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一种岩石强度参数预测模型

胡海军
（四川省第十一地质大队，达州　６３５００６）

摘要：　岩石抗剪强度主要指岩石抵抗剪切滑动的能力，是岩石力学与工程中非常重要的指标之一。

基于基因表达式编程方法，建立了一个全新的用于石灰岩抗剪强度参数预测模型。利用收集到的２２１

组石灰岩数据，选择单轴抗拉强度、单轴抗压强度和围压作为其输入参数。通过与其他模型的对比表

明，本文建立的岩石强度ＧＥＰ模型的预测结果较好，其决定性系数为０．９９４，可以为岩石抗剪强度参数

的预测提供一定的参考和借鉴。
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１　引言

岩石在边坡、道路、采矿和地下结构工程等领域

广泛存在，而且岩石自身或者在受到外力作用时的

行为往往在这些工程中会起到非常重要的作用，因

此对于岩石性质尤其是岩石强度参数的研究十分有

必要。目前，岩石强度参数往往采用实验方法获得，

如岩石单轴压缩实验、巴西劈裂实验和岩石三轴实

验等，这些实验有的比较容易实现，而有些就往往比

较复杂。例如，为了获取岩石剪切强度而进行的三



轴剪切实验往往会耗时且昂贵，并且很难获得高质

量的样品，特别是在软弱和节理岩体中［１，２］。因此，

为了解决这一问题，研究人员提出了许多评估岩石

强度参数的方法。例如，Ｚｏｒｌｕ等
［３］研究了岩相和

岩石强度参数的关系，并基于人工神经网络和多元

线性回归建立了两种预测模型；Ｍｏｈａｍａｄ等
［４］研究

了岩石干密度、含水量、ｐ波速度等参数和岩石单轴

抗拉强度的关系，并利用改良的人工神经网络算法

建立了这些参数之间的关系；Ａｒｍａｇｈａｎｉ等
［５］通过

粒子群优化人工神经网络集成模型，利用岩石指数

试验估算了页岩的剪切强度参数（黏聚力和摩擦

角）；Ｓｈａｏ等
［６］利用两种混合神经网络模型预测页

岩内摩擦角，他们将人工神经网络与遗传算法和

ＩＣＡ算法集成在一起，考虑ｐ波速度、施密特锤和点

荷载作为系统输入，基于性能指标，提出了一种新的

估算页岩样品内摩擦角的ＩＣＡＡＮＮ方法。

近年来，对于岩石抗剪强度参数如岩石黏聚力

（犮）和摩擦角（φ）的研究越来越受到关注
［７，８］。例如，

有研究人员基于单轴抗拉强度和单轴抗压强度的易

获得性，利用数学回归和机器学习等方法考察了用

岩石抗压和抗拉强度参数（犝犆犛和犝犜犛）来估计岩

石抗剪切强度参数的可行性［９，１０］。Ｓｈｅｎ等
［１１］基于

广义ＨｏｅｋＢｒｏｗｎ准则，利用完整的三轴实验数据

确定了岩石剪切强度参数；Ｚｈａｎｇ等
［１２］采用Ｈｏｅｋ

Ｂｒｏｗｎ破坏准则研究了岩体抗剪强度参数与完整

岩石三轴试验结果的统计相关性；Ｃｈｅｎ等
［１３］通过

数据分组处理算法，并借助岩石强度实验估算了石

灰岩样品的黏聚力；Ｓｈｅｎ等
［１４］通过遗传编程（Ｇｅｎｅ

ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，ＧＰ）和多元回归，分析了岩石单轴抗

拉强度、单轴抗压强度和围压与岩石黏聚力之间的

联系，取得了良好的结果。

ＧＰ是多物理场机器学习方法中的一种，是遗

传算法（ＧＡ）的改良和发展。其中，ＧＰ的一个显著

特征是不管参数之间是否存在任何关系，它都会创

建唯 一 的 方 程［１５］。而 遗 传 表 达 编 程 （Ｇｅｎｅ

ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，ＧＥＰ）是遗传编程的一种

新变体，是研究人员将前面两者的优势（大小和形状

不同的分叉结构和简单染色体）结合起来而提出的，

简言之，ＧＥＰ实际上是ＧＡ和ＧＰ的发展版本，被称

为人工智能领域发展起来的创新方法之一，它利用

计算机通过进化算法生成模型。这些复杂的模型主

要以树形结构表示，它们通过改变自己的大小、形状

和结构来学习和适应［１６］。基于此，本文提出了利用

ＧＥＰ的方法来预测岩石的抗剪强度参数，以期为类

似工程提供参考和借鉴。

２　数据收集

根据前人的研究以及数据获得的难易程度，选

取单轴抗压强度（犝犆犛）、单轴抗拉强度（犝犜犛）和围

压（σ３）作为输入参数对岩石黏聚力犮进行预测。参

考相关文献并和Ｓｈｅｎ等
［１４］研究结果保持一致，本

研究收集了２２２个数据集，这些数据集分别由２３组

原始数据在不同σ３下计算得来。样本采用自动随

机分配的原则分为两部分，其中１５５组样本作为训

练集，６７组样本作为预测集。表１列出了２３组原

始数据的统计分析结果。

表１　２３组石灰岩原始数据统计分析

最大值 最小值 平均值 标准差

犝犜犛 １６．１５ １．７５ ５．１１ ４．５５

犝犆犛 １９６．９７ ４１．４７ ７７．０９ ３４．３５

σ３

犮

１００．００

４９．６２

１．４７

１１．５５

２９．３１

２２．７１

２０．３１

８．２８

３　ＧＥＰ模型及其参数设置

一般来说，ＧＥＰ模型由５个部分组成，分别是：

（１）函数集；（２）终端集；（３）适应度函数；（４）控制参

数；（５）终端条件。函数集包含ＧＥＰ要执行的指令，

其由标准数学操作｛＋，－，，／，ｓｑｒｔ，ｅｘｐ，ｌｏｇ，ｌｎ

…｝，逻辑操作｛ａｎｄ，ｏｒ，ｎｏｔ，ｉｆ…｝或用户自定义函数

组成［１７］。终端集表示ＧＥＰ如何从环境中获取输

入，可以包含变量或数值常量。适应度函数主要用

于评估生成的解。不同的拟合函数，如均方根误差

（犚犕犛犈），决定性系数（犚２）等可以用于 ＧＥＰ模

型［１８］。控制参数是指控制ＧＥＰ运行的某些参数。

ＧＥＰ包含几个控制参数，如基因数量、染色体长度、

突变率、重组率等，需要定义这些参数来解决问题。

在ＧＥＰ中，基因组或染色体包括一个或多个基因，

每一个基因包括头部以及尾部。ＧＥＰ每个基因的

头部都包含有函数和终端（例如，变量、函数和数学

操作符），尾部仅由终端（例如，常数和变量）组成。

在ＧＥＰ中使用的主要遗传操作包括突变、反转、转

位、交叉／重组和基因交叉［１８］。

在本次构建的模型中，石灰岩单轴抗压强度、单

轴抗拉强度以及不同的围压作为模型的输入参数

（在计算时分别对应犱０、犱１和犱２）。采用Ｇｅｐｓｏｆｔ公

司开发的ＧｅｎｅＸｐｒｏＴｏｏｌｓ５．０软件建立石灰岩黏

聚力预测模型。本文使用的适应度函数如下式（１）

所示，其中犳犻表示适应度值（其值在０～１０００内变

化）；犢犻，犼表示预测值；犿表示染色体数总数目；犡犻
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表示监测值。

犳犻＝
１０００

１＋
１
犿∑

犿

犼＝１

（犢犻，犼－犡犻）槡
２

（１）

　　ＧＥＰ的终点集犜由模型输入的自变量组成，为

方便计算，通常选择一些常用的计算方式，包括

｛ｍａｘ（最大值），ｅｘｐ（以犲为底的对数函数），ｌｏｇ（取

对数），ａｒｃｔａｎ（反正切函数），＋，－，，／，３Ｒｔ（开３

次方），Ｉｎｖ（取倒数），ｍｉｎ（取最小值），ｌｎ（取自然对

数）｝等。根据Ｆｅｒｒｅｉｒａ
［１８］的研究，本文的连接函数

选取加法（＋）。ＧＥＰ模型的基因头部长度和基因

数目依据试错法来选择［１９］，其值分别为１４和４，染

色体数目选为４５。其他参数和遗传算子集均依据

Ｆｅｒｒｅｉｒａ
［１８］的建议来选择，如下表２所示。

表２　ＧＥＰ模型参数表

参数名称 取值大小

Ｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅｌｅｎｇｔｈ ４５

Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓｉｚｅ ５０

Ｍｕｔａｔｉｏｎｒａｔｅ ０．０４４

Ｇｅｎｅｎｕｍｂｅｒ ４

Ｈｅａｄｌｅｎｇｔｈ １４

Ｇｅｎｅｔｒａｎｓｐｏｓｉｔｉｏｎｒａｔｅ ０．１

Ｇｅｎｅｒｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｒａｔｅ ０．１

Ｏｎｅｐｏｉｎｔｒｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｒａｔｅ ０．３

Ｔｗｏｐｏｉｎｔｒｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｒａｔｅ ０．３

为了检验ＧＥＰ预测石灰岩黏聚力模型的预测

精度，本文选择和Ｍａｈｍｏｏｄｚａｄｅｈ等
［２０］相同的指标

作为模型的评价依据，分别是均方误差（犕犛犈）、均

方根误差（犚犕犛犈）、平均绝对误差（犕犃犈）和决定系

数（犚２），计算公式如下：

犚２＝１－
∑
狀

犻＝１

狔
２
犻

∑
狀

犻＝１

狓２犻

（２）

犕犛犈 ＝
１
狀∑

狀

犻＝１

（狔犻－狔犻′）２ （３）

犚犕犛犈 ＝
１
狀∑

狀

犻＝１

（狔犻－狔犻′）槡
２ （４）

犕犃犈 ＝
１
狀∑

狀

犻＝１

狔犻－狔犻′ （５）

式中，狔犻和狔犻′分别为石灰岩黏聚力的实测值和预测

值；狀为样本总数，本文为２２１。

４　预测结果和对比分析

在２２１个石灰岩样本数据中，１５５个数据

（７０％）作为模型的训练集用于训练计算模型，６７个

数据（３０％）作为模型的测试集用于预测检验。运行

程序直到适应度值基本没有变化为止，即可以得到

本次计算的结果。ＧＥＰ模型的训练集计算结果如

下图１所示，其中整个训练集的绝对误差最大值为

６．２１１，最小值为０．００３，平均值为０．９６０。

图１　ＧＥＰ模型训练集结果

ＧＥＰ模型预测集的预测结果如下图２所示，其

中整个预测集的绝对误差最大值为６．２１１，最小值

为０．００３，平均值为０．９６０。整个数据集预测结果如

下图３所示，其决定系数为０．９９４。

ＧＥＰ的表达式树如图４所示：

图２　ＧＥＰ模型预测集结果

图３　 整个数据集预测结果

得到的ＧＥＰ模型的表达式如下式（６）所示。

ＧＥＰ的表达式树如图４所示。
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图４　ＧＥＰ表达式树图

　　为了检验所提ＧＥＰ模型的预测性能，本文将

ＧＥＰ模型与Ｍａｈｍｏｏｄｚａｄｅｈ等
［２０］提出的１０个模型

结果进行了对比，包括高斯过程回归（ＧＰＲ）、决策

树（ＤＴ）、支持向量机（ＳＶＲ）、长短期记忆神经网络

（ＬＳＴＭ），以及利用一些优化算法如社交蜘蛛算法

（ＳＳＡ）、灰狼优化算法（ＧＷＯ）、正弦余弦算法

（ＳＣＡ）、多元宇宙算法（ＭＶＯ）、粒子群算法（ＰＳＯ）

和飞蛾扑火算法（ＭＦＯＡ）等对ＬＳＴＭ优化组合模

型，对比结果见下表３所示。

表３　不同模型结果对比分析

模型 犚２ 犕犛犈 犚犕犛犈 犕犃犈

ＧＰＲ ０．９６１５ ４．０２３ ２．００５ １．１９１

ＳＶＲ ０．９５１０ ５．１８２ ２．２７６ １．５９９

ＤＴ ０．９４５９ ５．６５２ ２．３７７ １．７００

ＬＳＴＭ ０．９８４２ １．６７７ １．２９５ ０．８４６

ＰＳＯＬＳＴＭ ０．９９８３ ０．７６０ ０．８７２ ０．４８２

ＧＷＯＬＳＴＭ ０．９９２１ ０．８４６ ０．９２０ ０．５４６

ＭＶＯＬＳＴＭ ０．９９０４ ０．９６２ ０．９８１ ０．５５１

ＭＦＯＡＬＳＴＭ ０．９８８７ １．２５７ １．１２１ ０．５４２

ＳＣＡＬＳＴＭ ０．９８７２ １．４８８ １．２２０ ０．６９４

ＳＳＡＬＳＴＭ ０．９８５０ １．２８１ １．１３２ ０．７１５

ＧＥＰ ０．９９４０ １．６３９ １．２８０ ０．８２１

由表３可知，ＧＥＰ模型的预测结果要优于

Ｍａｈｍｏｏｄｚａｄｅｈ等
［２０］提出的１０个模型，其决定性

系数犚２只低于ＰＳＯＬＳＴＭ模型，高于其他所有的

模型，说明所提出的ＧＥＰ模型在预测基于三轴实验

的石灰岩黏聚力方面具有很高的精度，对于类似工

程可以提供参考和借鉴。

５　参数敏感性分析

为了研究输入参数（犝犆犛、犝犜犛和σ３）对预测性

能的影响，建立了３个不同输入类型的ＧＥＰ模型。

本文提出的ＧＥＰ模型对训练数据集和测试数据集

的统计指标如图５所示。从图５中可以发现，不含

犝犆犛、犝犜犛和σ３的ＧＥＰ模型与含所有参数的ＧＥＰ

模型在全部数据集的犚犕犛犈和犚２值相比更小。其

中，单轴抗拉强度对岩石黏聚力的预测作用较小，而

围压的影响最大。

６　结论

利用收集到的２２１个石灰岩模拟三轴试验的数

据库，以单轴抗压强度、单轴抗拉强度和围压３个参

数为输入参数，建立了石灰岩黏聚力预测的ＧＥＰ模

型。选取常用的４个统计指标对ＧＥＰ模型的预测

效果进行评价，并和其他１０个模型结果进行了对

比，结果表明：
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图５　单因素参数敏感性分析

（１）本文使用的ＧＥＰ石灰岩黏聚力模型的计

算结果与实测值吻合性较好，虽然所建立的ＧＥＰ模

型有些复杂，但可以为石灰岩抗剪强度参数的预测

做出一定的参考。

（２）ＧＥＰ模型的预测性能较好，其决定性系数

仅低于ＰＳＯＬＳＴＭ模型，达到了０．９９４。

（３）通过参数敏感性分析可以发现，围压与黏

聚力的关联性最强，而单轴抗拉强度最弱。

（４）所提出的ＧＥＰ表达式，可以更方便用于实

际工程，并可为类似工程提供参考和借鉴。

参考文献

［１］　ＡｒｍａｇｈａｎｉＤ，ＨａｊｉｈａｓｓａｎｉＭ，ＢｅｊａｒｂａｎｅｈＢ，ｅｔａｌ．．Ｉｎｄｉｒｅｃｔ

ｍｅａｓｕｒｅｏｆｓｈａｌｅｓｈｅａｒｓｔｒｅｎｇｔｈｐａｒａｍｅｔｅｒｓｂｙｍｅａｎｓｏｆｒｏｃｋ

ｉｎｄｅｘｔｅｓｔｓｔｈｒｏｕｇｈａｎｏｐｔｉｍｉｚｅｄａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．

Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ，２０１４，５５：４８７４９８．

［２］　秦朝．三轴围压条件下岩石力学性质的实验研究［Ｄ］．成都：西

南石油大学，２０１４．

［３］　ＺｏｒｌｕＫ，Ｇｏｋｃｅｏｇｌｕ Ｃ，Ｆ．Ｏｃａｋｏｇｌｕ，ｅｔａｌ．．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆ

ｕｎｉａｘｉａｌｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅｓｔｒｅｎｇｔｈｏｆｓａｎｄｓｔｏｎｅｓｕｓｉｎｇｐｅｔｒｏｇｒａｐｈｙ

ｂａｓｅｄｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］．ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＧｅｏｌｏｇｙ，２００８，９６（３４）：１４１

１５８．

［４］　Ｍｏｈａｍａｄ，Ｅ Ｔ，Ａｒｍａｇｈａｎｉ，ＤＪ，Ｍｏｍｅｎｉ，Ｅ．ｅｔａｌ．．Ｒｏｃｋ

ｓｔｒｅｎｇｔｈｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ：ａＰＳＯｂａｓｅｄＢＰａｐｐｒｏａｃｈ［Ｊ］．Ｎｅｕｒａｌ

ＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１８，３０：１６３５１６４６．

［５］　Ａｒｍａｇｈａｎｉ，ＤＪ．ＭｏｈｄＦｏｒＭｏｈｄＡｍｉｎ，ＳａｆｆｅｔＹａｇｉｚ，ｅｔａｌ．．

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｕｎｉａｘｉａｌｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅｓｔｒｅｎｇｔｈｏｆｓａｎｄｓｔｏｎｅ

ｕｓｉｎｇｖａｒｉｏｕｓｍｏｄｅｌｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆ

ＲｏｃｋＭｅｃｈａｎｉｃｓａｎｄＭｉｎｉｎｇＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１６，８５：１７４１８６．

［６］　ＳｈａｏＺＨ，Ｄａｎｉａｌ Ｊａｈｅｄ Ａｒｍａｇｈａｎｉ，Ｂｅｈｎａｍ Ｙａｚｄａｎｉ

Ｂｅｊａｒｂａｎｅｈ，ｅｔａｌ．．Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇｔｈｅｆｒｉｃｔｉｏｎａｎｇｌｅｏｆｂｌａｃｋｓｈａｌｅ

ｃｏｒｅ ｓｐｅｃｉｍｅｎｓ ｗｉｔｈ ｈｙｂｒｉｄＡＮＮ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ［Ｊ］．

Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ，２０１９，１４５：７４４７５５．

［７］　经纬，薛维培，姚直书．巷道围岩塑性软化区岩石内摩擦角与黏

聚力变化规律［Ｊ］．煤炭学报，２０１８，４３（８）：２２０３２２１０．

［８］　ＹａｓａｒＥ，Ｅｒｄｏｇａｎ Ｙ．Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｎｇｓｏｕｎｄｖｅｌｏｃｉｔｙ ｗｉｔｈｔｈｅ

ｄｅｎｓｉｔｙ，ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅｓｔｒｅｎｇｔｈ ａｎｄ Ｙｏｕｎｇ＇ｓ ｍｏｄｕｌｕｓｏｆ

ｃａｒｂｏｎａｔｅｒｏｃｋｓ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＲｏｃｋＭｅｃｈａｎｉｃｓ

ａｎｄＭｉｎｉｎｇＳｃｉｅｎｃｅｓ，２００４，４１（５）：８７１８７５．

［９］　ＫａｒａｍａｎＫ，ＦｅｒｄｉＣ，Ｂａｙｒａｍ Ｅ，ｅｔａｌ．．Ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｔｈｅ

Ｂｒａｚｉｌｉａｎｔｅｓｔｆｏｒｅｓｔｉｍａｔｉｎｇｔｈｅｕｎｉａｘｉａｌｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅｓｔｒｅｎｇｔｈ

ａｎｄｓｈｅａｒｓｔｒｅｎｇｔｈｐａｒａｍｅｔｅｒｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＳｏｕｔｈＡｆｒｉｃａｎ

ＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＭｉｎｉｎｇａｎｄＭｅｔａｌｌｕｒｇｙ，２０１５，１１５（３）：１８５１９２．

［１０］ＭｏｏｎＫ，ＹａｎｇＳ Ｂ．Ｃｏｈｅｓｉｏｎａｎｄｉｎｔｅｒｎａｌｆｒｉｃｔｉｏｎａｎｇｌｅ

ｅｓｔｉｍａｔｅｄｆｒｏｍ Ｂｒａｚｉｌｉａｎｔｅｎｓｉｌｅｓｔｒｅｎｇｔｈ ａｎｄ ｕｎｃｏｎｆｉｎｅｄ

ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅｓｔｒｅｎｇｔｈｏｆｖｏｌｃａｎｉｃｒｏｃｋｓｉｎＪｅｊｕＩｓｌａｎｄ ［Ｊ］．

ＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＫｏｒｅａｎＧｅｏｔｅｃｈｎｉｃａｌＳｏｃｉｅｔｙ，２０２０，３６（２）：１７

２８．

［１１］ＳｈｅｎＪ，ＰｒｉｅｓｔＳ Ｄ，Ｋａｒａｋｕｓ Ｍ．Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｏｆ Ｍｏｈｒ

ＣｏｕｌｏｍｂｓｈｅａｒｓｔｒｅｎｇｔｈｐａｒａｍｅｔｅｒｓｆｒｏｍｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＨｏｅｋ

Ｂｒｏｗｎｃｒｉｔｅｒｉｏｎｆｏｒｓｌｏｐｅｓｔａｂｉｌｉｔｙａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．ＲｏｃｋＭｅｃｈａｎｉｃｓ

ａｎｄＲｏｃｋＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１２，４５：１２３１２９．

［１２］ＺｈａｎｇＦＰ，ＬｉＤ Ｑ，ＣａｏＺＪ，ｅｔａｌ．．Ｒｅｖｉｓｉｔｉｎｇｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ

ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎＭｏｈｒＣｏｕｌｏｍｂｓｈｅａｒｓｔｒｅｎｇｔｈｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

ｏｆＨｏｅｋＢｒｏｗｎｒｏｃｋｍａｓｓｅｓ［Ｊ］．ＴｕｎｎｅｌｌｉｎｇａｎｄＵｎｄｅｒｇｒｏｕｎｄ

ＳｐａｃｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１８，７７：３６４４．

［１３］ＣｈｅｎＷ，ＫｈａｎｄｅｌｗａｌＭ，Ｍｕｒｌｉｄｈａｒ，ＢＲ，ｅｔａｌ．．Ａｓｓｅｓｓｉｎｇ

ｃｏｈｅｓｉｏｎｏｆｔｈｅｒｏｃｋｓｐｒｏｐｏｓｉｎｇａｎｅｗｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｔｅｃｈｎｉｑｕｅ

ｎａｍｅｌｙｇｒｏｕｐｍｅｔｈｏｄｏｆｄａｔａｈａｎｄｌｉｎｇ［Ｊ］．Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｗｉｔｈ

Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０２２，３６：７８３７９３．

［１４］ＳｈｅｎＪ，ＪｉｍｅｎｅｚＲ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｔｈｅｓｈｅａｒｓｔｒｅｎｇｔｈｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆ

ｓａｎｄｓｔｏｎｅ ｕｓｉｎｇ ｇｅｎｅｔｉｃ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ［Ｊ］．Ｂｕｌｌｅｔｉｎ ｏｆ

ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＧｅｏｌｏｇｙＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，２０１８，７７：１６４７１６６２．

［１５］张军，陈霄，张旺，等．基于ＧＰＮＬＳＭ的变压器绕组热点温度

建模［Ｊ］．电力工程技术，２０２２，４１（５）：１６５１７１．

［１６］史秀志，陈新，史采星，等．基于ＧＥＰ的爆破峰值速度预测模型

［Ｊ］．振动与冲击，２０１５，３４（１０）：９５９９．

［１７］张芮椋，薛新华．基于基因表达式编程的ＮＳＭＦＲＰ#

混凝土

粘结强度预测模型［Ｊ］．工程科学与技术，２０２１，５３（０２）：１１８

１２４．

［１８］ＦｅｒｒｅｉｒａＣ．Ｇｅｎｅｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ：Ａｎｅｗａｄａｐｔｉｖｅ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｓｏｌｖｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍｓ［Ｊ］．ＣｏｍｐｌｅｘＳｙｓｔｅｍｓ，２００１，１３

（２）：８７１２９．

［１９］邓楚兵，薛新华．基于基因表达式编程的ＦＲＰ约束混凝土极限

轴向应变预测［Ｊ］．复合材料学报，２０２３，４０（１）：５１０５２０．

［２０］ＭａｈｍｏｏｄｚａｄｅｈＡ，ＭｏｈａｍｍａｄｉＭ，ＧｈａｆｏｏｒＳａｌｉｍＳ，ｅｔａｌ．．

Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｒｏｃｋ ｓｔｒｅｎｇｔｈ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ［Ｊ］．ＲｏｃｋＭｅｃｈａｎｉｃｓａｎｄＲｏｃｋＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２２，

５５：１７２１１７４１．

作者简介：　胡海军（１９７８－　），男，高级工程师，主要从事地质工程方面的研究和实践工作。Ｅｍａｉｌ：８９５０８７２０２＠ｑｑ．ｃｏｍ

２２１ 地质灾害与环境保护 ２０２４年


