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摘要:针对寒区砂岩在冻融作用下强度损伤显著且传统试验方法研究过程复杂的问题,提出了一种基于机器学习的冻融砂岩

强度损伤预测模型.通过文献调研收集了１１７组冻融循环后砂岩强度损伤的试验数据作为数据集,选取纵波波速、干密度、饱
和密度、循环次数、冻融周期作为模型的输入特征,强度损失率作为输出特征.采用决策树、随机森林、支持向量机、XGBoost、
极端随机树、CatBoost等６种机器学习模型对冻融循环后砂岩强度损伤进行预测,并使用R２、MAE、MSE、RMSE 指标评估

模型性能.结果表明,CatBoost模型的各项评估指标均表现最优,其在测试集上的R２ 超过０．９３,MAE 值、MSE 值、RMSE 值

分别为０．０２８、０．００２、０．０３９,展现出较强的泛化能力和良好的预测效果.进一步通过贝叶斯优化算法对 CatBoost模型进行超

参数调优,确定迭代次数、树最大深度和 L２正则化为影响模型预测性能的关键参数.特征值权重分析显示,各变量对模型贡

献的重要性排序为:循环次数＞冻融周期＞干密度＞饱和密度＞纵波波速.研究成果可为寒区岩石力学工程实践提供有效

的预测工具与方法参考.
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Abstract:AimingattheproblemsofsignificantstrengthdamageofsandstoneincoldregionsunderfreezeＧthawactionandthe
complexresearchprocessoftraditionaltestmethods,amachinelearningＧbasedpredictionmodelforthestrengthdamageof
freezeＧthawedsandstonewasproposed．Bymeansofliteratureresearch,１１７setsofexperimentaldataonstrengthdamageof
sandstoneafterfreezeＧthawcycelswereselectedasthedataset．Thelongitudinalwavevelocity,drydensity,saturateddensity,

numberofcyclesandfreezeＧthawperiodwereselectedastheinputcharacteristicsofthemodel,andthestrengthlossratewas
usedastheoutputcharacteristics．Sixmachinelearningmodelssuchasdecisiontree,randomforest,supportvectormachine,

XGBoost,extremerandomtreeandCatBoostwereusedtopredictthestrengthdamageofsandstoneafterfreezeＧthawcycles,

andR２,MAE,MSEandRMSE wereusedtoevaluatetheperformanceofthemodel．TheresultsshowthattheCatBoost
modelhasthebestperformanceinallevaluationindicators．ItsR２onthetestsetexceeds０．９３,andtheMAEvalue,MSEvalue
andRMSEvalueare０．０２８,０．００２and０．０３９,respectively,showingstronggeneralizationabilityandgoodpredictioneffect．
Further,theBayesianoptimizationalgorithmwasusedtooptimizethehyperparametersoftheCatBoostmodel,andthenumber
ofiterations,the maximum depthofthetreeandL２regularization weredeterminedasthekeyparametersaffectingthe
predictionperformanceofthemodel．Eigenvalueweightanalysisshowsthattheorderofimportanceofeachvariabletothe
modelcontributionis:numberofcycles＞freezeＧthawperiod＞drydensity＞saturateddensity＞longitudinalwavevelocity．The
researchresultscanprovideeffectivepredictiontoolsandmethodreferencesforrockmechanicsengineeringpracticeincoldregions．
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０　引言

寒区岩石工程(如高海拔露天矿边坡等)长期处

于冻融循环环境中,其力学性能的退化直接威胁工程

结构的长期稳定性[１].砂岩作为广泛分布的沉积岩,
因内部孔隙结构发达,而对冻融作用尤为敏感,其强

度损伤已成为岩石力学领域的研究热点[２].目前,主
流的研究方法主要依托宏观尺度力学测试构建经验

本构关系,然而该方法存在显著局限性:首先,高寒地

区原状样品获取存在技术限制,且标准化岩芯试样的

制备具有严苛技术要求;其次,力学试验流程复杂、操
作流程繁琐且周期较长,需要投入较高的科研成本.

当前岩石冻融损伤研究主要基于连续介质力学

的理论建模,如采用韦伯分布描述岩石微元强度随机

性,或引入损伤因子构建本构方程[３].该方法虽能定

性解释强度劣化规律,但往往依赖大量室内试验数

据.近年来,许多学者将机器学习方法应用于工程领

域.刘学伟等[４]提出了一种围岩力学参数反演机器

学习模型.岳中文等[５]提出了一种基于Stacking集

成算法的新型岩石单轴抗压强度预测方法,现场试验

应用表明,Stacking算法模型能有效预测巷道岩层的岩

石单轴抗压强度.吴禄源等[６]提出了一种利用简单岩

石力学参数实现岩石抗压强度智能预测的方法,决策

树模型泛化性能更优.吴顺川等[７]基于Stacking集成

学习算法构建的单轴抗压强度预测模型具有良好的预

测效果.张奥宇等[８]利用遗传神经网络对煤矿砂岩与

泥岩单轴抗压强度进行了预测,经验证为一种适用于

砂岩与泥岩单轴抗压强度预测的有效方法.周游等[９]

开展了４种不同冻融循环次数下西部某露天矿砂岩单

轴压缩试验,建立了以应变和冻融次数为输入层,应力

为输出层的神经网络本构模型.秦楠等[１０]利用BP神

经网络模型预测不同高温作用后的砂岩单轴抗压强

度.杨更社等[１１]基于三轴压缩试验结果,建立了考虑

温度影响的饱和砂岩强度判据预测模型.
随着人工智能和机器学习的快速发展,学科交

叉融合势必会更加成熟.目前,国内外利用机器学

习进行宏观非特定岩石的强度预测模型研究较为普

遍,此类模型具有普遍性,不具备针对性.而对于高

寒地区砂岩冻融循环后的强度损伤预测模型的相关

研究,均是基于基础试验数据得出,耗费成本较高,
且适用性不强.鉴于此,本研究以砂岩标准试件纵

波波速、干密度、饱和密度、冻融循环次数、冻融周期

和强度损伤率为基础数据,基于决策树、随机森林、
支持向量机、XGBoost、极端随机树、CatBoost等６

种机器学习模型,对冻融循环后的砂岩强度损伤预

测模型进行研究,并对各模型的预测性能进行比较,
提出了一种适用性强、预测效果好的高寒地区砂岩

冻融循环后的强度损伤预测模型.

１　数据集构建

１．１　数据来源

泛化能力良好的机器学习模型通常需要大量高

质量数据进行训练[１２],本文通过文献调研[１３Ｇ１８]的方

式对砂岩冻融循环试验数据进行了收集整理,共获得

１１７组数据.数据集包括试件纵波波速Vp(m􀅰s－１)、
干密度ρd(kg/m３)、饱和密度ρsat(kg/m３)、冻融循环

次数n(次)、冻融周期T(h)、强度损失率η等６个特

征变量.其中,将纵波波速Vp、干密度ρd、饱和密度

ρsat、循环次数n、冻融周期T 作为模型的输入特征,将
强度损失率η作为模型的输出特征.数据集见表１.

表１　数据集

Table１　Dataset

序号
纵波波速
Vp/

(m􀅰s－１)

干密度

ρd/
(kg/m３)

饱和密度

ρsat/
(kg/m３)

循环
次数
n/次

冻融
周期
T/h

强度
损失率

η
１ ３２７６ ２４．２ ２５．１ １０ ４ ０．０８
２ ３２８９ ２４．５ ２５．３ ５ １２ ０．２１
３ ２５９１ ２１．９ ２２．５ ３０ ９ ０．０５
４ ２６１５ ２２．２ ２２．８ ６０ ２４ ０．５０
５ ３８２５ ２６．０ ２６．７ ４０ ２４ ０．４９
６ ３６７８ ２４．３ ２５．０ １４０ ８ ０．１８
７ ２６３１ ２２．３ ２３．３ ２０ ２４ ０．１１
８ ２４５６ ２１．１ ２２．０ １８ ９ ０．３０
９ ２７８９ ２３．３ ２４．１ ３０ １２ ０．３６
１０ ２９５７ ２３．４ ２４．２ １５ ８ ０．２５

􀆺􀆺

１１６ ３１５０ ２３．６ ２４．４ ５０ １２ ０．１７
１１７ ２７９４ ２１．６ ２２．６ ８０ ８ ０．４６

最小值 ２４５６ ２１．１ ２２．０ ０ ４ ０．００
中位数 ３１５０ ２３．６ ２４．４ ２４ １２ ０．１７
最大值 ３８２５ ２６．０ ２６．７ １４０ ２４ ０．７８
平均值 ３０７２ ２３．４ ２４．２ ３５ １３ ０．２０

其中,单轴抗压强度与强度损失率的关系见式

(１).

η＝
σ０－σn

σ０
(１)

式中:σ０ 为试件未冻融时的初始单轴抗压强度,MPa;

σn为试件经n次冻融循环后的单轴抗压强度,MPa.

１．２　数据集特征

为分析数据与离散性,绘制数据集特征值小提

琴图,如图１所示.由图１可以看出,纵波波速主要

分布在２４００~３６００m/s区间范围内,干密度主要

分布在２１~２５kg/m３,饱和密度主要分布在２１．５~
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２６kg/m３,冻融循环次数主要分布在０~１００次之

间,冻融周期主要分布在４~２４h范围,强度损失率

主要分布在０~０．６之间,数据集构建较为合理.
影响冻融循环后砂岩强度的因素众多,高相关

性的特征参数会显著降低机器学习模型的预测效

果,因此,对各特征参数进行相关性分析.本文采用

皮尔逊相关系数P 判断各特征参数之间的相关性,
并绘制各特征参数相干性矩阵散点图,如图２所示.

图１　特征值小提琴图

Fig．１　Violinplotsofeigenvalues

图２　特征值相干性矩阵散点图

Fig．２　Scatterplotsofeigenvaluecoherencematrix

５３１　张凯惠,等．基于机器学习的冻融砂岩强度损伤预测模型研究[J]．矿业研究与开发,２０２６,４６(３)．



　　通过图２可以发现,除纵波波速和密度两个特

征参数之外,其余各特征参数之间皮尔逊相关系数

均较低,表明这些特征参数之间不存在强相关性.
散点图数据点的分布较为分散,表明这些特征参数

之间的相关性较弱.

１．３　技术流程

将数据集随机划分为训练集和测试集,其中,训

练集占８０％,测试集占２０％,使用６种机器学习模

型分别对训练集进行训练,并在测试集上验证其预

测效果.通过４种回归评价指标(决定系数(R２)、
平均绝对误差(MAE)、均方误差(MSE)、均方根误

差(RMSE))对模型性能进行评估对比,从中选择性

能最优的模型.通过对最优模型进行参数调优,进
一步增强其预测效果.技术流程如图３所示.

图３　技术流程

Fig．３　Technicalflowchart

２　冻融砂岩强度损伤预测

机器学习模型能有效地学习并模拟特征变量之

间复杂的非线性关系,在科研实践和实际应用中表

现出良好的预测性能.

２．１　学习模型

２．１．１　决策树

决策树是一种基于树形结构的监督学习模型[１９],
其核心思想是通过递归划分特征空间,构建由根节点、
内部节点(特征测试)和叶节点(预测结果)组成的树结

构.关键步骤包括特征选择、分裂点确定和剪枝优化.
其中,分类树采用纯度度量进行特征选择.

(１)信息增益.基于信息熵选择最大化增益的

特征.

H(D)＝－∑
k

i＝１
pilog２pi (２)

式中:D 代表当前数据集;pi 为数据集中第i类样本

的占比,取值范围为[０,１];H(D)为数据集D 的信

息熵,用于衡量数据纯度.

Gain(D,A)＝H(D)－∑
V

j＝１

|Dj|
|D|

H(Dj)(３)

式中:A 为某个特征;V 为特征A 的取值个数;Dj 为

特征A 取第j个值时对应的子数据集;|Dj|、|D|
分别为子集和原始数据集的样本数量;Gain(D,A)
为特征A 的信息增益.

(２)基尼指数.基尼指数Gini(D)可以衡量数据

的不纯度,选择使子节点基尼指数加权和最小的特征.

Gini(D)＝１－∑
k

i＝１
p２

i (４)

回归树通过方差最小化选择分裂,目标是最小

化均方误差MSE.

MSE＝∑
i∈L

(yi－􀭵yL)２＋∑
i∈R

(yi－􀭵yR)２(５)

式中:yi 为样本的真实标签值;􀭵yL 和􀭵yR 为左右子节

点中样本标签的均值;L、R 分别为左、右子集.
决策树的优点在于模型直观可解释、无需特征标

准化、可兼容混合数据类型.但其易过拟合,且需通

过最大深度限制或代价复杂度剪枝控制模型复杂度.

２．１．２　 随机森林

随机森林是由多个决策树构成的集成学习模

型,通过自助聚合和特征随机选择提升泛化能力,其
核心流程如下.
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(１)自助采样:从训练集中有放回地抽取 N 个

样本(允许重复),共生成B 个子数据集.
(２)随机特征子集:每棵树分裂时,仅从随机选

取的m 个特征(通常m＝ M ,M 为总特征数)中选

择最优分裂点.
(３)并行建树:基于上述策略生成B 棵低相关

性的决策树(分类任务采用基尼指数,回归任务采

用MSE).
随机森林学习模型通过双重随机性(数据采集

与特征随机选取)抑制噪声干扰,有效防止了过拟

合现象,且基于分裂时的基尼指数下降或排列测试,
实现特征重要性的自然评估,但同时具有计算开销

大和模型的可解释性较低的特点.

２．１．３　支持向量机

支持向量机主要用于分类和回归任务,其核心

目标是找到能最大化区分不同类别样本的最优决策

边界.该模型训练时仅依赖支持向量的信息,计算

高效且在小规模高维数据(如文本分类)处理中表现

优异.但该模型对参数选择(如核函数类型、C 值、
高斯核的带宽参数)敏感,且在处理大规模数据量时

计算成本显著上升.

２．１．４　XGBoost
XGBoost广泛应用于结构化数据的分类、回归及

排序任务,其优势包括预测精度高、对特征缩放不敏

感,且内置交叉验证与早停机制以有效防止过拟合.
同时,该模型提供特征重要性排序(基于分裂次数或总

增益)辅助解释性.其缺点在于计算资源消耗较高、超
参数调优(如学习率、树深度、正则化系数)较为复杂,且
对高维稀疏数据(如文本)的处理效率低于线性模型.

２．１．５　极端随机树

极端随机树通过引入双重随机性(随机选择特

征子集、随机生成分割阈值)提升泛化能力.与传统

随机森林不同,极端随机树在每棵树的节点分裂时

随机选取特征并随机生成候选分割点,大幅降低了

计算开销与过拟合风险.其优势包括训练速度快,
且无需精细调参等;缺点为单棵树预测精度较低,依
赖足够多的树数量以平衡性能,因此在部分任务中

表现可能略逊于随机森林.

２．１．６　CatBoost
CatBoost通过有序提升技术和自动类别特征

编码优化模型性能,其核心创新包括对称树结构、内
置缺失值处理等,无需复杂的数据预处理即可直接

处理混合类型数据.该模型优势包括能够高效处理

类别特征、具有较强的泛化能力与可解释性,且训练

速度快于XGBoost;但该模型相较于LGB等轻量级

框架内存消耗较高.

２．２　模型训练

本研究提出的砂岩强度损伤预测模型实现流程

如下:
(１)指定数据集文件所在路径并读取数据;
(２)指定模型的输入变量和输出变量;
(３)将数据集划分为训练集(８０％)和测试集

(２０％);
(４)设置模型初始超参数,构建６种初始预测

模型;
(５)对６种预测模型进行训练;
(６)输出各模型的预测结果.

２．３　模型预测结果

各模型的预测结果与真实值的对比情况及预测

结果评估如图４所示.由图４可知,不同模型对砂岩

冻融循环后的强度损伤预测有着不同的拟合度.整

体来看,相比于另外３种模型,CatBoost模型、极端随

机树模型和XGBoost模型的预测效果更好,预测值与

真实值之间的误差较小,拟合程度更高,模型的泛化

能力更强.其中,CatBoost模型预测效果最佳,其次

为极端随机树模型和 XGBoost模型.支持向量机模

型的预测效果最差,预测值与真实值之间的差异大,
该模型对砂岩冻融循环后的强度损伤预测效果不佳.
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图４　各模型预测结果及评估

Fig．４　Predictionresultsandevaluationofeachmodel

２．４　模型性能评估

通常情况下,模型在测试集上的预测结果更具

参考价值.若模型训练集上的指标拟合明显好于测

试集,则意味着模型存在过拟合风险.若拟合指标

出现异常(超出标准范围),如R２ 小于０,则表明该

模型拟合效果较差,建议予以舍弃.
将６个预测模型的评估指标按照训练集和测

试集进行对比分析,具体结果见表２.从评价指标

数值来看,决策树模型的４个指标均是在训练集

上表现优秀,但在测试集上明显降低,预测效果明

显 削 弱.决 策 树 模 型 在 训 练 集 上 的 R２ 达 到

０．９９１,达到６个模型中的最优值,但在测试集上骤

降至０．６０７,下降幅度明显.随机森林模型的预测

性能在训练集时整体稍弱于决策树模型,但在测

试集时却稍强于决策树模型,其 MSE 值相对于决

策树模型降低了５０％.支持向量机模型４个指标

在训练集和测试集上均为６个模型中的最差值,
可以认为该模型不适用于冻融循环后砂岩强度损

伤预测.

XGBoost模型与随机森林模型类似,评估指标

在训练集上性能较优,但在测试集上性能明显下降.
相比之下,极端随机树模型整体性能更加优秀,预测

效果更为准确,模型在测试集上的R２ 大于０．９,在
训 练 集 和 测 试 集 上 的 MSE 值 均 接 近 于 ０.

CatBoost模型的４个评估指标在训练集和测试集

上均为６个模型中的最优值,测试集上的R２ 超过

０．９３,训练集上的MAE 值、MSE 值、RMSE 值分别

为０．００８、０、０．０１５,测试集上的 MAE 值、MSE 值、

RMSE 值分别为０．０２８、０．００２、０．０３９.上述结果表

明,CatBoost模型具有更强的泛化能力和更高的预

测精度,对于冻融循环后砂岩的强度损伤具有良好

的预测能力.
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表２　模型性能评估指标统计

Table２　Statisticsofperformanceevaluationindicatorsforeachmodel

模型
R２ MAE MSE RMSE

训练集 测试集 训练集 测试集 训练集 测试集 训练集 测试集

决策树 ０．９９１ ０．６０７ ０．００７ ０．０５５ ０．０００ ０．０１０ ０．０１５ ０．０９９
随机森林 ０．９６４ ０．８０４ ０．０２０ ０．０４８ ０．００１ ０．００５ ０．０３１ ０．０７０

支持向量机 ０．７５７ ０．２３９ ０．０７５ ０．１０６ ０．００６ ０．０１９ ０．０８１ ０．１３７
XGBoost ０．９９１ ０．８７３ ０．００７ ０．０３６ ０．０００ ０．００３ ０．０１５ ０．０５５

极端随机树 ０．９６１ ０．９０２ ０．０２１ ０．０３８ ０．００１ ０．００２ ０．０３２ ０．０４９
CatBoost ０．９９１ ０．９３９ ０．００８ ０．０２８ ０．０００ ０．００２ ０．０１５ ０．０３９

３　CatBoost模型参数优化

３．１　模型参数优化

通过对模型预测性能进行综合评估,最终确定

CatBoost模型对冻融循环后的砂岩强度损伤的预

测性能最为突出,模型泛化程度较强.因此,本研究

选择采用CatBoost机器学习模型进行后续分析.
前述各预测模型均采用普遍使用的初始参数,

CatBoost机器学习模型初始参数见表３.

表３　CatBoost机器学习模型初始参数

Table３　InitialparametersoftheCatBoost

machinelearningmodel
参数名称 取值
迭代次数 ５００

树最大深度 ６
学习率 ０．１

L２正则化 ３．０
特征子集比例 １．０

贝叶斯优化作为一种高效的全局超参数优化方

法,其核心机理区别于网格搜索、随机搜索等遍历式策

略,该方法通过构建代理模型替代计算密集型黑箱目

标函数,显著降低计算开销;同时设计采集函数平衡解

空间的探索与开发,引导搜索向最小损失区域收敛.
该算法能在有限样本条件下实现多峰函数极值定位,
以较少评估次数逼近复杂目标函数最优解,从而显著

提升超参数寻优效率[２０].本文采用贝叶斯优化算法对

CatBoost模型进行超参数调优,得到最优模型参数见

表４,优化后的模型评估指标见表５.可以看出,迭代次

数、树最大深度和L２正则化是影响CatBoost模型预测

性能的关键参数,对模型的预测效果具有决定性作用.

表４　优化后模型参数

Table４　Theoptimizedmodelparameters

参数名称 优化取值

迭代次数 ７００
树最大深度 ７

学习率 ０．１
L２正则化 ４．３１

特征子集比例 １．０

表５　优化后模型评估指标

Table５　Theoptimizedmodelevaluationindicators

评估指标 优化后CatBoost模型

R２
训练集 ０．９９１
测试集 ０．９５２

MAE
训练集 ０．００７
测试集 ０．０２６

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

MSE
训练集 ０．０００
测试集 ０．００１

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

RMSE
训练集 ０．０１５
测试集 ０．０３５

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

由表５可知,模型参数优化对训练集上的评估

指标影响较小,但显著提升了测试集上的模型性能.
这一结果验证参数优化方向的正确性和定量的合理

性.经过参数优化后,模型对冻融循环后砂岩强度

损伤预测能力进一步增强,预测效果更加优异.

３．２　特征值权重分析

特征权重反映了各特征变量对模型贡献的重要

程度,其总和为１,特征值权重分析结果如图５所

示.由图５可知,循环次数所占权重为３５．８９％,该
特征的权重最高,对模型构建起关键作用;冻融周期

所占权重为１８．５１％,该特征的重要性次之,对模型

构建具有相对重要作用;干密度、饱和密度、纵波波

速的权重则分别为１８．０９％、１６．６０％、１０．９１％.最

终各特征值按重要性排序为:循环次数＞冻融周

期＞干密度＞饱和密度＞纵波波速.

图５　特征值权重分析结果

Fig．５　Analysisresultsofeigenvalueweights
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４　结论

(１)通过文献调研收集了１１７组砂岩冻融循环

试验数据构建数据集,包括纵波波速、干密度、饱和

密度、循环次数、冻融周期、强度损失率等６个特征

变量.样本特征值的小提琴图和相干性矩阵散点图

表明,分析得到数据集构建合理,数据分布满足建模

需要,数据相干性普遍较弱.
(２)采 用 决 策 树、随 机 森 林、支 持 向 量 机、

XGBoost、极端随机树、CatBoost等６种模型进行冻

融循环后砂岩强度损伤预测,并引入 R２、MAE、
MSE、RMSE 评价指标模型性能进行评估.结果

表明,CatBoost模型的４个评估指标均为６个模型

中的最优值,证明该模型泛化能力更强,预测精度更

高,对于冻融循环后砂岩的强度损伤具有良好的预

测能力.
(３)利用贝叶斯优化算法对CatBoost模型进行

参数优化,得到模型预测效果最好时的最优参数,并发

现迭代次数、树最大深度、L２正则化是影响CatBoost
模型预测性能的关键参数.特征值权重分析结果表

明,各特征值对模型贡献的重要性排序为:循环次

数＞冻融周期＞干密度＞饱和密度＞纵波波速.
(４)当前对冻融循环后砂岩强度损伤的研究仍

停留在传统试验的大环境下,研究提出了人工智能

与岩石力学相结合的创新思维,通过学科交叉融合

的思路,创新性地提出了一种砂岩强度损伤预测模

型,研究成果可用于高寒高海拔地区冻融循环后砂

岩的强度预测.同时,机器学习基模型之间的算法

融合、基模型与其他回归算法之间的融合,以及基模

型与岩石力学等传统地质学科的交叉融合,仍然是

未来的研究热点.
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