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摘  要：针对低碳超高性能混凝土(UHPC)配合比变量维度高、组分耦合复杂及传统强度预测模型物理可解释性不足的问题，

本工作提出一种融合水化—堆积机理先验与数据驱动结构学习的小样本可解释贝叶斯网络(Bayesian network，BN)建模方法。

根据系统性文献综述获得 491 组 UHPC 原始配合比数据，基于数据完整性和机理变量计算要求，经单位统一、变量转换、异

常值核查和有效样本筛选后，获得 136 组有效建模样本。进一步依据胶凝材料水化反应和颗粒紧密堆积原理，构建包含胶凝

材料反应活性指数、水胶比、激发剂掺量、胶砂比、钢纤维掺量、活性钙硅比、活性硫铝比和初始颗粒堆积密实度的水化–
堆积特征体系，并建立“材料及工艺参数层–中间机理层–目标性能层”的 BN 预测模型。结果表明，BN 模型在 10 折交叉验证

中获得较高预测精度(R2=0.910 1)，同时通过基于机理约束的干预敏感性分析量化了水化效应(47.9%)、堆积效应(35.1%)及水

化–堆积协同效应(17.0%)对 28 d 抗压强度的贡献。5 组独立验证结果初步表明，在本工作验证样本范围内，模型预测强度与

实测强度具有较好的一致性，实测值均落入模型预测区间内。本工作可为低碳 UHPC 候选配比筛选、抗压强度预测和智能化

设计，提供兼具预测能力与机理解释性的建模工具。 
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超高性能混凝土(UHPC)具有高抗压强度、高韧

性和优异耐久性，在桥梁、隧道、装配式结构及复

杂服役环境工程中具有广泛应用前景。然而，传统

UHPC 通常依赖较高水泥用量、大掺量活性粉体和

钢纤维增强以获得超高性能，其单位体积碳排放显

著高于普通混凝土[1, 2]。为降低 UHPC 环境负荷，

采用矿渣、粉煤灰、硅灰、石粉、贝利特硅酸盐水

泥及其他低碳胶凝材料部分替代普通硅酸盐水泥，

已成为低碳 UHPC 发展的重要方向[3]。 
低碳胶凝材料的引入虽然降低了水泥熟料用

量，但也显著增加了配合比设计难度。不同胶凝材

料在氧化物组成、反应活性、颗粒粒径分布和水化

产物类型方面存在明显差异[4, 5]，使 UHPC 抗压强

度受到水化反应、颗粒堆积、纤维增强和养护制度

等多种因素共同控制。传统经验试验法和单一颗粒

堆积模型难以完整表达这种高维、强耦合、非线性

的材料体系。 
机器学习方法已被广泛用于 UHPC 强度预测[6]，

但多数模型仍以统计拟合为主，难以解释材料组分

如何通过水化产物生成、颗粒填充和基体致密化过

程影响宏观强度。沙普利加性解释(SHAP)、局部可

解释的模型无关解释(LIME)等事后解释方法虽可

给出特征重要性，但在严格体积约束和物理边界条

件下，可能产生缺乏材料意义的虚拟配比[7–9]，但它

们本质上仍是对统计相关性的事后归因。在面对

UHPC 配合比这一存在严格物理边界约束的体系

时，此类方法隐含的特征独立性假设，极易在计算

边缘贡献时生成大量缺乏物理意义的伪样本(如不

合理水胶比，或体积约束的虚拟配比)。此外，局部线

性拟合难以应对低碳体系中水化反应与微观密实效 
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应间强烈的非线性耦合与阈值效应。这种仅停留在

宏观唯象层面的数值权重分配，无法向下穿透并揭

示氧化物活性反应、微观结构演化等核心机制。 
从材料本质上看，低碳 UHPC 抗压强度的形成

并非单一变量的线性叠加，而是胶凝材料水化效

应、颗粒堆积效应及其耦合作用共同演化的结果。

已有研究表明，UHPC 力学性能既受控于颗粒体系

的初始紧密堆积状态，也高度依赖于后期水化反应

对孔隙的持续填充[10–13]。在低碳胶凝体系中，不同

活性氧化物的组成差异会直接改变水化产物的生

成路径与致密化程度[14–16]。若仅从宏观原始配比出

发进行经验拟合，而忽略真正的中间机理变量，则

会因原材料组成复杂性使得预测模型的预测精度

偏低。现有机器学习模型虽然以大数据为背景展开

研究，但海量数据带来的是样本质量以及预测黑箱

问题。因此，低碳 UHPC 智能设计需要一种能够嵌

入水化与堆积机理、同时保持预测能力的可解释建

模框架。 
贝叶斯网络(Bayesian networks, BN)能够通过

有向无环图描述变量间的条件依赖关系，并允许将

领域先验知识嵌入网络结构[17, 18]，这不仅能提供可

解释分析，还能将专家定性经验或知识直接转化为

约束条件，从而弥补小样本数据不足导致的预测精

度偏低问题。基于此，本工作以低碳 UHPC 胶凝材

料体系为对象，构建水化–堆积机理约束下的 BN 模

型，重点解决 3 方面问题：1) 将高维配合比参数转

化为具有材料意义的中间机理变量；2) 在小样本条

件下通过结构约束和自助抽样法(Bootstrap)稳定边

筛选以提高网络可靠性；3) 结合交叉验证、干预敏

感性分析和独立试验验证，评价模型的预测能力与

机理解释能力。 

1  数据与方法 
1.1  建模数据来源 

本工作训练数据来源于系统性文献综述调研所

得491组UHPC原始配合比数据。目标变量为UHPC 
28 d 抗压强度，记为 Z1，单位为 MPa。原始变量包

括胶凝材料、骨料、外加剂、钢纤维、用水量和养

护温度等直接配比参数；补充变量包括胶凝材料氧

化物组成、颗粒级配、密度和反应活性参数等。 
文献检索参考PRISMA流程[19]，以Web of Science

核心数据库为主要检索来源，并结合相关综述文献

和纳入文献的参考文献追溯进行补充核查，以

“(TI=(UHPC)) AND (AB=(CO2 or carbon emission or 
GWP))”为检索式，筛选时间范围为 2000 年 9 月 30 日

至 2025 年 9 月 30 日。经去重、题录筛选、全文筛选

和综述文献补充后，最终纳入15篇文献[3, 14, 16, 20–31]，

共计 491 组数据，筛选过程见图 1。 
 

 
 

图 1  UHPC 碳排放研究文献综述检索方法 
Fig. 1  Retrieval method for literature review on carbon emissions of UHPC      
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因为本工作研究对象为低碳 UHPC 配合比设

计，所以检索式中加入 CO2、carbon emission 和

GWP(Global warming potential)等关键词，需要样本

具有低碳胶凝材料替代、碳排放评价或全球变暖潜

势相关信息。GWP 为全球变暖潜势，是低碳材料环

境影响评价中的常用指标，CO2 排放是其重要组成

部分。需要说明的是，该检索策略并非旨在穷尽所

有 UHPC 强度研究，而是构建可重复、可追溯且服

务于低碳 UHPC 机理变量建模的数据集。因此，本

工作模型适用范围限定于与本工作样本分布相近的

低碳 UHPC 体系。 
需要说明的是，本工作样本剔除主要由机理

变量可计算性和输入变量定义一致性决定，而非

依据抗压强度水平进行选择。本工作 BN 模型不仅

使用常规配比变量，还引入活性钙硅比、活性硫

铝比和初始颗粒堆积密实度等水化–堆积机理变

量。其中，活性氧化物摩尔比需要胶凝材料氧化

物组成和反应活性参数，初始颗粒堆积密实度需

要颗粒级配和密度参数。若保留缺失上述信息的

样本，将无法保证不同样本输入特征定义一致，

还会削弱模型的物理可解释性和可复现性。因此，

本工作样本筛选主要受数据完整性和机理变量计

算要求驱动，而非人为选择高性能样本。由于部分

剔除样本正是因为缺少关键变量，本工作未对全部

剔除样本开展完整同维度统计比较，具体样本筛选

情况见表 1；最终模型适用范围应限定于与本工作

样本分布相近且能够获得必要机理变量的低碳

UHPC 体系。  
 

表 1  样本筛选情况表 
Table 1  Sample screening status 

Screening Step Remaining samples Samples excluded Reason for exclusion 

Initial data extraction from the literature 491 0 Obtained through a systematic review 

Missing oxide composition data 400 91 Oxide composition could not be calculated 

Missing particle-size distribution or density parameters 258 142 Particle packing density could not be calculated 

Untraceable units or mix proportions 140 118 Data could not be converted to consistent units 

Preliminary valid samples 140 0 Used for descriptive statistical analysis 

Removal of anomalous samples after physical plausibility checks 136 4 Values exceeded physically reasonable ranges 
 

1.2  水化–堆积特征变量构建 
低碳 UHPC 强度形成并非单一组分线性贡献，

而是胶凝材料水化反应、颗粒初始堆积和纤维增强

共同作用的结果[32–34]。结合鲍尔斯(Powers)胶空比

思想和水化体积增量概念，UHPC 强度可近似理解

为初始颗粒堆积、后期水化填充和纤维增强的综合

结果。该机理关系在本工作中主要用于指导变量构

建，而不作为直接回归方程。其概念形式可表示为 

1 0[ ( )] k
i i fv mpσ σ φ λ α= + +∑  (1) 

式中：σ 为 UHPC 抗压强度； 1σ 为密实度为 1 时不

掺纤维的基体抗压强度； 0φ 为浆体初始堆积密实

度； ( )i ivφ λ α∆ = ∑ 为水化反应引起的密实度增量； 

αi 为各胶凝材料组分(水泥、硅灰、粉煤灰、矿渣)
的水化程度；vi为各胶凝材料体积分数(满足∑vi=1)；
λ为养护制度修正系数(标准养护 28 d 时 λ=1)；pf

为钢纤维体积掺量率；m 和 k 均为纤维增强效应经

验系数。  
为降低高维原始配比变量带来的模型复杂度，

基于该机理关系，本工作将原始配合比参数转化为

具有材料学含义的中间机理变量。模型输入分为 3
类：材料及工艺参数变量 X，包括胶凝材料反应活

性指数 X0、水胶比 X1、外加剂或激发剂与胶凝材料

的质量比 X2、胶砂比 X3 和钢纤维体积掺量 X4；中

间机理变量 Y，包括活性钙硅比 Y1、活性硫铝比 Y2

和初始颗粒堆积密实度 Y3；目标性能变量为 28 d 抗

压强度 Z1。 
胶凝材料综合反应活性指数 X0按式(2)计算： 

0 /i i iX k m m=∑ ∑  (2) 

式中：ki和 mi 分别为胶凝材料的相对反应活性指数

(表 2)和质量分数。活性氧化物摩尔比按式(3)、式(4)
和式(5)计算： 

Y1=n(CaO_active)/n(SiO2_active)           (3) 
Y2=n((SO3_active)/n(Al2O3_active)          (4) 

,oxide oxide(Oxide _ active) ( / )i i in m w k M= ⋅ ⋅∑  (5) 
式中：wi,oxide为第i种胶凝材料中相应氧化物质量分

数，Moxide为氧化物摩尔质量。 
Y1 用于表征 C-S-H 凝胶生成潜势，Y2 用于表征

硫酸盐与铝相之间的反应平衡，Y3 用于表征颗粒体

系初始堆积密实程度。基于胶凝材料组成和胶凝材

料反应程度估算 X0、Y1、Y2，并基于 CPM 模型[51]

计算 Y3，为 BN 建模提供了具有材料机理意义的中

间变量。 
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表 2  胶凝材料反应程度 
Table 2  Reaction degree of cementitious materials 

Binder materials Reaction degrees References 

Portland cement b 0.80 [25, 35] 
Ground granulated blast-furnace slag a/c 0.425 [25, 36] 
Fly ash a/c 0.088 [25, 36–39] 
Silica fume a/d 0.585 [25, 37–39] 
Brick dust a 0.160 [37] 
Lithium slag a 0.063 [39] 
Steel slag e 0.0565 [40] 
Limestone powder f 0.048 [41, 42] 
Metakaolin a 0.153 [38] 
Dehydrated cement mortar powder e 0.30 [43] 
Quartz powder e 0.015 [44] 
Coal bottom ash e 0.149 [45] 
Glass powder e 0.007 [46] 
Copper powder e 0.400 [47] 
Calcined clay e 0.489 [48] 
Sewage sludge ash a/c 0.745 [49, 50] 
Nano-materials e 0.75 [25] 

Values were calculated (a) lime adsorption; (b) XRD/RQPA or DTG; (c) 
BSE imaging; (d) LF-NMR; (e) strength activity index ratio; (f) hydration 
kinetics.  

 

为进一步增强模型对非线性和协同效应的表达

能力，本工作在原有变量基础上构造了 4 类衍生特

征：基于泰勒展开三阶近似的非线性多项式项、基

于机理的交互项、反映关键参数比例关系的比率项，

以及反映响应变量趋势的统计特征项。 
需要说明的是，本工作构造的衍生特征并非无

约束扩展，而是基于水化反应、颗粒堆积和水胶比

调控关系形成的机理启发候选变量。结构学习过程

中，候选特征需经过贝叶斯高斯等效(BGe)评分、贝

叶斯信息准则(BIC)/Akaike信息准则(AIC)敏感性比

较、Bootstrap稳定边筛选和最大父节点数限制后才

可能进入最终网络结构。因此，高阶项和交互项并

非全部强制保留，而是由结构学习根据预测性能、

网络稀疏性和机理合理性综合筛选。对于连续目标

变量Z1，本工作进一步采用贝叶斯岭回归进行参数

学习，以降低小样本条件下多重共线性和高阶候选

特征对参数估计稳定性的影响。该处理有助于在保

留水化–堆积非线性耦合信息的同时，降低衍生特征

引起的过拟合风险。受限于当前样本规模，本工作

尚未对全部衍生特征组合开展系统消融或敏感性分

析，后续研究将结合更大规模数据进一步检验不同

衍生特征对模型稳定性和泛化能力的影响。机理交

互项包括Y1×Y3、Y2×Y3 和X1×Y3。其中，Y1×Y3 可表

征C-S-H凝胶生成潜势与初始堆积密实度的协同作

用；Y2×Y3 可表征硫铝反应与孔隙填充过程的耦合关

系；X1×Y3 可反映水胶比与颗粒堆积状态共同影响基

体孔隙结构的过程。 
1.3  数据预处理、结构学习与参数学习 

不同文献来源的配合比首先统一换算为单位体

积用量(kg/m3)，并统一养护温度、钢纤维体积掺量

和减水剂含水量等表达方式，将数据进行归一化处

理。对于偏态明显或存在极端值的变量，采用对数/
幂变化 (Box-Cox)转换、鲁棒标准化或温莎化

(Winsorization)缩尾处理。异常值处理遵循“统计识

别–物理核查–合理修正”原则，避免将具有真实材料

背景的极端低碳配比简单删除。 
BN 初始结构采用“材料及工艺参数层–中间机

理层–目标性能层”3 层框架。为避免纯数据驱动搜

索产生违反材料机理的路径，将 Y1→Z1、Y2→Z1、

Y3→Z1 和 X4→Z1 设为强制保留路径，同时禁止 Z1

反向指向配合比参数或中间机理变量。对于方向不

确定但可能存在条件依赖的变量关系，交由结构学

习算法识别。 
结构学习方面，本工作采用基于机理先验的多

算法协同策略，包括爬山算法(Hill-Climbing, HC)、
最大–最小爬山算法(MMHC)和禁忌搜索算法(Tabu 
Search)，并结合 Bootstrap 重抽样保留稳定边[52]。针

对 136 组样本和多个连续变量共存的建模特点，评

分函数以 BGe 评分为主，并以 BIC 和 AIC 作为敏

感性指标，以评估不同评分准则下的预测性能和网

络结构稳定性。参数学习结合最大似然估计和带正

则化的贝叶斯参数估计完成。通过上述策略，本工

作在小样本(n=136)、高维特征(p=8)的条件下构建了

可解释的强度预测模型，并将材料学知识嵌入网络

结构之中。 
为提高网络结构稳健性，采用 Bootstrap 重采样

评估边稳定性。本工作将 Bootstrap 重采样次数设为

1000 次，以降低小样本随机波动对网络结构的影

响。边保留阈值在 0.6、0.7、0.8 和 0.9 之间进行敏

感性分析。阈值过高会导致网络过稀疏，降低模型

表达能力；阈值过低则可能引入不稳定边并增加过

拟合风险。因此，应结合预测精度、网络稀疏性和

机理合理性综合确定最终阈值。此外，为控制网络

复杂度，最大父节点数建议限制在 5 个以内。对于

136 组样本而言，父节点数过多会显著增加参数估

计不确定性，降低模型泛化能力。通过限制父节点

数量、删除不显著边和保留高稳定性边，可以在模

型复杂度和预测能力之间取得平衡。综上所述，本

工作中低碳UHPC可解释BN建模流程如图 2所示。 
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图 2  低碳 UHPC 可解释 BN 建模流程图 
Fig. 2  Flowchart of interpretable Bayesian network modeling for low-carbon UHPC 

 
1.4  模型验证与数据泄漏控制 

为避免模型评估过程中出现数据泄漏，本工作

采用 10 折交叉验证评估模型泛化性能。每一折中，

变量转换、标准化参数估计、异常值阈值确定、BN
结构学习、Bootstrap 稳定边筛选和参数学习均仅在

训练折内完成，验证折仅用于最终性能评价。 
需要说明的是，本工作中结构学习算法、评分

函数、最大父节点数和稳定边阈值等设置主要依据

材料机理先验、文献经验和小样本复杂度控制原则

预设，并非通过验证折反复调优获得。因此，本工

作交叉验证结果表示在既定机理约束和参数设置下

的模型泛化性能，而非经过大规模超参数搜索后的

最优性能。后续研究将结合更大规模数据，对结构

学习参数开展系统敏感性分析，以进一步评估其对

模型预测性能和网络结构稳定性的影响。 
1.5  独立试验验证设计 

为检验模型在实际配合比设计中的适用性，本

工作选取 5 组未参与模型训练的低碳 UHPC 配合比

作为独立验证样本(表 3)。验证试验所用胶凝材料包

括普通硅酸盐水泥(PC)、贝利特硅酸盐水泥(BC)、

硅灰(SF)、玄武岩石粉(BP400~BP700)和粒化高炉矿

渣粉(GGBS400~GGBS700)。细骨料采用多级配石英

砂，钢纤维采用直线型镀铜钢纤维。各验证样本在

低水胶比、高粉体体积分数和多级颗粒填充原则下

设计，并通过调整贝利特水泥、矿渣、玄武岩石粉

和硅灰比例形成不同水化反应活性和堆积状态。每

组样本按照第 1.2 节方法计算 X0、X1、X2、X3、X4、

Y1、Y2和 Y3，并输入已训练 BN 模型获得 28 d 抗压

强度预测值。 
胶凝材料初始颗粒堆积密实度采用最小需水

量法测试，Ca/Si 和 S/Al 根据能量色散 X 射线

(EDX)能谱区域面扫得到的数据计算其摩尔比的

平均值[53]。UHPC 试件制备过程中，先将胶凝材

料和细骨料干混，使粉体充分均匀分散；随后加

入水和高效减水剂进行湿拌，待浆体达到均匀流

动状态后缓慢加入钢纤维，并继续搅拌至纤维均匀

分散。拌和物成型于 40 mm×40 mm×160 mm 三联模

具中，经振动密实后覆盖保鲜膜以减少水分蒸发。

试件 1 d 后脱模，并在标准养护条件下养护至 28 d。
标准养护温度为(20±2) ℃，相对湿度为(97%±2%)。 

 

表 3  独立验证试验配合比 
Table 3  Independent validation experiment mix proportions 

Samples BC SF BP400 BP500 BP600 BP700 GGBS400 GGBS700 Sand Water SP 

B1 321 214 0 45.5 42 141 123.0 183.5 1177 192.6 26.8 

B2 428 214 107.0 68.2 49 54 96.3 53.5 1177 171.2 28.5 

B3 428 214 0 0 91 0 230.0 107.0 1177 192.6 26.8 

B4 428 214 45.8 0 32 0 218.2 132.0 1177 192.6 26.8 

B5 375 214 0 0 79 0 402.0 0 1177 181.9 21.0 

PC is Portland cement; BC is belite cement; SF is silica fume; BP400–BP700 are basalt powder with different fineness levels; GGBS400 and GGBS700 are 
ground granulated blast-furnace slag with different fineness levels. 
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28 d 抗压强度测试按照水泥基材料力学性能测试方

法进行。每组配合比至少制备 3 个试件，取其抗压

强度平均值作为该组样本的实测强度。模型预测性

能通过均方根误差(RMSE)进行评价。 
胶凝材料氧化物组成、XRD 谱以及粒径分布情

况分别见表 4、图 3 和图 4。 
 

表 4  胶凝材料的氧化物组成 
Table 4  Oxide composition of cementitious materials 

Materials 
Mass fraction/% 

Ignition loss/% Density/(g·cm–3) 
CaO SiO2 Al2O3 SO3 Fe2O3 MgO K2O Na2O f-CaO Else 

PC 62.63 18.10 4.36 3.84 3.34 1.57 0.66 0.63 0.70 2.10 2.10 3.08 

BC 60.70 19.89 3.87 3.48 5.08 3.99 0.65 0.13 0.66 0.50 1.05 3.15 

BP 14.58 48.71 14.84 4.90 2.76 1.62 1.83 3.45   5.72 3.19 

GGBS 47.93 26.51 12.10 1.91 1.22 5.86 0.54 0.47 0.52 0.81 2.03 2.86 

SF 0.40 92.50 0.60 0.80 0.60    0.40 0.50 3.40 2.10 

 

图 3  胶凝材料 XRD 谱 
Fig. 3  XRD patterns of cementitious materials    

 

 
 

图 4  颗粒细化后各胶凝材料颗粒区间粒径分布曲线 
Fig. 4  Interval particle size distribution curves of cementitious 

materials after particle refinement 

2  结果与讨论 
2.1  数据特征与模型优化必要性 

由于部分文献缺少氧化物组成、颗粒级配及原

材料理化参数，过滤无效数据后获得 140 组初步有

效样本。该部分样本主要用于变量分布特征分析和

异常值识别，其描述性统计结果如表 5 所示。经进

一步物理核查并剔除 4 组明显超出材料合理范围的

异常样本后，最终获得 136 组有效样本用于 BN 结

构学习、参数学习和模型验证。表 5 描述性统计结

果显示，抗压强度 Z1 的峰度(kurtosis)=1.13 显示数

据分布稍尖峰，但总体接近正态。 
钢纤维掺量 X4 的偏态=−0.12 表明数据轻微左

偏，但幅度较小，可能无须处理。钙硅比 Y1的偏态

=2.53 显示显著右偏，这可能需要进行对数转换；其

峰度 8.22 远高于正态范围，存在 5.657 的极大值，  
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表 5  140 组初步有效样本的变量描述性统计表 
Table 5  Descriptive statistics of variables for the 140 preliminary valid samples 

Variable Number of samples Mean Median Min Max Skew Kurtosis 

Z1 140 141.210 142.500 42.00 243.000 0.38 1.13 

X0 140 0.641 0.661 0.330 0.861 –0.77 –0.22 

X1 140 0.173 0.170 0.035 0.220 –1.44 3.67 

X2 140 0.037 0.025 0.004 0.176 3.59 14.21 

X3 140 0.957 0.910 0.649 1.666 0.65 0.54 

X4 140 0.010 0.015 0.000 0.021 –0.12 –1.84 

Y1 140 1.835 1.682 0.459 5.657 2.53 8.22 

Y2 140 0.823 0.751 0.225 1.998 1.01 0.35 

Y3 140 0.682 0.686 0.560 0.704 –2.70 9.51 

Skew is skewness.   
 

经检查该数据不合理，剔除。激发剂掺量 X2的负偏

态 3.59 和峰度 14.21 均异常偏高，表明存在严重右

偏和离群点，剔除 2 个离群点。水胶比 X1 负偏态

−1.44 显示左偏，结合峰度 3.67。初始颗粒堆积密实

度 Y3 偏度–2.70 表明存在左偏异常，存在极小值

0.560，经检查该数值存在不合理性，剔除。因此，将

数据使用上述图 2 所提及的方法变量转换、稳健标

准化和物理核查相结合的数据处理流程是必要的。 
为进一步分析配合比变量相关性，得到变量皮

尔逊相关性结果(图 5)。通过皮尔逊相关系数矩阵分

析可知，UHPC 抗压强度与各变量相关性异质性显

著。抗压强度与养护温度、火山灰质胶凝材料掺量、

石英砂掺量和钢纤维掺量呈正相关，与水胶比和水

泥掺量呈弱负相关。纤维参数中仅钢纤维掺量与强

度呈弱正相关，PE 纤维未显示显著线性关系。将相

关系数 r 强度分为 4 类：|r| > 0.7 为强相关，0.4 < |r| 
< 0.7 为中等相关，0.2 < |r| < 0.4 为弱相关，|r| < 0.2
为极弱相关或无相关。图 5 是变量相关热力图，红色

为正相关，蓝色为负相关，颜色深度与相关系数绝

对值成正比，红色数字表示相关系数绝对值≥0.3。 
材料组分间有四组负向相关关系，水泥与高钙

类、火山灰质呈强或接近强负相关，表明高钙类和

火山灰质低碳胶凝材料可替代水泥；石英砂与固废

砂、河砂呈中等负相关，显示砂类材料替代关系。

火山灰质与激发剂呈中等正相关，说明火山灰质

材料使用常伴激发剂添加。减水剂–用水量呈负相

关，符合减水剂降低水胶比机理。工艺参数间有

两组较强相关性，养护温度、石英砂呈正相关，

推测高温养护促进硅质骨料界面反应；钢纤维–固
废砂呈正相关，可能源于固废砂粗糙表面对纤维

锚固的增强效应。 
进一步分析中间变量相关性(图 6)，除活性硫铝

比 Y2 与钢纤维掺量 X4 呈较强负相关外，其余变量

无严重共线性。除 Y2 外，其余变量与抗压强度 Z1

呈正相关，胶凝材料反应活性指数 X0 与 Z1 正相关

性较高，胶砂比 X3与 Z1 线性相关性最弱。 

 
图 5  配合比变量皮尔逊相关系数图 

Fig. 5  Pearson correlation coefficient chart of mix proportion variables      
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图 6  中间变量 Pearson 相关系数图 

Fig. 6  Pearson correlation coefficient chart of intermediate variables 
 

相关性分析中，变量与抗压强度之间存在部

分相关性交叉，许多未达显著水平并不代表无条

件依赖路径，需通过网络结构学习加以识别。相

关性分析只能反映线性统计关系，不能揭示多变

量条件依赖结构。低碳 UHPC 强度受多种因素共

同影响，部分变量可能间接影响强度，单纯 Pearson
相关性不足以支撑智能配合比设计，需用 BN 模型

识别变量层级依赖关系。 
从建模角度看，原始 BN 模型虽通过水化–堆积

中间变量提高可解释性，但仍有优化空间。1) 样本

量小且数据来源复杂，需加强数据质量控制；2) 部

分变量有偏态和异常值，需稳健预处理；3) 原始模

型对变量连续性保留不足，可能造成信息损失。因

此，引入贝叶斯岭回归 BN 有助于提高模型对连续

型强度变量的预测能力。 
2.2  模型预测性能 

本工作首先基于低碳 UHPC 抗压强度形成机

理，构建了如图 7 所示的“材料参数层–中间机理层–
目标性能层”3 层条件依赖拓扑结构。与传统机器学

习模型直接将配合比参数输入预测模型不同，该结

构将材料组成对抗压强度的影响分解为可解释的中

间机理路径，从而提高了模型结构的物理合理性。 

 

图 7  贝叶斯网络初始拓扑结构 
Fig. 7  Initial topology structure of the Bayesian network           
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本工作在相同数据划分和相同预处理流程下，

对不同预测模型进行性能比较。所有模型均基于

136 组有效建模样本开展 10 折交叉验证，评价指标

包括均方根误差(RMSE)、平均绝对误差(MAE)和决

定系数(R2)。为保证模型评估过程中的一致性，变

量转换、标准化参数估计和模型训练均仅在训练折

内完成，验证折仅用于最终性能评价。 
在上述验证流程下，BN 模型在标准化尺度下

获得平均 RMSE=0.281 3，平均 MAE=0.203 1，平

均 R2=0.910 1。Bootstrap 评估得到 RMSE 的 95%区

间为[0.235 3，0.327 3]，MAE 的 95%区间为[0.174 1，
0.232 1]，R2的 95%区间为[0.872 1，0.948 1]。反标

准化后，预测强度均值为 162.11 MPa，预测值标准

差为 24.53 MPa，预测区间平均宽度为 46.04 MPa。 
为回应可解释基线模型对比不足的问题，本工

作进一步补充多元线性回归和岭回归模型作为传统

可解释模型基线。多元线性回归具有参数形式清

晰、结果易解释的特点；岭回归在多元线性回归基

础上引入 L2 正则化，可在一定程度上缓解小样本

多变量条件下的多重共线性问题。随机森林和支持

向量回归则作为常用非线性监督学习模型，用于对

比 BN 模型与黑箱模型在预测精度方面的差异。由

表 6 可见，多元线性回归和岭回归能够提供较为直

观的参数解释，但对低碳 UHPC 中水化反应、颗粒

堆积、纤维增强及其非线性耦合作用的表达能力有

限。随机森林模型在 RMSE 和 R2 指标上表现较

好，说明集成学习模型具有较强的非线性拟合能

力；支持向量回归模型的预测精度与 BN 模型处于

相近水平。需要说明的是，本工作模型对比的目的

并非证明 BN 模型在所有单一精度指标上均优于其

他模型，而是评价其在预测精度、条件依赖结构表

达、概率推理和材料机理解释方面的综合适用性。 
 

表 6  不同模型预测性能对比 
Table 6  Comparison of prediction performance among different models 

Model RMSE MAE R2 Interpretability and model characteristics 

Multiple linear regression 0.345 7 0.252 8 0.861 2 Medium; clear parametric form, primarily describes linear relationships 

Ridge regression 0.329 4 0.241 5 0.876 8 Medium; L2 regularization, can mitigate multicollinearity 

Bayesian network 0.281 3 0.203 1 0.910 1 High; capable of capturing conditional dependencies and predictive uncertainty 

Random forest 0.213 5 0.181 2 0.920 0 Low; strong nonlinear fitting capability, but weak structural interpretability 

Support vector regression 0.291 2 0.196 5 0.910 0 Low; nonlinear kernel-based fitting, limited mechanistic interpretability 

 
与多元线性回归和岭回归相比，BN 模型不仅

能够进行强度预测，还能够进一步表达“材料及工艺

参数层–中间机理层–目标性能层”之间的条件依赖

关系；与随机森林和支持向量回归相比，BN 模型

虽然在部分单一精度指标上并非最高，但能够提供

网络结构、预测不确定性和干预敏感性分析结果。因

此，BN 模型更适合作为低碳 UHPC 小样本数据条

件下兼具预测能力和机理解释能力的智能设计工具。 
图 8 为模型预测结果图。从图 8a 左上预测效果

图整体来看，散点基本分布在对角线(红色虚线)附
近，表明预测值与实际值有较好的相关性。预测范

围大约在 50~200 之间，在中间值区域(100~150)的
预测效果较好，两端的离散程度略大。整体来看，

模型的预测能力尚可，但仍有改进空间。从图 8b
残差分析图可以看出，残差大多分布在±20 范围内，

残差呈随机分布，没有明显的系统性偏差。在预测

值较大时(180 左右)，残差波动似乎略大，零线(红
色虚线)两侧的残差分布相对均匀，说明模型没有明

显的过度预测或低估情况。 
从图 8c 预测值分布图可以看出，预测值呈现不

对称的分布，主要集中在 150~170 区间，分布呈现

双峰特征，可能反映数据中存在 2 个主要群体，尾

部较长，特别是右尾，表明有少量较高的预测值。

在预测值及 85%置信区间图(图 8d)中，蓝点表示预

测值，灰色区域表示置信区间，预测值波动范围在

100~250 之间，置信区间宽度相对稳定，表明模型

预测的不确定性较为一致，某些观测点的置信区间

明显较宽，说明这些点的预测不确定性较大。 
综上，贝叶斯网络强度预测模型的预测效果尚

可，但仍有提升空间，在极值区域的预测准确度较

低，预测值分布的双峰特征可能与数据不足有关。

但残差分布合理，没有明显的系统性偏差，说明该

模型具备一定的可靠性。 
这一结果说明，贝叶斯网络适用于低碳 UHPC

这种小样本、高维变量且强耦合的材料体系。一方

面，机理先验约束降低了模型在小样本条件下产生

虚假路径的风险；另一方面，概率推理机制提高了

模型对不确定性的表达能力。因此，与单纯黑箱预

测模型相比，BN 模型更适合作为低碳 UHPC 智能

设计中的可解释预测工具。   
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图 8  模型预测结果 

Fig. 8  Model prediction results 
 

2.3  关键机理变量贡献及网络结构可解释性分析 
贝叶斯网络强度预测模型优势不仅在于预测精

度，更在于网络结构可视化表达。与传统黑箱机器

学习模型相比，BN 模型能通过有向边展示变量间

条件依赖关系，揭示低碳 UHPC 配合比参数、中间

机理变量与抗压强度的作用路径。图 9 为最终贝叶

斯网络结构及关键影路径，红边为主要影响路径，

黄边为次要影响路径，绿节点为支持节点。 

 

图 9  最终贝叶斯网络结构及关键影响路径 
Fig. 9  Final Bayesian network structure 

从网络层级结构看，活性钙硅比 Y1 在网络上

游，是影响抗压强度 Z1的关键起始节点，不仅直接

作用于抗压强度，还影响活性硫铝比 Y2和初始颗粒

堆积密实度 Y3，说明胶凝材料活性氧化物组成在低

碳 UHPC 强度形成中起基础性作用。Y1与 C-S-H 凝

胶生成潜势密切相关，其指向 Z1 的路径表明水化产

物对抗压强度有主导影响。 
活性硫铝比 Y2是重要中间节点，下游连接胶凝

材料反应活性指数 X0、外加剂用量 X2、胶砂比 X3

和初始颗粒堆积密实度 Y3等变量，说明硫铝反应平

衡与水化产物组成及低碳胶凝材料体系配合比调控

有关。初始颗粒堆积密实度 Y3 主要与水胶比 X1 和

抗压强度 Z1 存在条件依赖关系，体现颗粒物理堆积

对基体致密化和强度发展的影响。需要说明的是，

原始 BN 结构中存在 Y3→X1 路径。该路径并不表示

实际物理过程中初始颗粒堆积密实度决定水胶比；

水胶比通常是配合比设计中的预设或调控变量，而

Y3 主要由颗粒级配和密度参数计算得到。因此，

Y3→X1 更适宜理解为当前样本、变量集合和结构学

习约束下的统计条件依赖方向，而非严格物理因果

路径。该路径的出现可能与低碳 UHPC 配合比设计
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中粉体体积分数、颗粒级配、用水量和工作性调控

之间的耦合有关，也可能受到小样本条件下 BN 等

价结构和评分函数选择的影响。 
为进一步检验该路径是否影响模型预测性能和

主要机理结论，本工作将 Y3→X1加入禁止边集合，

在保持样本集、变量体系、评分函数和交叉验证流

程不变的条件下，重新进行 BN 结构学习和模型评

价。禁止边约束前后的模型性能对比如表 7 所示。 
 

表 7  Y3→X1禁止边约束前后 BN 模型性能对比 
Table 7  Comparison of BN model performance before and after forbidding the Y3→X1 edge 

Model setting Structural constraint RMSE MAE R2 

BN-basic Basic mechanism constraint 0.281 3 0.203 1 0.910 1 

BN-forbidden Basic constraint + forbidden edge Y3→X1 0.287 6 0.208 4 0.905 4 

BN-basic = original BN model with basic mechanism constraints; BN-forbidden = BN-basic plus a forbidden edge from Y3 to X1.     

 
由表 7 可见，将 Y3→X1 设置为禁止边后，BN

模型的RMSE、MAE和R2分别变化为0.2876、0.2084
和 0.9054，整体预测性能与原 BN 模型处于相近水

平。与此同时，活性钙硅比 Y1、活性硫铝比 Y2和初

始颗粒堆积密实度 Y3 仍保持为影响抗压强度的重

要机理变量，关键变量贡献排序未发生根本性改变。

这说明，原始网络中的 Y3→X1路径主要反映样本条

件依赖方向，其存在与否不会改变本工作关于水化

效应、堆积效应及其协同作用共同影响低碳 UHPC
抗压强度的主要结论。 

需要强调的是，本工作不将 BN 结构学习得到

的每一条有向边均解释为严格物理因果链，而是将

其理解为在机理先验约束、样本分布和评分函数共

同作用下形成的条件依赖结构。通过补充 Y3→X1 禁

止边约束前后的对比分析，可以进一步说明本工作

BN 模型的核心解释并不依赖该单一路径，而主要

来自水化–堆积机理变量与抗压强度之间稳定的条

件依赖关系。 
从影响路径看，Y1和钢纤维掺量 X4对抗压强度

具有较强直接影响；Y2、Y3、X0、X2和 X3 则通过直

接或间接路径共同作用于强度发展。水胶比 X1是重

要调控变量，但在当前 BN 结构中主要表现为与其

他中间变量之间的条件依赖关系。 
边强度分析显示，强度较高的交互路径包括 X3

与 Y3、X2与 Y2、X1与 Y3、X4与 Y3的交互效应，说

明胶砂比、水胶比、外加剂用量和钢纤维掺量通过

与水化变量和堆积变量耦合，共同调控 UHPC 基体

结构。 
为明确变量贡献度的计算过程，本工作基于训

练后的 BN 模型开展机理约束下的干预敏感性分

析，具体流程如图 10 所示。其基本流程为：首先选

定待分析的机理变量，包括活性钙硅比 Y1、活性硫

铝比 Y2、初始颗粒堆积密实度 Y3 及水化–堆积交互

项；随后分别设定各变量的不同干预水平，并通

过 BN 推理计算目标变量 Z1 的响应变化；进一步计

算不同干预水平下的干预效应(CEi)，并求得平均

响应效应(ACEi)。第 i 个变量的相对贡献度按下式

计算： 
| | 100%

| |
i

i
j

j

EC
E

= ×
∑

 (6) 

式中：Eᵢ 为第 i 个机理变量在 BN 干预敏感性分析

中的平均响应效应，Cᵢ 为第 i 个机理变量的相对贡

献度，j 为参与归一化的变量数量。采用绝对值归一

化是为了表征变量对抗压强度预测响应变化的相对

影响强度；变量影响方向则结合干预响应趋势另行

讨论。 

 
图 10  干预分析程序流程图 

Fig. 10  Flowchart of the intervention analysis procedure      
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需要说明的是，该贡献度仅表示在本工作样本

空间、变量定义和 BN 结构约束下的相对敏感性结

果，不应理解为适用于所有低碳 UHPC 体系的普适

材料机理比例。 
基于训练后的 BN 模型开展变量干预分析，将

干预敏感性效应转换为贡献度后可知，活性钙硅比

Y1、活性硫铝比 Y2、初始颗粒堆积密实度 Y3及其交

互作用对抗压强度的贡献分别为 28.7%、19.2%、

35.1%和 17.0%。活性钙硅比和活性硫铝比表示水化

效应，初始颗粒堆积密实度表示堆积效应，三者交

互作用表示水化–堆积协同效应。分析结果表明，低

碳 UHPC 抗压强度受水化效应(47.9%)与颗粒堆积

效应(35.1%)共同控制，初始颗粒堆积密实度贡献最

高，活性钙硅比次之，水化–堆积交互作用体现“水
化–堆积协同”对强度发展的调节作用。因此，低碳

UHPC 智能设计应优先优化活性氧化物比例、初始

颗粒堆积密实度及其与胶砂比、水胶比和钢纤维掺

量的匹配关系。 
2.4  独立试验验证分析 

基于 BN 模型和变量贡献度分析，本工作获得

5 组低碳 UHPC 候选配比并开展独立试验验证。表

5 给出了验证样本的关键机理变量和 BN 预测强度

区间。由表可知，预测强度随初始颗粒堆积密实度

和活性 CaO/SiO2的提高总体增加；当活性 SO3/Al2O3

偏高或堆积密实度不足时，预测强度相应降低，这

与 BN 变量贡献度分析结果一致。 
试验结果显示(图 11a)，5 组验证配合比的实测

28 d抗压强度均落入BN模型给出的95%预测区间，

预测偏差标准差为 6.46 MPa，平均偏差约为 0.6 MPa，
平均相对偏差约为 0.45%。该结果初步表明，在本

工作验证样本范围内，模型对未参与训练的候选低

碳 UHPC 配合比具有一定的预测能力。需要强调的

是，验证样本数量有限，该结果主要用于检验模型

在实际配合比设计场景中的初步适用性，尚不能替

代更大规模的外部验证。 
从机理一致性看(图 11b)，验证样本中强度较高

的配合比通常具有较高的初始颗粒堆积密实度和适

宜的活性 CaO/SiO2，而强度较低的样本多表现为堆

积密实度偏低或活性 SO3/Al2O3偏高。实测钙硅比、

硫铝比和颗粒堆积密实度与强度变化趋势总体一

致，支持BN模型中“水化效应–堆积效应–协同效应” 
3 类机理路径的合理性。需要说明的是，5 组独立验

证样本主要用于检验模型在候选低碳 UHPC 配比筛

选场景中的初步适用性，其结果不作为大样本统计

意义上的外部泛化验证，初步表明模型在本工作验

证样本范围内具有一定的预测能力。    

 
图 11  UHPC 性能预测验证 

Fig. 11  Predicted validation of UHPC properties 
 

3  结论 
本工作以低碳 UHPC 胶凝材料体系为对象，围

绕 28 d 抗压强度形成机制与可解释建模问题，构建

了机理先验驱动的小样本的贝叶斯网络预测模型，

并在此基础上分析了关键变量贡献及材料学含义。

主要结论如下。 

1) 本工作构建了融合水化–堆积机理先验与数

据驱动结构学习的小样本可解释 BN 模型，将低碳

UHPC 配合比参数、中间机理变量和 28 d 抗压强度

纳入“材料及工艺参数层–中间机理层–目标性能层”
的贝叶斯网络模型框架，实现了从原始配比变量到

目标性能的层级化表达。 
2) 经样本筛选和物理核查后，491 组文献原始
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数据最终获得 136 组有效建模样本。通过将活性氧

化物摩尔比、胶凝材料反应活性指数和初始颗粒堆

积密实度引入 BN 模型，在一定程度上增强了模型

输入变量的物理含义和可解释性。 
3) 在 10 折交叉验证流程下，BN 模型获得平均

R2=0.910 1，预测精度与随机森林和支持向量回归处

于同一量级，相对于其他神经网络“黑箱”预测模型，

贝叶斯网络预测方法更适用于需要机理解释的低碳

UHPC 智能设计。 
4) 干预敏感性分析表明，水化效应、颗粒堆积

效应和水化–堆积协同效应对抗压强度的贡献分别

为 47.9%、35.1%和 17.0%。其中初始颗粒堆积密实

度和活性钙硅比是影响强度的重要机理变量。 
5) 5 组独立试验验证样本的实测 28 d 抗压强度

均位于 BN 预测区间内，初步表明该模型在本工作

验证样本范围内对候选低碳 UHPC 配比具有一定的

预测能力。后续可进一步扩展不同低碳胶凝材料体

系、养护制度和纤维掺量下的验证样本，以提高模

型外部验证的可靠性。 
(第二十八届中国科协年会学术论文) 
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Extended Abstract 
Introduction  Ultra-high-performance concrete (UHPC) has been widely used in bridges, tunnels, prefabricated structures, and other 
demanding engineering applications owing to its high compressive strength, excellent toughness, and superior durability. However, 
conventional UHPC typically requires a high cement content, high dosages of reactive powders, and steel fiber reinforcement, leading 
to considerably higher carbon emissions than ordinary concrete. The partial replacement of ordinary Portland cement (OPC) with 
low-carbon cementitious materials, such as ground granulated blast-furnace slag, fly ash, silica fume, limestone powder, belite cement, 
and other supplementary cementitious materials, has therefore become an important strategy for developing low-carbon UHPC. The 
incorporation of low-carbon binders enhances sustainability but also increases the complexity of mixture proportion design. 
Variations in oxide composition, reaction activity, particle size distribution, and hydration products jointly affect the compressive 
strength of low-carbon UHPC through hydration reactions, particle packing, fiber reinforcement, and curing conditions. Although 
machine learning models have shown good prediction performance in concrete strength prediction, most of them remain black-box 
approaches and provide limited physical interpretability. Post-hoc explanation methods, such as feature importance analysis, SHAP, 
and LIME, can identify statistical associations, but they may generate physically unrealistic virtual mixture proportions when strict 
mix proportion constraints and material boundaries are ignored. To address these limitations, this study proposes an interpretable 
Bayesian network (BN) modelling framework for the intelligent design of low-carbon UHPC. The proposed framework integrates 
hydration–packing mechanism priors with data-driven structure learning, aiming to describe the conditional dependencies among 
mixture proportion parameters, intermediate mechanism variables, and 28 d compressive strength. By introducing physically 
meaningful intermediate variables, the model is expected to provide both reliable strength prediction and mechanistic interpretation 
for low-carbon UHPC mixture design. 

Methods  A total of 491 original UHPC mixture proportion records were collected through a systematic literature review following 
the PRISMA guidelines. After unit standardization, variable transformation, outlier checking, and valid sample screening, 136 valid 
samples were retained for model construction. The target variable was the 28 d compressive strength of UHPC, denoted as Z1. To 
improve the physical interpretability of the model, the original high-dimensional mixture proportion variables were transformed into a 
hydration-packing feature system. The material/process variables included the cementitious material reaction activity index X0, 
water-to-binder ratio X1, activator-to-binder ratio X2, binder-to-sand ratio X3, and steel fiber volume fraction X4. The intermediate 
mechanism variables included the modified CaO/SiO2 molar ratio Y1, the modified SO3/Al2O3 molar ratio Y2, and the initial particle 
packing density Y3. These variables were used to represent C-S-H formation potential, sulfate-aluminate reaction balance, and the 
initial physical compactness of the particle system, respectively. Based on the mechanism of low-carbon UHPC strength formation, a 
three-layer BN structure was constructed, consisting of a material and process parameter layer, an intermediate mechanism layer, and 
a target performance layer. Mechanism-informed constraints were introduced to prevent physically unreasonable paths, such as 
reverse links from compressive strength to mix design variables. Structure learning was performed using a combined strategy 
involving the hill-climbing, MMHC, and Tabu Search algorithms. bootstrap resampling was adopted to evaluate edge stability, and 
the BGe score was used as the main scoring criterion, with BIC and AIC used for sensitivity comparison. For parameter learning, 
maximum likelihood estimation was used for auxiliary variables, while Bayesian ridge regression was adopted for continuous 
compressive strength prediction. To reduce the risk of data leakage during model evaluation, all preprocessing steps, including 
variable transformation, standardization parameter estimation, outlier threshold determination, BN structure learning, bootstrap-based 
stable edge selection, and parameter learning, were embedded within the training folds of a 10-fold cross-validation procedure. The 
validation folds were used only for final performance evaluation. 

Results and discussion  The proposed BN model achieved good prediction accuracy for the 28 d compressive strength of 
low-carbon UHPC. Based on 10-fold cross-validation and Bootstrap evaluation, the model obtained an average RMSE of 0.281 3, an 
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average MAE of 0.203 1, and an average R2 of 0.910 1. The predicted mean compressive strength was 162.11 MPa, with a standard 
deviation of 24.53 MPa and an average confidence interval width of 46.04 MPa. Compared with random forest and support vector 
regression models, the BN model provided comparable prediction performance while also offering explicit conditional dependency 
paths and uncertainty representation. Correlation analysis indicated that curing temperature, pozzolanic cementitious materials, quartz 
sand, and steel fiber content generally were positively correlated with compressive strength, whereas the water-to-binder ratio and 
cement content were weakly negatively correlated. However, Pearson correlation analysis describes only linear statistical 
relationships and could not reveal hierarchical conditional dependencies among variables. Therefore, BN modeling was necessary to 
identify indirect effects and mechanism-related pathways. The final BN structure demonstrated that the modified CaO/SiO2 molar 
ratio Y1 acted as an important upstream node associated with compressive strength. This indicates that the active oxide composition of 
cementitious materials plays a fundamental role in low-carbon UHPC strength formation. The modified SO3/Al2O3 molar ratio Y2 
served as an important intermediate node, reflecting the role of sulfate-aluminate reaction balance in hydration product formation. The 
initial particle packing density Y3 was directly related to the physical compactness of the matrix and contributed substantially to 
strength development. Mechanism-informed intervention sensitivity analysis further showed that Y1, Y2, Y3, and their interaction 
contributed 28.7%, 19.2%, 35.1%, and 17.0% to compressive strength, respectively. When Y1 and Y2 were combined as the hydration 
effect, the hydration effect, packing effect, and hydration-packing interaction contributed 47.9%, 35.1%, and 17.0%, respectively. 
These results suggest that the strength development of low-carbon UHPC is jointly controlled by hydration reactions, particle packing, 
and their nonlinear coupling. Therefore, intelligent mix design should prioritize the optimization of active oxide ratios, initial particle 
packing density, and their compatibility with the binder-to-sand ratio, water-to-binder ratio, and steel fiber content. A preliminary 
independent validation using five unseen low-carbon UHPC mixtures showed that the measured 28 d compressive strengths were 
consistent with the BN-predicted values and fell within the 95% prediction intervals. The standard deviation of prediction bias was 
6.46 MPa, and the average relative deviation was approximately 0.45%. This provides preliminary support for the applicability of the 
proposed framework for candidate mix screening and strength prediction. Nevertheless, because the number of validation mixtures 
was limited, further experimental data covering broader cementitious systems, curing regimes, and fiber contents are still needed to 
improve the generalizability of the model.  

Conclusions  In this study, an interpretable Bayesian network modelling framework was developed for the intelligent design of 
low-carbon UHPC. By integrating hydration-packing mechanism priors with data-driven structure learning, the proposed model 
described a hierarchical probabilistic relationship among material and process parameters, intermediate mechanism variables, and 
28 d compressive strength. The mechanism-constrained BN model achieved high prediction accuracy under small-sample and 
high-dimensional conditions, with an average R2 of 0.91 based on 10-fold cross-validation. Compared with conventional black-box 
machine learning approaches, the proposed BN framework not only maintained competitive predictive performance but also provided 
interpretable conditional dependency paths and uncertainty estimation. The modified CaO/SiO2 molar ratio, modified SO3/Al2O3 
molar ratio, and initial particle packing density were identified as key mechanism variables governing compressive strength. The 
intervention sensitivity analysis showed that hydration effects (47.9%), packing effects (35.1%), and hydration-packing interactions 
(17.0%) jointly controlled the strength formation of low-carbon UHPC. Independent experimental validation provided preliminary 
support for the applicability of the proposed framework for candidate mix screening and strength prediction. This method provides a 
useful probabilistic modeling tool for the interpretable and intelligent design of low-carbon UHPC.  
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