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摘要:金尾矿基混凝土作为一种环保型材料,具有广泛的应用潜力.然而,金尾矿基混凝土的材料组成复杂,传统的抗压强度

预测方法往往难以捕捉材料内部的非线性关联和多变量耦合特性,导致预测精度不足.提出一种基于深度学习二元融合模

型(DP),融合卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)和门控循环网络(GatedRecurrentUnit,GRU)的金属矿基

混凝土强度预测模型.首先,对金尾矿的矿物、化学组成及粒度分布进行分析,并依据相关标准检测其浸出毒性,确保其作为

混凝土材料的安全性及稳定性.随后,通过试验构建金尾矿混凝土数据集,用于模型的训练和验证.将该模型应用于实际工

程案例中,进一步验证了模型的性能.结果表明:所提出的模型在训练和测试阶段均具有较高的精度和较低的误差,能够有

效预测金尾矿基混凝土的抗压强度.实际工程案例表明,掺加２０％~４０％金尾矿的混凝土抗压强度预测值与实测值的误差

在－４．１％至５．７％之间,进一步证明了模型在工程实践中的应用潜力.
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PredictionofCompressiveStrengthforGoldＧTailingsＧBasedConcretebyDPＧCNNＧGRUModelanditsEngineeringApplication
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Abstract:Asanenvironmentallyfriendly material,goldＧtailingsＧbasedconcretehasawiderangeofpotentialapplications．
However,thecomplexityofthe materialcompositionofgoldＧtailingsＧbasedconcrete,traditionalprediction methodsof
compressivestrengthareoftendifficulttocapturethenonlinearcorrelationandmultivariatecouplingcharacteristicswithinthe
material,resultingininsufficientpredictionaccuracy．Thus,astrengthpredictionmodelforgoldＧtailingsＧbasedconcretewas

proposedbasedonadeeplearningbinaryfusionmodel(DP),afusionConvolutionalNeuralNetwork (CNN)andaGated
RecurrentUnit(GRU)．Firstly,themineral,chemicalcompositionandparticlesizedistributionofgoldtailingswereanalyzed,

andtheirleachingtoxicitywastestedaccordingtorelevantstandardstoensuretheirsafetyandstabilityasconcretematerials．
Subsequently,thegoldtailingsconcretedatasetwasconstructedthroughexperimentsandappliedtothetrainingandvalidation
ofthemodel．Inordertofurtherverifythepredictiveabilityofthemodel,itwasappliedtorealengineeringcases．Theresults
showthattheproposedmodelexhibitshighaccuracyinboththetrainingandtestingprocess,andiscapableofeffectively
predictingthecompressivestrengthofthegoldＧtailingsＧbasedconcrete．Theactualengineeringcasesshowthattheerrorrange
betweenthepredictedandmeasuredcompressivestrengthofconcretewith２０％ ４０％ goldtailingsis－４．１％ ５．７％,which
furtherprovesthepotentialofthemodeltobeappliedinengineeringpractice．
Keywords:Goldtailings,Concrete,Convolutionalneuralnetwork,Gatedrecurrentunitneuralnetwork,Hybridoptimization
algorithm,Compressivestrengthprediction

０　引言

随着全球城市化和基础设施建设的快速发展,

混凝土在建筑和道路工程中的应用愈发广泛.抗压

强度作为混凝土力学性能的关键指标,直接关系到

结构的安全性和耐久性.传统的抗压强度测试方法

ISSN１００５ ２７６３
CN４３ １２１５/TD　　　　　　　　　　　　　

矿业研究与开发 第４５卷 第１０期
MINING　R & D,Vol．４５,No．１０　　　　　　　　　　　　２０２５年１０月

Oct．２０２５

∗ 收稿日期:２０２４Ｇ１１Ｇ１２
基金项目:国家重点研发计划项目(２０１９YFC１９０４１０３)
作者简介:刘心中(１９６３—),男,山东临沂人,博士,教授,研究方向为深度学习、固废资源化.EＧmail:mss６２７４８７３６＠１６３．com



往往依赖于大量试验,测试成本高且耗时长.与此

同时,随着工业活动的不断发展,工业固废的处理问

题日益严峻.作为矿业废弃物的金属矿,长期被堆

存处置,带来了环境污染和资源浪费的双重问题.
近年来,研究人员开始探索将金尾矿等工业废弃物

资源化利用的可行性,将其掺入到混凝土中,不仅可

以有效降低废弃物堆放对环境的影响,还能提高混

凝土材料的性能.然而,金尾矿复杂的物化特性和

掺量对混凝土力学性能的影响尚未完全明确,特别

是在抗压强度预测方面缺乏系统性研究.因此,针
对金尾矿基混凝土抗压强度的精确预测,建立一种

“组分 强度”的高效预测模型,已成为工程界的现

实需求.
在过去的几十年,研究人员一直致力于探索各

种机器学习(MachineLearning,ML)算法来解决许

多具有挑战性的土木工程问题[１Ｇ３].ML方法的准

确性和简单性促使许多研究人员使用这些算法,

ABUNASSARN等[４]利用人工神经网络(Artificial
NeuralNetwork,ANN)和支持向量 机 (Support
VectorMachine,SVM)对粉煤灰和硅灰改性混凝

土抗压强度进行建模,成功建立了“组分 强度”的
预测模型.随着机器学习技术在土木工程领域的不

断发展和应用,研究人员逐渐开始探索将传统模型

与优化算法相结合的方法,以构建更为准确和高效

的 模 型. WU Yanqi 等[５] 结 合 支 持 向 量 回 归

(SupportVectorRegression,SVR)模型与网格搜

索(GridSearch,GS)优化,提出了预测混凝土抗压

强度的 GSＧSVR 模型,通过对５５９个数据集的分

析,证明了该模型在预测精度上显著优于原始SVR
模型.众所周知,混凝土的力学性能绝大多数由其

成分决定[６Ｇ７],且其力学性能与成分之间的关系是高

度非线性的,这使得传统模型在面对混凝土复杂组

分和高度非线性关系时较为困难.
与传统机器学习方法相比,深度学习 (Deep

Learning,DL)模型具有较高的预测精度和强大的

特征学习能力,因而得到了研究人员的广泛认可.
其 中 卷 积 神 经 网 络 (Convolutional Neural
Network,CNN)和门控循环网络(GatedRecurrent
Unit,GRU)因其强大的特征提取和时序处理能力,
已经被广泛应用于多种预测模型中.ISLAM N
等[８]采用４种深度学习技术来预测高性能混凝土的

抗压强度.结果显示,４个模型在训练阶段的R２ 均

值约为０．９６０,测试阶段达到了０．９４０.ZENGZiyue
等[９]不再局限于一些非解释特征(如水泥、粗骨料、
水等),而是聚焦于多个可解释特征(如水泥强度等

级、水胶比、砂率等),提出了一种基于可解释特征的

深度学习(CNN)模型,显著提高了模型的理论可信

度和实际适用性.然而,单一模型在处理复杂工程

问题时,往往面临预测精度和泛化能力的平衡问题.
深度学习模型的性能高度依赖于超参数配

置[１０],传统的人工调参方法耗时且不稳定.因此,采
用优化算法来确定合适的模型参数变得至关重要.
粒子群优 化 算 法[１１](ParticleSwarm Optimization,

PSO)作为一种经典的群优化算法,已被学者用于优

化各种CNN 架构,以提高风险预测、物体识别、图
像分类等的精度[１２Ｇ１７].LITianyang等[１８]提出了一

种基于粒子群优化的 CNN 微调算法,可以帮助

CNN以较少的训练数据走出停滞状态.但是,传统

PSO在多峰和高维优化问题中容易出现早熟收敛、
陷入局部最优等问题.为了解决这些问题,研究者

们对惯性权重的调节方法展开了深入研究,LIMi
等[１９]提出了一种基于单个粒子最优适应的惯性权

重调整算法,使粒子具有不同的惯性权重,从而增加

惯性权重的多样性.由于不同的优化方法可能具有

不同的强度,研究人员很自然地将它们融合起来进

行互补.BEED R 等[２０]将 PSO 与人工蜂群算法

(ArtificialBeeColony,ABC)结合起来.PSO具有

较强的全局搜索性能,而ABC在局部搜索方面表现

更优,通过结合两者的优势,来提高优化性能.然

而,大多数的研究采用优化算法对单一模型进行超

参数调整,未能充分挖掘模型融合的潜力.为解决

传统PSO算法在复杂优化问题中存在的不足,本研

究引入差进化算法(DifferentialEvolution,DE)与

PSO的混合优化算法(DP),用于改进 CNNＧGRU
模型的超参数搜索过程.其中,利用 DE来增强种

群的多样性,避免早期陷入局部最优;利用 PSO 的

快速收敛特性来提高搜索效率.
本文的研究旨在为金尾矿的资源化利用及金尾

矿混凝土的性能预测提供理论基础和实践支持,推
动工业废弃物在绿色建筑材料中的应用.为解决传

统方法在预测精度和泛化能力上的不足,提出了一

种基于改进深度学习模型的金尾矿基混凝土抗压强

度预测模型(DPＧCNNＧGRU).本文将该模型应用

于实际工程案例,进一步验证模型的理论优势,以及
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金尾矿在工程应用中的可行性与有效性,并深入研

究了掺合金尾矿的混凝土在道路工程中的力学性能

表现,通过现场道路铺设试验对其性能进行了验证.

１　材料与方法

１．１　原材料

试验采用P􀅰O４２．５硅酸盐水泥,主要技术指

标见表１.细骨料为普通河砂,细度模数２．８２,含水

量０．３％.粗骨料为当地石料厂生产的石子,粒径范

围为５~２０ mm,压碎指标为５．８％,表观密度为

２８９０kg/m３.试验采用Ⅱ级粉煤灰和S９５矿渣微

粉,以及粉体聚羧酸减水剂,减水率达到２５％.矿

物掺合料的基本物理性能见表２.

表１　水泥的主要技术指标

Table１　Maintechnicalspecificationsofcement

强度等级
凝结时间/min 抗压强度/MPa 抗折强度/MPa
初凝 终凝 ３d ２８d ３d ２８d

P􀅰O４２．５ １２７ ２４０ ２７．０ ４５．３ ５．７ ８．０

表２　矿物掺合料的基本物理性能

Table２　Basicphysicalpropertiesofmineraladmixtures

矿物
掺合料

比表面积/
(m２/kg)

密度/
(g/cm３)

流动
度比/
％

需水
量比/
％

活性指数/％

７d ２８d

S９５矿渣微粉 ３７０ ２．８２ １１０ — ８１ ９４
Ⅱ级粉煤灰 ４２０ ２．２４ — ９１ — ８２

金尾矿(GoldTailings,GT)来源于山东黄金源

鑫矿业有限公司,其主要化学组成见表３,粒径分布

见图１.

表３　金尾矿的化学组成

Table３　Chemicalcompositionofgoldtailings ％

SiO２ Al２O３ K２O Fe２O３ Na２O CaO ZrO２ Cr２O３ Rb２O ZnO 其他

７３．５ １３．２ ４．０ ５．２ ２．０６ ０．６ ０．０１ ０．０３ ０．０２ ０．０１ １．３７

图１　金尾矿粒径分布

Fig．１　Particlesizedistributionofgoldtailings

由表 ３ 可 以 看 出,金 尾 矿 中 的 主 要 成 分 为

SiO２、Al２O３、Fe２O３、CaO 和 MgO.其 中 CaO、

Al２O、Fe２O３ 等均具有一定的活性,能够与无机结

合料产生固化反应,形成具有刚度、耐久性和抗水性

的产物.此外,金尾矿还含有较高比例的硅和铝,为
其在基层材料中的应用奠定了基础.金尾矿的矿物

组成主要包括石英、赤铁矿、方解石、白云石、长石

等,这些与天然砂石相比没有明显差异.从图１可

以看出,金尾矿的大部分颗粒粒径分布在１００μm
以下,存在５μm 和２０μm 两个峰值.

金尾矿可能含有重金属和其他有害化学物质,
因此为保证金尾矿作为混凝土材料的安全性,避免

对环境和人体健康造成潜在风险,本研究依据«一般

工业 固 体 废 物 贮 存 和 填 埋 污 染 控 制 标 准»(GB
１８５９９—２０２０),按照«固体废物浸出毒性浸出方法

水平振荡法»(HJ５５７—２０１０)规定方法制备金尾矿

样品的浸出液,并检测浸出液中的特征污染物浓度.
本次检测共检测了６４种特征污染物,银、镉、铬、铜、
镍、铅、六价铬等４２种特征污染物均未检出.汞、
锰、砷、铍等虽被检出,但远低于标准的限值.部分

特征污染物的检测结果见表４.

表４　金尾矿浸出毒性检测结果

Table４　Resultsofgoldtailingsleachingtoxicityassay
mg/L

检测项目
检测结果

样品１ 样品２ 样品３
«污水综合排放

标准»限值

汞∗ １．０×１０－４ ２．２×１０－４ ５×１０－５ ０．０５

烷基汞 ND ND ND 不得检出

镉 ND ND ND ０．１

铬 ND ND ND １．５

六价铬 ND ND ND ０．５

砷 ０．０１２８ ０．０１８２ ０．０１９１ ０．５

铅 ND ND ND １．０

镍 ND ND ND １．０

苯并[a]芘 ND ND ND ３×１０－５

铍 ０．０１３ ０．０１３ ０．０１３ ０．００５
注:∗为无量纲量;ND即未检出,表示检测结果低于方法检出限值.

１．２　试验方法

本次研究用金尾矿替代原有配比中的部分细骨

料,并进行试验,从而构建金尾矿混凝土数据集,进
一步对模型进行训练和验证,探讨尾矿掺合对高性

能混凝土力学性能的影响.
按照 «混凝土物理力学性能试验方法标准»
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(GB/T５００８１—２０１９)制定金尾矿混凝土试验,随机

选取原数据集中的５０组配合比,替代２０％、４０％、

６０％的细骨料,模具均采用１００mm 立方体非标准

试件,换算系数为０．９５.混凝土试块制备成型并养

护至规定龄期时,按照标准要求,根据强度等级选择

加载速度连续均匀加载.

１．３　算法理论

１．３．１　卷积神经网络(CNN)
卷积神经网络是深度学习的代表算法之一,主

要被用于深度挖掘数据之间的特征关系.CNN 的

基本架构如图２所示,通常由输入层、卷积层、池化

层、全连接层和输出层组成.

图２　卷积神经网络

Fig．２　Convolutionalneuralnetwork

　　在卷积神经网络中,其核心在于通过卷积层有

效捕捉数据空间特征,减少参数数量和计算量,同时

保持局部信息的连续性,使得网络具有平移不变性

和层级结构,能够在连续的卷积层中逐级提取输入

数据 的 层 次 化 特 征,进 一 步 提 高 了 模 型 的 泛 化

能力[２１].

１．３．２　门控循环单元神经网络(GRU)

GRU可以识别数据中的长期关系,通过引入门

控机制,能够有效缓解梯度消失问题,使网络能够捕

捉数据中的长期依赖特征.GRU 的核心优势在于

其创新的门控结构,该结构通过动态更新来维护和

调节信息流,进而保留重要的历史信息和当前输入

信息.GRU的结构如图３所示.

图３　门控循环单元网络

Fig．３　Gatedrecurrentunitneuralnetwork

GRU公式如式(１)所示.更新门(Zt)和重置

门(Rt)在 GRU网络中共同协调信息流动和记忆保

留,其中更新门管理着遗忘旧信息与整合新信息的

平衡,而重置门则决定何时忽略历史状态以专注于

当前输入.这种门控设计让 GRU 能够准确识别并

响应混凝土生产过程中的关键影响因素,忽略不相

关的变量,从而显著提升预测的准确性和可靠性,即
便在多变的生产条件和环境因素下也能保持高性能.

Zt＝σ(WzXt＋Uzht－１＋bz)

Rt＝σ(WrXt＋Urht－１＋br)

􀮈H＝tanh(WhXt＋Uh(Rt􀱋Ht－１)＋bh)

Ht＝(１－Zt)􀱋Ht－１＋Zt􀱋􀮈Ht

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(１)

式中:Zt 和Rt 分 别 为 更 新 门 和 重 置 门;σ 表 示

sigmoid激活函数;Xt表示模型的输入;W 和U 是

权重矩阵;Ht和Ht－１分别为t和t－１时刻的隐藏

激活状态;􀮈H 为候选隐藏激活状态;bz,br,bh 分别

为对应偏置项;tanh为激活函数.

１．３．３　基于差分进化的自适应粒子群优化算法(DP)

PSO是一种经典的群优化算法,该算法通过模

仿鸟群的行为来定位最优解.在PSO中,每个问题

的解被视为多维搜索空间中的一个粒子,PSO 根据

单个粒子得到的最优解和整个鸟群找到的最优解,
不断调整粒子的位置和速度,最终得到问题的最优

解.PSO 算法具有搜索速度快、实现简单、精度高

等特点.PSO公式如下:

Vt＋１
i ＝wVt

i＋c１r１(pt
best,i－Xt

i)＋c２r２(gt
best,i－Xt

i)

Xt＋１
i ＝Xt

i＋Vt＋１
i

{
(２)
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式中:Vt
i和Vt＋１

i 表示粒子i在第t和t＋１次迭代中

的速度;Xt
i和Xt＋１

i 表示粒子i在第t和t＋１次迭代

中的位置;w,c１ 和c２分别是惯性参数、认知影响参

数和社会影响参数;r１和r２是取值范围在 ０ 到 １
之间的随机值;pt

best,i和gt
best,i分别表示粒子i 和整

个群体在第t次迭代中的最佳位置.
惯性因子是PSO算法中的关键参数,表示上一

代粒子速度对当前粒子速度的影响.传统静态惯性

因子难以平衡局部和全局搜索.为提升 PSO 优化

性能并减少陷入局部极值的风险,本研究采用非线

性递减策略优化惯性因子.训练初期较大的惯性因

子增强了全局搜索能力,随着迭代次数的增加,惯性

因子逐渐减小,使粒子快速收敛至全局最优解,增强

PSO算法的适应性和寻优能力.
为进一步增强PSO的全局搜索能力,本研究引

入DE.DE是一种基于种群的全局优化算法,通过

变异和选择机制,不断生成和筛选候选解,逐步逼近

全局最优解.DE的变异和交叉操作增加了种群多

样性,避免PSO 陷入局部最优.在本研究中,粒子

代表CNN的一组超参数,使用 MSE作为适应度函

数评估模型性能.PSO正常迭代更新时,每隔一定

的代数利用DE的变异和交叉操作生成新位置,根
据适应度选择更优的个体进入下一代,从而选出最

优模型.

２　基于DP优化算法的CNNＧGRU 模型

２．１　数据集

金尾矿数据集是从１１３３个混凝土抗压强度数

据集[２２]中随机选取的５０组配合比,用金尾矿替代

２０％、４０％、６０％的细骨料,按照«混凝土物理力学性

能试验方法标准»(GB/T５００８１—２０１９)进行试验,
并记录每组配合比下混凝土的７d、１４d、２８d抗压

强度,并将记录到的数据组成金尾矿基混凝土抗压

强度数据集,见表５.

表５　金尾矿混凝土数据集(总６００组,随机节选２０组)

Table５　Datasetofgoldtailingsconcrete(６００total,randomlyselected２０sets)

编号
水泥/

(kg/m３)
高炉矿渣/
(kg/m３)

粉煤灰/
(kg/m３)

水/
(kg/m３)

减水剂/
(kg/m３)

粗骨料/
(kg/m３)

细骨料/
(kg/m３)

金尾矿/
(kg/m３) 龄期/d

抗压强度/
MPa

１Ｇ０ １６２．００ １９０ １４８．０ １７９．０ １９．０ ８３８．０ ７４１．０ ０．０ ２８ ３３．７６
１Ｇ１ １６２．００ １９０ １４８．０ １７９．０ １９．０ ８３８．０ ５９２．８ １４８．２ ２８ ２７．２０
１Ｇ２ １６２．００ １９０ １４８．０ １７９．０ １９．０ ８３８．０ ４４４．６ ２９６．４ ２８ ２１．１３
１Ｇ３ １６２．００ １９０ １４８．０ １７９．０ １９．０ ８３８．０ ２９４．６ ４４４．６ ２８ １５．２２
２Ｇ０ ４７５．００ ０ ５９．０ １４２．０ １．９ １０９８．０ ６４１．０ ０．０ ２８ ５７．２３
２Ｇ１ ４７５．００ ０ ５９．０ １４２．０ １．９ １０９８．０ ５１２．８ １２８．２ ２８ ４８．７６
２Ｇ２ ４７５．００ ０ ５９．０ １４２．０ １．９ １０９８．０ ３８４．６ ２５６．４ ２８ ４２．１０
２Ｇ３ ４７５．００ ０ ５９．０ １４２．０ １．９ １０９８．０ ２５６．４ ３８４．６ ２８ ３６．７１
３Ｇ０ ２１３．５０ ０ １７４．２ １５４．６ １１．６ １０５２．３ ７７５．５ ０．０ １４ ３３．７０
３Ｇ１ ２１３．５０ ０ １７４．２ １５４．６ １１．６ １０５２．３ ６２０．４ １５５．１ １４ ２９．３
３Ｇ２ ２１３．５０ ０ １７４．２ １５４．６ １１．６ １０５２．３ ４６５．３ ３１０．２ １４ ２４．２８
３Ｇ３ ２１３．５０ ０ １７４．２ １５４．６ １１．６ １０５２．３ ３１０．２ ４６５．３ １４ １６．７２
４Ｇ０ ２１２．００ ０ １２４．８ １５９．０ ７．８ １０８５．４ ７９９．５ ０．０ ２８ ３８．５０
４Ｇ１ ２１２．００ ０ １２４．８ １５９．０ ７．８ １０８５．４ ６３９．６ １５９．９ ２８ ３３．２１
４Ｇ２ ２１２．００ ０ １２４．８ １５９．０ ７．８ １０８５．４ ４７９．７ ３１９．８ ２８ ２８．７０
４Ｇ３ ２１２．００ ０ １２４．８ １５９．０ ７．８ １０８５．４ ３１９．８ ４７９．７ ２８ ２２．９１
５Ｇ０ １５３．１０ １４５ １１３．０ １７８．５ ８．０ ８６７．２ ８２４ ０．０ ２８ ２６．２３
５Ｇ１ １５３．１０ １４５ １１３．０ １７８．５ ８．０ ８６７．２ ６５９．２ １６４．８ ２８ ２２．８１
５Ｇ２ １５３．１０ １４５ １１３．０ １７８．５ ８．０ ８６７．２ ４９４．４ ３２９．６ ２８ １９．１３
５Ｇ３ １５３．１０ １４５ １１３．０ １７８．５ ８．０ ８６７．２ ３２９．６ ４９４．４ ２８ １４．６４

　　为了方便观察金尾矿掺量对混凝土抗压强度的

影响规律,根据表５中的混凝土抗压强度试验值绘

制的柱状图如图４所示.从图４可以看出,金尾矿

基混凝土抗压强度均低于普通混凝土,且随着金尾

矿掺量的增大,混凝土强度的下降趋势明显.这主

要是因为尾矿粒径较细,在掺量为２０％时,此时细

骨料的级配良好,金尾矿基混凝土的水泥水化相对

较优,内部结构较为致密,且金尾矿中SiO２、Al２O３、

Fe２O３ 和CaO等活性成分能够与水泥水化产物发

生离子交换反应,形成坚固的凝聚体.当金尾矿的

３８２　刘心中,等．基于DPＧCNNＧGRU模型的金尾矿基混凝土抗压强度预测与工程应用研究[J]．矿业研究与开发,２０２５,４５(１０)．



掺量逐渐提高时,高比例的金尾矿导致混凝土内部

的颗粒不能形成良好的梯度分配,出现了较多的孔

隙,影响了混凝土的整体性能.

图４　金尾矿掺量对混凝土抗压强度的影响

Fig．４　Effectofgoldtailingsadmixtureoncompressive
strengthofconcrete

２．２　CNNＧGRU模型构建

本研究中CNNＧGRU模型主要分为两个部分,
第一部分是CNN层,主要由输入层、两个卷积层和

一个全连接层构成,模型输入是由９个特征整合到

一个３×３的矩阵中,矩阵包含非常重要的特征信

息,因此,去掉池化层以避免在这个阶段丢失可能影

响模型性能的特征.为了充分利用CNN的空间特征

提取能力,结合空间注意力机制,对卷积输出结果进

行注意力加权,进一步增强特征的表达.第二部分是

GRU层,负责接收CNN层提取的特征,进一步处理

输入特征的时间依赖性.通过有效结合CNN的空间

特征提取能力、注意力机制的特征加权能力和 GRU
的时序列处理能力,形成一个综合性能优越的预测模

型.CNNＧGRU模型的结构如图５所示.

图５　CNNＧGRU模型的结构

Fig．５　StructureofCNNＧGRUmodel

２．３　模型参数

２．３．１　待优化的超参数

在本研究中,粒子群中的每个粒子代表一个模

型配置,每个粒子包含６个维度,代表不同的超参

数:卷积核数量、大小、GRU 隐藏层数量、激活函数

类型、学习率和dropout率.６个维度包含８个变

量,表６给出了各变量的含义及其范围.

表６　CNNＧGRU超参数的粒子编码

Table６　ParticlecodingofCNNＧGRUhyperＧparameters

变量 超参数 搜索范围

X１ 第一层卷积层中的卷积核个数 [１６,１２８]
X２ 第二层卷积层中的卷积核个数 [１６,１２８]
X３ 第一层卷积核尺寸 [２×２,３×３]
X４ 第二层卷积核尺寸 [２×２,３×３]
X５ GRU层神经元数量 [１６,６４]
X６ 激活函数 [ReLU,sigmoid,tanh]
X７ dropout率 [０,１]
X８ 学习率 [０．０００１,１]

２．３．２　DP优化算法超参数

在基于差分进化的自适应粒子群算法中有６个

参数需要确定:惯性因子(ω)、粒子特征数、最大迭代

次数、自身认知学习因子(c２)、群体认知学习因子

(c１)、差分权重(f)、交叉率(cr).参数的设置见表７.

表７　优化算法的参数设置

Table７　Parametersettingsoftheoptimizationalgorithm

参数名 参数值

迭代次数 ２０
群体认知学习因子(c１) １．２
自身认知学习因子(c２) １．２

惯性权重(ωmax) ０．４~０．９
差分权重(f) ０．５
交叉率(cr) ０．７

２．４　DPＧCNNＧGRU的训练及评价指标

本试验通过 Pytorch平台构建 DPＧCNNＧGRU
预测模型.首先,将数据集按８∶２的比例划分为训

４８２ 矿 业 研 究 与 开 发　　　　　　　　　　　　　　　　２０２５,４５(１０)　



练集和测试集.引入 DP优化算法对６个超参数

(卷积核数量、大小、激活函数、学习率、dropout率)
进行寻优,MSE作为适应度函数,进行２０次迭代,
每个迭代训练２０００次.对具有最优超参数的模型

进行十折交叉验证训练,并使用MSE、RMSE、R２,

MAE、MAPE 等指标评估模型在训练集和测试集

上的性能,取１０折交叉验证的平均值.最后,将综

合性能最优的模型与其他优秀的模型进行比较.

MSE、RMSE、R２,MAE、MAPE 的计算公式如下:
决定系数(R２):

R２＝１－
∑
N

i＝１

(yi－􀭵yi)２

∑
N

i＝１

(yi－yave)２
(３)

均方误差(MSE):

MSE＝
１
N∑

N

i＝１

(yi－􀭵yi)２ (４)

均方根误差(RMSE):

RMSE＝
∑
N

i＝１

(yi－􀭵yi)２

N
(５)

平均绝对百分比误差(MAPE):

MAPE＝
１
N∑

N

i＝１

yi－􀭵yi

yi
(６)

平均绝对误差(MAE):

MAE＝
∑
N

i＝１
|yi－􀭵yi|

N
(７)

式中:yi 和􀭵yi 分别为检验值和预测值;yave为所有检

验数据的平均值;N 为检验(或预测)数据的总数.

３　结果与讨论

３．１　DP优化结果

图６和表８分别展示了迭代过程中模型适应度

及参数分布的变化.前４次迭代适应度呈显著下降

趋势,随后趋于稳定,表明初期较大的惯性因子增强

了全局搜索能力,帮助粒子跳出局部最优解,而随着

迭代进行,局部搜索能力提高,全局最优位置逐渐稳

定.第１６次迭代后适应度达到最低值９．３９,对应最

优超 参 数 配 置 为 X [１２８,１６,３,３,６４,tanh,

０．００６６,０].同时通过图５能够观察到全局最优适

应度存在多段水平阶段,呈阶段式下降.这表明

PSO在寻优期间陷入了局部最优,通过引入的 DE
算法进行变异和交叉操作,增加了粒子多样性,避免

了早熟收敛,证明了所提出的优化算法具有较高的

有效性和鲁棒性.

图６　DPＧCNNＧGRU适应度

Fig．６　ThefitnessofDPＧCNNＧGRU

表８　不同次数DP迭代后的超参数

Table８　HyperＧparametersafterdifferentiterationsofDP

迭代次数 X１ X２ X３ X４ X５ X６ X７ X８ 适应度

１ ６９ ６４ ３ ３ ５４ Sigmoid ０．００９４ ０．１６８７ １６．９２

２ １０３ １０１ ３ ３ ５５ tanh ０．０１００ ０．３２１１ １３．４２

３ １２４ １６ ３ ３ ４７ Sigmoid ０．０１００ ０．１９９３ １１．４４

４ １２８ ４０ ３ ３ ４８ tanh ０．００８９ ０．００００ １０．６０

８ １２８ １６ ３ ２ ６４ tanh ０．００８１ ０．００００ １０．４７

１１ １２８ １６ ３ ２ ６４ tanh ０．００７５ ０．００００ １０．００

１６ １２８ １６ ３ ３ ６４ tanh ０．００６６ ０．００００ ９．３９

３．２　模型１０折交叉验证结果

图７展示了模型的１０折交叉验证结果及迭代

过程中损失值L 和R２ 的变化趋势.随着迭代次

数的增加,损失值迅速下降,R２ 值迅速上升并接

近１,迭代约１０００次后,损失值和R２ 趋于平稳,

表明模型在早期迭代阶段迅速学习并优化参数,
接近全局最优状态.最终,模型的评价指标为:

Lmean＝２．１０７,R２
mean＝０．９９２.在测试集上,RMSE

５８２　刘心中,等．基于DPＧCNNＧGRU模型的金尾矿基混凝土抗压强度预测与工程应用研究[J]．矿业研究与开发,２０２５,４５(１０)．



平均值为２．８０６MPa,相对于数据集中抗压强度平

均值３５．８２MPa降低了９２％.其他评价指标(见
表９)进一步显示了模型在数据集上的优异性能,

能够有效地捕捉混凝土的实际抗压强度与预测抗

压强度之间的线性关系,具有较高的可靠性和稳

定性.

图７　CNNＧGRU在训练集上的１０折交叉验证

Fig．７　１０ＧfoldcrossvalidationofCNNＧGRUmodelonthetrainingset

表９　最优模型１０折交叉验证的指标值

Table９　Indexvaluesfor１０ＧfoldcrossＧvalidation
oftheoptimalmodel

迭代次数 MSE RMSE MAE MAPE R２

１ １３．５９３ ３．６８７ ２．２２０ ０．０７９ ０．９４９
２ ６．９９４ ２．６４５ １．６５７ ０．０５７ ０．９６５
３ １３．０３５ ３．６１０ ２．３０６ ０．０８０ ０．９５２
４ ４．５７２ ２．１３８ １．３５８ ０．０４５ ０．９８１
５ ８．７６１ ２．９６０ １．５４４ ０．０５６ ０．９６５
６ ５．２０９ ２．２８２ １．３９０ ０．０４８ ０．９７９
７ ７．１３０ ２．６７０ １．５３４ ０．０６２ ０．９７４
８ ５．２０８ ２．２８２ １．２４５ ０．０４３ ０．９７９
９ ８．５３２ ２．９２１ １．４６８ ０．０５０ ０．９７０
１０ ８．２０９ ２．８６５ １．９６３ ０．０７０ ０．９６７

平均值 ８．１２４ ２．８０６ １．６６８ ０．０５９ ０．９６８

CNNＧGRU模型预测值与真实值的对比如图８
所示.由图８可以看出,模型在训练集和测试集的实

际拟合线与理想拟合线几乎重合,大部分数据点集中

在理想拟合线附近,少量偏离的数据点可能源于数据

集中的异常样本或特征.图９进一步分析了模型的

相对误差,训练集和测试集的相对误差主要集中在

－０．２５MPa到０．２５MPa之间,平均误差分别为－０．０１
MPa和－０．０４MPa,模型误差分布对称性较好,显
示出模型具有优异的预测性能和良好的泛化能力.

综上所述,本研究所提出的模型在训练和测试

阶段均展现出高精度和低误差,这归功于 DP优化

算法对 CNNＧGRU 模型的有效组合和优化,CNN
在提取输入数据的局部特征方面表现出色,通过多

层卷积层的操作,能够捕捉到变量之间复杂的局部

依赖关系;GRU进一步处理了这些提取的特征,保
留时间依赖信息并通过其门控机制传递重要信息,
增强模型的时序依赖建模能力.注意力机制的引入

使模型能够有选择地关注输入特征的关键部分,提
高了预测的精度和模型的解释能力.

图８　CNNＧGRU模型预测值与真实值的对比

Fig．８　CNNＧGRUmodelpredictedvaluesandactualvalues
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图９　CNNＧGRU模型误差分布

Fig．９　CNNＧGRUmodelerrordistribution

４　工程案例试验验证

为了进一步验证改进后的 CNNＧGRU 模型在

实际工程中的预测能力,本研究选择了一段道路铺

设作为验证试验对象,将掺加金尾矿制备的混凝土

应用于道路面层,结合模型预测,评估金尾矿基混凝

土在实际工程中的力学性能,进而探讨用尾矿替代

混凝土细骨料的可行性,并验证模型的预测准确性.
(１)道路铺设试验设计.试验场地为源鑫矿业

有限公司的矿区,选取了一段长度为５５m、宽度为

４．５m 的道路,使用掺加不同比例金尾矿的混凝土

铺设路面.
(２)模型预测.在道路铺设之前,使用改进的

CNNＧGRU模型对掺入２０％、３０％、４０％金尾矿的

混凝土的抗压强度进行预测.模型输入包括水泥、
高炉矿渣、粉煤灰、金尾矿等变量.

(３)试验施工与数据采集.根据尾矿掺量将试

验道路划分为３段,每段道路的路面混凝土配合比

见表１０.施工过程中严格按照配合比进行材料的

混合与浇筑,以确保模型预测条件与实际施工保持

一致.在浇筑过程中,对三段路面进行现场取样、装
模成型、现场养护,并测试路面混凝土的７d、１４d、

２８d抗压强度.

表１０　道路路面混凝土配合比

Table１０　Mixproportionofroadpavementconcrete

kg/m３

编号 水泥
高炉
矿渣

粉煤灰 水 减水剂 粗骨料 细骨料 金尾矿

１ ３８０ ７５ ６０ １５０ ４ １０８２ ４８６．４ １２１．６

２ ３８０ ７５ ６０ １５０ ４ １０８２ ４２５．６ １８２．４

３ ３８０ ７５ ６０ １５０ ４ １０８２ ３６４．８ ２４３．２

　　(４)模型验证.３段试验道路路面的抗压强度

实际值和预测值见表１１.通过对比表１１中的数据

可知,改进的 CNNＧGRU 模型的预测精度较高,误
差在－４．１％至５．７％之间,特别是在２８d龄期强度的

预测中,模型的稳定性和准确性较为突出.试验结果

表明,改进的CNNＧGRU模型能够有效预测金尾矿基

混凝土的抗压强度,具有显著的工程应用价值.

表１１　试验道路路面抗压强度实际值和预测值

Table１１　Actualandpredictedcompressivestrengthof

pavementconcreteoftestroad

编号

７d强度 ２８d强度

预测值/
MPa

实际值/
MPa

相对
误差/％

预测值/
MPa

实际值/
MPa

相对
误差/％

１ ５４．８ ５５．９ ２．０ ６３．９ ６２．１ －２．８
２ ５２．１ ５２．８ １．３ ５６．１ ５９．３ ５．７
３ ５１．３ ４９．２ －４．１ ５４．２ ５４．８ １．１

５　结论

(１)抗压强度试验表明:随着金尾矿掺量的增

加,混凝土抗压强度逐渐降低.当金尾砂的掺量为

２０％时,混凝土的７d、１４d、２８d抗压强度相比普通

混凝土的抗压强度有小幅的下降;当金尾砂的掺量

提高至４０％及以上时,抗压强度显著下降.
(２)通过模型性能测试发现,金尾矿基混凝土

强度DPＧCNNＧGRU预测模型的预测精度显著优于

传统方法.在１０折交叉验证中,模型在测试集上的

决定系数R２ 达到０．９６８,均方根误差(RMSE)为

２．８０６MPa,模型的相对误差主要集中在±２．５MPa
以内,说明预测模型具有较高的稳定性与可靠性.

(３)实际工程案例验证表明,采用 DPＧCNNＧ
GRU预测模型预测金尾矿基混凝土７d、２８d抗压

７８２　刘心中,等．基于DPＧCNNＧGRU模型的金尾矿基混凝土抗压强度预测与工程应用研究[J]．矿业研究与开发,２０２５,４５(１０)．



强度的相对误差为－４．１％~５．７％,可满足实际工

程的需求,证明了该模型的工程适用性和推广价值.
综上所述,本研究所提出的模型能够有效捕捉

金尾矿基混凝土的非线性特性,显著提高预测精度,
为工业固废的高效资源化利用和混凝土抗压强度预

测提供了技术支持.未来的研究可以进一步探索模

型在不同类型的混凝土和更广泛的工程应用中的适

用性,以及进一步改进模型结构,如引入更多的环境

因素和材料特性参数,以增强模型的泛化能力和适

应性.
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