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摘 要：岩土参数是岩土工程勘察、设计、施工的基础数据，传统室内试验与原位测试周期长、成本高，且受

采样条件限制，难以满足复杂地质快速测算需求。为提高岩土参数预测精度与效率，本文基于机器学习开展智能预

测研究。首先梳理岩土参数相关理论，完成数据采集、清洗、特征优化等预处理工作，构建人工神经网络、支持向量

回归、随机森林与深度学习预测模型，并进行超参数调试。通过对比各模型预测性能，总结算法优缺点及适用地质条

件。研究证明机器学习可有效拟合岩土参数非线性关系，弱化试验条件限制，提升预测稳定性，可为岩土工程智能勘

测与地质风险分析提供参考。
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引言：岩土参数精准测定是工程安全施工与优化设

计的重要前提，天然岩土体存在空间变异性与非均质

性，参数变化规律复杂。当前岩土参数多依靠土工试验

与原位勘测获取，操作流程繁琐、检测成本较高，恶劣

地质条件下采样难度大，实测数据离散性明显。机器学

习具备非线性拟合与数据挖掘优势，现已广泛应用于岩

土工程数据分析。本文构建多类机器学习预测模型，优

化数据处理流程与模型参数，对比不同算法预测效果，

旨在探寻高效、高精度的岩土参数预测方法，解决传统

检测方式存在的痛点，推动岩土工程勘测向智能化、数

字化方向转型。

1 岩土参数预测的理论基础

1.1 岩土工程常用参数体系

岩土工程参数体系涵盖物理、力学、水理三类核心

参数，是描述岩土体基本性质、判定工程稳定性的重要

指标。物理参数包含含水率、孔隙比、颗粒密度、液塑

限等基础指标，用于直观反映岩土物质组成与结构形

态；力学参数以黏聚力、内摩擦角、压缩模量、抗压强

度为主，是地基承载力测算、边坡稳定性分析、围岩支

护设计的核心依据；水理参数包含渗透系数、毛细上升

高度等，多用于地下水作用下岩土形变与渗漏风险研

判。不同工程场景参数选取存在差异，土质工程侧重

压缩、抗剪参数，岩质工程聚焦强度与裂隙参数。该

体系参数相互制约、关联紧密，构成岩土分析基础数

据库，为机器学习模型特征筛选、样本训练提供完整

指标支撑。

1.2 参数间的内在关联性分析

天然岩土体受沉积环境、地质构造、风化作用影

响，各项参数存在复杂非线性关联，并非独立变化。物

理参数为基础关联指标，土体含水率升高会降低密实

度，直接弱化岩土抗剪强度，孔隙比变化同样会改变压

缩模量与渗透性能；力学参数之间存在协同变化规律，

坚硬岩层抗压强度越高，黏聚力与内摩擦角普遍呈现正

向增长趋势；水理参数与物理、力学参数深度耦合，地

下水渗透会软化岩土结构，造成强度衰减、形变加剧。

传统数理统计方法难以精准拟合复杂关联关系，无法剔

除参数冗余干扰。明确参数内在耦合机理，能够优化模

型特征组合，减少无效特征输入，提升机器学习模型训

练收敛速度与预测精准度[1]。

1.3 机器学习预测的基本原理与适用条件

机器学习依托计算机算法挖掘数据内在规律，通过

样本训练构建输入特征与目标参数的映射关系，完成未

知数据智能预测。其核心原理为依托海量实测样本，借

助算法迭代优化权重参数，不断修正模型误差，拟合多

变量非线性函数，规避传统线性拟合的局限性。该技术

包含监督学习、无监督学习等类别，岩土参数预测多采

用监督学习算法，以实测岩土指标为训练样本，完成定

向参数预测。适用条件包含三类，其一需具备足量、高

质量实测样本，保障模型训练可靠性；其二适配参数耦

合关系复杂、物理机理难以明确的岩土测算场景；其三

适用于对预测速度要求高、常规试验难以开展的复杂地

质区域。地质极端突变、样本严重缺失场景下，单一机

器学习模型预测效果存在局限性。

2岩土参数智能预测的数据采集与预处理
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2.1 数据来源与样本构建

本次研究数据来源于岩土工程勘察报告、室内土工

试验、原位现场测试，覆盖软黏土、砂土、硬质岩层等

多类常见岩土体，采集指标包含物理、力学、水理多项

基础参数。为保障样本全面性，扩充不同埋深、不同地

质区域、不同风化程度岩土数据，剔除人工刻意筛选的

同质化样本，贴合实际工程复杂地质环境。样本构建遵

循科学性原则，明确输入特征与预测标签，将易检测的

含水率、密度、颗粒级配等指标设为输入特征，将难以

实测的强度、模量参数设为预测标签。同时把控样本容

量，合理扩充数据体量，规避小样本造成的模型过拟合

问题，为后续模型训练、验证、测试搭建完整、多元、

真实的岩土样本数据集。

2.2 数据清洗与异常值处理

原始岩土数据受检测仪器误差、人工操作失误、地

质突发异变影响，存在缺失值、异常值，直接使用会降

低模型预测精度。数据清洗阶段优先筛选完整有效样

本，采用插值法补充微量缺失数据，大面积缺失的无效

样本直接剔除，规避数据残缺造成的训练偏差。异常值

处理结合数理统计与工程经验，依托箱线图判定离散异

常数据，区分测量误差异常值与地质特殊突变数据，剔

除人为误差产生的错误样本，保留特殊地质真实极值数

据[2]。完成清洗后核查数据分布状态，保障样本数据贴

合正态分布规律，弱化极端数据对模型训练的干扰。纯

净的数据集能够简化算法拟合难度，提升模型收敛稳定

性，为特征工程开展奠定数据基础。

2.3 特征工程

特征工程是优化机器学习模型性能的核心环节，主

要包含特征筛选、特征变换、特征衍生三项流程，用于

剔除冗余干扰指标，强化有效特征关联度。结合岩土

参数内在关联性，采用相关性分析算法筛选特征，剔除

高共线性、低关联度的冗余指标，保留对预测目标影响

显著的核心特征；通过对数变换、归一化变换优化原始

数据分布，弱化量纲差异带来的运算偏差；依托基础参

数衍生复合型特征，构建岩土密实程度、风化程度衍生

指标，丰富特征维度。合理的特征工程能够简化模型结

构，降低算法运算负荷，避免特征冗余引发的过拟合问

题。贴合岩土机理的特征优化处理，可精准挖掘数据隐

藏规律，大幅提升后续预测模型的拟合精度。

2.4 数据集划分与标准化

为客观评判模型泛化能力，将预处理后的岩土数据

集按比例划分为训练集、验证集与测试集，划分过程采

用随机打乱方式，规避数据排序规律对训练结果的干

扰。训练集用于模型算法学习、权重迭代优化，验证集

用于调试超参数、修正模型结构，测试集用于模拟工程

实测场景，客观评定模型预测性能。各类数据集保持特

征分布一致性，保障样本多元性。同时开展数据标准化

处理，采用极值标准化方法统一指标量纲，将不同量级

岩土参数转化至同等数值区间，消除物理、力学参数数

值跨度差异带来的算法运算偏差。标准化处理可加快模

型梯度下降收敛速度，提升训练效率，适配多类机器学

习算法运算要求。

3基于机器学习的岩土参数预测模型构建

3.1 预测任务定义

结合岩土工程实际应用需求，本次研究定义岩土参

数回归预测任务，以常规易检测岩土指标为输入变量，

精准预测岩土力学核心参数。任务明确以黏聚力、内摩

擦角、压缩模量为主要预测目标，适配地基勘测、边坡

防护、隧道施工主流工程测算需求。任务设定遵循实用

性原则，兼顾不同岩土体适配性，覆盖土质、岩质两类

地质样本。同时明确模型评价指标，选用决定系数、平

均绝对误差、均方误差判定预测效果，决定系数越趋近

于 1、误差数值越小，代表模型拟合精度越高。任务划
分训练、验证、测试全流程，严控数据泄露问题，保障

模型训练严谨性。清晰的任务定义能够规范模型搭建

流程，为多类算法对比分析、性能优化提供统一判定

标准[3]。

3.2 基于 ANN的岩土参数预测模型

人工神经网络（ANN）是模拟人脑神经元信息传递
机制构建的智能算法，凭借优秀的非线性映射与自适

应拟合能力，能够有效处理岩土参数之间复杂、隐蔽的

耦合关系，十分适配岩土工程多因素、非线性的参数预

测场景。本文构建经典三层前馈神经网络结构，整体包

含输入层、单隐藏层与输出层，结构简洁且贴合岩土样

本的数据特征。其中输入层导入经过特征筛选、标准化

处理后的岩土基础指标；隐藏层引入非线性激活函数，

突破线性运算局限，实现高维特征变换与数据挖掘；输

出层直接输出黏聚力、压缩模量等目标力学参数。模型

采用反向传播算法不断迭代更新网络权重与阈值，以最

小化损失函数为优化目标，持续缩小预测数值与真实试

验数值之间的误差。模型训练阶段对学习率、最大迭代

次数、隐藏层神经元数量等关键超参数进行调试，依托

验证集反复优化结构，有效规避过拟合、欠拟合等不良

训练现象。该模型无需明确物理机理公式，自适应学习

能力突出，但其迭代运算耗时偏长，在小样本数据集上
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易出现泛化偏差，更适用于拥有海量勘测数据的工程项

目，完成高精度连续岩土参数预测。

3.3 基于 SVR的岩土参数预测模型

支持向量回归（SVR）以间隔最大化原理为核心，
通过核函数将低维非线性数据映射至高维空间，完成

线性回归拟合，适配中等容量岩土样本预测。模型选用

径向基核函数处理岩土数据，精准捕捉参数隐性关联规

律，设置惩罚系数、核函数带宽管控模型复杂度，平衡

拟合精度与泛化能力。相较于神经网络，SVR 模型结构
简单、运算速度快，具备优秀的抗干扰能力，可弱化岩

土异常数据的负面影响。在岩土参数预测中，该模型对

离散度偏高的地质样本适配性更强，稳定性突出，但其

复杂高维特征拟合能力有限，多参数耦合关联极强场景

下预测精度略低于神经网络，多用于中小型工程简易参

数快速测算。

3.4 基于随机森林的岩土参数预测模型

随机森林属于集成学习算法，由多棵决策树并行构

成，依托投票机制整合预测结果，具备抗过拟合、容错

性强的优势。模型采用 bootstrap抽样方式随机选取训练
样本与特征指标，构建差异化决策树，规避单一决策树

算法局限性。训练过程中调控决策树数量、树深度、分

支节点数量，平衡运算效率与预测精度。该算法可输出

特征重要性排序，直观判定含水率、孔隙比等指标对岩

土力学参数的影响权重，兼具预测与数据分析功能。随

机森林对岩土不均匀样本适配性良好，能够处理离散与

连续混合数据，缺陷为极端数值预测灵敏度不足，适用

于常规地质条件下岩土参数批量预测分析。

3.5 基于深度学习的岩土参数预测模型

深度学习依托多层神经网络结构深化特征挖掘能

力，相较于传统机器学习，可自动提取岩土深层隐性特

征，适配复杂地质、大样本数据集预测场景。本次搭建

浅层深度神经网络，增设批量归一化层优化数据分布，

搭配 dropout层抑制过拟合问题，提升模型泛化性能。模
型通过多层非线性变换拆解参数耦合关系，精准捕捉岩

土体隐蔽变化规律，适配高维、海量岩土勘测数据。深

度学习模型预测精度高、扩展性强，可适配多地域、多

类型岩土体综合预测，但其结构复杂、超参数数量多，

训练硬件要求高，小样本地质数据场景下易出现过拟合

现象，更适配大型岩土工程海量数据智能化测算[4]。

3.6 模型超参数优化

超参数直接决定机器学习模型结构与运算逻辑，为

提升各类模型预测性能，采用网格搜索结合交叉验证方

式完成参数优化。针对 ANN 模型调试隐藏层神经元数
量、学习率、迭代次数；优化 SVR模型核函数参数、惩
罚系数；调整随机森林决策树数目、最大深度；修正深

度学习网络层数、正则化系数。优化过程以验证集误差

为判定依据，锁定误差最低组合作为最优超参数，同时

严控模型复杂度，避免过度优化引发的过拟合问题。优

化结果显示，调参后各类模型误差明显降低，泛化能力

显著提升。科学的超参数优化能够适配岩土数据特性，

充分发挥不同算法优势，为后续模型对比、工程应用提

供最优模型样本。

结束语

本文系统化开展机器学习岩土参数智能预测研究，

梳理岩土参数基础理论，完成数据采集、清洗、特征优

化等预处理工作，搭建四类主流机器学习预测模型，并

实施超参数优化调试，全面分析各类算法适配特性与预

测优劣。机器学习可精准拟合岩土参数非线性关联，突

破传统试验检测局限，其中深度学习拟合精度最优，随

机森林稳定性突出，SVR适配中小样本，ANN综合性能
均衡。为进一步推动技术落地，后续可融合多源勘测数

据优化样本体系，引入混合算法改良单一模型缺陷，搭

建岩土参数智能化预测平台。依托人工智能赋能岩土勘

测行业，能够降低试验成本、提升测算效率，为地质勘

察、工程设计、灾害防控提供可靠技术支撑。
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