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摘要:为提升岩石单轴抗压强度的预测效率与精度,提出一种基于卷积神经网络(CNN)与长短期记忆网络(LSTM)相结合的

预测模型,并采用牛顿 拉夫逊优化算法(NRBO)对模型关键参数进行优化.通过广泛收集包括点载荷强度、施密特锤回弹

数、孔隙率及纵波波速的岩石物理参数试验数据,经预处理后保留 ３８ １ 组有效样本,并进行可视化分析与异常值处理.采用

CNN 进行特征提取,LSTM 捕 捉 时 序 依 赖,NRBO 优 化 学 习 率、正 则 化 系 数 及 隐 藏 层 节 点 数 等 超 参 数.试 验 结 果 表 明,

NRBO-CNN-LSTM模型在测试集上表现最优,其决定系数达到 ０．９８,均方根误差为 ６．２７,平均绝对误差为 ４．８２,显著优于其

他对比模型,显示出更强的拟合能力与泛化性能.该优化模型能够有效融合岩石多源物理特征,实现高精度、高稳定性的单

轴抗压强度预测,可为工程实际提供可靠的技术参考.
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Abstract:In order to improve the prediction efficiency and accuracy of uniaxial compressive strength of rocks,a combined model
based on convolutional neural network (CNN)and long short-term memory (LSTM)network was proposed and optimized
using Newton-Raphson-based optimizer (NRBO)．Extensive collection of rock physical parameter experimental data,including
point load strength,Schmidt hammer rebound number,porosity,and longitudinal wave velocity,was conducted．After
preprocessing,３８１ valid samples were retained and visualized for analysis and outlier handling．CNN was used for feature
extraction,LSTM captured temporal dependencies,and NRBO optimized hyperparameters such as learning rate,regularization
coefficient,and number of hidden layer nodes．The experimental results show that the NRBO-CNN-LSTM model performs the
best on the test set,with a coefficient of determination of ０．９８,a root mean square error of ６．２７,and an average absolute error
of ４．８２, significantly better than other comparison models, demonstrating stronger fitting ability and generalization
performance．This optimization model can effectively integrate multiple physical characteristics of rocks,achieve high-precision
and high stability prediction of uniaxial compressive strength,and provide reliable technical reference for engineering practice．
Key words:Uniaxial compressive strength,Newton-Raphson-based optimizer,Convolutional neural network,Long short-term
memory network,Prediction model

０　引言

岩石单轴抗压强度是评估岩石力学性质和稳定

性的重要参数之一.根据国际岩石力学学会[１]和美

国测试与材料学会[２]的标准化建议,在单轴抗压强

度测试中通常需要一个相对高质量的岩芯.然而,
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现场取样、标准样品制备和实验室测试周期长、成本

高、破坏性大,难以满足岩土工程的实际需求.因

此,采用一种准确、快速的方法来确定岩石的单轴抗

压强度是至关重要的.
大量研究表明,岩石的单轴抗压强度与其物理

力学参数密切相关,如点载荷强度(I s(５０))、施密特

锤回弹数(SHN )、密度(ρ)、孔隙率(n)、纵波波速

(V p)等.陈建勋等[３]对砂质板岩进行了单轴抗压

强度试验和点荷载试验,得出饱和砂质板岩点荷载

强度与单轴抗压强度之间具有显著的线性正相关

性;YILMAZ I 等[４]利用施密特锤进行测试,建立

了施密特锤回弹硬度、正切杨氏模量和无侧限抗压

强度之间的回归方程,然而这些经验关系式仅适用

于石膏;MISHRA D 等[５]采用块冲试验和点载荷强

度作为预测岩石抗压强度的经验方法,得出块冲压

指数在巴西劈裂抗拉强度(BTS)预测中的表现优

于 I s(５０).除了传统的统计方法外,采用基于机器学

习的方法对岩石的单轴抗压强度进行预测也得到了

众多学者们的关注.KUMAR B R[６]将人工神经网

络和模糊推理相互结合,利用含水率、密度和点荷载

强度等岩石基本特性参数,建立了岩石的弹性模量

预测模型;吴顺川等[７]提出基于 Stacking 集成学习

算法构建了岩石的单轴抗压强度预测模型,并与其

他学习模型进行比较,认为 Stacking 集成学习具有

一定的可行性和可靠性;吴禄源等[８]收集了不同类

型岩石的三轴试验数据,然后采用 ３ 种主流的集成

学习算法建立了岩石抗压强度预测模型,并使用贝

叶斯优化算法进行超参数优化,进行结果评估后得

出 LightGBM模型泛化性能优于另外两种模型,且
运行耗时相对最少;李文等[９]采用径向基函数作为

LS-SVM的核函数,以岩石密度、点荷载强度、纵波

波速为输入特征,建立了页岩单轴抗压强度预测模

型;SUN Huan 等[１０]使用了 X 射线计算机断层扫描

和卷积神经网络,这是一种估算岩石单轴抗压强度

的创新方法.但上述预测方法在评价岩石强度方面

仍存在局限性:运用数学手段开展预测所得的预测

结果精度较差,可信度存疑;而采用较为简单的机器

学习方法所得模型泛化性能和适用性能差,无法在

复杂多变的外部环境条件下始终保持模型的预测结

果真实可信,具有明显的局限性.
近年来,机器学习方法的提出和在各领域的迅

速发展与应用,为解决岩石力学参数预测精度低、泛

化能力差等一系列问题提供了技术支撑.李康楠

等[１ １] 提 出 一 种 基 于 链 式 方 程 多 重 插 补 法

(Multivariate Imputation by Chained Equations,

MICE)与 卷 积 神 经 网 络 (Convolutional Neural
Network,CNN)的岩爆烈度等级预测模型,与其他

三个模型进行对比得出 MICE-CNN 岩爆等级预测

模型准确率更高.熊峰等[１２]基于卷积神经网络 深

度迁移学习算法建立岩石图像智能识别模型,训练

和测试后具有快速和准确识别岩石种类的能力.满

轲等[１ ３]提 出 CNN-LSTM(Convolutional Neural
Network Long Short-Term Memory)模 型 预 测

TBM隧道稳定段掘进参数和岩爆等级,得出该模

型具有较高的鲁棒性和准确率.冯永存等[１４]提出

一种将遗传算法(Genetic Algorithm,GA)和长短

期记忆神经网络(LSTM)网络相结合,利用实时钻

井参数计算岩石力学参数的方法,使其更好地捕捉

特征参数与岩石力学参数的非线性关系.以上研究

均展现出机器学习构建岩石力学参数预测模型的优

势,但模型构建相对简单,并主要为间接预测岩石单

轴抗压强度,无法对非线性、非平稳时间序列进行准

确预测.
通过对以往研究进行总结分析,未来岩石单轴

抗压强度预测研究的重点将是大量传统岩石物理参

数与能够进行非线性、非平稳、多因素的长时间序列

预测的组合神经网络模型的有机融合.本文针对已

有的岩石单轴抗压强度预测方法与模型存在的缺点

和对前沿时序神经网络模型的研究,提出了将卷积

神经网络(CNN)与长短期记忆网络(LSTM)组合

的方 法,并 使 用 牛 顿 拉 夫 逊 算 法 (Newton-
Raphson-Based Optimizer,NRBO)对 CNN-LSTM
神经网络模型的学习率、正则化系数和隐藏层节点

数 ３ 个相关参数进行优化.通过该模型将岩石的点

载荷强度、施密特锤回弹数、孔隙率、纵波波速作为

特征预测岩石的单轴抗压强度,并对模型进行评估

和结果分析,验证牛顿 拉夫逊法优化的 CNN-
LSTM模型的可行性和有效性,以期为实际工程应

用提供参考.

１　算法介绍

１．１　牛顿 拉夫逊优化算法

NRBO 迭代速度快并能有效处理机器学习中

的诸多挑战性问题.RAVICHANDRAN S 等[１ ５]使

用 ６４ 个基准函数对牛顿 拉夫逊法的性能进行评
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估,对 １ ２ 个现实约束工程问题进行优化,得出牛

顿 拉夫逊法具有较高的勘探开发平衡性、较高的

收敛速度和有效避免局部最优的能力.NRBO 利用

目标函数的二阶导数信息来进行迭代,相比于只利用

一阶导数的最速下降法,它具有更快的收敛速度,特
别是在接近极值点时表现尤为明显.该算法通过二

次曲线来逼近目标函数,并利用该曲线的极小值作为

下一次迭代的点,这使得它能够在合适的条件下迅速

接近目标函数的极小值.其核心公式如下:

x n＋１＝x n－
f′(x n)
f″(x n)

,n＝１,２,３,� (１)

式中:x n 为当前迭代的近似解;f′(x n)为目标函数

在 x n 处的一阶导数的有限差分近似,其定义为

f′(x n)＝
f(x n＋Δx)－f(x n－Δx)

２Δx
;f″(x n )为目

标函数在 x n处的二阶导数的有限差分近似,其定义

为:f″(x n)＝
f(x n＋Δx)＋f(x n－Δx)－２f(x n)

Δx ２
;

Δx 为 x n和 x n＋１的差值.
将 f′(x n)和 f″(x n)代入式(１)可得:

x n＋１＝x n－
[f(x n＋Δx)－f(x n－Δx)]Δx

２f(x n＋Δx)＋２f(x n－Δx)－４f(x n)
(２)

１．２　卷积神经网络

卷积神经网络(CNN)是一类擅长处理具有网

格结构数据的深度学习模型,广泛应用于图像处理、
视频分析和自然语言处理等领域.CNN 通过层级

结构对输入数据进行特征提取和转换,能够自动学

习数据中的重要特征,减少人为干预.CNN 的基本

单元包含:
(１)卷积层,卷积层是 CNN 的核心组件,通过

卷积操作提取输入数据的局部特征,每个卷积核在

输入数据上滑动,计算卷积核与输入数据局部区域

的点积,从而生成特征图;
(２)激活函数,非线性激活函数(如 ReLU)在

每个卷积层后面应用,以增加模型的非线性表达能

力,提升模型对复杂特征的捕捉能力;
(３)池化层,池化层通过降采样操作减少特征

图的尺寸,保留重要特征,同时减少计算复杂度,防
止过拟合;

(４)全连接层,全连接层将提取到的高层次特

征输入到一个或多个全连接神经元中,进行最终的

分类或回归任务.

图 １ 为 CNN 神经网络流程.CNN 相比其他

神经网络算法的优势有两个方面,一是局部连接与

参数共享,卷积操作只在局部区域进行,参数共享机

制减少了模型参数的数量,提升了计算效率;二是平

移不变性,通过池化操作和卷积核的滑动,CNN 对

输入数据的平移具有鲁棒性,能够有效识别特征的

位置变化.

图 １　CNN 神经网络流程

Fig．１　CNN neural network flowchart

１．３　长短期记忆网络

长短期记忆网络(LSTM)是一种改进的循环神

经网络(Recurrent Neural Network,RNN),LSTM
通过引入记忆单元和门控机制,在处理时间序列数

据时表现出色,解决了传统 RNN 容易出现的梯度

爆炸和梯度消失的问题,使其能够在长时间序列数

据中保持稳定的学习能力.LSTM 神经网络如图 ２
所示.图中 C t－１和 C t 分别是 t－１ 和 t 时刻的神经

网络流状态.

图 ２　LSTM神经网络

Fig．２　LSTM neural network

１．４　基于牛顿 拉夫逊法优化 CNN-LSTM 的预测

模型

图 ３ 所示为经过牛顿 拉夫逊法优化改进的

CNN-LSTM预测模型网络结构.CNN 特有的卷
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积核能提取数据中的特征信息,LSTM 则具有记忆

单元,将两种模型融合后,能更有效地获取数据中的

特征信息.融合后的模型涉及到影响预测结果的参

数主要是学习率、正则化系数和隐藏层节点数,引入

牛顿 拉夫逊法对这 ３ 个参数进行不停的迭代优

化,从而找出适合该模型预测的最佳参数.

图 ３　牛顿 拉夫逊法优化 CNN-LSTM模型网络结构

Fig．３　Network structure of CNN-LSTM model optimized by Newton-Raphson method

２　试验数据及模型

２．１　数据来源与预处理

本文使用的数据集来源于已发表的各类学术论

文,以核心论文与学位论文为主.为了有效验证和

分析各变量对单轴抗压强度的影响,本文收集的数

据主要包括完整的岩石特性,一共 ４９８ 组数据.选

取单轴抗压强度为关键输出指标;４ 个关键输入参

数分别为岩石的点载荷强度、施密特锤回弹数、孔隙

率、纵波波速,利用这些试验数据合成数据库.其

中,１９ 组数据来源于文献[１６],所用岩石为强度在

１ ０ ９．１ ７~１ ９３．３３ MPa 的花岗岩;２ 组数据来源于文

献[１７],所用岩石为强度在 １ ０．００~１ ６．９５ MPa 的凝

灰岩;１９ 组数据来源于文献[１８],所用岩石为强度

在 ２．０３~１０．４１ MPa 的钙质岩;３０ 组数据来源于文

献[１９],所用岩石为强度在 ２２．７~７１．５４ MPa 的石

灰华;３５ 组数据来源于文献[２０],所用岩石为强度

在 ６ ５．２１~２４１．５ ６ MPa 的橄榄岩;７ 组数据来源于

文献[２１],所用岩石为强度在 ３２~９２ MPa 的石灰

华和石灰岩;５４ 组数据来源于文献[２２],所用岩石

为强度在 １ ７．５５~１ ９８．１ ５ MPa 的花岗岩、片岩和砂

岩;１４５ 组数据来源于文献[２３],所用岩石为强度在

２０．３~１ １ ２．９ MPa 的花岗岩;１５ 组数据来源于文献

[２４],所用岩石为强度在 １ ４．９７~ ５ １．５ １ MPa 的砂

岩、石灰岩和石灰华;２ 组数据来源于文献[２５],所
用岩石为强度在 １ １ ０．６ １ ~２２３．７６ MPa 的大理岩;

１７０ 组数据来源于文献[２６],所用岩石为强度在

１ ２．０１~２１ ５．２１ MPa 的黏土岩、花岗岩、片岩、砂岩、
石灰华、石灰岩、板岩、白云岩和泥灰岩.

为了提高模型的准确性和性能,需对收集的样

本数据进行预处理,即对样本数据进行清洗和标准

化处理,确保数据的一致性和可比性.初步分析发

现所收集的样本数据存在一些缺失值和重复值,为
了预测结果尽可能精确,将问题样本删除.最终保

留 ３８ １ 组数据,绘制每种特征的箱线图(如图 ４ 至图

７ 所示).通过箱线图可甄别出数据集中的异常值.
然后,对每项参数中的异常值进行处理,用样本均值

替代超出上限的异常值,用样本中位数替换低于下

限的异常值.对处理后的数据进行分割,随机选取

７０％的数据作为训练集,３０％的数据作为测试集.
每个特征变量的最小值、最大值和平均值见表 １.

图 ４　样本数据孔隙率箱线图

Fig．４　Sample data porosity boxplot

图 ５　样本数据施密特锤回弹数箱线图

Fig．５　Sample data Schmidt hammer rebound number boxplot
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图 ６　样本数据纵波波速箱线图

Fig．６　Sample data compressional wave velocity boxplot

图 ７　样本数据点荷载强度箱线图

Fig．７　Sample data point load strength boxplot

图 ８　样本数据单轴抗压强度箱线图

Fig．８　Sample data uniaxial compressive strength boxplot

表 １　样本特征变量

Table １　Sample characteristic variables

特征
名称

孔隙率/
％

施密特锤
回弹数

纵波
波速/
(m/s)

点荷载
强度/
MPa

单轴抗压
强度/
MPa

最小值 ０．０６ ４．２０ １ ０８５ ０．５３ ２．０３
最大值 ３４．７９ ７２．００ ７ ９４３ １ ４．１ ３ ２ １ ５．２ １
平均值 ４．３０ ４２．７８ ５ ０ １ ９ ４．５０ ７ ７．２ １

２．２　试验模型

图 ９ 展示了岩石单轴抗压强度预测模型构建流

程.试验过程主要分为 ４ 个阶段:数据预处理、模型

建立、训练和测试以及结果分析评价过程.数据预

处理工作包括收集因变量(单轴抗压强度)及主要影

响因素的数据收集,并构建输入和输出参数数据库;
分别建立随机森林、BP 神经网络、CNN-LSTM 神

经网络和 NRBO-CNN-LSTM 神经网络预测模型;
训练和测试阶段将上述划分后的训练集和测试集编

号并作为输入,最后输出每个模型的结果进行比较,
进一步评价各模型的适用范围.

其中,本文提出的 NRBO-CNN-LSTM 神经网

络模型中,牛顿 拉夫逊法作为优化算法,对 CNN-
LSTM神经网络模型中的学习率、正则化系数和隐

藏层节点数等关键参数进行自动寻优,有效提升了

模型性能.而 CNN-LSTM 模型集成了 CNN 在空

间特征提取和 LSTM在时间序列建模的优势,尤其

适用于视频分析、时空预测等兼具时空特征的数据

处理.NRBO-CNN-LSTM模型能够有效捕捉和处

理复杂的岩石特性数据之间的联系,具有较高的预

测精度和鲁棒性.

图 ９　模型流程

Fig．９　Model flowchart

３　试验结果

３．１　评价指标

本文选用均方根误差(RMSE)、平均绝对误差

(MAE)和决定系数(R ２)３ 个常用指标来评估机器

学习模型的性能 .
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在工程测量中 RMSE 被广泛用于衡量观测值

和真实值之间的偏差,RMSE 越小,说明模型的预

测误差越小,性能越好,其计算公式如下:

RMSE ＝
１
n∑

n

i ＝ １

(y i －̂y i)２ (３)

式中:n 为观测值的总数;y i 为实际观测值;̂y i 为预

测值;�y i 为观测值的平均值.
MAE 是所有预测值与真实值偏差的绝对值的

平均.MAE 可以避免误差相互抵消的问题,因而

可以准确反映实际预测误差的大小.MAE 越小,
说明模型的预测误差越小,性能越好,其计算公式

如下:

MAE ＝
１
n∑

n

i ＝ １
|y i －̂y i| (４)

R ２ 用于表征试验数据与拟合函数的契合程度.
若 R ２值越接近 １,则表示拟合程度越高;反之,R ２ 值越

接近 ０,拟合程度越低,其计算公式如下:

R ２ ＝ １－
∑
n

i ＝ １

(y i －̂y i)２

∑
n

i ＝ １

(y i －�y i)２
(５)

３．２　结果分析

不同算法的预测结果见表 ２.

表 ２　四种机器学习模型的预测结果评价

Table ２　Evaluation of prediction results of
four machine learning models

模型 RMSE MAE R ２

随机森林 １ ９．８３ １ ４．６ １ ０．８５
BP 神经网络 １ ７．４９ １ １．２２ ０．８９

CNN-LSTM神经网络 ８．３２ ６．０８ ０．９ ６
NRBO-CNN-LSTM神经网络 ６．２７ ４．８２ ０．９８

对比表 １ 中四种模型的评价结果,CNN-LSTM
神经网络的预测结果远优于随机森林和 BP 神经网

络.而经过 NRBO 优化的 CNN-LSTM 神经网络

预测结果进一步提升,其相关系数从 ０．９６ 提升到

０．９８,均方根误差从 ８．３２ 降至 ６．２７,平均相对误差

从６．０８ 减少至 ４．８２.

４　结论

本文基于机器学习方法建立了 NRBO-CNN-
LSTM模型,用于预测岩石单轴抗压强度,并通过

收集的试验数据进行了验证,得出以下结论.
(１)利用文献调研,通过数据搜集和预处理得

到 ３８ １ 组有效数据,选择岩石的孔隙率、施密特锤回

弹数、纵波波速和点荷载强度作为输入特征,验证了

其与单轴抗压强度之间存在响应关系,可用于预测

单轴抗压强度.
(２)本文建立的 NRBO-CNN-LSTM模型在预

测岩石单轴抗压强度方面表现优异,其性能远优于

随机森林、BP 神经网络模型和 CNN-LSTM 模型.
模型决定系数 R ２ 为 ０．９８,均方根误差 RMSE 为

６．２７,平均相对误差MAE 为 ４．８２,展现了较高的预

测精度与鲁棒性.
(３)未来研究中,一方面可进一步补充岩石单轴

抗压强度试验数据,丰富训练样本以弥补当前数据集

的不足;另一方面,可探索更多改进的优化算法进行

机器学习,进一步提升模型的预测性能和泛化能力.
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