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摘要:合理有效地确定岩石单轴抗压强度对保障矿山岩体工程安全意义重大.基于两组包括纵波波速、施密特锤回弹值、点
荷载强度、施密特硬度等间接指标的岩石单轴抗压强度数据集,选取 PSO-BP、PSO-LSTM、CNN-LSTM、PSO-BILSTM 四种

组合算法,通过 ７ 种评价指标综合评价最优的岩石单轴抗压强度预测算法.结果表明:PSO-LSTM算法在两组数据集上的预

测值与实际值拟合较好,各评价指标均较高;基于指标评分法量化分析各算法的预测性能,PSO-LSTM 在数据集一和数据集

二上分别获得 ２ ７ 分和 ２ １ 分的总高分,具有最高的预测精度.输入参数关联度分析显示,数据集一中点载荷强度对单轴抗压

强度预测结果影响最大,关联度为 ０．７３５ ５;数据集二中抗拉强度对单轴抗压强度预测结果影响最大,关联度为 ０．８２９ ２.同

时,各算法在数据集二上的预测效果更好,表明采用与单轴抗压强度关联度高的输入参数能够有效提高预测效果.研究成果

可为岩石单轴抗压强度的确定提供参考.
关键词:单轴抗压强度;算法预测;PSO-LSTM;关联度;间接指标

中图分类号:TD３ １ ３　　　文献标识码:A　　　文章编号:１ ００５ ２ ７ ６ ３(２０２５)１ １ ０ １４１ １ ０

Prediction of Uniaxial Compressive Strength of Rocks Based on Multi Algorithm Comparison
WU Yajuan １,２,HUANG Dexin １,２,WEN Tao １,２,３,J IA Wenj un １,２

(１．School of Geosciences,Yangtze University,Wuhan,Hubei ４３０ １ ００,China;

２．International Cooperation Center for Mountain Multi-Disasters Prevention and
Engineering Safety,Wuhan,Hubei ４３０ １ ００,China;

３．Jiacha County Branch of Hubei Yangtze University Technology Development Co．,Ltd．,Shannan,Xizang ８５ ６４９ ９,China)

Abstract:Reasonably and effectively determining the uniaxial compressive strength of rocks is of great significance for ensuring
the safety of mining rock engineering．Based on two groups of rock uniaxial compressive strength datasets including longitudinal
wave velocity,Schmidt hammer rebound value,point load strength,Schmidt hardness,and other indirect indicators,four
combination algorithms including PSO-BP,PSO-LSTM,CNN-LSTM,and PSO-BILSTM,were selected．And the optimal
rock uniaxial compressive strength prediction algorithm was comprehensively evaluated through ７ evaluation indicators．The
results show that the PSO-LSTM algorithm fits well with the predicted values and actual values on two datasets,and all
evaluation indicators are high．Based on the metric scoring method to quantitatively analyze the predictive performance of
various algorithms,PSO-LSTM can achieve a total high score of ２ ７ and ２ １ on Dataset １ and Dataset ２,respectively,

demonstrating the highest prediction accuracy．The analysis of input parameter correlation shows that the point load strength
has the greatest impact on the prediction of uniaxial compressive strength in Dataset １,with a correlation degree of ０．７３ ５ ５．
The tensile strength has the greatest impact on the prediction of uniaxial compressive strength in Dataset ２,with a correlation
coefficient of ０．８２９ ２．Meanwhile,the predictive performance of each algorithm in Dataset ２ is better,indicating that using input
parameters with high correlation with uniaxial compressive strength can effectively improve the predictive performance．The
research results can provide a reference for determining the uniaxial compressive strength of rocks．
Key words:Uniaxial compressive strength,Algorithm prediction,PSO-LETM,Correlation,Indirect indicator
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０　引言

岩石强度是工程岩体分类、岩体质量分级及开

挖稳定性评估的重要参数[１-２].然而,在实验室确定

岩石单轴抗压强度(UCS)存在诸多限制,例如需要

特定几何形状的高质量岩芯,试样制备困难,试验成

本高昂且非常耗时,这使得一些低成本项目无法开

展相应试验[３-４].因此,诸多学者提出了通过采用易

获取的参数间接预测岩石强度,如纵波波速(V p)、

施密特 锤 回 弹 值(R n)、杨 氏 模 量、点 荷 载 强 度

(I s (５０))、密度等[５-７].
已有研究表明,岩石强度的预测方法主要有回

归分析法和人工智能法两大类.回归分析法采用数

理统计确定数学公式,描述单轴抗压强度与间接指

标之间的关系,包括简单回归和多元回归.通过对

数据进行回归分析,目前已有基于 I s (５０)、V p、R n、超
声脉冲速度、抗拉强度(BTS)等参数建立的单一变

量或多变量与 UCS 的回归公式[８-１ ２].然而回归分

析法的局限性较明显,该方法获得的经验公式模型

结构较为简单,不能准确地表现出岩石关系的复杂

性.人工智能技术为 UCS 预测提供了一种更加高

效的方法,近年来取得了较好的效果.在单一算法

预测 UCS 方面,目前已采用随机森林、极限梯度提

升树和轻量梯度提升机等集成算法进行 UCS 预测,
并与经验模型进行对比分析,结果表明,集成算法具

有更好的预测效果[１ ３-１ ４].在多算法组合预测 UCS
方面,目前已有基于海洋捕食者算法与人工神经网

络(ANN)算法相结合、粒子群优化算法(PSO)和

ANN 算法相结合、选择性集成学习算法和遗传算

法相结合的方法对 UCS 进行预测,并获得了很好

的预测效果[１ ５-１ ９].与回归分析法相比,单一算法

与多算法组合预测方法因不限制输入参数,能够

快速处理庞大数据,使其在 UCS 预测中具有更好

的应用,且多算法组合预测 UCS 具有更明显的

优势.
本文基于V p、R n、I s (５０)等现场易获取的岩石参

数,利用两组不同间接参数组成的岩石数据集进行

UCS 预测.通过 ４ 种多算法组合进行 UCS 预测,
并采用 ７ 种评价指标对算法预测结果进行分析,确
定 UCS 预测效果最好的算法,以及与预测结果关联

程度最大的输入参数.

１　预测算法基本原理

１．１　粒子群优化神经网络算法(PSO-BP)

PSO-BP 是一种融合了粒子群优化(PSO)算法

和反向神经网络(BP)的训练算法.在 PSO-BP 算

法中,PSO 算法用于探索神经网络权重的搜索空

间,通过模拟粒子在解空间中的搜索和迭代更新来

寻找最优解.而 BP 算法则用于在每次迭代过程中

对神经网络进行权重的局部调整,以逐步优化网络

性能.PSO-BP 算法通过综合全局搜索和局部优化

两种方法,可以更好地找到神经网络的最优权重配

置,从而提高网络的性能和泛化能力[２０].

１．２　粒子群优化长短期记忆网络算法(PSO-LSTM)

PSO-LSTM将 PSO 算法和长短期记忆网络

(LSTM)算法结合起来,采用 PSO 优化 LSTM 算

法的参数,从而提高其预测性能[２１].PSO 算法用于

搜索 LSTM算法中的权重和偏置参数的最优组合,
通过不断调整参数,使得 LSTM 算法能够更好地拟

合训练数据,并具备较好的泛化能力.

１．３　粒子群优化双向长短期记忆网络算法(PSO-
BILSTM)

PSO-BILSTM的基本思想是通过 PSO 算法来

搜索双向长短期记忆网络(BILSTM)算法的参数空

间,以找到最佳的参数组合,从而提高预测性能.

PSO 算法通过不断更新粒子的位置和速度,以寻找

最佳解,而在 PSO-BILSTM 中,每个粒子代表一个

BILSTM算法,并根据其在参数空间中的位置和速

度来调整算法的参数[２２].

１．４　卷积神经网络优化长短期记忆网络算法

(CNN-LSTM)

CNN-LSTM算法结合了卷积神经网络(CNN)
与 LSTM,CNN 能够有效地提取数据的特征值,通
过 LSTM中的门控机制对 CNN 提取到的特征值进

行长短期记忆以达到特征融合的目的.同时,该算

法能够通过对数据特征的“选择性记忆”过程降低特

征之间冗余带来的影响,最终将融合后的特征融入

分类器进行分类.数据经过 CNN 多次重复卷积和

池化后可以有效提取强化后的特征信息,将提取的

特征展平并提供给 LSTM算法输入层进行读取,然
后经过多个隐藏层处理,将信息传入全连接层后得

到预测输出[２３].上述 ４ 种多算法组合预测算法流

程如图 １ 所示.
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图 １　算法流程

Fig．１　The algorithm flowchart

　　本文采用两种方式对比验证多算法组合预测岩

石单轴抗压强度模型的性能,其一为采用同种优化

算法对不同预测算法进行优化;其二为采用不同优

化算法对同种预测算法进行优化.因此,本文先进

行 PSO-BP、PSO-LSTM 与 PSO-BILSTM 的对比

验证,再进行 PSO-LSTM和 CNN-LSTM的对比验

证,最后综合评价组合算法的优劣性.

２　岩石数据库

２．１　数据库

本文选取两组数据进行多算法组合预测 UCS
验证.数据集一包括 １ ２４ 组岩石数据,包括V p、R n、

I s (５０)和 UCS 四种参数[２４];数据集二包括 ８７ 组岩石

类型 数 据,包 括 I s (５０)、V p、BTS、施 密 特 硬 度

(SHH)、邵氏硬度(SSH)和 UCS 六种参数[２５].这

些参数可以通过无损检测的方法快速获取,在许多

文献中已被证实其可用来预测 UCS 的可靠性[５-７],

并在许多预测算法中被频繁使用[８-１ ２].

２．２　参数选择

为了分析各参数与 UCS 之间的相关性程度,绘
制数据集参数的矩阵散点图,如图 ２ 所示.图 ２ 中

显示了所有参数及其与 UCS 之间的统计特征和相

关矩阵,并提供了每个变量的相应分布.根据矩阵

散点图可以看出,UCS 与各参数之间均呈线性正相

关关系,相关系数 r≥０．６０,即可说明参数与 UCS 具

有很强的相关性[２６].数据集一中,R n与 UCS 的相

３４１　吴亚娟,等．基于多算法对比的岩石单轴抗压强度预测[J]．矿业研究与开发,２０２ ５,４５(１ １)．



关性最高,相关系数达 ０．７５;V p与 UCS 的相关性最

低,相关系数为 ０．６８.数据集二中,BTS 与 UCS 的

相关性最高,相关系数达 ０．９３;V p与 UCS 的相关性

最低,相关系数为 ０．７４.通过参数的矩阵散点图可

知,V p与 UCS 的关联程度最低,BTS、I s (５０)、SHH、

SSH、R n 等与 UCS 的关联程度较高.

图 ２　参数的矩阵散点图

Fig．２　Matrix scatter plots of parameters

　　为了检测数据集中是否有异常值,对两组数据

集的参数分别绘制小提琴图,如图 ３ 和图 ４ 所示.
小提琴图中的方形盒上下边界表示上四分位点和下

四分位点,方形盒中心白点表示数据中位数,黑点数

量表示数据在相应位置的密度.数据集一中,R n数

据分布较为均匀,小提琴图两头窄中间宽,中位数在

图形中段;V p小提琴图存在两个波峰,数据在中部

和下部存在集中区域;I s (５０)和 UCS 小提琴图为上

窄下宽型分布,说明数据主要集中在下部,上部数据

较为分散.数据集二中,I s (５０)、BTS 和 UCS 小提琴

图呈上窄下宽型分布,数据集中在下部,上部数据分

布较为分散;V p 和 SHH 小提琴图呈上宽下窄型分

布,数据集中在上部波峰位置,V p 小提琴图上端细

长,说明存在分布较为离散的数据;SSH 小提琴图

不存在明显的波峰,数据分布较为均匀,中位数在中

部位置.综合来看,两个数据集中参数对应的小提

琴图整体呈两头窄中间宽,数据分布均匀且不存在

异常值.

图 ３　数据集一的参数小提琴图

Fig．３　Violin diagrams of parameters in dataset １
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图 ４　数据集二的参数小提琴图

Fig．４　Violin diagrams of parameters in dataset ２

３　评价指标

本文采用决定系数(R ２)、均方根误差(E RMS)、
平均绝对误差(E MA)、Willmott 指数(W)、平均绝对

百分比误差(E MAP)、无差贡献率(V AF)、对称平均绝

对百分比误差(E SMAP)７ 个评价指标作为检验算法

预测性能的评价指标.

R ２ 是平方和与偏差平方和的比值,其取值范围

为[０,１].R ２ 越接近 １,说明算法拟合越好,R ２ 越接

近 ０,说明算法拟合越差[２７].

R ２ ＝ １－
∑
m

i＝ １

(y i －̂y i)２

∑
m

i＝ １

(y i －�y)２
(１)

E RMS 是衡量数据集准确性的指标,用于比较不

同算法预测值与实际值之间的预测误差.E RMS 为

非负数,值接近 ０ 表示算法结果与实际值的拟合

较好[２８].

E RMS＝
１
m∑

m

i＝ １

(y i －̂y i)２ (２)

E MA 用于评估预测算法的准确性.E MA 为非负

数,值越低表示预测准确性越高[２９].

E MA＝
１
m∑

m

i＝ １
|(y i －̂y i)| (３)

V AF 通过将实际值与算法的预测值进行比较来

验证算法的准确性.实际值和预测值之间的差异越

大,V AF 越低.

V AF＝ １－
S r
S t
× １ ００％ (４)

W 为用来预测算法误差程度的标准化度量标

准.W 取值范围为[０,１],W 为 １ 时表示预测值和实

际值之间完全一致,拟合效果很好.

W ＝ １－
∑
m

i＝ １

(y i －̂y i)２

∑
m

i＝ １

(|̂y i －�Y|＋|y i －�Y|)２
(５)

E SMAP 为实际值和预测值之间的绝对百分比误

差的平均值,其中每个误差由实际值和预测值的绝

对值之和加权得到,其取值范围为[０,１].E SMAP 为

０表示实际值与预测值完全匹配,为 １ 表示完全没有

匹配,其值越小算法预测效果越好.

E SMAP＝
１
m∑

m

i＝ １

|y i －̂y i|
(|̂y i|＋|y i|)/２

× １ ００％ (６)

E MAP 是统计学中评估算法预测准确性的衡量

标准.E MAP 值越小,算法预测值越可靠.

E MAP＝
１
m∑

m

i＝ １

y i －̂y i
y i

× １ ００％ (７)

式中:y i 为实际值;�y 为实际值的平均值;̂y i 为预测

值;�Y 为预测值的平均值;m 为样本数;S r 为残差平

方和;S t 为总平方和.

４　结果分析

在数据集中选择合适的训练集和测试集比例对
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预测结果非常重要,本文对两个数据集采用不同的

数据集比例.根据多次测试,将数据集一中 ７０％的

数据(８７ 组)作为训练集,３０％的数据(３７ 组)作为测

试集;将数据集二中 ８０％的数据(７０ 组)作为训练

集,２０％的数据(１７ 组)作为测试集.

４．１　评价指标分析

基于 ７ 种评价指标对各算法预测结果进行评

估.表 １ 为各算法在数据集一上的预测结果评价指

标,由表 １ 可知,PSO-LSTM 算法表现最好,６ 项评

价指标取得最优值,仅 E MAP 指 标 较 差;而 PSO-
BILSTM算法表现最差,６ 项评价指标中取得最差

值,仅 E MAP指标较好.该结果表明,各算法在数据

集一上的预测效果评价中,E MAP的代表性相对弱于

其他评价指标.
对比同种优化算法对不同预测算法的优化效

果,结果表明,PSO-LSTM 算法表现最好,PSO-BP
算法 在 所 有 评 价 指 标 上 均 优 于 PSO-BILSTM,

PSO-BILSTM表现最差.对比不同优化算法对同

种预测算法的优化效果,结果表明,PSO-LSTM 算

法在所有评价指标上均优于 CNN-LSTM 算法,能
够取得更好的预测性能.

综上所述,基于数据集一对 ４ 种组合算法预测

UCS 的效果评估中,PSO-LSTM 算法的预测效果

最佳,PSO-BILSTM算法的预测效果最差.

表 １　各算法在数据集一上的预测结果评价指标

Table １　Evaluation indicators for the predicted results of each algorithm on dataset １

算法 R ２ E RMS E MA V AF/％ W E SMAP E MAP/％

CNN-LSTM ０．７８３ ２ １．８５ ３ １ ７．８０ １ ６ ３．９４ ０．９２８ ６ ０．１ ６８ １ ７．７９
PSO-LSTM ０．８２８ １ ９．４５ ３ １ ５．５ １ ２ ７ ５．２９ ０．９４７ １ ０．１４４ １ ５．１４
PSO-BP ０．８０９ ２０．５ ５ ７ １ ６．１０６ ７ １．６ ６ ０．９３ ９ ０ ０．１４６ １ ４．８０

PSO-BILSTM ０．７７５ ２２．２９ ７ １ ８．２９８ ５４．８３ ０．９ １ ９ ３ ０．１ ６ ９ １ ７．７７

　　表 ２ 为各算法在数据集二上的预测结果评价

指标,由表 ２ 可知,PSO-LSTM 算法在 R ２、E RMS、

V AF、W 等指标上取得最优值,CNN-LSTM 算法在

E MA、E SMAP、E MAP等指标上取得最优值.对比同种

优化算法对不同预测算法的优化效果,结果表明,

PSO-LSTM算法表现最好,PSO-BP 算法在 ６ 种

评价指 标 上 的 表 现 优 于 PSO-BILSTM 算 法,仅

E MA值较高,即 PSO-BP 算 法 的 预 测 效 果 优 于

PSO-BILSTM.综上所述,基于数据集二对 ４ 种组

合算法预测 UCS 的效果评估中,PSO-LSTM 算法

的预测效果最佳,PSO-BILSTM 算法的预测效果

最差.

表 ２　各算法在数据集二上的预测结果评价指标

Table ２　Evaluation indicators for the predicted results of each algorithm on dataset ２

算法 R ２ E RMS E MA V AF/％ W E SMAP E MAP/％

CNN-LSTM ０．９６ ６ ８．５ ９ ５ ５．８０６ ９ ６．８７ ０．９ ９ １ ６ ０．１ ２ ５ １ ２．１８
PSO-LSTM ０．９７４ ７．４５ ２ ６．０３８ ９ ７．４６ ０．９ ９ ３ ５ ０．１ ７ ９ １ ７．２ １
PSO-BP ０．９６８ ８．２６ ９ ７．１４３ ９ ７．１ ９ ０．９ ９２ ４ ０．１ ５ ７ １ ５．６８

PSO-BILSTM ０．９６３ ８．９ １４ ６．９４０ ９ ６．６０ ０．９ ９０ ９ ０．１ ５ ９ １ ６．１ １

　　为了更直观地比较各算法预测性能在不同评价

指标上的表现,将 ７ 种评价指标映射在雷达图中,如
图 ５ 所示.图中位于右侧的 R ２、V AF和W 指标数值

越大代表预测效果越好,位于左侧的 E RMS、E MA、
E SMAP和 E MAP指标数值越小代表预测越准确,其中

由于 E RMS和 E MA的原始数据量级较大,已对其进行

了归一化处理.基于各指标在雷达图中的分布位

置,采用指标评分法对算法预测性能进行量化评估,
对每一项评价指标,排名第一的算法记 ４ 分,第二记

３ 分,第三记 ２ 分,第四记 １ 分,最终根据各算法在

所有评价指标上的总分进行综合评价.

各算法在数据集一上的预测结果评价得分:

PSO-LSTM 为 ２ ７ 分,PSO-BP 为 ２２ 分,CNN-
LSTM为 １ ３ 分,PSO-BILSTM为 ８ 分.结果表明,

PSO-LSTM在 UCS 预测方面具有明显优势,４ 种

算法的 预 测 性 能 从 优 至 差 依 次 为:PSO-LSTM、

PSO-BP、CNN-LSTM、PSO-BILSTM.
各算法在数据集二上的预测结果评价得分:

PSO-LSTM为 ２ １ 分,CNN-LSTM 为 ２０ 分,PSO-
BP 为 １ ９ 分,PSO-BILSTM 为 １ ０ 分.结果表明,

PSO-LSTM在 UCS 预测中表现最佳,４ 种算法的

预测 性 能 从 优 至 差 依 次 为:PSO-LSTM、CNN-
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LSTM、PSO-BP、PSO-BILSTM,但前 ３ 种算法的 预测性能差异不大.

图 ５　评价指标雷达图

Fig．５　Radar charts of evaluation indicators

４．２　预测结果分析

基 于 PSO-BP、PSO-LSTM、PSO-BILSTM、

CNN-LSTM ４ 种算法在两组数据集上得到的 UCS
预测值,绘制实际值和预测值的对比,如图 ６ 所示.
图中显示,PSO-LSTM算法在两组数据集上的预测

曲线与实际值曲线最接近,表明该算法在两组数据

集上的预测效果均优于其他模型.此外,数据集二

的算法预测曲线与实际值曲线几乎重合,而数据集

一的拟合效果相对较差,这表明模型的输入因子对

UCS 预测结果具有较大影响.

图 ６　预测值与实际值对比

Fig．６　Comparison of the predicted values and the actual values

　 　 为 了 量 化 PSO-BP、PSO-LSTM、PSO-
BILSTM、CNN-LSTM ４ 种算法的预测效果,分析

各算法在数据集上的预测值和实际值之间的拟合关

系,如图 ７ 和图 ８ 所示.图中所有预测值点均分布

在拟合曲线的两侧,斜率越接近 １,表明预测结果越

接近实测值.
数据集一中(见图 ７),各算法 ９０％预测带和

９０％置信带范围较大,说明数据分布较为离散,拟合

曲线与 y＝x 最接近的为 PSO-LSTM算法,拟合系

数为 ０．９ １.数据集二中(见图 ８),４ 种算法的拟合曲

线与 y＝x 均比较接近,拟合系数不小于 ０．９８,说明

各算法的预测值与实际值的拟合效果较好.PSO-
LSTM算法对应的拟合曲线最接近对角线函数,斜
率为 ０．９９,拟合系数为 ０．９９.

７４１　吴亚娟,等．基于多算法对比的岩石单轴抗压强度预测[J]．矿业研究与开发,２０２ ５,４５(１ １)．



图 ７　数据集一的预测值与实际值拟合结果

Fig．７　Fitting results between predicted values and actual values of dataset １

图 ８　数据集二的预测值与实际值拟合结果

Fig．８　Fitting results between predicted values and actual values of dataset ２
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４．３　敏感性分析

关联度是衡量不同因素关联性大小的指标.灰

色关联度方法通过分析输入参数与 UCS 之间发展

趋势的相似程度,衡量参数对 UCS 预测结果的影响

程度[３０],关联度越大,表明该输入参数对 UCS 预测

的影响越大.
图 ９ 为输入参数与 UCS 之间的关联度.由图

９ 可知,数据集一中 ３ 个参数与 UCS 的关联度介于

０．６０~０．７５ 之间,其中 R n关联度为 ０．６２４ ８,V p关联

度为 ０．６９ １ ７,I s (５０)关联度为 ０．７３５ ５.I s (５０)与 UCS
关联度最高,但 ３ 种参数的关联度差距不大.数据

集二中 I s (５０)和 BTS 与 UCS 的关联度均大于 ０．８,
SHH 和 SSH 与 UCS 的关联度较低,约为 ０．５.综

上所述,数据集一中,I s (５０)为影响 UCS 预测的主要

因素;数据集二中,I s (５０)与 BTS 为影响 UCS 预测的

主要因素.

图 ９　输入参数与 UCS 预测结果之间的关联度

Fig．９　The correlation between input parameters and UCS prediction results

５　结论

(１)通过 PSO-BP、PSO-LSTM、PSO-BILSTM、
CNN-LSTM ４ 种组合算法对两组岩石单轴抗压强

度数据集进行预测,并采用 ７ 种评价指标对算法预

测结果进行综合分析.结果表明,PSO-LSTM算法

在两组数据集上均具有最高的预测精度,各评价指

标均较高,且预测值与实际值拟合较好.
(２)通过指标评分法确定了 ４ 种算法的预测性能

优劣顺序,各算法在数据集一上的预测性能从优至差

依 次 为:PSO-LSTM、PSO-BP、CNN-LSTM、PSO-
BILSTM;各算法在数据集二上的预测性能从优至差

依 次 为:PSO-LSTM、CNN-LSTM、PSO-BP、PSO-
BILSTM,但前 ３ 种算法的预测性能差异不大.

(３)针对多种输入参数进行关联度分析,结果

表明,数据集一中 I s (５０)对 UCS 预测结果影响最大,
关联度为 ０．７３５ ５;数据集二中 BTS 对 UCS 预测结

果影响最大,关联度为 ０．８２９ ２.此外,数据集二中

的输入参数与 UCS 的关联度整体高于数据集一的

输入参数,考虑到各算法在数据集二上的预测效果

更好,因此,在 UCS 预测过程中,选择与 UCS 关联

度高的输入参数可以获得更准确的预测结果.
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