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摘　要：由于深部工程灾害的复杂性和突发性，岩石的力学参数特别是单轴抗压强度在稳定性分析

和风险评价、支护参数设计优化及智能化施工中显得尤为重要，因此需要考虑如何实现岩石强度

的快速定量化。从矿物学角度实现岩石单轴抗压强度的快速定量表征，基于激光诱导击穿光谱

(Laser-Induced Breakdown Spectroscopy, LIBS) 技术建立了光谱−元素−矿物预测模型，提出了一种

矿物−强度快速定量转换的新方法。结合 LIBS 技术建立花岗岩和变质砂岩的光谱信息库，并通过

X 射线荧光光谱 (X-ray Fluorescence, XRF) 和 X 射线衍射 (X-ray Diffraction, XRD) 测试分别获取岩

石的元素和矿物数据集，基于支持向量回归 (Support Vector Regression, SVR) 算法解析岩石中矿物

成分的质量分数，最终建立矿物−强度转换模型，通过矿物成分质量分数预测值计算岩石的单轴抗

压强度，并通过标准力学试验验证其合理性与科学性。结果表明，光谱−元素预测模型中各元素的

决定系数 R2 在 0.96～0.99 内变化，该模型可有效得到各元素含量；元素−矿物预测模型中石英和

磷铝石的预测效果最好，长石矿物族和云母矿物族次之，绿泥石和浊沸石也有良好的预测效果；

多元线性回归模型 (R2 = 0.850 2) 较最小二乘法 (R2 = 0.719 6) 更适用于矿物质量分数预测值与单轴

抗压强度的非线性关系，修正系数的引入可以较为有效地实现矿物−强度的精准转换。最后，采用

矿物−强度转换模型对工程现场不同里程处的工作面中岩石的单轴抗压强度进行快速批量测试，结

合 Kriging 插值技术和 Matlab 技术实现工程现场 UCS 的三维连续可视化。
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Abstract: Due to the complexity and abruptness of deep engineering disasters, the mechanical parameters of rocks, partic-
ularly uniaxial compressive strength (UCS), play a critical role in stability analysis, risk assessment, support parameter op-
timization, and intelligent construction. Achieving rapid quantitative characterization of rock strength is therefore essen-
tial. A  novel  approach  for  the  rapid  quantitative  characterization  of  rock  UCS from a  mineralogical  perspective  is   pro-
posed, utilizing laser-induced breakdown spectroscopy (LIBS) technology, thereby introducing a mineral-to-strength con-
version methodology. A spectral database for granite and metamorphic sandstone is constructed using LIBS, and the ele-
mental and mineral datasets of the rocks are acquired by X-ray fluorescence (XRF) and X-ray diffraction (XRD) tests, re-
spectively. The mass fraction of mineral components is analyzed via the support vector regression (SVR) algorithm. In the
end, a mineral-strength conversion model is established to calculate the UCS from the predicted values of mineral com-
ponent concentrations, and its rationality and scientific validity are validated by the standard mechanical tests. Results in-
dicate that the coefficient of determination R2 of each element in the spectral-elemental prediction model is between 0.96
and 0.99, and the model can effectively obtain the content of each element; the elemental-mineral prediction model has the
best prediction effect of quartz and aluminum phosphate, followed by feldspathic and mica mineral groups, and good pre-
diction effect of chlorite and turbidite zeolite as well. The multiple linear regression model (R2 = 0.850 2) is more suitable
than the least  squares method (R2 = 0.719 6) for the nonlinear relationship between the predicted value of mineral mass
fraction and uniaxial compressive strength, and the introduction of the correction coefficients can be more effective in real-
izing the accurate conversion of minerals-strengths. Finally, the mineral-strength conversion model is used to conduct rap-
id batch testing of the UCS of rocks in different mileage of working faces at the project site, and combined with the Kri-
ging interpolation technique and Matlab technology to realize the 3D continuous visualization of the UCS at the project
site.
Key words: laser-induced  breakdown spectroscopy；mineral  composition；quantitative  analysis； rapid  determination；
spatial visualization
 

在深埋隧道工程或深部煤矿开采过程中，岩石的

力学参数，特别是单轴抗压强度 (UCS)，在围岩的稳定

性分析、风险评价、支护设计优化以及智能化施工中

至关重要。具体而言，岩石质量评价系统、岩石质量

指数、基于 Hoek-Brown破坏准则的地球物理学脆性

指数 (GSI)以及基于弹性力学试验的脆性指数

(EBI)等，都需要 UCS参数的支持与计算[1-4]。单轴抗

压强度的快速、准确测定，对隧道工程或采矿工程的

灾源智能识别具有重要意义。然而，UCS通常采用单

轴压缩试验获取，包括钻孔或切割等方式进行现场取

样、标准试样制备、单轴压缩和数据分析，过程繁琐复

杂，耗时且成本高昂，无法及时将获取的岩石力学参

数应用于工程现场[1,4-5]。

由于上述挑战和限制，学者们探索了确定岩石单

轴抗压强度的其他方法。点荷载法是现场测试岩石

强度的主要方法之一，但试件在点荷载的作用下发生

拉应力诱导的劈裂破坏，破坏机制与岩石压缩破坏机

制不同，导致不同种类岩石的点荷载强度与单轴抗压

强度的转换系数明显不同，因此，该测试方法的精度

较低[6-9]。数字钻探测试技术为现场围岩体力学参数

的实时获取提供了新的思路，但建立岩石力学强度参

数和随钻参数的定量关系，需要对岩石进行随钻测试，

传统随钻参数 (如转矩、钻进速度、转速等)采集过程

较复杂、研究过程经历时间较长，所需成本投入较

大[5-6,10]。纳米压痕测试是一种新颖的局部测试技术，

通过在压头下方施加高应力，促使材料发生变形，从

微观尺度上原位测量单个矿物及其界面的原位力学

性质，如坚固性系数、弹性模量和断裂韧性[11-15]，但如

何从微观矿物学角度实现宏观岩石单轴抗压强度的

快速定量化，鲜少有学者研究。

岩石由岩石矿物或元素组成，通过元素信息转换

成岩石矿物信息[16-17]，进而从矿物学角度量化岩石的

单轴抗压强度，是一种高效的方法。元素信息的获取

主要依赖于 X射线荧光光谱 (简称 XRF)或者 X 射线

衍射 (简称 XRD)，但 XRF和 XRD试验检测需要制备

粉末样品。且 XRF只针对于元素的检测，XRD虽然
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也可以进行矿物成分分析，且具有较高的准确率[3]，但

试验周期很长，无法实现岩石强度的快速批量获取。

激光诱导击穿光谱 (简称 LIBS)是一种快速测试

元素成分的新兴技术。该技术通过高能脉冲激光照

射到待测物体表面，激发样品产生电子，电子在激光

照射下加速运动最终在样品表面形成等离子体，仪器

通过检测等离子体从产生到消亡过程中发出的光信

号实现对样品元素的定性和定量分析[18-20]。与其他

常见的元素分析技术相比，LIBS具有实时 (< 1 s)、可

逐点扫描、多脉冲多元素同时分析、不需要特定形状

的样品制备，能够分析各种形态 (固体、液体和气体)
样品，甚至能够在如辐射危害、高温和真空等恶劣或

难以接近的环境中远距离探测等众多优势，因此，

LIBS在地质能源勘探、土壤重金属分析、太空和军事

探测、生物医学和爆炸物检测等领域极具实用价值，

被誉为成分分析领域的“超级巨星”[18-19,21-22]。此外，

人工智能算法，如随机森林 [3,23]、BP(Back Propaga-
tion)神经网络[10]、遗传算法[24]、人工神经网络[25]和支

持向量回归[26]等对于 UCS快速预测的重要价值已经

被学者们证实，快速测量技术结合人工智能算法可以

辅助实现单轴抗压强度的快速定量化。

因此，为实现从矿物学角度到岩石单轴抗压强度

的快速智能化，笔者结合 LIBS技术获取岩石的光谱

信息库，并通过 XRF和 XRD测试获取岩石的元素和

矿物数据集，基于这些数据，利用支持向量回归算法

建立了光谱−元素−矿物预测模型，最后通过矿物−强
度定量转换模型实现了岩石单轴抗压强度的快速定

量表征，并通过力学试验验证模型的合理性与科学性。

该技术在中国西部某隧道工程现场进行了初步探索，

对不同里程工作面处岩石的单轴抗压强度进行快速

批量测试，结合 Kriging插值技术和 Matlab技术实现

工程现场 UCS的三维连续可视化。研究结果为深部

工程的快速、准确及智能化的灾源判识及围岩支护参

数动态优化提供理论依据，以改善传统力学试验时效

性受限的工程问题。 

1　取样和样品制备

工程背景及取样地点为中国西部某隧道工程，当

前正在施工中，其地质纵断面如图 1所示，隧道地面

高程 3 110～5 254 m。隧道全线主要以晚古生界和早

第三纪形成的变质砂岩、板岩、灰岩等变质岩和沉积

岩为主，局部有燕山期花岗岩侵入，地质条件复杂，岩

爆现象频发。隧道洞身主要为石炭系中统至二叠系

下统来姑组 (C2-P1)1，板岩与变质砂岩交替，局部夹杂

石英岩、大理岩和白云岩；出口段为白云岩。构造岩

类主要为压碎岩、断层角砾及断层泥。隧道区穿越

了 14条主要断裂带。

图 2显示了隧道结构及取样位置，隧道由左右 2
条主线组成，中间通过横向通道连接，并沿里程方向

设置了多个工作面进行施工。为保证采集到足够数

量且具有差异性的样本，跟随施工进度，沿开挖方向

分别在 3号斜井 IS1+152.9、 IS1+092.5，双线主洞

R1059+914.6、R1059+870.3，以及L1060+012.7、L1060+
066.3等 15个里程断面，沿设计截面取样。右线取样

长度为 173.2 m，取样深度为 534～1 520 m；左线取样

长度为 223.3 m，取样深度为 542～1 576 m；3号斜井

取样长度 177.3 m，取样深度为 311～1 357 m。

采集的样本包括 203个小块花岗岩样本和 129
个小块变质砂岩样本，以及 10组来自不同位置的大

块岩石样本 (包含花岗岩和变质砂岩)。为了验证所提

出的岩石强度快速测量方法，将这 10组岩石样本加

工成直径 50 mm、高度 100 mm的标准圆柱形试样，

用于后续的力学强度测试。根据国际岩石力学学会

(ISRM)制样标准，所有样品应该保证端面磨平，误差

控制在 0.025 mm以内，同时确保端面与样品纵轴垂

直，误差控制在 0.25°以内，共可制备 50个标准试样用

于单轴压缩试验。

在完成压缩试验后，选取破碎状态下标准试样内
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图 1    隧道地质纵断面示意

Fig.1    Schematic geological longitudinal section of the tunnel
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部的岩石碎块装入样品袋。采集的 203个花岗岩样

本和 129个变质砂岩样本同样被装入样品袋，以便进

行 LIBS测试，最终可获得 382组 LIBS激光光谱数据。

LIBS测试完成后，从测试区域内的岩石块体上切取

约 20 g样品，制成粉末，通过 200目 (即 75 μm)筛网

筛分后装入样品袋，进行 XRF和 XRD测试，以确保

所获取的元素和矿物成分与 LIBS激光光谱数据相对

应。具体试验流程和参与测试分析的部分样品如图

3所示。 

2　光谱−元素预测模型
 

2.1　LIBS 激光光谱测试

为 获 取 元 素 激 光 光 谱 ， 采 用 型 号 为 GS-
LIBS2500G的激光成分分析仪，仪器测试原理和检测

样如图 4所示。其原理是：激光器发射出高能脉冲激

光照射到待测样品表面，激发样品产生电子。这些电

子在激光照射下加速运动，最终在样品表面形成等离

子体。通过检测等离子体从产生到消亡过程中发出

的光信号，得到 LIBS光谱，进而实现对样品的定性和

定量分析。

为尽可能降低由于元素浓度分布不均匀和物理

性质差异引起的基体效应，在 LIBS测试中，每个样品

测试 3个不同位置，每个位置进行 100次连续激发

(每次激发获得一条光谱数据)，规定前 50次激发用于

清理样品表面杂质和氧化层，后 50次激发所获得的

光谱以集成平均值作为测试位置的光谱数据。随后，

将 3个不同位置的光谱数据取平均，最终得到 382组

光谱数据。由于试验使用的 LIBS仪未配置矿石元素

数据库，因此只能得到岩石样本的光谱数据，但无法

直接识别元素，更无法实现元素的定量分析。将这些

数据与 NIST光谱数据库对比，识别光谱中的谱线并

分析岩石的元素成分，主洞和 3号斜井中部分岩石样

本的 LIBS光谱如图 5所示。

由图 5可知，所采集的岩石样本中含有 Fe、Mg、

Si、Al、Ca、Na等多种元素。根据 NIST光谱数据库

的信息，每种元素都有多个特征谱线，图 5中，标注了

部分元素的部分特征谱线波长。在 257～597 nm的

波长范围内，每种元素的特征谱线不尽相同，例

如 ：Mg元素的特征谱线分别位于 285.213  nm和

518.360  nm， 而 Si元 素 的 特 征 谱 线 则 分 别 位 于
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288.158 nm和 410.341 nm。 

2.2　XRF 元素测试

前面已提到试验使用的 LIBS仪未配置矿石元素

数据库，因此需要为 LIBS仪搭建矿石元素数据库，为

之后将该设备应用到工程现场做准备。而基于 LIBS
技术对元素的定量分析，通常依赖于已知元素浓度，

通过外标法或内标法建立标准曲线，以此确定其他元

素的浓度。因此，为实现 LIBS光谱信号与元素浓度

之间的转换，采用型号为理学﹣ZSX Primus III NEXT
的 X 射线荧光光谱仪对岩石粉末样本进行测试，以建

立光谱−元素预测模型。如图 6所示，该设备通过分

析晶体衍射后的 X 射线在空间中的分散情况，利用精

确角度定位的探测器收集特征光子，从而记录和测量

特定元素的 X 射线强度。

经过 XRF测试分析，花岗岩和变质砂岩样本中

共检测到 30种元素，如图 7所示。其中，Si、Al、K、

Fe等 13种元素在所有样本中均有出现，而 Co、Th、
Pb和 V等 4种元素仅在部分样本中出现，且出现频

率低于 10%。此外，Si元素的平均含量最高，而 Nb、
As、Y、Ga等 21种微量元素的平均质量分数均低于

0.1%。值得注意的是，虽然 Sr、Rb、S和 P等元素出

现频次也为 100%，但因其含量较低，未纳入考虑范围。

因此，选择 Si、Al、K、Fe、Ca、Na、Mg和 Ti这 8种平

均质量分数较高且出现频率较高的元素，作为建立

LIBS光谱−元素模型的主要元素。 

2.3　光谱−元素预测模型

为建立光谱−元素预测模型，元素的特征谱线是

识别元素的关键。然而，岩石中矿物元素的特征谱线

丰富，光谱分析时通常存在相互干扰的现象。如图

8a所示，Ca (394.437 nm)和 Al (396.179 nm) 2种元素

特征谱线的光谱信号存在明显干扰现象。不同含量

的元素在同一波长下的光谱峰值相互重叠，导致其难
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图 5    主洞和 3号斜井中部分岩石样本的 LIBS光谱数据

Fig.5    LIBS spectral data of some rock samples in the main cave and No. 3 inclined shaft
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以准确分辨，对光谱信号的准确性和稳定性造成显著

影响，进而干扰实验结果的精度。

因此，要提高从 LIBS光谱信息到多种元素质量

分数预测的精确性，应选择光谱峰值相互独立、干扰

较小且灵敏度较好的特征谱线作为元素分析的特征谱

线[3]。如图 8b所示，Ca (394.437 nm)和Al (396.179 nm)
2种元素特征谱线的一致性和灵敏度都较好，且光谱

峰值相互独立、无干扰，是较理性的特征谱线。依据

此方法，完成了对样本中 8个分析元素的特征谱线的

筛选，具体见表 1。
相较于外标法，内标法能在一定程度上减弱基体

效应、实验参数波动等因素对光谱信号的影响，提高

定量分析的精度[27-28]。选取含量相对较高、稳定性较

好以及光谱信号强且清晰的 Si元素作为内标元素。

通过将样品中待测元素的质量分数值作为横坐标，对

应待测元素的相对强度 (根据式 (1)计算)作为纵坐标，

建立光谱−元素预测模型，该模型以图 9中的标准拟

合曲线形式展示。
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Fig.6    X-ray fluorescence spectrometer (XRF)
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s =
IA
ISi

(1)

其中，s 为相对强度；IA 为待测元素的特征谱线强

度；ISi 为内标 Si元素的特征谱线强度。

由图 9可知，除了 Fe元素和 Ca元素的元素质量

分数和光谱强度之间是正相关关系外，Al、K和 Ti等
元素在质量分数达到一定值后，光谱强度逐渐趋向稳

定。此外，在 R2 值方面，各元素的标准预测曲线均表

现出较高的预测准确性，表明通过该光谱−元素预测

模型可有效得到各元素含量。 

3　元素−矿物预测模型
 

3.1　XRD 矿物测试

另一方面，矿物的识别不仅依赖于元素组成，还

需要考虑元素的晶体结构和化学结合形式。通常，矿

物鉴定还需要借助其他技术，如 X射线衍射 (XRD)
或显微镜分析。采用型号为理学﹣SmartLab的 X 射
线多晶衍射仪对岩石粉末样本进行矿物成分测试。

如图 10所示，将岩石粉末放置在专用载玻片的玻璃

凹槽中，再将载玻片插入 XRD测试夹中，对样品进行

测试扫描。测试角度 2θ 值在 5°～80°，扫描速度为

5(°)/min。每个样本扫描后均得到 1条 X射线衍射光

谱。图 11a显示了主洞和 3号斜井位置处，部分岩石

样本的 X射线衍射光谱信息，每条图谱上的衍射峰不

尽相同。

基于 XRD光谱的不同衍射峰强度值和 2θ 角，和

国际通用软件 Jade中光谱数据库对照，得到各组岩石

样本的矿物成分数据，如图 11b所示。左右 2个主洞

在采样里程处的洞身发育燕山期，主要侵入花岗岩体，

检测发现，花岗岩的主要矿物为石英、长石和黑云母，

次要矿物有磷铝石和金云母。3号斜井内为变质砂岩，

主要矿物为石英、黑云母和白云母，次要矿物有长石

和绿泥石。 

3.2　元素−矿物预测模型

岩石中的矿物成分丰富，表 2总结了在岩石样本

中检测到的主要矿物成分。每种矿物中均含有 O元

素，因此不作为矿物预测的分析元素。对于其他分析

元素，石英中仅含有 Si元素，磷铝石中仅含有 Al元
素 (P元素含量过低且出现频次不高，不予考虑)，因此，

这 2种矿物具有显著的识别特征。而在长石矿物族

(钠长石、钾长石和钙长石)和云母矿物族 (黑云母、白

云母和金云母)等其他矿物中，Si和 Al元素全部存在，

但 K、Na、Ca、Mg和 Fe这 5种元素存在具有不确定

性，主要体现在它们的质量分数上存在差异。这说明

元素含量和矿物成分具有相关性。

ZHANG等[3]研究发现，Si元素与石英和绿泥石

具有较好的相关性，K和 Na元素与长石之间有较强

的相关性，与矿物相关性较高的元素对其转换有重要

作用。同时容许某些矿物与某几种元素之间不存在

相关性，或者相关性较低[3]。因此，采用 8种岩石元素

的浓度含量预测岩石中的矿物成分具有可行性和科

学性。

在第 2节中，完成了光谱−元素预测模型的建立。

基于上述 8种分析元素质量分数的数据，采用支持向

量回归 (Support Vector Regression，简称 SVR)算法来

构建元素质量分数与矿物成分之间的预测模型。该

机器学习算法基于统计学原理和结构风险最小化原

理，可以有效地处理非线性、高维度的数据[29-30]，从而
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Fig.8    Selection of characteristic spectral line
 

表 1    元素的特征谱线

Table 1    Characteristic spectral lines of elements

元素 特征谱线/nm 元素 特征谱线/nm

Si 288.199 Ca 442.568

Al 396.884 Na 589.521

K 404.628 Mg 383.828

Fe 356.970 Ti 334.941
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提高矿物成分预测的精度。其 2个核心为最优分类

超平面和核函数，即通过核函数的非线性变换将数据

导入到更高维的特征空间，搜索最大边距，以通过最

佳超平面将 2个类别分开[29-30]。在特征空间建立的

线性模型表示为

f (x) = wφ (x)+b (2)

其中，f(x)为目标函数；w为系数向量；φ(x)为训

练数据中 x 的映射函数；b 为最优分类超平面的偏移

量。设定容忍误差上限 ε，若误差绝对值大于该上限，

则计算损失；并通过引入拉格朗日函数，将优化约束

问题转化为对偶问题。通过求解对偶问题，得到式

(2)的解为[30-31]

f (x) =
nSV∑
i=1

(
ai−a∗i

)
K (xi, x)+b (3)

ai a∗i

K (xi, x)

其中，  、 为训练集中第 i 样本的拉格朗日乘子，使

乘子为 0的样本称为支持向量；nSV 为支持向量的数

量； 为将样本映射到高维状态的核函数。

与其他机器学习算法相比，SVR在处理本实验的

小训练样本、多维度成分因素和非线性关系问题时具

有更好的适应性[32]。使用随机数种子，随机选取数据

集中 70% 的数据为训练集 (160组花岗岩和 108组变

质砂岩共计 268组数据)，30% 为测试集 (68组花岗岩
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图 10    X 射线多晶衍射仪和检测的岩石样品

Fig.10    X-ray polycrystalline diffractometer (XRD) and

examined rock samples
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图 11    岩石样本的 X射线衍射光谱和相关矿物成分含量

Fig.11    X-ray diffraction spectra and related mineral composition of rock samples
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和 46组变质砂岩共计 114组数据)，核函数选择为

Gaussian核函数。此外，对于同一问题，不同机器学习

算法的超参数存在差异，进而影响性能，超参数优化

对 SVR算法的性能至关重要。上述惩罚参数 C 通过

网格搜索法 (grid search method，简称 GS)的交叉验证，

循环迭代确定最优的学习算法，超参数的选择流程如

图 12所示。

以 8种分析元素的含量为自变量，以包括石英、

钾长石等在内的 10种矿物成分的含量为目标函数，

基于上述 SVR模型流程，建立元素−矿物预测模型。

表 3展示了预测模型的部分预测结果，并通过平均绝

对误差 (MAE)、均方误差 (MSE)和决定系数 R2 三个

评价指标展示 SVR的模型性能，见表 4。
从预测结果来看，石英和磷铝石的模型效果最好，

其次是长石矿物族和云母矿物族，其中钠长石的模型

效果优于钾长石和钙长石，以及黑云母的模型效果优

于白云母和金云母，而绿泥石和浊沸石的模型效果弱

于其他矿物。这可能是因为绿泥石主要分布在变质

砂岩中，甚至在大部分变质砂岩的样本中不存在，见

表 3，这导致实际训练集数量远小于 108组。同样的，

浊沸石虽在花岗岩和变质砂岩中有都可能存在，但含

有浊沸石的样本数量较少，训练集不足，导致模型预

测准确率降低。

ZHANG 等[3]指出，当 0.8≤R2 < 1时，表示模型效

果最佳；当 0.6≤R2 < 0.8时，表示模型效果良好；当

0.4≤R2 < 0.6时，表示模型效果一般；当 R2 < 0.4时，

表示模型性能较差。可以看到，10种矿物中，石英和

磷铝石有较优异的预测效果，其余矿物也表现出良好

的预测效果。

图 13展示了 30组测试集样品中，石英和磷铝石

2种矿物质量分数的预测情况，可以看到，各组矿物成

分质量分数的预测值分散在真实值的两侧，与真实值

临近，说明基于 SVR的元素−矿物预测模型可行性较

大且准确性较高。

值得说明的是，上述分析中发现，石英中仅含有

8种分析元素中的 Si元素，磷铝石中仅含有 8种分析

元素中的 Al元素，即，可以定性得出结论：这 2种矿

物具有显著的识别特征。SVR预测模型中 MAE、
MSE和 R2 三个评价指标，定量地验证了这一结论的

正确性。
 

4　强度的快速定量表征
 

4.1　矿物−强度的定量转换

单轴抗压强度 (UCS)是岩石的基本力学参数，反

映了岩石在单轴压缩下破坏前的最大压应力，可以表

征岩石的承载能力。而矿物的基本矿物学参数有矿

物种类、晶粒尺寸、劣化程度和模态含量等 [14-15]。

 

表 2    岩石的矿物成分

Table 2    Mineral composition of rocks

种类 化学式 晶体结构 种类 化学式 晶体结构

石英 SiO2 六方柱状 黑云母 K(Mg,Fe)3AlSi3O10(OH,F)2 薄片层状结构

钾长石 K2O·Al2O3·6SiO2 柱状或板状 白云母 KAl2(AlSi3O10)(OH)2 薄片层状结构

钠长石 Na2O·Al2O3·6SiO2 柱状或长柱状 金云母 K2Mg6(Al2Si6O20)(OH,F)4 薄片层状结构

钙长石 CaO·Al2O3·2SiO2 长柱状或平行柱状 绿泥石 (Mg,Fe,Al)3(Si,Al)4O10(OH)2 薄片层状结构

磷铝石 Al(H2O)2(PO4) 片状或柱状 浊沸石 Ca(AlSi2O6)2·4H2O 棱柱状
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COWIE S和 WALTON G[14]研究指出，多个矿物学参

数对岩石的力学性能有连贯的影响，但考虑将每个矿

物学参数与每个力学参数都关联，既不切实际又有过

度拟合的风险。

考虑到上述因素，为避免出现过度拟合的情况，

以建立更加科学的矿物−强度转换模型，将上述岩石

样品中出现的 10种矿物基于其微观力学性能分为

3类：高硬度矿物 (石英)、中等硬度矿物 (长石矿物族

和浊沸石)、低硬度矿物 (云母矿物族、磷铝石和绿泥

石)[33-35]。其中，高硬度矿物具有较强的脆性，中等硬

度矿物、低硬度矿物次之[11,33]。

为研究矿物成分的质量分数预测值和岩石 UCS
的相关性关系，在 50组进行了单轴压缩试验的岩石

样本中随机选取 40组数据集作为模型的分析数据，

进行多元线性回归、多元非线性以及最小二乘法回归

分析，拟合结果见表 5，力求得到最佳的相关性，建立

更为准确的经验方程。

Qhigh Qmedi Qlow

表 5中，UCSP 是计算得出的 UCS预测值，MPa；
、 、 分别为岩石样本中所含 3类矿物中

Hhigh Hmedi Hlow

各组分质量百分数的预测值总和 (采用 3.2中元素−矿
物 SVR预测模型计算所得的)，%； 、 、

分别为岩石样本中所含 3类矿物中各组分硬度值总

和，MPa，表 6列举了 3类矿物的硬度参考值。

比较 3个方程的决定系数 R2，可以发现多元线性

回归的效果最佳，最小二乘回归次之，总体都可以达

到较为准确的预测，非线性拟合的效果最不理想。因

此，确定矿物−强度的定量转换公式为

UCSP = 1.170HhighQhigh+1.358HmediQmedi+2.025HlowQlow
(4)

 

4.2　力学测试验证

为验证式 (4)的合理性，采用 WAW-600E型微机

控制电液伺服液压万能试验机 (系统最大加载能力为

600 kN)对标准岩石试样进行无侧限压缩测试，如图

14所示。整个过程的单轴试验常规加载方案采用轴

向位移控制，轴向力加载速度设置为 0.12 mm/min。
图 15a显示了部分岩石样本的代表性应力−应变曲线，

对比图 14b，发现多数岩石脆性特征明显，即当抗压强

度超过峰值强度后，裂纹迅速扩展直至试样破坏。

 

表 3    SVR 预测模型的部分预测结果

Table 3    Partial prediction results of SVR prediction model

样本编号
矿物成分质量分数的预测值/%

石英 钾长石 钠长石 钙长石 磷铝石 黑云母 白云母 金云母 绿泥石 浊沸石

IS1+016.5﹣3 26.2 1.9 11.5 0 0 18.4 23.2 0 18.8 0

IS1+152.9﹣2 52.6 0 0 0 0 16.3 31.1 0 0 0

R1059+852.8﹣2 12.1 21.7 8.5 35.9 5.2 0 0 11.1 5.5 0

R1059+914.6﹣1 33.8 11.2 26.4 8.5 14.4 0 0 0 0 5.7

L1060+012.7﹣2 32.7 0 31.5 24.2 0 0 11.6 0 0 0

L1060+115.3﹣1 47.1 10.4 0 23.2 0 0 0 19.3 0 0

 

表 4    SVR 的模型性能

Table 4    Model performance of SVR

矿物成分
训练集 测试集

MAE MSE R2 MAE MSE R2

石英 0.053 6 0.011 7 0.879 8 0.064 5 0.027 4 0.843 5

钾长石 0.104 2 0.020 9 0.735 5 0.179 5 0.034 9 0.712 3

钠长石 0.075 9 0.014 6 0.799 1 0.081 3 0.015 9 0.753 7

钙长石 0.088 4 0.019 8 0.719 7 0.097 2 0.021 1 0.699 9

磷铝石 0.066 9 0.015 2 0.821 0 0.070 1 0.017 0 0.801 4

黑云母 0.070 7 0.011 2 0.804 6 0.078 6 0.014 3 0.793 2

白云母 0.092 4 0.015 5 0.752 4 0.119 7 0.020 8 0.721 8

金云母 0.125 3 0.019 9 0.728 5 0.147 2 0.035 8 0.702 9

绿泥石 0.145 5 0.040 6 0.662 3 0.185 2 0.074 7 0.635 1

浊沸石 0.177 2 0.024 1 0.651 2 0.200 4 0.047 6 0.608 2
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(a) 石英质量分数的预测效果 (b) 磷铝石质量分数的预测效果

图 13    石英和磷铝石的预测情况

Fig.13    Prediction of quartz and aluminite
 

表 5    岩石 UCS 和矿物成分的质量分数预测值的回归分析

Table 5    Regression analysis of the rock UCS and the predicted values of mineral composition

序号 回归方程 R2

1 UCSP = 1.170HhighQhigh +1.358HmediQmedi +2.025HlowQlow 0.850 2

2 UCSP = 13.646
(
HhighQhigh

)−0.140
+90.294(HmediQmedi)3.924×10−10

+12.913(HlowQlow)0.553 0.195 1

3 UCSP = 195.954−42.535HhighQhigh +1.658(HmediQmedi)2 +1.760(HlowQlow)3 −0.245(HlowQlow)4 0.719 6

 

表 6    三类矿物的硬度

Table 6    Hardness of three types of minerals

组别 主要矿物成分 莫氏硬度H / MPa 参考文献

高硬度矿物 石英 145.0 LIU等(2023)[13]

中等硬度矿物

钾长石(正长石) 114.0 LIU等(2023)[13]

钠长石(斜长石) 54.5 AYATOLLAHI等(2020)[36]

钙长石(斜长石) 32.0 LIU等(2023)[13]; BAI等(2024) [33]

浊沸石 37.0 LIU等(2022)[11]

低硬度矿物

黑云母 18.0 LIU等(2023)[13]; BAI等(2024)[33]

白云母 27.0 LIU等(2022)[11]

金云母 10.6 MA等(2021)[12]

磷铝石 9.4 AYATOLLAHI等(2020)[36]

绿泥石 18.0 BAI等(2024) [33]
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整理未进行拟合分析的 10组岩石样本的应力应

变曲线，选取峰值破坏强度作为 UCS的真实值，并与

由式 (4)计算所得的 UCSP 预测值比较，如图 15b和 c
所示。可以看到，UCSP 预测值分散在 UCS真实值两

侧，大多数 UCSP 大于真实抗压强度，标准残差在

0.1～0.3内变化，表明模型在一定程度上能够捕捉到

真实值的波动。然而，需要注意的是，在图 15c中，编

号为 IS﹣1 152.9﹣4和 L﹣1 060+115.3﹣5的岩石样

本标准残差最大达到了 0.27。这说明预测值与真实

值之间未能实现高度拟合，主要原因在于 UCSP 预测

值是通过光谱−元素−矿物预测模型得到的。模型首

先预测元素含量，再推算矿物含量，最后通过矿物−强
度转换模型进行定量转换。在这一过程中，涉及 2次

转换运算，导致误差积累。因此，模型尚未实现矿物−
强度的精准转换。

为修正累积误差的影响，对式 (4)添加一个修正

ζ系数 ，如式 (5)所示：

UCSP =ζ(1.170HhighQhigh+1.358HmediQmedi+

2.025HlowQlow) (5)

ζ经校准验证后发现，当修正系数 取 0.83时，预测

值与真实值拟合度较高，全部预测值小于真实值，标

准残差的绝对值普遍小于 0.025，如图 16所示。此外，

由于编号为 IS﹣1 152.9﹣4和 L﹣1 060+115.3﹣5的
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(a) 部分不同里程处的标准试块

(b) 无侧限压缩测试结果

图 14    矿物−强度定量转换可行性的验证

Fig.14    Validation of the feasibility of quantitative

mineral-strength conversion
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岩石样本的 UCSP 预测值较接近真实值，在修正系数

的作用下，标准残差反而变大了。尽管如此，偏低的

UCSP 预测值在实际工程中具有更为保守的安全性。

因此，式 (5)可以较为有效地实现矿物−强度的精准

转换。
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图 16    修正后的矿物−强度定量转换可行性的验证

Fig.16    Validation of the feasibility of the modified

mineral-strength quantitative conversion 

5　工程应用

深部工程面临着极强冲击地压的难题，冲击地压

灾害的复杂性、突发性及形式的多样性，迫使针对灾

源判识需要更加快速、更加准确以及更加智能化。冲

击地压灾害在深埋隧道中的表现形式为岩爆灾害。

中国西部深埋隧道工程因其特殊的地理条件，施工过

程中岩爆频发，且多为中等强度岩爆，部分情况下可

能升级为强烈岩爆[37]。而 UCS在岩石破坏评估和围

岩支护优化中具有重要作用。因此，实现岩石强度的

快速获取对于岩爆防治项目至关重要。

常规的 UCS获取依赖于单轴压缩试验，过程繁

琐复杂，耗时且成本高昂，不利于测试结果的快速反

馈。而本研究可以跟随施工进度，爆破完成后，在开

挖工作面内直接获取岩石碎块，样本无需进行额外处

理，如图 17所示。再利用 LIBS技术获取光谱信息，

通过预测模型得到矿物成分，最后，采用矿物−强度转

换模型实现 UCS在工程现场的快速批量测试。与传

统方法相比，该方法缩短了测试周期，降低了测试复

杂度，实现了隧道围岩 UCS的快速、批量、廉价获取，

具有高度的实用创新性。
 
 

LIBS分析仪在线检测的样品

图 17    岩石强度快速批量测试

Fig.17    Instrumentation and samples required for rapid batch

testing of rock strength
 

依托西部隧道工程，沿着图 2a中的开挖方向，共

测量 33个工作面中爆破后岩石的光谱信息，并进行

了矿物−强度转换，统计得到 33个里程位置的岩石单

轴抗压强度，如图 18所示。由于隧道内工作进尺的

间隔，现场测得的岩石的单轴抗压强度基于里程位置

呈现离散化分布。但岩爆往往发生在工程爆破后的

数小时甚至数天以后，因此，了解隧道内更全面的围

岩强度分布对于岩爆风险评估和支护结构参数优化

有重要意义。
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图 18    不同里程处岩石的单轴抗压强度

Fig.18    UCS of rocks at different mileages
 

为更好地进行分析，基于 Kriging插值原理[38-39]，

对不同里程处评估所得的岩石强度进行插值预测，实
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现 UCS的连续化，此后，再通过 Matlab实现 UCS的

空间可视化。左洞 L1059+850至 L1060+120沿线围

岩的 UCS连续估计值如图 19所示。当不同工作面

的离散化 UCS，转化为连续分布的空间数据后，可以

清楚的看到 L1059+941和 L1060+092.8里程处附近

的围岩 UCS强弱不均，需及时调整支护工艺，优化支

护参数以保证施工安全。

此外，笔者提出的岩石强度快速测量方法在更加

智能化的灾源判识上也具有重要意义。本团队提出

的基于视觉算法和雷达点云算法以及三维激光点的

岩爆行为特征智能识别云技术，能够实时检测岩爆事

件，并捕捉岩爆落石的时间、位置、大小和速度 [37]。

隧道工作面完成爆破后，可以工程现场使用本文的预

测模型和方法对工作面内的岩体扫描，提前计算岩体

的强度，确定岩爆发生可能性较高的位置，智能识别

仪器可以重点关注这些区域，提高智能识别的效率。
 
 

强
度

/M
P

a

1 060+100 1 060+050 1 060+000 1 059+950 1 059+900 1 059+850

80

70

100

110

130

90

120

里程/km

图 19    不同里程的工作面中所评估的单轴抗压强度空间可视化

Fig.19    Spatial visualization of uniaxial compressive strength evaluated in working faces of different mileage
 
 

6　结　　论

1) 光谱−元素预测模型中，各元素的 R2 在 0.96～
0.99内变化，均表现出较高的预测准确性，说明光谱−
元素预测模型可有效得到各元素含量。Fe和 Ca元素

的质量分数和光谱强度之间是正相关，Al、K和 Ti等
元素的质量分数与光谱强度先正相关，但在元素的质

量分数达到一定值后，光谱强度逐渐趋向稳定。

2) 元素−矿物预测模型中，石英和磷铝石的 MAE
和 MSE均小于 0.1，R2 分别为 0.879 8和 0.821 0，模
型效果最好；其次是长石矿物族和云母矿物族，其中

钠长石的模型效果优于钾长石和钙长石，以及黑云母

的模型效果优于白云母和金云母。金云母、绿泥石和

浊沸石也表现出良好的预测效果。

3) 石英中仅含有 8种分析元素中的 Si元素，磷铝

石中仅含有 8种分析元素中的 Al元素，即，这 2种矿

物可以定性具有显著的识别特征。SVR预测模型中

MAE、MSE和 R2 三个评价指标，定量地验证了这一

结论的正确性，说明基于 SVR的元素−矿物预测模型

可行性较大且准确性较高。

4) 矿物成分质量分数的预测值和岩石 UCS的相

关性关系中，较之多元非线性和最小二乘法回归分析，

矿物−强度多元线性回归的预测效果最佳，R2 为 0.850；
力学试验证明 2次转换造成的累积误差对结果的精

度影响较大，引入修正系数可有效降低其影响，实现

矿物−强度的精准转换。

5) 矿物−强度定量转换模型可以在工程现场实现

岩石强度的快速批量测试。结合 Kriging插值技术和

Matlab技术可以实现工程现场 UCS的三维连续可视

化。这为深部工程的快速、准确及智能化的灾源判识

及围岩支护参数动态优化提供理论依据。

需要指出的是，本文从矿物学角度对岩石强度定

量化，虽然仅考虑了花岗岩和砂岩，但组成各类岩石

的主要元素大致相同，提出的光谱−元素−矿物预测模

型具有普遍适用性。当然，由于各类岩石的矿物成分

不同，从矿物−强度的定量转换还需重新计算，但是省

去了再次试验的麻烦。然而，由于本研究中使用的

LIBS设备尚未配置矿石元素数据库，为搭建矿石元素

数据库，光谱−元素−矿物的预测模型中需二次转换计

算。虽然可以通过修正系数校准累积误差，但更新

LIBS系统并配置矿石化学元素数据库以减少模型转

换次数，将更好地提高模型准确性。
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