.38±2.32 8.65±0.89 

Yes 0.957 3±0.016 8 7.15±0.78 4.47±0.24 

KNN No 0.799 6±0.055 6 15.25±1.49 9.45±0.27 

Yes 0.947 6±0.014 0 7.96±0.92 5.01±0.33 

XGBoost No 0.831 7±0.058 1 13.77±2.54 8.49±0.86 

Yes 0.952 6±0.019 1 7.45±0.93 4.65±0.47 

LightGBM No 0.769 6±0.053 5 16.13±1.10 10.12±0.44 

Yes 0.953 6±0.018 2 7.41±1.04 4.71±0.53 

CatBoost No 0.836 8±0.052 7 13.51±2.37 8.13±0.65 

Yes 0.956 1±0.018 5 7.17±0.74 4.49±0.28 

DNN No 0.851 5±0.058 1 12.41±1.99 8.04±1.05 

Yes 0.959 4±0.016 6 7.00±0.71 4.52±0.29 
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图 10  2 种模式下机器学习模型的拟合精度 
Fig. 10  Fitting accuracy of machine learning models under two modes  

 

总体来看，使用 MixDiff 增强训练集样本数量显著

提升了各类模型的预测性能。相比基准数据模式，

RF、SVR、KNN、XGBoost、LightGBM、CatBoost、
DNN 7 个机器学习模型在数据增强模式下的平均

R2 由 0.817 1 提升至 0.953 7，相对上升 16.72%；平

均 RMSE 由 14.20 降低至 7.39，相对下降 47.96%；

平均 MAE 由 8.77 降低至 4.66，相对下降 46.86%。

这说明 MixDiff 生成的虚拟数据能够有效补充真实

小样本数据中的特征空间信息，从而提高模型对混

凝土性能的预测能力。 
具体而言，在基准数据模式下，由于真实样本

数量有限，各模型的 R2主要分布在 0.769 6 至 0.851 5
之间，RMSE 和 MAE 相对较高，表明模型在小样

本条件下难以充分学习复杂的非线性关系。引入

MixDiff 生成数据后，各模型的 R2 提升至 0.947 6~ 
0.959 4，RMSE 降低到 7.00~7.96，MAE 降低到

4.47~5.01。该结果表明，生成数据能够有效降低模

型预测误差，并增强模型对混凝土复杂配合比样本

的拟合能力。从不同模型的表现来看，DNN 取得最

高 R2和最低 RMSE，其 R2和 RMSE 分别为 0.959 4
和 7.00。这说明在扩充数据的支持下，DNN 能够更

充分地发挥其非线性表征能力。在图 11 中展示了

DNN 模型训练过程中训练集与验证集的损失变化

情况。由图 11 可见，在训练初期，训练损失和验证

损失均呈现快速下降趋势，说明模型能够较快学习

输入特征与目标变量之间的非线性映射关系。随着

训练轮数的增加，训练集损失与验证集损失的下降

速度逐渐减缓，并在 300 轮后趋于稳定，表明模型

参数更新逐步收敛，训练过程已基本达到稳定状态。

同时，验证损失整体变化趋势与训练损失保持一致，

二者之间未出现明显扩大差距。虽然验证损失在部

分训练轮次存在轻微波动，但其整体未表现出持续

升高现象，说明模型在验证集上的泛化性能较为稳

定，未发生过拟合现象。DNN 模型在训练过程中具

有较好的收敛性和泛化能力。 
与此同时， SVR 、 CatBoost 、 XGBoost 和

LightGBM 等模型也表现出较高的预测精度，说明

MixDiff 生成数据的增益并不依赖于某一特定模型，

而是对多种机器学习方法均具有稳定的促进作用。 

 
图 11  DNN 在训练过程中的损失变化曲线 

Fig. 11  Loss curves during DNN training 
 
此外，从 5 折交叉验证的标准差可以看出，数

据增强模式下各模型的性能波动整体减小。例如，

RF 的 R2 标准差 0.081 9 降低至 0.022 8，KNN 由

0.055 6 降低至 0.014 0，DNN 由 0.058 1 降低至

0.016 6。这表明引入 MixDiff 生成的虚拟数据后，

模型在不同数据划分下的预测结果更加稳定，泛化

能力得到改善。  
为进一步分析数据扩充对最优模型拟合效果的
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影响，图 12 对比了 DNN 在两种训练模式下的预测

结果。可以看出，在基准数据模式下，部分预测点

与理想对角线存在一定偏离，说明小样本条件下模

型对目标变量的拟合仍存在误差。而在数据增强模

式下，预测点整体更集中于理想对角线附近，尤其

是在样本相对稀疏的区域，模型仍能保持较好的预

测一致性。上述结果进一步说明，MixDiff 生成数据

能够有效提升机器学习模型的预测精度与稳定性。 

 
图 12  数据扩充对 DNN 模型预测结果的影响 

Fig. 12  Effect of data augmentation on DNN prediction results  
 

4  实验验证 
为验证 MixDiff 生成数据的有效性，本工作从

虚拟数据集中选取 15 组具有不同抗压强度的配合

比，通过试验对其性能进行验证。所选取的配合比

数据特征覆盖范围广泛，用于验证 MixDiff 在不同

配合比条件下生成数据的合理性。试验过程中所用

原材料与 1.1 小节保持一致。所选配合比详情见附

录 2，试验结果见附录 3。 
图 13 展示了 MixDiff 生成结果与真实试验结果

在 7CS、28CS、S、ED、IST 和 FST 等指标上的对

比。整体来看，生成结果与试验结果具有较好的一

致性，各性能指标的平均 MAPE 均低于 5%，总体

平均 MAPE 为 3.8%，说明 MixDiff 生成的配合比数

据在多项关键性能上能够保持较高的合理性。 
需要说明的是，MixDiff 模型的适用性受原材料

体系影响。当水泥、矿物掺合料、骨料类型等因素

发生明显变化时，本工作所训练的模型权重不宜直

接用于新材料体系，仍需开展少量代表性试验并重

新训练模型。与重新构建大规模人工试验数据库相

比，MixDiff 可利用少量试验数据生成虚拟样本并扩

充训练集，从而降低试验成本和时间成本，提升小

样本条件下机器学习模型的预测精度。对于类似的

小样本、多特征、多输出混凝土材料性能预测任务，

建议将样本量扩充至 500 组以上，并结合交叉验证

结果、性能提升幅度及置信区间变化判断样本规模

是否充足。当模型性能趋于稳定且置信区间波动较

小时，可认为当前样本量基本满足训练需求。 
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图 13  MixDiff 生成数据的实验结果与生成结果对比 
Fig. 13  Comparison of Experimental Results with Generated Results from MixDiff 

 

5  结论 
本工作针对混凝土配合比数据获取周期长、成

本高以及小样本条件下机器学习模型拟合能力不足

的问题，提出了一种面向混凝土配合比数据生成的

去噪扩散概率模型 MixDiff。通过分布一致性分析、

机器学习建模对比以及试验验证，得到以下结论： 
1) MixDiff 模型能够较好学习真实小样本数据

的分布规律，生成数据在边缘分布上与真实数据具

有较高一致性，WD、KS 与 JSD 指标均保持在较低

水平。同时，生成数据能够有效保持特征间的相关

性，其 FD 值仅为 0.3327，说明 MixDiff 能够较好

反映混凝土配合比特征与性能之间内在关系。 
2) MixDiff 生成数据能够有效提升机器学习模

型的预测性能。数据规模敏感性实验表明，当虚拟

样本量增加至约 3000 时，模型性能趋于稳定。引入

生成数据后，RF、SVR、KNN、XGBoost、LightGBM、

CatBoost及DNN 7种算法的预测性能均得到明显提

升，所有模型的平均 R2 均提升至 0.94 以上，相对

提升 16.72%，平均 RMSE 相对下降 47.96%，平均

MAE 相对下降 46.86%，其中，DNN 取得最高 R2

和最低 RMSE，SVR 取得最低 MAE。 
3) MixDiff 生成的配合比数据具有较好的合理

性。对 15 组生成配合比进行真实物理试验，生成结

果与试验结果在 7CS、28CS、S、ED、IST 和 FST
等指标上保持较高一致性，各指标 MAPE 均低于

5%。这表明 MixDiff 能够学习混凝土配合比与宏观

性能之间的物理规律，可作为小样本条件下混凝土

配合比数据扩充的有效方法。当原材料体系发生变

化时，MixDiff 模型虽然需结合少量新材料体系下的

代表性试验数据进行微调或重新训练，但 MixDiff
仍可显著减少重新构建大规模试验数据库所需的试
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验成本与时间成本。 
 
附加材料 

本 文 的 补 充 材 料 见 网 络 版 (https://link. 
cnki.net/urlid/11.2310.tq.20260901.1652.004)。 

(第二十八届中国科协年会学术论文) 
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Extended Abstract 
Introduction  Machine learning has been widely applied to various concrete materials tasks, such as macroscopic performance 
prediction and mix proportion optimization. The performance of machine learning models depends strongly on the quantity and 
quality of the available datasets. However, constructing large-scale and high-quality concrete mix proportion datasets remains 
challenging because concrete experiments are time-consuming, costly, and easily affected by material sources, curing conditions, and 
human operations. At present, small-sample modeling problems are mainly addressed through two strategies: model optimization and 
data augmentation. Model optimization methods mainly improve the extraction of information from existing small-sample datasets by 
adjusting model structures or training strategies. However, they do not fundamentally increase the amount of data, and their 
improvement in prediction accuracy is still limited by the original sample size. Conventional data augmentation methods mainly rely 
on generative adversarial networks, which learn the real data distribution through adversarial training between a generator and a 
discriminator, thereby generating virtual samples to expand the original dataset. Nevertheless, when dealing with complex tabular data, 
generative adversarial networks may encounter unstable training, insufficient sample diversity, and distribution shifts in generated 
data, resulting in limited consistency between virtual and real data. To address these issues, this study proposes MixDiff, a denoising 
diffusion probabilistic model (DDPM) for generating virtual concrete mix proportion data under small-sample conditions. This model 
aims to generate high-quality virtual concrete mix proportion data. 

Methods  A small-sample dataset containing 100 sets of concrete mix proportions was first established. The input features included 
water, cement, fly ash, mineral fines, river sand, manufactured sand, coarse aggregate, water-reducing agent, total binder content, 
water-to-binder ratio, total fine aggregate content, and sand ratio. The target variables included 7 d compressive strength, 28 d 
compressive strength, slump, expansion degree, initial setting time, and final setting time. MixDiff was developed using a fully 
connected neural network and a denoising diffusion probabilistic model. The model consisted of a sinusoidal timestep embedding 
module and four stacked residual fully connected blocks. Each residual block contained fully connected layers, batch normalization 
layers, and SiLU activation functions. In the forward diffusion process, Gaussian noise was progressively added to the normalized 
data according to a cosine variance schedule. In the reverse generation process, a neural network was used to predict the noise and 
progressively reconstruct concrete mix proportion samples with realistic distribution characteristics from standard Gaussian noise. 
Subsequently, the quality of virtual data generated by MixDiff was quantitatively evaluated from two perspectives: marginal 
distribution and feature correlation. Under five-fold cross-validation and grid search, several mainstream machine learning models 
were further used to compare the prediction performance of the baseline mode and the augmentation mode. Finally, 15 mix 
proportions were selected from the generated virtual dataset for experimental validation to evaluate the engineering plausibility of the 
generated data. 
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Results and discussion  The quantitative evaluation results showed that the virtual dataset generated by MixDiff showed high 
similarity to the real dataset. The average Wasserstein distance, K-S statistic, and J-S divergence between the two datasets were 0.019 5, 
0.095 2, and 0.120 7, respectively. The Frobenius distance between their Pearson correlation matrices was 0.332 7, indicating that 
MixDiff effectively preserved the marginal distribution characteristics of the real data and the correlation structure among variables. 
The machine learning comparison results showed that the prediction performance of all models improved significantly after the 
introduction of MixDiff-generated data. In the baseline mode, the average R2 of the seven models was 0.817 1, and increased to 0.953 7 in 
the data augmentation mode. Meanwhile, the average RMSE decreased from 14.20 to 7.39, and the average MAE decreased from 
8.77 to 4.66. Correspondingly, R2 increased by 16.72%, while RMSE and MAE decreased by 47.96% and 46.86%, respectively. 
Among the machine learning models, the deep neural network achieved the best performance after data augmentation, with R2, RMSE, 
and MAE values of 0.959 4, 7.00, and 4.52, respectively. In addition, the standard deviations of the five-fold cross-validation results 
were significantly reduced in the data augmentation mode. This indicates that MixDiff-generated data not only improved the 
prediction accuracy of machine learning models but also enhanced model stability and generalization ability. Experimental validation 
of 15 virtual mix proportions showed that the data generated by MixDiff had high plausibility in six key performance indicators, 
including 7 d compressive strength, 28 d compressive strength, slump, expansion degree, initial setting time, and final setting time. 
The average MAPE of each performance indicator was lower than 5%, and the overall average MAPE was 3.8%. 

Conclusions   This study proposed MixDiff, a denoising diffusion probabilistic model for concrete mix proportion data generation. 
The results show that the virtual data generated by MixDiff were highly consistent with the real data in terms of marginal distribution 
and feature correlation. The Frobenius distance between the Pearson correlation matrices was only 0.332 7. After introducing 
MixDiff-generated data, the prediction performance of multiple machine learning models, including RF, SVR, KNN, XGBoost, 
LightGBM, CatBoost, and DNN, was significantly improved, with R2 values of all models increasing above 0.94. Based on the 
average performance of the seven machine learning models for the six output performance indicators, R2 increased by 16.72%, while 
RMSE and MAE decreased by 47.96% and 46.86%, respectively. Among these models, DNN achieved the highest R2 and the lowest 
RMSE in the data augmentation mode. Experimental validation of 15 virtual mix proportions showed that the generated results were 
highly consistent with the measured results in terms of 7 d compressive strength, 28 d compressive strength, slump, expansion degree, 
initial setting time, and final setting time. The MAPE of each performance indicator was below 5%, and the overall average MAPE 
across the six performance indicators was 3.8%. These results indicate that MixDiff can learn the underlying relationships between 
concrete mix proportions and macroscopic properties, and it can serve as an effective method for concrete mix proportion data 
augmentation under small-sample conditions. 
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