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摘  要：水泥基材料作为道路、桥梁及房屋建筑等现代土木工程中用量最大、应用最广的建筑材料，其产品质量是决定工程

结构安全性与服役寿命的关键因素。然而，在工程质量事故责任追溯中，熟料氧化物含量至关重要，其检测高度依赖未水化

的原始留样，缺失后无法补测。利用水泥基材料微观结构图像反推其宏观力学性能、水灰比乃至初始组成特征已有相关研究。

但是，基于微观图像的传统回归模型呈现“黑箱”特性，缺乏可量化的精度依据。本工作基于条件概率密度估计方法，提出

一种基于反卷积密度网络(DDN)的模型，利用已硬化水泥浆体的背散射电子(BSE)图像，结合残差网络(ResNet)的特征提取与

水灰比、龄期等养护条件编码，实现了对水泥熟料中主要氧化物(如 CaO、SiO2 等)百分含量的概率密度估计。实验结果表明，

该方法在精度为 90%时，对测试集中 5 种氧化物的百分含量估测准确率可以达到 90%以上，不仅能够输出各氧化物含量的最

可能值，还能给出概率密度估计及对应精度。为工程质量事故追责提供了一条客观、定量且具备精度评定的熟料质量回溯检

测新途径，有望推动水泥基材料质量仲裁技术范式的革新。 
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水泥基材料作为道路、桥梁、房屋建筑、港口

码头等现代土木工程中用量最大、应用最广的建筑

材料[1]，其产品质量是决定工程结构安全性与服役

寿命的关键因素[2, 3]。随着中国城镇化率逐步提高，

城市建设已由大规模增量扩张全面转入存量提质

与精细化管理的新阶段，大量 20 世纪 90 年代至

21 世纪初建成使用的民用建筑、公路桥梁及港口

码头等工程，其设计使用年限已经过半或接近末

期，早期因施工技术水平限制或原材料质量不合格

所遗留的缺陷与问题开始集中暴露[4]。在频发的工

程质量事故与责任追溯中，如何科学、客观地判别

质量事故根源于施工工艺控制不当，还是水泥等原

材料产品质量存在缺陷，已成为当前工程质量检测

的关键问题[5]。因此，迫切需要研发一种能够对已

硬化结构中初始水泥产品质量进行精确回溯检测

的可靠方法。 
水泥熟料质量是决定水泥基材料水化活性与宏

观力学性能的关键[6]。衡量熟料质量的核心指标在

于其化学成分，通常以氧化钙(CaO)、二氧化硅

(SiO2)、氧化铝(Al2O3)、氧化铁(Fe2O3)等主要氧化

物，及三氧化硫(SO3)、氧化钠(Na2O)、氧化镁(MgO)、
氧化钾(K2O)等微量组分的质量百分含量呈现。这些

氧化物的比例不仅决定了熟料的潜在矿物组成[如
硅酸三钙(C3S)、硅酸二钙(C2S)、铝酸三钙(C3A)和 
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铁铝酸四钙(C4AF)]，也直接关系到水泥的凝结时

间、强度发展和体积安定性。依据水泥化学分析方

法的相关国家标准(GB/T 176—2025)，熟料的化学

成分可方便地通过 X 射线荧光光谱(XRF)等方法进

行快速、准确的定量检测。然而，在工程质量事故

的追溯性检测场景中，该类方法高度依赖施工前按

规定留置、妥善保存的未水化水泥样品。实际工程

管理常存在留样制度执行不严、样品丢失或封存标

识不清等问题，致使后续鉴定无原始样品可用。水

泥一旦与水拌和后，熟料中的 C3S、C2S 等活性矿

物即发生不可逆的水化反应。反应生成的水化硅酸

钙(C-S-H)凝胶、氢氧化钙(CH)及钙矾石(AFt)等水化

产物在随后长期的碳化作用下又转化为碳酸钙

等，体系内元素的化学结合形态与空间分布已发

生变化[7, 8]。因此，直接由硬化浆体的元素含量反演

施工前水泥熟料的原始化学成分，在理化原理上存

在挑战，构成了水泥熟料质量回溯的瓶颈。 
近年来，伴随着人工智能特别是深度卷积神经

网络与计算机视觉技术的迅猛发展，利用水泥基材

料微观结构图像反推其宏观力学性能、水灰比乃至

初始组成特征的研究已得到实验证实[9, 10]。水泥基

材料微观结构图像根据其成像原理可主要分为显微

计算机断层成像(CT)图像、二次电子图像以及背散

射电子图像(BSE)。其中，BSE 图像衬度取决于样

品表面微区的平均原子序数，平均原子序数越高

的区域背散射电子产额越高，图像呈现亮区，反

之则呈现暗区[11, 12]。因此，BSE 图像中明暗交错的

微观形貌，隐含了各物相的元素分布信息，与熟料

原始化学成分存在内在的映射关联，具备从微结构

图像回溯熟料质量指标的潜力[13]。Sheiati 等[14]利用

深度学习技术实现了从 BSE 图像中自动化的定量

识别各组分的物相。Mao 等[15]提出一种基于机器学

习的 BSE-EDS 图像分析框架，通过量化元素组成和

二维空间分布的各个相，将相识别和量化从单组分

体系扩展到含矿渣、粉煤灰的复合胶凝材料体系中。

上述工作表明，BSE 图像的灰度与形貌特征能够有

效解析硬化浆体中的矿物相和元素分布，尤其是未

水化熟料颗粒的矿物组成直接受控于原始熟料的化

学组成，这为利用 BSE 图像反推原始熟料氧化物组

成提供了关键的材料学基础。然而，传统机器学习

回归方法如人工神经网络(ANN)、支持向量回归

(SVR)、随机森林，以及基于深度卷积网络(CNN)[16]

的直接回归模型，虽然可通过训练建立图像特征

与化学成分之间的非线性映射，但其本质均为确定

性点预测模型，仅能输出单一数值，无法表征预测

结果的可靠程度[17]。这些模型呈现典型的“黑箱”特
性，决策过程缺乏可解释性，在训练集未充分覆盖

时极易给出错误判断，极大限制了此类人工智能方

法在水泥质量追溯中的实际应用[18]。   
条件概率密度估计方法为从根本上突破上述困

境提供了革新性的技术途径[19]。该类方法放弃预测

单一目标值，转而直接建模输出变量在给定输入条

件下的完整条件概率密度分布。其代表性技术包含

混合密度网络(Mixture density network，MDN)[20]、

归一化流(Normalizing flows)[21]、反卷积密度网络

(Deconvolutional density network，DDN)[22]等。条件

概率密度估计方法不仅可以提供最可能的预测值，

还能输出预测的完整概率密度曲线估计及对应精

度，实现了对不确定性的定量刻画，为工程质量追

责的决策提供了符合计量学规范的可信依据。已在

时间序列预测[23]、自动驾驶行为建模[24]等领域证明

其有效性。 
因此，本工作基于条件概率密度估计方法，利

用已硬化水泥浆体的 BSE 微观结构图像，对水泥熟

料的主要化学成分进行回溯估测。为此，引入一种

反卷积密度网络模型，用于估测各氧化物含量的概

率密度分布。该模型以残差网络(Residual network, 
ResNet)[25]作为图像特征提取层，逐层捕获微观结构

从局部纹理到全局形貌的多尺度特征信息；同时，

将水灰比与龄期等水化条件编码为特征向量，与提

取的图像深层特征进行融合，再经由反卷积操作，

最终输出各氧化物含量的条件概率密度分布。针对

每一张输入的 BSE 图像，模型给出的不再是单一的

确定性数值，而是各氧化物含量的完整概率密度分

布。本工作首次实现了从硬化浆体微观结构图像到

熟料原始化学成分的带不确定性量化的反向估测。

成功突破了传统回归模型的局限，为工程质量事故

追责提供了一条客观、定量且具备精度评定的熟料

质量回溯检测新途径，有望推动水泥基材料质量仲

裁技术范式的革新。 

1  实验 
1.1  原材料 

本工作使用的水泥粉末来自 47 家不同水泥厂，

通过山东省产品质量检验研究院提供。其熟料主要

化学成分如表 1 所示。采用的无水乙醇来自天津富

宇精细化工有限公司。环氧树脂来自北京锦虹世纪

科技有限公司。   
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表 1  部分水泥熟料化学成分分析表 
Table 1  Partial chemical composition analysis of cement clinker                   w/% 

Cement CaO SiO2
 Al2O3

 Fe2O3
 SO3

 Na2O MgO K2O 

1 65.50 21.31 4.71 3.69 0.23 0.10 3.12 0.48 

2 66.55 21.50 4.64 3.08 0.45 0.15 2.06 0.83 

3 65.76 20.50 4.56 4.11 1.12 0.21 1.96 0.59 

4 64.66 20.95 5.40 3.30 0.58 0.16 2.94 0.71 

5 64.51 21.87 5.17 3.15 0.35 0.08 3.11 0.55 

6 63.48 21.22 5.07 3.54 0.57 0.12 3.24 1.02 

7 65.63 20.93 4.40 3.73 0.31 0.14 2.94 0.69 

8 65.32 20.53 4.71 3.72 0.34 0.21 3.33 0.60 

9 64.90 21.28 5.33 3.54 0.42 0.08 2.55 0.51 

10 65.65 21.84 4.68 3.41 0.29 0.20 2.52 0.67 

w is mass fraction.    

 
1.2  实验方法 
1.2.1  水泥样品制备    由于扫描电镜的背散射成

像对样品大小的限制，使用 3ds MAX 软件设计了一

个水泥制样过程中所需的专用成型模具，它由 3D
打印工艺制作而成，材质为树脂。该模具由完全相

同的两部分组成，每部分中间有 5 条半圆形空槽，

空槽的直径是 3 mm，高度是 10 mm。将模具两部

分对齐放在一起，就形成了一个外形为立方体的完

整模具，中间有 5 个直径为 3 mm 的孔洞。将水泥

粉末加水拌和后在模具中成型，在温度为(20±2) ℃、

相对湿度大于 95%环境下养护 1 d 后脱模。成型后

的样品水养至指定龄期，接着使用无水乙醇浸泡停

止水化。各样品对应的水灰比及龄期如表 2 所示。

样品真空干燥后使用环氧树脂包埋固化。使用金相

砂纸在磨抛机上打磨样品横截面，砂纸粗细程度用

目数表示，即每平方英寸面积内研磨介质颗粒数，

先使用 800目砂纸进行粗磨，再逐步使用 1000~2000
目砂纸细磨，最后使用抛光绒布进行抛光，期间在

无水乙醇中进行清洗，磨平抛光后制作成抛光样品

准备扫描。 
 

表 2  各水泥样品的水灰比及龄期 
Table 2  Water-cement ratio and curing age of each cement sample 

Cement sample 1 2 3 4 5 6 7 8 

W/C 0.45 0.60 0.45 0.35 0.60 0.55 0.50 0.30 

Age/d 1 28 3 28 17 13 27 18 

Cement sample 9 10 11 12 13 14 15 16 

W/C 0.50 0.25 0.40 0.35 0.35 0.60 0.45 0.30 

Age/d 7 10 19 24 9 3 6 11 

Cement sample 17 18 19 20 21 22 23 24 

W/C 0.50 0.55 0.25 0.65 0.65 0.70 0.45 0.70 

Age/d 19 2 2 14 5 11 22 25 

Cement sample 25 26 27 28 29 30 31 32 

W/C 0.40 0.50 0.60 0.55 0.25 0.65 0.55 0.35 

Age/d 12 14 5 10 28 7 22 23 

Cement sample 33 34 35 36 37 38 39 40 

W/C 0.25 0.50 0.45 0.70 0.35 0.55 0.40 0.25 

Age/d 20 15 12 4 21 8 4 16 

Cement sample 41 42 43 44 45 46 47  

W/C 0.30 0.70 0.65 0.70 0.40 0.25 0.30  

Age/d 16 9 21 3 1 7 13  
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1.2.2  BSE 图像获取    抛光后的样品表面做喷

金镀膜处理，采用日本电子场发射扫描电子显微镜

JSM-7610F 进行 BSE 图像获取，扫描放大倍数设

置为 200 倍，加速电压为 15 kV。所获取图像如图

1 所示，分辨率为 1280×1024。其像素分辨率为

0.47 µm，视野为 601 µm×451 µm，该设置可提供足

以区分不同水泥熟料原始化学组成的物理信息[14]。

为扩充数据量，对同一样品再次打磨抛光以暴露新

鲜截面，并重新采集 BSE 图像。每个样品分 2 次进

行扫描，每次扫描选取 9 个不重叠的区域。因此，

每个样品可获取 18 张 BSE 图像。数据集共涵盖 47
家水泥厂样品，共获得 844张无重叠独立BSE图像。  

 
图 1  通过扫描电镜所获取的原始 BSE 图像 
Fig. 1  Original BSE image obtained via SEM 

 
1.3  数据预处理 

将原始图像数据进行裁剪，去除黑色边框及水

印标尺信息，尺寸为 1280×960。将裁剪后的图像及

其对应 8 种氧化物百分含量组合构成本工作的数据

集，数据集中包含 844 张不重叠的 BSE 图像。为模

拟熟料质量回检中同一化学组成下不同微区独立验

证的实际应用场景，将数据集随机排序后按照 4∶1
的比例划分训练集与测试集。训练集中包含 675 张

BSE 图像，用于模型的训练。测试集中包含 169 张

BSE 图像，用于测试模型的表现。训练集和测试集

中的每张图像都各自独立地反映其熟料原始化学组

成。在进行模型的训练和测试时，为避免因输入图

像尺寸过大带来的模型训练效率下降问题，将数据

集中的图像进行统一裁剪，裁剪尺寸设定为 640× 
480，裁剪后的图像如图 2 所示。 

2  方法介绍与模型结构 
2.1  概率密度估计方法 

监督学习是机器学习中最常见的任务范式，其

核心是从标注数据中学习输入到输出的映射关系。 

 
 

图 2  经过裁剪处理后的 BSE 图像 
Fig. 2  Cropped BSE image 

 
根据输出类型的不同，监督学习通常分为分类

(classification)与回归(regression) 2 类，前者预测离

散的类别标签，后者预测连续的数值变量。从概率

的视角来看，分类和回归本质上都是在估计条件分 
布 ( )p y x∣ 的某些摘要统计量，分类取的是分布的众 
数(mode)，回归取的是期望(expectation)[26]。然而，

摘要统计量所能提供的信息存在本质局限。当条件

分布较为复杂时，例如呈现出多峰特征或较高不确

定性，仅给出点估计便不再充分，需要获知完整的

条件分布形态。这便引出了条件密度估计(Conditional 
density estimation，CDE)，其目标正是直接估计出 

( )p y x∣ 的整个概率密度曲线。 
利用水泥 BSE 图像预测熟料化学成分正属于

此类场景。BSE 图像的灰度衬度反映的是物相的平

均原子序数差异，而熟料中同一物相可能因固溶体

成分波动而对应不同的化学组成，相似灰度区域也

可能来自不同的矿物组合，从而出现“非唯一解”问
题。这种成像模态固有的信息模糊性，使得同一张

BSE 图像可能对应多种合理的化学成分组合。若采

用回归模型，模型倾向于预测条件均值，当真实分

布为双峰(如一峰合规、一峰不合规)时，回归可能

仅给出合规的均值结果，导致质量回检时无法发现

潜在风险。因此，该任务需要显式地估计完整的条

件概率密度，而非仅做点估计，从而自然地刻画映

射关系中的不确定性，有效应对“非唯一解”问题。 
条件密度估计方法可分为显式估计与隐式估计

2 大类。隐式估计模型(如生成式对抗网络[27]、基于

能量的模型[28]等)能够从条件分布中采样，但通常需

要借助蒙特卡洛采样等来近似似然值，计算代价高

且难以直接评估任意点的概率密度。显式估计模型 
则直接参数化[ ( )p y x∣ ]，可快速计算任意输出值的 
似然，更适合需要直接评估概率的质量管控场景。
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代表性的显式密度估计方法包括混合密度网络

(Mixture density network，MDN)[20] 、归一化流

(Normalizing flows)[21]以及基于分段常数离散化的

方法(如 PixelRNN[29]、JBCENN[30])。MDN 以高斯

混合模型参数化条件分布，但受限于高斯分量的假

设；归一化流通过一系列可逆变换将简单基分布映

射为复杂分布，但当目标分布与基分布差异显著时

其拟合能力有限；分段常数方法将连续域划分为离

散区间并对每个区间预测概率，理论上不对分布形

式做任何假设，可逼近任意自由形式分布，但在样

本不足时估计的分布充满毛刺，且在多变量场景遭

遇维度灾难。 
反 卷 积 密 度 网 络 (Deconvolutional density 

network，DDN)是 Chen 等[22]提出的一种显式条件

密度估计模型，采用分段常数的方式对连续域进行

离散化。与以往方法不同的是，DDN 将图像生成

中常用的反卷积操作引入条件密度估计，利用反卷

积在不同尺度上逐步建立空间关联，即便数据量有

限，也能得到灵活且平滑的密度估计。传统分布估

计方法在样本不足时估计出的分布往往充满毛刺，

导致密度估计模型退化为普通的回归模型；而

DDN 通过多层反卷积的层次化空间相干性缓解了

这一问题。因此，DDN 成为本任务的首选密度估

计方法。 
2.2  概率密度估计模型 

如图 3 所示，本工作采用的概率密度估计模型

主要由特征提取层、条件编码器和反卷积层组成。

特征提取层主要负责对高维图像进行处理，将其压

缩为低维特征信息；条件编码器主要针对水灰比、

龄期与各氧化物含量进行编码，得到条件特征；反

卷积层主要处理 2 个编码器提取的特征，最后得到

各氧化物的概率密度估计。 

 

图 3  本工作采用的概率密度估计模型结构 
Fig. 3  Structure of the probability density estimation model used in this work 

 
2.2.1  特征提取层    为充分提取 BSE 图像中与

化学成分相关特征，基于残差网络(Residual nets，
ResNet)的结构设计了本工作预测模型的特征提取

层，采用多个残差块对图像进行特征提取，相比其

他的深度学习网络，残差网络凭借残差连接有效缓

解了深层网络的梯度消失问题，可以让梯度传播到

更深的层，使得信息不会在网络中消失，在拥有更

少量参数的同时，还具有更强的模型泛化能力，可

以提取到更复杂的图像特征。 
如图 4 所示，特征提取层由特征提取器、特征

重构器构成。为了让模型具备更好的特征提取能力，

本工作选择基于自重构的自监督学习策略，通过编

码器–解码器使网络自发地从输入图像中挖掘并保

留具有判别力的信息，驱使着编码器学习图像中的

关键结构信息，构建出具备良好泛化能力的特征提

取器。 
为了更好地恢复图像细节，缓解信息瓶颈，本

工作同时引入了与 U-Net[31]类似的跨层跳跃连接。

传统的自编码器将图像压缩为低维特征 z，解码器

只能通过低维的 z 来重构图像，会导致边缘、纹理

等关键细节丢失，采用跨层的跳跃连接可以显著提

升重构图像的保真性。同时跨层跳跃连接也可以提

供多尺度的监督信号，强制编码器保留层级特征，

稳定梯度传播，并加快模型收敛。 
2.2.2  条件编码器与反卷积层    条件编码器承担

2 项功能：1) 实现水灰比、龄期等养护条件的输入，

2) 实现掩码自回归机制。反卷积层则将潜在向量经

全连接映射展开为特征图，再通过逐层上采样与卷 
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图 4  特征提取层结构 
Fig. 4  Feature extraction layer structure   

 
积操作逐步构建出离散概率密度估计。其中，卷积

的共享权重使得相邻区间之间自然地趋于平滑。在

多变量密度估计任务中，若直接对 J 维联合分布使

用反卷积，则需执行 J 维反卷积操作，计算复杂度

随维度指数增长，实践中难以实现。为此，借助概

率链式法则，将 J 维联合分布拆解为一系列一维条

件分布的乘积： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 1 1

1

, , | , , ,|
J

J j j

j

p y y x p y x y y −

=

   … = …   ∏  (1) 

将 J 维联合分布拆解为若干一维条件分布后，每个

一维目标氧化物的离散概率密度均可依靠反卷积解

码架构独立建模，且各维的取值区间可灵活设定，

互不相同。训练时，模型通过条件编码器的随机掩

码在统一框架下学习所有分解路径；推理时则对多

条路径的估计结果取平均值作为最终输出，这一设

计有效规避了分段常数方法在多变量场景下遭遇的

“维度灾难”。此外，为了减少目标变量排列顺序带

来的偏差，采用多种排列顺序进行推理后取平均值。 

3  结果与讨论 
3.1  模型构建 

特征提取层的训练过程为图像特征的提取能力

训练。图像特征的提取能力训练主要由特征提取层

(编码器 )与特征重构层 (解码器 )组成，编码器

(Encoder)将高维图像(image)映射为低维空间特征

(x)，解码器(Decoder)需要将低维空间特征 x 重构为

高维特征 r，通过最小化 image 与 r 之间的差异训练

特征提取层。其损失函数采用均方误差 (Mean 
squared error，MSE)，公式如式(2)所示： 

( )2
feature

1Loss image
M

m m
m

r
M

= −∑  (2) 

其中： featureLoss 为 MSE，M 表示样本总量，imagem

表示第 m 张图像， mr 表示第 m 张重构图像。 
在条件编码器和反卷积网络层训练中，首先冻

结住特征提取层的参数，将水灰比、龄期、各氧化

物含量经过条件编码器得到条件特征；随后与图像

特征进行特征融合，为保证跨模态特征融合的有效

性，使条件特征与图像特征维度严格对齐，确保条

件编码器与特征提取层具备对等的表征能力；再经

过反卷积得到各氧化物的概率密度估计，反卷积模

块采用多级线性插值上采样与一维分组卷积级联的

解码结构，共设置 5 组 2 倍率上采样单元，最终实

现总放大倍率 32 倍的特征序列升维。 
在概率密度估计前，需预先确定每种氧化物输

出分布的离散取值区间。针对各氧化物样本数据单

独划定专属上下限：以数据集内该氧化物实测含量

的最小值作为区间下界，实测最大值作为区间上界，

每种氧化物均匹配贴合自身数据分布特征的独立取

值范围。最后通过计算概率密度估计的负对数似然，

得到损失值。公式如式(3)所示： 
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DDN
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=
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其中：N 表示区间数量，M 表示样本数量，J 表示

预测的氧化物数量，pij表示第 j 个输出变量落在第 i
个区间的概率，c 表示水灰比与龄期条件变量，x 
表示提取的图像特征， iB 表示第 i 个区间， ( )j

my 表

示第m个样本第 j个氧化物的百分含量， ( )1
i

j
B my  表

示当且仅当该 ( )j
my 属于 iB 时为 1，其他情况下为 0。 

特征提取层将输入图像映射为 32 维全局特征

向量。特征提取层的初始学习率为 1×10−4，批大小

为 64，学习率调整策略为余弦退火，并使用随机梯

度下降(SGD)优化器训练，训练轮数为 300 轮。训

练过程中损失曲线如图 5 所示，训练损失和验证损

失随着训练代数逐渐下降，在第 300 代时，验证损

失已降低到 0.25 以下，拟合效果良好。由于训练时

使用了随机数据增强，训练损失在第 50 代时开始出

现了数值波动。 

 

图 5  特征提取层训练过程 loss 曲线下降情况 
Fig. 5  Loss curve decline during training of the feature 

extraction layer 
 

概率密度估计训练中，初始学习率为 3×10−4，

批大小为 64，区间数量 N 为 256，排列顺序种类数

量 Q 为 8，学习率调整策略为余弦退火，并使用 SGD
优化器训练，训练轮数为 500 轮。区间数量 N 取 256
可实现拟合精度与计算成本的平衡。分段数过少时，

区间粒度粗糙，含量分布多峰、偏态细节丢失，估

计误差增大；分段数过多时则易引入噪声干扰，且

计算开销大幅上涨。256 的区间划分粒度既能完整

捕捉数据分布特征，又不会产生冗余计算。 
训练过程中损失曲线如图 6 所示，训练损失和

验证损失随着训练代数逐渐下降。由于特征提取层

训练时使用了随机数据增强，干扰了特征提取层对

训练集图像的特征提取能力，反卷积网络所接收到

的训练集中的图像特征相较于验证集的图像特征，

噪声更大一些，因此训练损失在第 100 代时开始出

现了数值波动。 

 

图 6  条件编码器及反卷积层训练过程 loss 曲线下降情况 
Fig. 6  Loss curve decline during training of the conditional 

encoder and deconvolutional layer 
 

3.2  模型估测结果 
概率密度估计模型的估测效果一般使用不同精

度(α )下的准确率(ACC)进行表征，准确率越高，代

表模型在当前精度下对估测目标的估测越准确。将

模型输出的最大概率值所在区间定义为点估计结

果，其计算方式如式(4)所示： 
pred

, , ,argmaxm j m j i
i

v p=  (4) 

其中： , ,m j ip 表示第 m 个样本的第 j 个氧化物在第 i 

个区间上的概率预测值。选择最大概率值作为点估

计，是因为它代表了给定输入条件下模型认为最可

能的氧化物含量区间，属于条件概率密度估计最自

然的点估计形式。 
则 ACC 的公式如下所示： 

( )

, ,

pred
, ,

1

, 1

1ACC 1 1

( ) 100%
m j m j

M

m j m j
m

v m j v

v v N
M

L y L

α
=
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 = − − × 

< ×

∑ ≤

≤
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其中： (0,1)α ∈ 为精度参数，用于界定预测区间与

真实区间之间容许偏差的上限，α 越大，容许的区

间偏差越小，精度要求越高，N 表示划分的区间数 
量， iL 代表第 i 个区间的下边界值， [ ]1 ⋅ 表示当且仅

当 [ ]⋅ 条件成立时为 1，其他情况为 0。 

为直观展现模型估测效果，使用平均绝对误差

(MAE)、均方误差(MSE)统计模型在测试集上的表
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现。其计算公式为：  
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其中： ,m jy 表示第 m 个样本、第 j 个氧化物的真实

含量值， pred
,m jv

L 代表第 m 个样本在第 pred
,m jv 个区间的下 

边界值。 
表 3 给出了模型在不同精度下对各元素氧化物

百分含量的估测准确率。从表中可以看出，当精度

为 90%时，模型对 SiO2、Al2O3、Fe2O3、SO3、Na2O
的估测准确率均达到 90%以上；当精度放宽至 75%
时，所有 8 种氧化物估测准确率均大于 90%。从 

MAE 和 MSE 指标来看，模型对含量较高的氧化物

估测误差相对较高，而对低含量氧化物(如 Na2O)的
估测误差更小。产生这一现象主要有 2 方面的原因：

1) MAE 和 MSE 均为绝对误差指标，其数值与组分

含量正相关。CaO 作为熟料中含量最高的氧化物(通
常达 60%以上)，其绝对误差高于 Na2O 等微量组分。

2) 本方法基于条件概率密度估计，输出的是给定图

像下氧化物含量的完整概率分布。对于 CaO 等高含

量组分，模型估计的条件概率分布展宽相对较大，

预测不确定性增加，导致给定窄容差下的准确率偏

低。相反，某些低含量氧化物(如 SO3、Na2O)在不

同样品间含量波动范围较大，有利于模型捕捉更明

确的映射关系，因而在同等精度要求下表现出更高

的准确率。 
 

表 3  模型对各元素氧化物百分含量的估测效果 
Table 3  Estimation performance of the model for the percentage content of each elemental oxide 

Metrics CaO SiO2 Al2O3 Fe2O3 SO3 Na2O MgO K2O 

ACC70/% 94.97 98.22 98.82 98.96 100.00 98.82 91.86 99.41 

ACC75/% 90.53 97.04 97.34 98.96 99.85 98.82 91.57 97.49 

ACC80/% 90.53 96.60 95.12 97.34 97.93 98.67 86.69 92.60 

ACC85/% 89.35 95.27 94.67 95.56 97.19 97.34 83.14 91.42 

ACC90/% 88.31 92.16 91.72 91.12 92.46 96.75 79.59 89.94 

ACC95/% 83.88 86.83 86.54 84.91 83.88 91.72 79.14 86.09 

MAE 0.28 0.10 0.09 0.08 0.05 0.02 0.25 0.06 

MSE 0.67 0.08 0.05 0.03 0.01 0 0.38 0.02 

ACC70–ACC95 denote model accuracy at confidence levels α = 70%–95%, respectively 
 
此外，为验证模型的有效性，从测试集中选取

同一个样品不同区域的 BSE 图像作为输入(图 7)，
模型的输出结果分别如图 8、图 9 所示。图中黄色

竖线代表样品熟料中氧化物真实含量，红色竖线代

表模型输出概率密度分布最高峰所在位置。从两张

图对比来看，对于不同输入，模型输出的概率密度

分布有所区别，但可以看出模型估计值基本与真实

值重合，说明模型可以对来自同一样本不同区域图

像的输入均做出正确估测。 

 

图 7  来自同一样本不同区域的 BSE 图像 
Fig. 7  BSE images from different areas of the same specimen 

3.3  条件编码消融实验        
为验证条件编码器的实际作用，分析水灰比和

龄期信息对模型预测效果的影响，进行了去除水灰

比、龄期输入的消融实验。具体做法是将水灰比与

龄期从条件输入中移除后重新训练和评估模型，实

验结果如表 4 所示。去除水灰比与龄期输入后，模

型在各精度等级下的估测准确率均有所下降，MAE
和 MSE 指标亦逊于表 3 中完整模型的对应指标。实

验结果表明，水灰比和龄期信息对模型估测效果可

以起到积极作用，同时表明了条件编码器在整个模

型架构中的有效性。 
3.4  与 ResNet 回归模型对比 

为全面地评估所提方法的有效性，本节将其与

基于 ResNet 的确定性回归模型进行对比。为保证 2
类模型评价指标一致，采用统一的准确率指标，沿

用概率密度估计模型的区间划分规则将各元素含量

值域离散化，针对给定的精度范围设定对应的误差

范围，若回归预测值与真值所属区间的编号差值不
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超过误差范围，即判定模型预测正确。ResNet 模型

估测效果如表 5 所示，当精度在 70%时，ResNet 模
型对部分元素氧化物百分含量估测准确率表现略好

于所提概率密度估计模型。但随着精度的提升，

ResNet模型对各元素氧化物百分含量估测准确率表

现快速下降，均低于概率密度估计模型。对比结果

表明，确定性回归模型在面对 BSE 图像到化学组成

的复杂映射时，仅能输出单一预测值，难以捕捉映

射关系中固有的不确定性；而所提条件概率密度估

计方法通过输出完整的条件概率分布，能够在不同

精度要求下保持较为稳定的估测表现，在不确定性

度量方面具有显著优势。   

 

图 8  模型输出的各氧化物含量概率密度估计图(输入为图 7 中左侧图像) 
Fig. 8  Probability density estimation of oxide contents output by the model (Input: the left image in Fig. 7) 

 

图 9  模型输出的各氧化物含量概率密度估计图(输入为图 7 中右侧图像) 
Fig. 9  Probability density estimation of oxide contents output by the model (Input: the right image in Fig. 7)      



第 54 卷第 10 期 吴  旭 等：基于背散射电子图像与反卷积密度网络的水泥熟料化学成分概率密度...... · 3527 · 

表 4  去除水灰比和龄期输入后模型对各元素氧化物百分含量的估测效果 
Table 4  Estimation performance of the model for the percentage content of elemental oxides after removing water-to-cement 

ratio and age inputs  
Metrics CaO SiO2 Al2O3 Fe2O3 SO3 Na2O MgO K2O 

ACC70/% 85.65 90.53 95.12 96.89 95.27 98.22 85.21 94.97 

ACC75/% 83.58 85.80 91.72 94.23 93.49 96.75 79.88 92.31 

ACC80/% 74.26 78.40 83.73 89.05 86.09 93.49 68.93 85.06 

ACC85/% 62.13 68.05 71.15 82.84 75.89 91.57 61.83 80.03 

ACC90/% 56.95 47.04 53.40 67.01 70.86 86.69 46.30 64.50 

ACC95/% 42.46 36.54 37.72 40.98 53.11 76.48 32.25 42.60 

MAE 0.76 0.50 0.32 0.26 0.16 0.05 0.56 0.18 

MSE 1.17 0.44 0.19 0.13 0.06 0.01 0.54 0.06 

ACC70–ACC95 denote model accuracy at confidence levels α = 70%–95%, respectively.  
 

表 5  ResNet 模型对各元素氧化物百分含量的估测效果 
Table 5  Estimation performance of the ResNet model for the percentage content of elemental oxides 

Metrics CaO SiO2 Al2O3 Fe2O3 SO3 Na2O MgO K2O 

ACC70/% 96.75 97.93 100.00 98.67 99.70 100.00 92.16 98.82 

ACC75/% 92.01 95.86 99.11 96.89 98.82 99.56 87.13 96.30 

ACC80/% 87.43 90.83 89.50 93.93 95.56 94.97 77.07 92.31 

ACC85/% 81.51 75.44 75.30 81.66 87.57 90.53 58.14 83.28 

ACC90/% 63.02 57.54 51.04 62.72 72.34 78.55 43.05 63.46 

ACC95/% 34.91 36.39 23.37 36.54 40.98 45.27 24.70 35.06 

MAE 0.58 0.39 0.31 0.26 0.15 0.07 0.55 0.18 

MSE 0.58 0.24 0.14 0.12 0.04 0.01 0.48 0.05 

ACC70–ACC95 denote model accuracy at confidence levels α = 70%–95%, respectively.  
 

4  结论 
1) 针对工程质量检测中熟料质量难以回检的

问题，提出了基于微结构图像的已硬化水泥浆体熟

料化学成分概率密度估计方法，实现了从 BSE 图像

到熟料中各氧化物百分含量的估测。实验结果显示，

当精度为 90%时，模型对测试集中 5 种氧化物的百

分含量估测准确率可以达到 90%以上。 
2) 针对回归模型难以带精度进行可信估测的

问题，采用基于反卷积密度网络的概率估计方法，

通过改进模型结构，实现了从硬化水泥浆体 BSE 图

像到熟料化学成分的条件概率密度估计建模，不仅

能输出各氧化物含量的最可能值，还给出概率密度

的估计及对应精度，为工程质量回溯提供了可量化

的依据。 
3) 针对图像特征难以提取的问题，采用残差

网络结构，并改进训练方法，实现了基于自监督学

习与跨层跳跃连接的特征提取层训练，可有效捕获

BSE 图像中从局部纹理到全局形貌的多尺度特征，

并结合条件编码器融合水灰比、龄期等水化条件信

息，实现了模型预测的多模态输入。 
(第二十八届中国科协年会学术论文) 
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Extended Abstract 
Introduction  The chemical composition of cement clinker, particularly the percentage of key oxides, is crucial for evaluating 
cement quality and is vital for engineering-accident liability tracing. However, traditional methods for chemical composition analysis 
rely heavily on unhydrated original cement samples, which are often missing, improperly stored, or ambiguously labeled in 
engineering management, resulting in an insufficient basis for subsequent identification. Once cement hydrates, active minerals 
undergo irreversible reactions, making it challenging to invert the original clinker composition directly from the hardened paste. In 
contrast, backscattered electron (BSE) images of the hardened cement paste contain sufficient physical information to distinguish the 
original chemical compositions of different cement clinkers, thus providing a potential pathway for post-event tracing. Although deep 
learning methods have been explored for microstructural image mapping to infer macroscopic properties, conventional regression 
models are typically "black-box" point predictors that cannot quantify prediction uncertainty. The conditional probability density 
estimation method can not only provide the most probable predicted value, but also output the complete estimated probability-density 
curve along with its confidence assessment, thereby enabling quantitative characterization of prediction uncertainty. Accordingly, this 
study proposes a conditional probability density estimation method based on a Deconvolutional Density Network (DDN). Utilizing 
BSE images of hardened paste together with encoded water-to-cement (W/C) ratios and curing ages as conditional inputs, this model 
directly predicts the full conditional probability density of the main clinker oxide contents, providing a new objective and quantitative 
pathway for quality liability tracing. 

Methods  Cement clinker samples from 47 different plants were used to prepare cement paste specimens with W/C ratios ranging 
from 0.25 to 0.70 and curing ages from 1 d to 28 d. The hydration was terminated by immersion in anhydrous ethanol, and the 
samples were polished for subsequent scanning. BSE images were acquired via a JSM-7610F field-emission SEM at 200× 
magnification and an accelerating voltage of 15 kV. For each sample, two scans were performed, and nine non-overlapping regions 
were captured per scan, resulting in a dataset of 844 independent BSE images. The proposed model consists of a feature extraction 
layer based on a residual network (ResNet) with self-supervised learning and cross-layer skip connections, a conditional encoder, and 
deconvolutional layers. The ResNet extracts multiscale morphological features from local textures to global patterns. The conditional 
encoder embeds the W/C ratio and curing-age conditions into the image features. The DDN is then employed to output the conditional 
probability density distributions for the percentages of eight oxides (CaO, SiO2, Al2O3, Fe2O3, SO3, Na2O, MgO, and K2O). The 
deconvolutional layers map the fused features to a smooth probability distribution over 256 discretized intervals. To evaluate the 
model, accuracy (ACC) under different confidence levels (α), mean absolute error (MAE), and mean squared error (MSE) were 
adopted as evaluation metrics. 

Results and discussion  The estimation results of the proposed model indicate that, at a confidence level of α = 90%, the model 
achieves an accuracy of over 90% in estimating the percentage contents of five oxides (SiO2, Al2O3, Fe2O3, SO3, and Na2O) on the 
test set. When the confidence level is relaxed to α = 75%, the estimation accuracy for all eight oxides exceeds 90%. This could be 
attributed to the DDN's capability of modeling complete probability density distributions instead of simple point estimates, effectively 
resolving the nonunique-solution problem stemming from the intrinsic information ambiguity of BSE imaging. In terms of MAE and 
MSE metrics, the model exhibits relatively higher absolute errors for components with higher contents, such as CaO. This is generally 
attributed to the nature of absolute error metrics, which are positively correlated with the oxide content. Conversely, low-content 
oxides like Na2O show smaller estimation errors, possibly because their larger fluctuation ranges among different samples allow the 
model to capture clearer mapping relationships. In addition, ablation experiments further reveal that removing the W/C ratio and age 
inputs leads to a decrease in estimation accuracy across all confidence levels, demonstrating the effectiveness of the conditional 
encoder in integrating critical hydration parameters. Compared with the deterministic ResNet regression model, the proposed DDN 
model exhibits significantly better stability of estimation performance under higher precision requirements. This result demonstrates 
that the DDN model effectively mitigates the inherent uncertainty in the mapping from BSE images to chemical compositions, a 
limitation typical of deterministic regression models that lack reliability quantification. 

Conclusions  The main conclusions of this study are summarized as follows. The proposed probability density estimation method 
successfully maps BSE images of hardened cement paste to the oxide contents of clinker. Experimental results demonstrate that the 
model achieves an accuracy of over 90% for five oxides at a confidence level of 90%. The adoption of the Deconvolutional Density 
Network enables the model not only to output the most probable value of each oxide content but also to provide a complete 
probability density curve with corresponding confidence assessment, thereby overcoming the limitation of traditional regression 
models that lack quantifiable reliability for quality tracing applications. Moreover, the ResNet-based feature extraction with 
cross-layer skip connections effectively captures multiscale features from BSE images, while the integration of W/C ratio and curing 
age via the conditional encoder significantly enhances the model predictive capability. This study demonstrates that the probabilistic 
retrospective estimation based on BSE images and DDN offers a robust and objective means to quantitatively infer the original clinker 
composition from hardened paste. As such, it holds promise as a transformative technique for cement-quality arbitration in 
engineering-accident liability investigations.   
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