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摘 要： 岩石单轴抗压强度（UCS）是表征岩体力学特性的核心参数，在工程稳定性分析中具有重要作用 . 然而，由于岩石材料

的复杂性，高效且精确地确定 UCS 仍是一项重大挑战 . 本研究通过将 Light Gradient Boosting Machine（LightGBM）与 Coati 优

化 算 法（COA）相 结 合 ，开 发 了 一 个 稳 健 的 预 测 框 架 . 基 于 包 含 273 组 岩 石 样 本 的 综 合 数 据 库 ，利 用 COA 系 统 地 优 化 了

LightGBM 模型的超参数 . 研究结果表明，COA-LightGBM 模型在岩石单轴抗压强度预测中表现卓越，其 RMSE、R²和 MAE
值分别为 20.48、0.83 和 15.24. 对比试验结果表明，COA-LightGBM 模型在岩石单轴抗压强度预测上的性能显著优于最近邻

（KNN）、决 策 树（DT）、随 机 森 林（RF）等 对 比 模 型 . 此 外 ，引 入 了 Shapley Additive Explanations（SHAP）方 法 来 阐 明 内 部 决

策 机 制 ，并 弥 合“ 黑 箱 ”模 型 与 物 理 可 解 释 性 之 间 的 差 距 . 特 征 分 析 表 明 ，孔 隙 率（n）是 控 制 岩 石 强 度 的 最 关 键 因 素 . 这 项

研 究 不 仅 证 实 了 COA 优 越 的 优 化 能 力 ，还 为 工 程 实 践 中 岩 石 力 学 参 数 的 快 速 评 估 提 供 了 科 学 且 可 解 释 的 解 决 方 案 .
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Abstract: Uniaxial compressive strength (UCS) is a fundamental parameter for characterizing the mechanical behavior of rock 
masses which is essential for geotechnical stability analysis. However, the efficient and precise determination of UCS remains a 
significant challenge due to the complexity of rock materials. This study develops a robust predictive framework by integrating 
the Light Gradient Boosting Machine (LightGBM) with the Coati Optimization Algorithm (COA). Based on a comprehensive 
database of 273 rock samples, the COA is utilized to systematically optimize the hyperparameters of the LightGBM model. 
The results indicate that the proposed COA-LightGBM model exhibits exceptional predictive accuracy, achieving an RMSE of 
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20.48, an R2 of 0.83, and an MAE of 15.24. Comparative analyses demonstrate that the COA-LightGBM model significantly 
outperforms conventional models such as K-Nearest Neighbors, Decision Trees, and Random Forests. Furthermore, the 
Shapley Additive Explanations (SHAP) method is introduced to elucidate the internal decision-making mechanism and bridge 
the gap between “ black-box ” models and physical interpretability. Feature analysis reveals that porosity (n) is the most 
critical factor governing rock strength. This research not only validates the superior optimization capability of COA but also 
provides a scientific and interpretable solution for the rapid assessment of rock mechanical parameters in engineering practice.
Key words: uniaxial compressive strength of rock; machine learning; LightGBM model; COA optimization algorithm; SHAP 
feature analysis; engineering geology.

0 引言  

单 轴 抗 压 强 度（UCS）是 衡 量 岩 石 抗 压 性 能 的

重要指标之一，通常被用来评估岩石在受到单向应

力压缩时所能承受的最大应力，在岩土工程施工的

稳定性分析中 ，UCS 的运用极为广泛（李文和谭卓

英 ，2016； Zhang et al.， 2026a）. 通 过 UCS，工 程 人

员 能 够 更 为 准 确 地 判 断 岩 石 的 工 程 性 质 ，从 而 做

出 合 理 的 决 策（方 灯 明 等 ，2001 ；李 中 等 ，2019）.
在 实 际 工 程 中 ，岩 石 的 UCS 通 常 是 由 单 轴

压 缩 试 验 来 获 取（Armaghani et al. ，2016 ； Zhang 
et al. ， 2025a ， 2025b）. 虽 然 通 过 试 验 可 以 高 精

度 地 测 得 UCS ，但 是 试 验 的 过 程 繁 琐 、测 试 周

期 长 ，不 适 用 于 大 规 模 的 工 程 现 场（Wei et al. ，

2022 ； Zhang et al. ， 2026c）. 因 此 ，工 程 技 术 人 员

需 要 便 捷 且 高 效 的 UCS 获 取 方 法 .
人 工 智 能 技 术 的 发 展 大 力 推 动 了 机 器 学 习 在

岩 石 力 学 研 究 中 的 应 用 ，并 且 仍 在 不 断 深 入（邓 子

昊 等 ，2024； 李 海 波 等 ，2024； Zhang et al.， 
2026b， 2026d）. 早 期 研 究 通 过 引 入 基 础 的 机 器 学

习 模 型（如 人 工 神 经 网 络（ANN）和 最 小 二 乘 支 持

向 量 机（LSSVM）等）来 拓 展 UCS 的 预 测 领 域（Li 
and Tan， 2017）. 后 续 的 研 究 中 ，基 于 组 合 模 型 发

展 而 来 的 集 成 学 习 逐 渐 成 为 UCS 预 测 的 关 键 技

术 . 该 方 法 通 过 整 合 多 个 基 模 型 的 预 测 结 果 ，来 显

著提 升 模 型 的 整 体 性 能 . 比 如 吴 顺 川 等（2022）构

建 的 融 合 了 多 项 式 回 归 、岭 回 归 等 七 种 基 学 习 器

的 Stacking 集 成 模 型 ，结 果 表 明 其 预 测 精 度 高 ，且

与 UCS 实 测 值 吻 合 度 高 . 吴 禄 源 等（2023）对 多 种

机 器 学 习 方 法 进 行 对 比 研 究 后 ，发 现 LightGBM
在 UCS 预 测 中 泛 化 性 能 优 秀 且 计 算 效 率 极 高 .

集成学习的 UCS 预测能力相较于传统机器学习

有了显著提升，然而，其参数配置过程较为复杂，并且

模型的参数优化难度会随数据规模的增大而急剧增

加 . 为此，研究人员引入了优化算法来高效优化模型

的超参数（Daviran and Ghezelbash， 2026）. 例如，Lei 
et al.（2022）采用群智能算法优化了 BP 神经网络的参

数，其在提升模型预测精度的同时还加速了训练过

程 ；Xie et al.（2024）利 用 麻 雀 搜 索 算 法（SSA）优 化

了 XGBoost 的 超 参 数 配 置 ，有 效 增 强 了 模 型 的 预

测 能 力 . 此 类 优 化 算 法 可 高 效 定 位 全 局 最 优 参 数 ，

使模型的综合性能相较于未调整的状态显著提升 .
针 对 目 前 岩 石 UCS 预 测 中 存 在 的 预 测 精 度

瓶 颈 、集 成 学 习 参 数 寻 优 困 难 以 及 模 型 黑 盒 特 性

导 致 的 可 解 释 性 缺 失 等 问 题 ，本 文 的 创 新 性 工 作

主 要 体 现 在 以 下 三 个 方 面 ：（1） 算 法 框 架 创 新 ：首

次 将 生 物 启 发 式 的 长 鼻 浣 熊 优 化 算 法（Coati Opti⁃
mization Algorithm， COA）引 入 LightGBM 模 型 ，

利 用 COA 独 特 的“ 全 局 捕 食 ‒局 部 逃 逸 ”双 阶 段 搜

索 机 制 ，克 服 了 传 统 优 化 算 法 易 陷 入 局 部 最 优 的

缺 陷 ，实 现 了 超 参 数 的 高 效 全 局 搜 索 ；（2） 预 测 鲁

棒 性 提 升 ：基 于 包 含 273 组 多 源 岩 石 样 本 的 数 据

集 ，构 建 了 具 备 强 泛 化 能 力 的 COA⁃LightGBM 预

测方法，并通过独立工程实例验证了其在复杂地质

条 件 下 的 可 靠 性 ；（3） 物 理 机 制 深 度 解 析 ：突 破 了

单纯的重要性排序，引入 SHAP 依赖图揭示了孔隙

率等关键特征与强度的非线性响应规律，从岩石力

学 物 理 机 制 层 面 论 证 了 数 据 驱 动 模 型 的 合 理 性 .

1 模型原理  

1.1　LightGBM 模型　

LightGBM （Light Gradient Boosting Machine）
是 微 软 在 GBDT 基 础 上 开 发 的 高 效 梯 度 提 升 算 法

框 架 ，其 核 心 思 想 是 利 用 加 法 模 型 和 前 向 分 步 算

法，通过迭代训练多个弱学习器（通常为决策树）并

进 行 线 性 组 合 ，从 而 构 建 出 性 能 更 强 的 预 测 模 型

（Chen et al.， 2022； Wang et al.， 2026）.LightGBM
的两项关键技术包括：叶子优先的树生长策略以及

基于直方图的特征分裂算法 . 前者通过设置叶节点
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最 小 样 本 数 与 最 大 深 度 ，有 效 降 低 了 过 拟 合 风

险 ；后 者 利 用 特 征 离 散 化 与 直 方 图 统 计 ，大 幅

减 少 了 特 征 的 遍 历 成 本 ，使 其 在 大 规 模 数 据 环

境 中 有 更 高 的 训 练 效 率 与 更 低 的 内 存 开 销

（Daniel et al. ， 2025 ；张 越 等 ，2026）.
LightGBM 的目标函数定义如下：

            Obj = ∑i = 1
n l ( yi,y

^

i
)+∑k = 1

K Ω ( )fk  ， (1)

            Ω ( fk )= γT + 1
2 λ ∥ ω ∥ 2 ， (2)

其 中 ，l ( yi，ŷ i ) 为 样 本 损 失 ，fk 为 第 k 棵 树 ，γ 和 λ

分 别 为 叶 节 点 数 量 与 叶 权 重 的 正 则 化 系 数 ，T 与

ω 为 叶 节 点 数 和 叶 权 重 . 该 正 则 化 项 用 于 控 制 模

型 复 杂 度 ，从 而 提 升 泛 化 能 力 .
1.2　长鼻浣熊优化算法（COA）　

COA 是 Dehghani et al.（2023）提 出 的 群 智 能

优 化 算 法 . 其 灵 感 来 源 于 浣 熊 的 捕 食 和 逃 离 行

为 ，特 点 是 参 数 调 整 少 且 结 构 简 洁 ，具 有 良 好

的 搜 索 平 衡 性 和 较 强 的 优 化 效 率 . 其 主 要 分 为

全 局 勘 探 和 局 部 开 发 两 个 阶 段 .
在 全 局 勘 探 阶 段 ，COA 模 拟 长 鼻 浣 熊 的 捕 食

行 为 ，并 假 定 当 前 最 优 解 为 鬣 鳞 蜥 的 位 置 . 种 群

前 一 半 的 个 体 模 拟 攀 爬 并 发 动 攻 击 的 长 鼻 浣 熊 ，

其 位 置 不 断 向 最 优 解 移 动 ，从 而 实 现 全 局 搜 索 ：

            xt + 1
i ( j )= xt

i ( j )+ r· ( xt
ibest ( j )- I·xt

i ( j ) ),i =

1,2,⋯, N
2  ， (3)

其中，xt + 1
i ( j )是第 i 只长鼻浣熊计算的新位置，xt

i ( j )
是其的第 j 维，r 是区间［0，1］内的随机实数，xt

ibest ( j )
是最优位置，I 是从集合｛1，2｝中随机选取的整数 .

另 一 半 个 体 则 在 鬣 鳞 蜥 落 地 后 依 据 其 随

机 落 点 来 更 新 位 置 ，并 根 据 适 应 度 进 行 方 向 选

择 ，使 搜 索 具 有 跳 跃 性 和 竞 争 性 . 这 一 机 制 避

免 了 算 法 陷 入 局 部 极 值 .
局 部 开 发 阶 段 模 拟 的 是 长 鼻 浣 熊 逃 离 捕 食

者 的 行 为 . 在 该 过 程 中 ，每 个 个 体 在 其 附 近 的 局

部 区 域 生 成 候 选 位 置 ，局 部 边 界 随 迭 代 次 数 的 增

加 逐 渐 收 缩 . 位 置 更 新 方 式 如 下 ：

lb local
i = lbi

t
,ub local

i = ubi

t
,  t = 1,2,⋯,T ， (4)

            X t + 1
i ( j)= X t

i ( j)+( 1 - 2r ) · ( lb local
i + r·

( ub local
i - lb local

i ) ) i = 1,2,⋯,N ， (5)
其中，X t + 1

i ( j)是基于 COA 局部开发阶段计算出的第

i只浣熊的新位置，X t
i ( j)是其第 j维，r 是区间［0，1］内

的随机实数，t 是迭代计数器，lblocal 和 ublocal 分别是第

j 个决策变量的局部下界和局部上界，lbi 和 ubi 分别

是 第 j 个 决 策 变 量 的 下 界 和 上 界 . 该 机 制 可 确 保 算

法在后期执行更细致的局部搜索，加速收敛 .
在 两 个 阶 段 中 ，COA 均 采 用 贪 婪 选 择 机 制 确

保 每 个 个 体 只 接 受 能 使 适 应 度 改 善 的 位 置 . 总 体

而 言 ，COA 通 过“ 全 局 攻 击 ‒ 局 部 逃 逸 ”的 双 阶 段

策 略 有 效 平 衡 了 探 索 能 力 与 开 发 能 力 ，从 而 获 得

稳 定 且 高 质 量 的 优 化 性 能 .
相较于传统的群智能算法，COA 的优势主要体

现在其独特的“双阶段寻优机制”. 第一阶段模拟合

作 狩 猎 ，保 证 了 模 型 在 复 杂 高 维 超 参 数 空 间（如

LightGBM 的 8 维参数空间）中的全局勘探能力，能

够 有 效 跳 出 局 部 最 优 解 ；第 二 阶 段 模 拟 逃 离 捕 食

者 ，通 过 逐 渐 收 敛 的 局 部 边 界 实 现 精 确 开 发 . 与

PSO 或 GA 相比 ，COA 的控制参数更少 ，降低了调

优 的 复 杂 性 ，且 在 处 理 非 线 性 、非 凸 的 UCS 预 测

问 题 时 表 现 出 更 强 的 稳 健 性 和 更 快 的 收 敛 速 度 .

2 数据分析  

岩 石 的 单 轴 抗 压 强 度 通 常 受 到 多 种 因 素 的

影 响 . 然 而 ，在 工 程 应 用 中 ，受 限 于 时 间 、环 境 与

设 备 等 约 束 ，这 些 参 数 的 获 取 往 往 依 赖 复 杂 的

实 验 过 程 . 因 此 ，基 于 易 获 取 参 数 的 UCS 预 测 方

法 在 此 类 工 程 中 的 运 用 越 发 频 繁 .
基 于 上 述 背 景 ，本 文 致 力 于 构 建 一 种 基 于 易

获 取 参 数 的 UCS 预 测 模 型 . 为 了 确 保 模 型 训 练 的

科 学 性 和 数 据 的 代 表 性 ，本 文 收 集 并 整 理 了 273
组 岩 石 的 UCS 实 验 数 据（Kılıç and Teymen， 
2008；Dehghan et al.， 2010； Mishra and Basu， 
2013；Mahmoodzadeh et al.， 2021）. 所 有 数 据 均 来

源于公开发表的学术研究，具有较高的可靠性和适

用性 . 根据 UCS 的影响因素，输入特征包括点荷载

指数（Is （50））、施密特回弹值（SHR）、纵波速度（Vp）

以及孔隙率（n）这四种便于获取且与 UCS 有较强相

关 性 的 岩 石 物 理 性 质 指 标（Matin et al.， 2018）.
表 1 详细列出了各输入指标的统计特征，其中包

括平均值、标准差和各指标的数据按照升序排列时其

位于最小值位置、位于 25% 数据量位置、中值位置、位

于 75% 数据量位置和位于最大值位置的数据值，从数

值层面上清晰地展示了数据的集中趋势、离散程度和

范围 . 该数据集中沉积岩是主要岩石类型，其中有石

灰 岩（占 数 据 集 总 量 的 22.0% ，60 个 样 本）和 砂
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岩（占数据集总量的 19.0%，52 个样本）等岩石类型，

其次是花岗岩（占数据集总量的 10.3%，28 个样本）.
同时还包括板岩、白云岩和泥灰岩等少数岩性，确保模

型能够反映各种不同的地质条件 .该数据集包含 6.20~
239.00 MPa 的岩石强度数据 . 每个特征属性覆盖了

广泛的数值区间，体现出数据集中多样的岩石类型 .
图 1 展 示 了 数 据 集 中 各 输 入 特 征 之 间 的 相 关

性 以 及 各 输 入 特 征 的 分 布 直 方 图 . 图 中 表 明 数 据

整 体 分 布 集 中 ，大 多 数 样 本 密 集 落 在 部 分 区 间 内 .
由 于 岩 石 种 类 的 不 同 ，部 分 特 征 的 分 布 略 有 偏

差 ，但 这 些 偏 差 仍 在 研 究 允 许 的 误 差 范 围 之 内 ，

并 不 会 显 著 影 响 预 测 结 果 的 准 确 性 和 泛 化 性 .

3 模型预测与结果分析  

3.1　COA⁃LightGBM 模型的构建　

为 了 解 决 集 成 学 习 模 型 的 超 参 数 优 化 困 难

的 问 题 ，本 文 选 用 LightGBM 模 型 作 为 基 准 预 测

模 型 ，并 引 入 COA 算 法 对 其 进 行 超 参 数 优 化 .
随 机 打 乱 数 据 集 ，并 按 8∶2 的 比 例 分 割 数 据 集 ，

最 终 获 得 218 组 训 练 样 本 与 55 组 测 试 样 本 .
首 先 ，将 218 组 训 练 集 数 据 作 为 初 始 样 本 输

入 LightGBM 模 型 ，随 后 采 用 COA 对 模 型 关 键

超 参 数 进 行 系 统 搜 索 . 该 算 法 通 过 长 鼻 浣 熊 合

作 狩 猎 鬣 鳞 蜥 来 进 行 模 型 超 参 数 的 全 局 搜 索 ，

通 过 长 鼻 浣 熊 逃 离 捕 食 者 的 行 为 来 实 现 模 型 超

参 数 局 部 优 化 . 并 基 于 不 同 参 数 配 置 下 的 模 型

性 能 动 态 评 估 ，持 续 逼 近 最 优 超 参 数 组 合 . 图 2
展 示 了 COA 优 化 LightGBM 模 型 的 完 整 流 程 .

COA 算法在规定范围内对参数组合进行系统

搜索，每个超参数的搜索范围以及优化完成后获得

的最优超参数如表 2 所示 . 其中的超参数主要分为

两 类 ，一 类 是 模 型 的 核 心 架 构 参 数 ，包 括 树 的 数 量

（n_estimators）、树的最大深度（max_depth）、叶节点

数量（num_leaves）和学习率（learning_rate），它们构

成模型基础预测能力；另一类是模型的抗过拟合和

表 1　数据集统计特征

Table 1　Statistical features of the dataset

类型

平均值

标准差

最小值

25% 数据值

50% 数据值

75% 数据值

最大值

Is(50) 
(MPa)
4.36
2.62
0.86
2.86
3.39
5.59

14.13

SHR

43.78
12.54
17.00
30.30
46.00
54.18
67.07

Vp 
(km/s)

5.24
1.07
1.47
4.78
5.45
5.92
7.94

n (%)

3.76
5.50
0.06
0.31
0.50
6.66

37.81

UCS 
(MPa)
87.20
53.06
6.20

37.89
80.00

131.00
239.00

图 1　数据的相关性散点矩阵及直方分布图

Fig.1　Scatterplot matrix and histograms of the dataset
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随 机 化 的 参 数 ，分 别 为 特 征 采 样 率（fea⁃
ture_fraction）、数 据 采 样 率（bagging_fraction）、

L2 正 则 化 项（lambda_l2）和 叶 节 点 最 小 样 本 数

（min_child_samples），它 们 主 要 控 制 模 型 各 种 学

习 和 分 裂 策 略 ，保 证 模 型 的 泛 化 性 和 过 滤 掉 数

据 中 噪 声 的 能 力 ，防 止 模 型 过 拟 合 .
在模型优化过程中，COA 算法的运行参数设定

如 下 ：种 群 规 模（SearchAgents_no）设 为 20，最 大 迭

代次数（Max_iteration）设为 500. 这些参数的选取旨

在平衡计算成本与寻优深度，确保算法能够充分探

索 8 维 超 参 数 空 间 . 表 2 中 所 列 出 的 超 参 数 搜 索 范

围（如 n_estimators 为 200~3 000，learning_rate 为

0.001~0.150）主要参考了 LightGBM 的官方文档建

议 以 及 相 关 文 献 中 关 于 中 小 型 岩 石 数 据 集 预 测 的

经验法则，旨在确保模型在具备足够学习能力的同

时，通过合理的正则化约束防止过拟合现象的发生 .
同 时 ，本 文 还 将 优 化 完 成 后 所 得 到 的 参 数

组 合 应 用 于 LightGBM 模 型 中 ，构 建 出 优 化 后

的 COA⁃LightGBM 预 测 模 型 ，并 对 该 模 型 进 行

保 存 ，以 便 后 续 的 研 究 及 实 验 调 用 .
3.2　结果分析　

为 了 客 观 评 估 COA 算 法 的 优 越 性 ，本 研 究

引 入 了 PSO 、GA 和 SSA 三 种 算 法 在 相 同 种 群 规

模（N=20）和 迭 代 次 数（T=500）下 对 LightGBM
进 行 优 化 对 比（图 3）. 从 收 敛 曲 线 可 以 看 出 ，SSA
虽 然 在 初 期 下 降 迅 速 ，但 在 约 50 次 迭 代 后 进 入

平 台 期 ，陷 入 局 部 最 优 . 而 COA 算 法 虽 然 在 初 始

阶 段 下 降 稍 缓 ，但 在 50~100 次 迭 代 期 间 表 现 出 极

强 的 跳 出 局 部 最 优 的 能 力 ，其 最 终 的 RMSE 稳 定

在 所 有 对 比 算 法 中 的 最 低 水 平 . 这 证 明 了 COA
在 平 衡 全 局 探 索 与 局 部 开 发 方 面 的 卓 越 性 能 ，能

够 为 岩 石 强 度 预 测 提 供 精 度 更 高 的 参 数 组 合 .
为 验 证 所 构 建 的 最 优 模 型 在 预 测 UCS 时 的

准 确 性 ，本 文 将 测 试 集 输 入 到 COA⁃LightGBM 模

型 中 进 行 预 测 . 同 时 还 分 别 训 练 并 测 试 了 K 最 近

邻（KNN）、决 策 树（DT）、随 机 森 林（RF）和 未 优

化 的 LightGBM 四 种 常 用 机 器 学 习 模 型 ，并 与

COA⁃LightGBM 模 型 进 行 对 比 验 证 . 模 型 的 预 测

性 能 通 过 均 方 根 误 差（RMSE）、平 均 绝 对 误 差

（MAE）以 及 决 定 系 数（R²）三 项 常 用 的 回 归 类

评 价 指 标 进 行 评 估 . 模 型 评 价 指 标 公 式 如 下 ：

            RMSE = 1
n ∑i = 1

n ( )yi - ŷ i

2
 , (6)

            MAE = 1
n ∑i = 1

n || yi - ŷ i  , (7)

图 2　模型优化及模型预测流程

Fig.2　Flowchart of model optimization and prediction

表 2　超参数的范围和优化结果

Table 2　Range of hyperparameters and optimization results

超参数类型

n_estimators
max_depth
num_leaves

learning_rate
feature_fraction
bagging_fraction

lambda_l2
min_child_samples

数值优化范围

(200,3 000)
(3,15)

(20,300)
(0.001,0.15)

(0.5,1.0)
(0.5,1.0)

(0,50)
(5,50)

优化结果

219
3

212
0.062 4
0.713 9
0.716 5

13.906 2
18

图 3　优化算法适应度对比曲线

Fig.3　Fitness comparison curves for optimization algorithms
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            R2 = 1 - ∑i = 1
n ( )yi - ŷ i

2

∑i = 1
n ( )yi - ȳ i

2  , (8)

其 中 ，n 是 预 测 样 本 总 数 ，yi 是 真 实 值 ，ŷ i 是 预 测

值 ，ȳ i 是 平 均 真 实 值 .
图 4 和图 5 分别展示了各对比模型与优化后的

COA⁃LightGBM 模型在预测 UCS 时的误差评价指标

情况 . 其中，指标 RMSE 和 MAE 表示模型预测的误

差，其数值越小表明模型误差越小，R2 表示模型拟合

度，数值范围为 0~1，越接近 1 表明模型拟合度越高 .
在 使 用 LightGBM 模 型 时 ，预 测 结 果 的 RMSE

为 24.41，MAE 为 18.26，R²为 0.76，表 明 存 在 一 定

程 度 的 预 测 误 差 . 而 在 使 用 COA⁃LightGBM 模 型

时 ，预 测 结 果 的 RMSE 显 著 降 低 至 20.48 ，MAE
降 至 15.24 ，R² 则 提 高 至 0.83. 相 较 于 原 始 模 型 ，

COA⁃LightGBM 模 型 在 三 个 评 价 指 标 上 均 有 所

改 善 ：RMSE 降 低 了 16.10% ，MAE 减 少 了

16.53% ，R²提 升 了 9.21%. 这 些 变 化 表 明 ，经 过 超

参 数 优 化 后 的 模 型 在 准 确 率 更 高 的 同 时 ，还

具 有 更 高 的 拟 合 精 度 和 更 强 的 泛 化 能 力 .
最 终 的 预 测 性 能 可 视 化 对 比 结 果 汇 总 于 图 6，

可直观展示各模型在 UCS 预测中的表现 . 与图 5 所

示的多模型预测结果对比不难看出，KNN 和 DT 模

型预测能力明显不足，在图中体现为预测散点偏离

中 间 拟 合 线 较 远 . 其 次 ，集 成 学 习 算 法 RF 和 未 优

化 调 整 的 LightGBM 算 法 在 预 测 能 力 上 相 较 于

KNN 和 DT 已 经 有 了 一 定 的 提 升 ，虽 然 还 是 一 定

程 度 上 偏 离 拟 合 线 ，但 偏 离 程 度 较 小 . 而 经 过

COA 调 整 过 超 参 数 的 COA ⁃LightGBM 模 型 的 散

点图更贴合拟合线，表明模型在本研究数据集上的

表 现 显 著 优 于 KNN 、DT 、RF 和 LightGBM 模 型 .
如 图 6 所 示 ，模 型 对 极 个 别 极 高 强 度 样 本

（UCS>180 MPa）的 预 测 存 在 一 定 滞 后（预 测 值

偏 低）. 这 主 要 是 由 于 ：（1）岩 石 试 验 本 身 存 在 的

离 散 性 ，极 高 强 度 样 本 通 常 具 有 复 杂 的 微 观 胶 结

结 构 ，其 破 坏 模 式 具 有 极 强 的 非 线 性 ；（2）样 本 集

中 极 高 强 度 样 本 占 比 相 对 较 少 ，导 致 模 型 对 该

区 间 的 演 化 规 律 捕 捉 不 够 充 分 . 这 为 后 续 通 过

扩 充 极 值 数 据 集 进 一 步 优 化 模 型 指 明 了 方 向 .
为了更全面、深入地评估所构建模型的预测性

能 与 稳 健 性 ，本 文 在 常 规 全 局 评 价 指 标（RMSE、

MAE 和 R²）的 基 础 之 上 ，进 一 步 引 入 了 残 差 分 析

（Residual Analysis）. 残差分析能够直观地揭示模型

在不同预测区间的误差分布特征，是检验模型是否

存 在 系 统 性 偏 差 的 重 要 手 段 . 图 7 展 示 了 COA ⁃
LightGBM 模型在测试集上的残差综合分析结果 .

图 7a 为 模 型 的 预 测 值 与 残 差 分 布 散 点 图 . 由

图可知，测试集样本的残差整体呈现出随机且均匀

分布在零误差线（红色水平虚线）两侧的特征，并未

表现出明显的“喇叭状”发散或特定的非线性趋势 .
这 一 结 果 表 明 ，COA⁃LightGBM 模 型 的 预 测 误 差

不 存 在 显 著 的 异 方 差 性（Heteroscedasticity）. 换 言

之 ，无 论 是 面 对 低 强 度（如 40 MPa 以 下）还 是 高 强

度（如 140 MPa 以上）的岩石样本，该模型均能保持

相对稳定的预测方差，未出现系统性的高估或低估

现 象 ，证 明 了 其 在 全 强 度 区 间 内 的 泛 化 可 靠 性 .
图 7b 进一步展示了预测误差（残差）的频数直

方图及其核密度估计（KDE）曲线 . 从图中可以清晰

地观察到，误差的整体分布呈现出以 0 为中心、高度

集中的近似正态分布（Normal Distribution）特征 . 绝

大 多 数 测 试 样 本 的 预 测 误 差 被 严 格 控 制 在［-20， 
20］ MPa 的区间内 . 核密度曲线的峰谷极度贴近零

误 差 线（红 色 垂 直 虚 线），充 分 证 明 了 经 过 COA 优

化的 LightGBM 模型具有优异的无偏估计能力 . 尽

管数据集中存在极少数残差较大的离群点（如绝对

误差超过 40 MPa），但考虑到岩石材料本身固有的

强非均质性与地质成因的复杂性，这种程度的极值

图 4　各模型的 RMSE、MAE 对比

Fig.4　Comparison of RMSE and MAE for different models

图 5　各模型的 R2 对比

Fig.5　Comparison of R2 for different models
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波动在岩石力学工程预测的合理容差范围之内 .
综 合 上 述 残 差 分 析 结 果 ，COA⁃LightGBM 模

型 不 仅 在 宏 观 统 计 指 标 上 取 得 了 最 低 的 误 差 ，

其 微 观 误 差 分 布 同 样 具 备 极 高 的 稳 健 性 ，验 证

了 模 型 内 部 决 策 逻 辑 的 科 学 性 .

以上结果表明，COA 算法在超参数优化过程中

有效提升了 LightGBM 模型在岩石单轴抗压强度预

测方面的性能 . 该结果不仅验证了 COA 算法在岩石

强度类回归任务中的实用性和适应性，也为类似工

程地质问题的预测建模提供了一定的参考价值 .

图 6　各模型预测散点对比

Fig.6　Scatter plots of predicted versus actual values for different models

图 7　COA-LightGBM 模型的残差分布图和误差直方图

Fig.7　Residual distribution plot and error histogram of the COA-LightGBM model
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4 工程验证  

为进一步验证所提出的 COA⁃LightGBM 模型在

实际工程场景中的应用效果与泛化能力，本文引入了

Ng et al.（2015）收集的花岗岩 UCS 数据集进行独立

测试 .该数据集共包含 115 组完整样本，涵盖了岩石在

不同物理条件下的力学特性 .其具体数值分布见表 3.
数据集经标准化、随机打乱等预处理后，选择其

中 23 组数据作为验证测试集 . 将验证测试集输入已

保存的模型进行训练，相关的预测结果见图 8 和图 9.
模型在该工程数据集上的预测结果为：RMSE=

8.55，MAE=7.18，R²=0.76. 从 评 价 指 标 及 预 测 结

果 图 像 可 以 看 出 ，COA⁃LightGBM 模 型 在 该 外 部

验 证 数 据 集 上 表 现 出 较 强 的 预 测 准 确 性 和 稳 定

性 ，R² 达 到 0.76，表 明 模 型 能 够 较 好 地 学 习 输 入

变 量 与 UCS 之 间 的 非 线 性 关 系 ，具 备 较 强 的 拟

合 能 力 . 同 时 ，RMSE 与 MAE 的 数 值 明 显 低 于 原

始 数 据 的 波 动 范 围 ，表 明 预 测 误 差 较 低 . 验 证 结

果 体 现 了 COA⁃LightGBM 模 型 在 实 际 岩 石 工 程

应 用 中 具 有 优 良 的 预 测 性 能 和 良 好 的 实 用 性 ，

并 具 有 一 定 的 泛 化 能 力 ，为 该 模 型 在 更 广 泛 地

质 条 件 下 的 应 用 提 供 了 理 论 支 撑 与 实 践 依 据 .

5 讨论  

5.1　SHAP 特征重要性分析　

本 文 采 用 的 COA⁃LightGBM 模 型 在 预 测 精 度

方 面 表 现 优 越 ，但 受 限 于 其“ 黑 盒 ”模 型 的 本 质 ，其

内部决策逻辑较难解释，无法直接反映输入特征对

输 出 结 果 的 影 响 机 制 . 为 了 解 决 这 一 问 题 ，本 文 引

入了 SHAP（SHapley Additive Explanations）解释方

法（Chen and Seo， 2023）.SHAP 源 于 Shapley 值 理

论 ，能 够 为 复 杂 模 型 提 供 准 确 、可 解 释 性 更 高 的 特

征 贡 献 度 评 估（陈 忠 元 等 ，2025； Yu et al.， 2026）.
图 10 展示了 COA⁃LightGBM 模型中各输入特

征 的 SHAP 值 整 体 排 序 . 从 图 中 可 以 看 出 ，n 对 预

测 结 果 的 影 响 最 大 ，属 于 模 型 中 最 关 键 的 输 入 特

征 . 具体而言，n 数值越小，SHAP 值越大，说明 n 数

值 越 小 ，其 对 UCS 的 影 响 越 大 且 其 对 UCS 预 测 的

贡献为正 ；反之 ，n 数值越大 ，SHAP 值越小 ，说明 n

数 值 越 大 ，其 对 UCS 的 影 响 越 小 且 其 对 UCS 预 测

的 贡 献 为 负 . 这 一 结 果 反 映 了 孔 隙 越 少 、岩 石 越 致

密 ，其 强 度 越 大 的 工 程 特 性 . 相 比 之 下 ，SHR 和 Vp

对 预 测 结 果 也 有 较 为 显 著 的 影 响 ，且 二 者 数 值 越

高，岩石强度越大 .Is（50）虽然在多数研究中被广泛

采 用 ，但 在 本 文 数 据 集 中 ，其 对 UCS 的 相 对 贡 献

度 略 低 ，预 测 变 化 相 对 稳 定 ，说 明 其 在 当 前 样 本 结

构 中 的 解 释 力 有 限 ，但 仍 具 有 一 定 的 参 考 价 值 .

图 9　工程验证数据的模型预测散点图

Fig.9　Scatter plots of predicted versus measured values for 
engineering validation data

图 8　预测值与真实值的折线对比图

Fig.8　Line chart comparing predicted and actual values

表 3　验证数据样本的统计描述

Table 3　Statistical description of the validation data sample

类型

平均值

标准差

最小值

25% 数据值

50% 数据值

75% 数据值

最大值

Is(50) 
(MPa)
4.47
1.63
1.08
3.25
4.5

5.61
8.19

SHR

42.3
7.54
16.8
37.4
42.9
48.5
56.5

Vp 
(km/s)

4.15
0.85
1.16
3.68
4.29
4.77
5.66

n (%)

2.27
1.53
0.64
1.15
1.7

2.81
7.23

UCS (MPa)

49.65
15.71
20.3
38.3
48.9
61.3
91
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为 了 进 一 步 揭 示 COA⁃LightGBM 模 型 内 部 的

决 策 逻 辑 ，并 验 证 其 是 否 符 合 岩 石 力 学 基 本 物 理

规 律 ，本 文 引 入 了 SHAP 特 征 依 赖 图 对 各 输 入 特

征 进 行 深 度 物 理 机 制 剖 析 ，如 图 11 所 示 .
孔 隙 率（n）的 微 观 损 伤 力 学 解 释 ：如 图 11d 所

示 ，孔 隙 率 n 对 UCS 的 预 测 具 有 决 定 性 的 非 线 性

负 向 影 响 . 从 微 观 损 伤 力 学 角 度 来 看 ，孔 隙 率 代 表

了 岩 石 内 部 原 生 微 裂 隙 和 孔 洞 等 缺 陷 的 分 布 密

度 . 当 n<2.5% 时 ，岩 石 趋 于 极 度 致 密 ，微 裂 纹 较

少 ，SHAP 值 呈 现 急 剧 上 升 的 正 向 增 益（最 高 可 达

30 以 上）；而 当 孔 隙 率 越 过 该 阈 值 后 ，岩 石 的 有 效

承 载 截 面 积 减 小 ，且 在 外 部 荷 载 作 用 下 ，孔 隙 和 微

裂 隙 尖 端 会 产 生 强 烈 的 应 力 集 中 效 应（Stress 
Concentration），促 使 裂 纹 提 前 萌 生 、扩 展 与 贯 通 .
模 型 敏 锐 地 捕 捉 到 了 这 一 力 学 衰 减 机 制 ，表 现 为

n>2.5% 后 SHAP 值 迅 速 下 降 并 维 持 在 负 值 区

间 ，这 与 岩 石 强 度 劣 化 的 物 理 常 识 完 美 契 合 .
回 弹 值（SHR）的 表 面 硬 度 映 射 ：图 11b 展 示

了 施 密 特 回 弹 值 SHR 与 SHAP 值 的 严 格 正 相 关

线 性 趋 势 .SHR 本 质 上 反 映 了 岩 石 基 质 的 表 面 硬

度 与 弹 性 反 弹 能 力 . 图 中 显 示 ，随 着 SHR 增 大 ，

模 型 赋 予 其 极 强 的 正 向 贡 献 . 值 得 注 意 的 是 ，图

中 的 颜 色 交 互 表 明 ，处 于 高 SHR 区 间 的 岩 石 样

本 往 往 伴 随 着 极 低 的 孔 隙 率（深 蓝 色 散 点），这 证

实 了 高 强 度 岩 石 在 宏 观 上 表 现 为 高 表 面 硬 度 ，在

微 观 上 表 现 为 低 孔 隙 特 征 的 耦 合 物 理 属 性 .
纵 波 速 度（Vp）的 声 学 ‒力 学 特 征 耦 合 解 释 ：图

11c 反 映 了 纵 波 速 度 Vp 对 岩 石 强 度 的 正 向 促 进 作

用 . 在 岩 石 弹 性 波 理 论 中 ，声 波 在 介 质 中 的 传 播 速

图 11　各输入特征的 SHAP 特征依赖

Fig.11　SHAP feature dependence plots for each input feature

图 10　各输入特征的 SHAP 值排序

Fig.10　Feature importance ranking based on SHAP values
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度 直 接 受 控 于 岩 体 的 固 体 介 质 连 续 性 ：岩 体 越

完 整 、矿 物 颗 粒 胶 结 越 致 密 ，弹 性 波 能 量 衰 减 越

小 ，Vp 越 高 . 图 中 显 示 ，当 Vp>5.5 km/s 时 ，其 对

强 度 的 正 向 贡 献 出 现 显 著 跃 升 ，这 对 应 了 完 整

坚 硬 岩 石 的 高 强 度 声 学 特 征 .
点 荷 载 指 数（Is（50））的 非 线 性 分 布 特 征 ：如

图 11a 所 示 ，相 较 于 其 他 三 个 特 征 ，Is（50）的 依 赖

图 呈 现 出 更 为 分 散 和 复 杂 的 非 线 性 分 布 形 态 . 这

说 明 在 当 前 包 含 多 种 岩 性（沉 积 岩 、花 岗 岩 等）的

复 杂 数 据 集 中 ，单 一 的 点 荷 载 指 数 在 表 征 全 岩

UCS 时 存 在 局 限 性 ，其 转 化 系 数 受 到 其 他 变 量 的

强 烈 干 扰 . 这 也 从 侧 面 解 释 了 在 图 10 的 全 局 重

要 性 排 序 中 ，Is（50）的 相 对 贡 献 度 偏 低 的 原 因 .
综合上述分析，COA⁃LightGBM 模型并非单纯

的数学拟合，其从数据中自主学习到的决策边界高

度 遵 循 了 经 典 的 岩 石 微 观 损 伤 与 弹 性 力 学 规 律 ，

这 赋 予 了 该 模 型 极 强 的 工 程 可 解 释 性 与 可 靠 性 .
5.2　局限性　

值 得 注 意 的 是 ，本 研 究 模 型 的 优 异 性 能 建

立 在 特 定 的 数 据 集 和 实 验 条 件 下 . 实 际 工 程 中

复 杂 多 变 的 地 质 环 境 及 岩 石 性 质 的 不 确 定 性 ，

可 能 会 影 响 模 型 的 泛 化 能 力 . 因 此 ，在 不 同 工

程 场 景 应 用 中 ，需 对 模 型 进 行 进 一 步 验 证 与 调

整 ，以 适 应 特 定 岩 石 样 本 ，确 保 预 测 准 确 性 .
在数据规模方面，本研究使用的 273 组样本虽然

已经具有了一定的规模，并且一定程度上提升了模

型的稳定性与泛化能力，但为了进一步提高模型的

适用范围、稳健性和工程实用性，未来的研究仍需纳

入更多种类、更广泛的工况、更大规模的数据集 . 同

时，包含多种岩石类型的数据集又会使得模型的学

习变得困难，模型在预测时可能会出现部分数据点

误差较大的情况，要解决这类问题，就要求模型拥有

更高的性能 . 为此，未来研究也应当考虑提升模型的

性 能 从 而 提 升 预 测 能 力 ，比 如 引 入 物 理 约 束 等 .
COA⁃LightGBM 模型在岩石 UCS 预测方面展

现出良好的应用潜力 . 其进一步的优化与推广有赖

于更广泛的数据积累与更高性能的机器学习模型 .
后 续 研 究 应 聚 焦 于 扩 展 数 据 集 的 规 模 和 提 升 模 型

的预测性能，以推动岩石力学智能预测方法的发展 .

6 结论  

岩 石 的 单 轴 抗 压 强 度（UCS）是 广 泛 应 用 于

岩 土 工 程 中 的 表 征 岩 体 物 理 力 学 性 能 的 重 要 指

标 ，在 工 程 稳 定 性 分 析 中 具 有 重 要 作 用 . 然 而 ，如

何 在 保 障 精 度 的 前 提 下 便 捷 、高 效 地 获 取 UCS
值 ，一 直 是 工 程 实 践 和 学 术 研 究 中 的 重 点 难 题 .
本 文 提 出 采 用 COA 优 化 算 法 对 梯 度 提 升 树 模 型

（LightGBM）进 行 超 参 数 的 优 化 ，构 建 出 一 套 高

效 的 UCS 预 测 模 型 . 研 究 得 出 以 下 结 论 ：

（1）通过 COA 算法对 LightGBM 模型的超参数进

行调整后，模型的 RMSE 降低了 16.10%，MAE 减少

了 16.53%，R²提升了 9.21%，模型性能显著提高 .
（2）在 KNN、DT、RF、LightGBM 和 COA⁃Light⁃

GBM 模型上的测试结果表明，COA⁃LightGBM 模型

性 能 最 佳 ，其 评 价 指 标 为 ：RMSE=20.48，MAE=
15.24，R²=0.83，体现出较高的预测精度与稳定性 .

（3）运用 23 组岩石强度数据对模型进行了工程

验证，结果显示 COA⁃LightGBM 模型在实际岩石工

程应用中预测性能优秀并且有一定的泛化能力 .
（4）引入 SHAP 方法对模型进行了特征指标对

UCS预测的影响程度分析 .结果显示，n对 UCS预测值

的影响最大，SHR与 Vp次之，Is（50）影响最小但稳定 .
本文所提出的 COA⁃LightGBM 模型不仅在预测

精度上优于传统模型，还通过 SHAP 方法实现了模型

结果的可解释性分析，为岩石强度的高效预测与工程

设计提供了一种科学、可行的解决方案 . 同时，该模型

在实际工程中具有较高的应用潜力，但在泛化能力、

数 据 样 本 拓 展 等 方 面 仍 需 进 一 步 研 究 与 优 化 .
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