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基于XGBoost‑LSTM的胶凝砂砾石
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摘要：针对胶凝砂砾石（CSG）抗压强度试验周期长、耗材大等问题，运用极度梯度提升树-长短期记

忆网络（XGBoost‑LSTM）组合模型对 CSG 抗压强度进行预测 . 先选取相关性较强的“水泥含量”和

“砂率”这 2 个输入变量代入 XGBoost 模型进行预测，并将结果与原特征一起代入 LSTM 模型；再采

用 94 组 抗 压 强 度 数 据 进 行 训 练 和 验 证 . 结 果 表 明 ：与 基 础 模 型 XGBoost 和 LSTM 相 比 ，

XGBoost‑LSTM 组合模型的决定系数分别提高 5.6% 和 3.5%. 说明通过 XGBoost 模型构造新特征

具有可行性，且 XGBoost‑LSTM 组合模型能够对 CSG 抗压强度进行精准预测 .
关键词：极度梯度提升树；长短期记忆网络；胶凝砂砾石；抗压强度

中图分类号：TV41　　　文献标志码：A doi：10.3969/j.issn.1007‑9629.2023.06.008

Prediction of Compressive Strength of Cementitious Sand and Gravel by 

XGBoost-LSTM
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Abstract : To solve the problems of too long compressive strength test cycle and too much material of cementitious 
sand and gravel （CSG） consumed， the model of extreme gradient boosting tree combined with long short‑term 
memory network （XGBoost‑LSTM） was used to predict the compressive strength of CSG. Firstly， the two input 
variables of “cement content” and “sand ratio” with strong correlation were selected into the XGBoost model for 
prediction， and the results were substituted into the LSTM model together with the original features. Another 94 
sets of compressive strength data were used for training and validation. The results show that compared with the basic 
models XGBoost and LSTM， the coefficient of determination of the XGBoost‑LSTM combined model is increased 
by 5.6% and 3.5% respectively. It has shown to be feasible to construct new features by the XGBoost model， and 
the XGBoost‑LSTM combined model can accurately predict the compressive strength of CSG.
Key words : extreme gradient boosting tree （XGBoost）； long short‑term memory network（LSTM）； 
cementitious sand and gravel （CSG）； compressive strength

胶凝砂砾石（CSG）是一种经济安全且绿色低碳 的新型筑坝材料［1‑2］. 抗压强度作为 CSG 的一个重要
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指标，学者们目前主要采用试验方法对其进行相关

研究，然而试验周期长、耗费大，且试验结果受外界

因素影响较大 . 在人工智能技术迅速发展的当下，以

数据为驱动的机器学习方法为解决预测、预报、预警

等问题提供了新方向 . 通过大样本数据训练的机器

学习可实现对目标变量的高精度预测，在水利行业

已被广泛应用［3］. 如梁浩等［4］研究表明，采用支持向

量机的方法能够对径流进行精准预测 . 许佳辉等［5］

建 立 了 长 短 期 记 忆 网 络（long short‑term memory 
network，LSTM）与 图 神 经 网 络（GNN）相 结 合 的

GNN‑LSTM 组合模型，并将其用于水质预测，结果

表 明 ，相 比 于 一 般 单 一 模 型 ，该 模 型 的 性 能 显 著 提

升 . 机器学习也用于以混凝土为主的土木工程材料

的强度预测中 . 如 Nguyen 等［6］利用极度梯度提升树

（extreme gradient boosting tree，XGBoost）对 高 强 混

凝土抗压强度进行预测，结果表明 XGBoost 模型具

有很高的精度，但为了追求预测精度而选择过多的

隐 藏 层 可 能 会 产 生 梯 度 消 失 的 问 题 . Latif 等［7］将

LSTM 用于混凝土抗压强度预测，证明了 LSTM 模

型的优越性，且该模型能够学习长期依赖性，从而避

免了梯度消失问题 .
针对以上单一模型的缺点，本文利用本课题组

94 组 试 验 数 据 ，首 次 构 建 预 测 CSG 抗 压 强 度 的

XGBoost‑LSTM 组 合 模 型 . 通 过 与 基 础 模 型

XGBoost 和 LSTM 的 预 测 结 果 对 比 ，验 证 了

XGBoost‑LSTM 组合模型的预测精度 .

1　试验

1.1　原材料

水泥为河南多样达水泥有限公司产 P·O 42.5 普

通硅酸盐水泥，物理性能指标见表 1；粉煤灰为郑州

热电厂干排 F 类Ⅰ级粉煤灰，技术指标见表 2；粗骨

料为天然鹅卵石，力学性能见表 3；细骨料为中砂，颗

粒级配见表 4. 粗细骨料均来自汝州市北汝河料场 .
参照 SL 678—2014《胶结颗粒料筑坝技术导则》

中 的 要 求 ——CSG 材 料 中 胶 凝 材 料 用 量 不 得 低 于

80 kg/m3，且水泥用量不得低于 32 kg/m3，本试验用

CSG 配合比如表 5 所示 .

表 4　砂的颗粒级配

Table 4　Particle gradation of sand

Sieve size/mm

Cumulative sieve residue(by mass)/%

4. 75

6. 20

2. 36

25. 49

1. 18

43. 55

0. 6

70. 88

0. 3

88. 10

0. 15

96. 37

0. 075

98. 48

<0. 075

100. 00

表 2　粉煤灰的技术指标

Table 2　Technical indicators of fly ash

Specific surface area/(m2·kg-1)

420

Density/(g·cm-3)

2. 42

Chemical composition(by mass)/%

Fe2O3

3. 87

CaO

2. 27

MgO

0. 81

Al2O3

29. 09

SiO2

53. 36

IL

2. 48

表 3　粗骨料的基本力学性能表

Table 3　Basic mechanical properties of coarse aggregate

Particle size/mm

5-40

Moisture content
(by mass)/%

0. 43

Water absorption(by 
mass)/%

0. 68

Crush value(by 
mass)/%

2. 74

Bulk density/(kg·m-3)

1 669. 3

Apparent density/(kg·m-3)

2 350

表 1　水泥的物理性能指标

Table 1　Physical properties of cement

Specific surface area/
(m2·kg-1)

382. 00

Apparent density/(kg·m-3)

3 035. 00

Setting time/min

Initial

143. 00

Final

191. 00

Compressive strength/MPa

3 d

30. 40

28 d

49. 60

Flexural strength/MPa

3 d

6. 30

28 d

8. 60

表 5　CSG配合比

Table 5　Mix proportion of CSG

Cement content/(kg·m-3)

40
50
60
70

Sand ratio

0. 1
0. 2
0. 3
0. 4

Water‑binder ratio

1. 0
1. 2
1. 4

Fly ash content/(kg·m-3)

20
30
40
50

  Note: Sand ratio and water‑binder ratio are all mass fraction or mass ratio.
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2　模型概述

2.1　XGBoost模型

XGBoost 是 Chen 等［8］于 2014 年 提 出 的 一 种 集

成式学习算法，通过集成多个弱分类器而构建强分

类器，该集成模型可表示为：

ŷ i = ∑
k = 1

K

fk( )xi ， fk ∈ F （1）

式中：ŷ i 为模型的预测值；xi 为第 i 个样本；K 为树的

总数；fk 为第 k 个树模型；F 为决策树的空间 .
假设数据集有 n 个样本、m 个特征，可将数据集

定义为：

D ={( xi，yi) }( |D | = n，xi ∈ Rm，yi ∈ R) （2）

式中： yi 为第 i 个样本的标签；R 为实数集；Rm 为对应

着 m 个特征的实数集 .
模型的学习目标是学习所有的树模型（假设为

fx）. 为能够顺利学习模型 fx，需要确定目标函数 L ( ϕ )：

L ( ϕ )= ∑
i = 1

n

 l ( )ŷ i，yi + ∑
k = 1

K

 Ω ( )fk （3）

Ω ( fk )= γT + 1
2 λ w

2
（4）

式 中 ：∑
i = 1

n

l ( )ŷ i，yi 为 损 失 函 数 项 ，即 训 练 误 差 ；

l ( ŷ i，yi)为第 i 个样本的损失 ；∑
k = 1

K

Ω ( )fk 为树的复杂

度之和；Ω ( fk)为第 k 个树模型的复杂度；γ 和 λ 为系

数；T 为每棵树的叶节点数量；w 为每个树叶节点的

分数组成的集合 .
2.2　LSTM模型

LSTM 是 Hochreiter 等［9］于 1997 年提出的一种

特殊的循环神经网络（RNN）. 因 LSTM 能够学习长

期依赖性，故可以解决传统神经网络梯度消失和梯

度爆炸的问题 .
LSTM 使用存储单元和门来控制长期信息，可

对时间序列中的长短期相关性进行提取，进而有效

获得数据特征［10‑11］.LSTM 主体结构中包括遗忘门、

输入门、更新门和输出门，其结构的主要公式如下：

ft = σ (W f(ht - 1，xt)+ bf) （5）

it = σ (W i(ht - 1，xt)+ bi) （6）

gt = tanh (W g(ht - 1，xt)+ bg) （7）

ct = ft ct - 1 + it gt （8）

ot = σ (W o (ht - 1，xt)+ bo) （9）

ht = ot tanh (ct) （10）

式中：ft、it、gt 和 ot 分别为当前时刻 t 遗忘门、输入门、

更新门和输出门的输出值；W f、W i、W g 和 W o 分别为

上述门的权重向量；bf、bi、bg 和 bo 分别为上述门的偏

差向量； ht 和 ht - 1 分 别 为当前时刻和上一时刻的隐

藏条件；ct 和 ct - 1 分别为当前时刻和上一时刻的单元

状 态 ；xt 为 当 前 时 刻 的 输 入 ；σ（）为 Sigmoid 激 活 函

数；tanh 为原始神经网络层 .

3　模型预测

3.1　数据描述

课题组前期试验参照 GB/T 50081—2019《混凝

土物理力学性能试验方法标准》，得到 94 组抗压强度

数据（表 6）. 本试验依据 GB/T 50107—2010《混凝土

强 度 检 验 评 定 标 准》和 表 6 确 定 代 表 值 ，并 参 照

Latif［7］，将 94 组试验数据按照 8∶2 的比例划分为 77 组

训练集数据和 17 组测试集数据 . 其中训练集用于模

型训练，测试集用于模型验证并评估性能 . 数据集包

括 4 个输入变量（水泥含量、砂率、水胶比和粉煤灰含

量）和 1 个输出变量（抗压强度）. 输入变量中“水泥含

量 ”选 值 为 40、50、60、70 kg/m3，“ 砂 率 ”选 值 为 0.1、

0.2、0.3 和 0.4，“水胶比”选值为 1.0、1.2 和 1.4，“粉煤

灰含量”选值为 20、30、40、50 kg/m3. 整体数据的统

计描述见表 7、8. 由表 8 中的标准差和方差可知，4 个

输入变量的离散程度较小，在选值上具备规律性 . 为
确保所有模型能够获得最佳效果参数，识别这些参

数至关重要 .
表 6　样本数据

Table 6　Sample data

Serial number

1
︙
10
︙
20
︙
94

Cement content/(kg·m-3)

40
︙
40
︙
50
︙
70

Sand ratio

0. 2
︙

0. 3
︙

0. 3
︙

0. 4

Water‑binder ratio

1. 2
︙

1. 2
︙

1. 2
︙

1. 4

Fly ash content/(kg·m-3)

40
︙
50
︙
30
︙
30

Compressive strength/MPa

5. 35
︙

4. 76
︙

5. 26
︙

5. 92
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3.2　数据预处理及评估指标

由于 4 个输入变量的单位存在差异，若直接使用

可能导致预测结果偏差较大，故本文采用最大值-最

小值方法对数据进行归一化处理，其计算表达式为：

yz = xz - xmin

xmax - xmin
（11）

式中：xz、yz 分别为归一化前、后的数据；xmin、xmax 分别

为特征最小值和最大值 .
评 估 指 标 选 取 决 定 系 数（R2）、均 方 根 误 差

（RMSE）和平均绝对误差（MAE）. 其中：R2 用于评估

回归模型的拟合情况，当 0.8<R2<1.0 时认为模型有

效［12］；RMSE 反 映 预 测 值 与 试 验 值 之 间 的 标 准 差 ；

MAE 反映预测值与试验值之间的绝对误差 .RMSE
和 MAE 二者值越低，表明模型性能越高 .R2、RMSE
和 MAE 的计算表达式为：

R2 = 1 -
∑
z = 1

N

( )yz - fz

2

∑
z = 1

N

( )yz - -
y z

2
（12）

RMSE =
∑
z = 1

N

( )yz - fz

2

N
（13）

MAE =
∑
z = 1

N

|| yz - fz

N
（14）

式 中 ：N 为 样 本 数 据 数 量 ；
-
yz 为 试 验 值 的 平 均 值 ，

MPa；fz为模型回归预测值，MPa.
3.3　特征构造

3.3.1　XGBoost 特征构造可行性分析

特征构造是选取相关性较高的特性，对数据进

行组合、变换等操作，进而生成对模型预测有价值的

新特征 . 已有学者通过构造新特征来增加模型性能，

如 He 等［13］通过梯度迭代决策树算法（GBDT）进行特

征构造，结果表明将 GBDT 构造的新特征代入后续

模型，能够使模型预测精度显著提升，性能更加稳定 .
本文采用基于 GBDT 算法改进的 XGBoost 算法

进行特征构造，二者原理基本相同，具有一定的可行

性 . 由于 XGBoost 算法中的损失函数经过二次泰勒

展开，并在目标函数中加入正则项，故其预测精度及

稳定性均高于 GBDT. 谭海旺等［14］通过 XGBoost 算

法构造新特征用于后续模型，结果表明特征构造进

一 步 提 升 了 模 型 的 预 测 精 度 和 稳 定 性 ，使 用

XGBoost 算法构造新特征具备可行性 .
3.3.2　构造新特征

由于本文数据中的输入变量和输出变量之间存

在某种线性关系，且皮尔逊相关系数（ρ）可以衡量 2
个特征之间相关性的正负和大小，故采用 ρ 衡量输入

变量和输出变量之间的关系 . 假设 X 和 Y 为这 2 个变

量，则 X 和 Y 之间的 ρ 可表达为：

ρ = E ( )XY - E ( X ) E (Y )

E ( )X 2 - E 2 (Y ) × E ( )Y 2 - E 2 (Y )
（16）

ρ 表示 2 个变量 X，Y 之间相关性的大小，其绝对

值越接近于 1，表明相关性越强 . ρ值 为正表示正相

关，表明变量同向变化；ρ值为 负表示负相关，表明变

量反向变化 .
由 ρ 值得到输出变量（抗压强度）与各输入变量

（水泥含量、砂率、水胶比和粉煤灰含量）之间的相关

性，如表 9 所示 . 由表 9 可知，“水泥含量”和“砂率”这

2 个变量与 CSG 的抗压强度相关性较强 . 选取“水泥

含量”和“砂率”代入 XGBoost 模型进行学习，通过皮

表 7　整体数据的统计描述 1
Table 7　Statistical description of overall data 1

Category

Mean
Median

Cement content/(kg·m-3)

55. 96
60. 00

Sand ratio

0. 28
0. 30

Water‑binder ratio

1. 19
1. 20

Fly ash content/(kg·m-3)

34. 57
30. 00

表 8　整体数据的统计描述 2
Table 8　Statistical description of overall data 2

Category

Standard deviation
Variance

Range
Minimum
Maximum

Sum
Count

Cement content/(kg·m-3)

9. 82
96. 42

30
40
70

5 260
94

Sand ratio

0. 098 0
0. 009 6

0. 30
0. 10
0. 40

26. 50
94

Water‑binder ratio

0. 160
0. 027
0. 40
1. 00
1. 40

111. 6
94

Fly ash content/(kg·m-3)

10. 38
107. 80

30
20
50

3 250
94
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尔逊相关系数法分析可知，XGBoost 模型预测值和

试验值的 ρ值 达到 0.93，相关性较高，故将 XGBoost
模型的预测值作为新特征并进行归一化处理，与原

特征一起代入后续模型 .
3.4　方法与流程

先 对 原 始 数 据 进 行 相 关 性 分 析 ，再 通 过

XGBoost 模型构造新特征 . 所有特征经归一化处理

后，将 77 组训练集数据代入 LSTM 模型，通过网格

搜索进行模型超参数调优，网格搜索对给定范围内

的参数随机组合，并对 94 组数据下进行交叉验证，以

评估每个参数组合的模型效果，从而找到 1 组最优参

数 . 该最佳参数结构为：激活函数选取“relu”、步长为

3、隐藏层个数为 128、批量选取个数为 32、学习速率

为 0.001、输 出 尺 度 为 1、迭 代 次 数 为 250. 训 练 结 束

后，将 17 组测试集数据代入最佳参数结构下的模型

中进行验证 . 计算流程如图 1 所示 .

4　结果与讨论

4.1　XGBoost‑LSTM模型结果分析

CSG 训练集和测试集的预测值与试验值对比分

析如图 2 所示 . 由图 2（a）可见：CSG 训练集的预测值

与试验值拟合紧密，R2 为 0.979；两者的绝对误差较

小，主要集中在［0，0.5］. 由图 2（b）可见：CSG 测试集

的预测值与试验值拟合紧密，R2 为 0.987，绝对误差

同 样 主 要 集 中 在［0，0.5］. 分 析 结 果 表 明 ，以 水 泥 含

量、砂率、水胶比和粉煤灰含量作为输入变量，经过

XGBoost 构造新特征和 LSTM 预测模拟，CSG 抗压

强度的预测值与试验值之间差值较小，模型预测精

度高，具有良好的适用性 .

表 9　输出变量与输入变量相关性

Table 9　Correlation between output variable and input variables

Input variable

Cement content
Sand ratio

Water‑binder ratio
Fly ash content

ρ

   0. 70
-0. 53 
-0. 51 
-0. 38 

Correlation

Positive correlation
Negative correlation
Negative correlation
Negative correlation

图 2　CSG 预测值与试验值对比

Fig. 2　Comparison of predicted and experimental values of CSG

图 1　计算流程

Fig. 1　Calculation step
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4.2　横向对比分析

以 上 分 析 已 经 证 明 采 用 XGBoost‑LSTM 模 型

预 测 CSG 抗 压 强 度 的 有 效 性 . 为 进 一 步 证 明 通 过

XGBoost 模 型 增 加 新 特 征 的 优 越 性 ，将 基 础 模 型

XGBoost 和 LSTM 放在同一数据集下，对 CSG 抗压

强度进行预测并进行横向对比 . 各模型的 R2、RMSE
和 MAE 值 见 表 10. 由 表 10 可 知 ：与 基 础 模 型

XGBoost 和 LSTM 相比，XGBoost‑LSTM 模型的 R2

最 接 近 于 1，较 前 两 者 分 别 提 升 5.6% 和 3.5%，且

RMSE 和 MAE 值 均 最 小 ，说 明 XGBoost‑LSTM 模

型预测精度更高 .

XGBoost‑LSTM、XGBoost 和 LSTM 模型的预

测值与试验值对比如图 4 所示 . 由图 4 可见，相比基

础模型 XGBoost 和 LSTM，XGBoost‑LSTM 组合模

型的预测值曲线与试验值曲线变化趋势一致性更高 .
综上所述，通过 XGBoost 模型增加新特征能有效提

升模型性能，本文提出的 XGBoost‑LSTM 组合模型

预测性能最优 .

5　结论

（1）将 94 组胶凝砂砾石（CSG）样本数据随机分

为 77 组训练集数据和 17 组测试集数据 . 在最佳参数

结 构 下 XGBoost‑LSTM 模 型 的 决 定 系 数（R2）能 够

达到 0.987，表明该模型能够快速准确地预测 CSG 的

抗压强度 .

（2）与 基 础 模 型 XGBoost 和 LSTM 相 比 ，

XGBoost‑LSTM 组 合 模 型 的 R2 分 别 提 升 5.6% 和

3.5%，具 有 更 高 的 稳 定 性 和 预 测 精 度 ，表 明 通 过

XGBoost 构造新特征具备可行性，可以有效降低预

测结果误差，提高预测精度 .
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