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摘要：　 混凝土在外载荷作用下的力学性能受细观组分特性影响，其典型非均质性使得传统实验或数值方法难以

揭示细观结构对宏观力学性能的影响规律．为有效分析混凝土骨料⁃砂浆⁃孔隙三相细观模型在单轴压缩下的峰值

应力，使用 ＰＹＴＨＯＮ 和 ＡＢＡＱＵＳ 构建混凝土细观模型的二次开发框架，生成了包含不同骨料体积分数、孔隙率和

受压峰值应力的模型数据集．基于固定描述符压缩筛选（ｓｕｒｅ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ａｎｄ ｓｐａｒｓｉｆｙｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｏｒ， ＳＩＳＳＯ）
的机器学习算法，结合 Ｋ 折交叉验证筛选最优物理描述符，给出了不同骨料体积分数与孔隙率对峰值应力的影响

公式．该公式不仅可准确计算目标参数，还具备一定物理意义，能够清晰描述峰值应力的变化趋势．与传统机器学习

算法相比，ＳＩＳＳＯ 在保证精度的同时具有计算成本低、可解释性高的明显优势，克服了经典机器学习的“黑盒”局限

性，为复合材料的多尺度力学分析提供了新方法．
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０　 引　 　 言

混凝土作为典型的复合材料具有低成本、高性能的优点，被广泛应用于工程建筑领域，其内部结构在不

同尺度上的组成成分及物理性质迥异［１］ ．细观力学中，混凝土主要由砂浆、孔隙、骨料和界面过渡区组成，这
些细观组分的物理特性和几何特征呈现明显的非均匀分布，是影响混凝土宏观力学性能的重要因素［２⁃３］ ．研
究细观结构的材料特征对宏观力学性能的影响是复合材料力学领域中亟待解决的问题，但由于集料分布的

随机性较大，难以利用实验和传统数值模拟方法对材料宏细观之间的力学关系进行解析［４⁃５］ ．
近年来，数据驱动方法在处理高维非线性问题方面表现出色，为复合材料的多尺度设计优化［６］ 及力学

性能分析［７⁃８］提供有效方法．Ｚｈｏｎｇ 等［９］将 ＢＰ 神经网络和数值模拟结合，有效预测了混凝土经热处理后的力

学参数．Ａｈｍｅｄ 等［１０］和 Ａｓｔｅｒｉｓ 等［１１］的研究揭示了神经网络可以准确预测混凝土的抗压强度和弹性模量．虽
然神经网络在预测混凝土力学性能方面表现出较强的能力，但其“黑盒”特性［１２］导致模型可解释性较差，造
成输入到输出的映射存在物理知识的缺失．因此，提升模型可解释性受到更广泛的关注．刘溢凡等［１３］ 将混凝

土的物理参数引入卷积神经网络，以预测应力⁃应变曲线，从而增强模型的可解释性，为复合材料多尺度力学

分析提供了便捷的解决方案．Ｚｈａｎｇ 等［１４］使用支持向量机准确捕捉到了混凝土界面抗剪强度和土壤参数之

间的物理联系．Ｇｋｏｕｎｔａｋｏｕ 等［１５］基于模糊线性回归方法为计算轻量化泡沫混凝土抗压强度提供了可视化的

预测模型．此外，随机森林算法［１６］、决策树［１７］ 及 ＡｄａＢｏｏｓｔ［１８］ 等高可解释性模型也被广泛应用于混凝土力学

性能的分析．
然而，传统机器学习难以提供明确的表达式，导致无法有效定量描述复杂变量之间的高维非线性关系，

这限制了其在力学机理分析中的应用．基于遗传算法［１９］ 的符号回归方法［２０⁃２１］，能对特征和算子模拟自然选

择和遗传过程，逐步演化出可拟合数据的数学表达式，从而提升机器学习模型的可解释性．Ｏｕｙａｎｇ 等［２２］提出

的固定描述符压缩筛选（ＳＩＳＳＯ）新算法，可从庞大的特征空间中有效识别和筛选与目标参数相关的最佳低

维描述符，进而来构建形式简洁的公式，以实现符号回归．该算法不仅能够高效处理高维数据，还能揭示复杂

系统的潜在物理机制［２３］ ．Ｈｅ 等［２４］使用 ＳＩＳＳＯ 对钢材的疲劳强度进行研究，算法识别到多个具有物理意义的

描述符，可用于钢材结构的设计优化．Ｗｅｉ 等［２５］基于 ＳＩＳＳＯ 对多孔复合材料的力学性能和纳米孔排列方式拟

合数学公式，可以精确预测目标参数，并为多孔结构的逆向设计提供改进方案．ＳＩＳＳＯ 可进一步作为宏细观

多尺度分析方法，通过构建显式公式来更直观地分析模型预测能力，探究不同变量间的数学物理联系，从而

为复合材料力学研究提供新的思路．
本文通过有限元模拟细观混凝土单轴受压得到数据集，将骨料体积分数和孔隙率作为特征变量，受压峰

值应力作为目标参数，利用 ＳＩＳＳＯ 算法建立了关于混凝土峰值应力的数学公式．通过引入 １０ 折交叉验证优

５５３第 ３ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 白宇飞，等： 基于 ＳＩＳＳＯ 算法的混凝土细观模型压缩行为分析



化技术筛选可解释描述符，并提高算法的预测精度及泛化能力，以获得性能最佳的显式表达式．与其他经典

机器学习模型相比，ＳＩＳＳＯ 结果准确且计算成本较低，其高可解释性公式可为细观混凝土模型的反向设计提

供可靠的理论依据．

１　 细观混凝土有限元模型

在现有研究的基础上［２６⁃２７］，利用 ＰＹＴＨＯＮ 程序编写脚本，结合 ＡＢＡＱＵＳ 组建二次开发框架，建立包含

骨料、孔隙和砂浆基质的三相混凝土细观模型．可实现模型自动化构建、赋予材料属性、施加载荷和网格划分

等操作，从而组建数据集．需要指出，界面过渡区厚度通常小于 ５０ μｍ 且结构复杂，会显著增加建模难度和计

算时间［２８］ ．故为提高完整数据集的制作效率，细观模型中未考虑界面过渡区．由于砂浆基质中骨料和孔隙的

分布具有随机性和不确定性，使用 Ｍｏｎｔｅ⁃Ｃａｒｌｏ 法建立试件模型，能够随机均衡地投放骨料和孔隙，并确保骨

料、孔隙及其相互之间保持独立分离，不发生重叠或接触．此外，采用 Ｗａｌｒａｖｅｎ 公式来确定二维平面内不同粒

径骨料的数量分布．Ｗａｌｒａｖｅｎ 公式具体如下：

　 　 Ｐｃ（Ｄ ＜ Ｄ０） ＝ Ｐｋ １．０６５
Ｄ０

Ｄｍａｘ

æ

è
ç

ö

ø
÷

０．５

－ ０．０５３
Ｄ０

Ｄｍａｘ

æ

è
ç

ö

ø
÷

４

－é

ë
ê
ê

　 　 　 　 ０．０１２
Ｄ０

Ｄｍａｘ

æ

è
ç

ö

ø
÷

６

－ ０．００４ ５
Ｄ０

Ｄｍａｘ

æ

è
ç

ö

ø
÷

８

＋ ０．００２ ５
Ｄ０

Ｄｍａｘ

æ

è
ç

ö

ø
÷

１０
ù

û
ú
ú ， （１）

式中， Ｐｃ 表示骨料粒径小于筛孔 Ｄ０ 的概率，Ｐｋ 为骨料体积百分比，Ｄｍａｘ 表示骨料的最大粒径．为贴合真实混

凝土内部形态，细观结构可由多种不同的骨料及孔隙组成，如图 １ 所示的椭圆形或多边形骨料，圆形孔隙或

圆形与椭圆形夹杂的孔隙等．不同形状的骨料颗粒都会影响混凝土的力学性能［２９］，但对其受压峰值应力的

影响较小，鉴于圆形几何更有利于直接控制细观参量，可实现快速构建数据集，因此综合平衡精度要求和计

算效率，选择使用圆形骨料和孔隙建立混凝土细观模型［３０⁃３３］ ．

图 １　 不同类型的混凝土细观形态

Ｆｉｇ． １　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｍｅｓｏ⁃ｓｃａｌｅ ｃｏｎｃｒｅｔｅ

注　 为了解释图中的颜色，读者可以参考本文的电子网页版本，后同．

混凝土试件样本的尺寸设定为 １５０ ｍｍ×１５０ ｍｍ，骨料采用三级配，其粒径分别设置为 ６ ｍｍ，１２ ｍｍ 和

１８ ｍｍ，砂浆基质中的孔隙直径均为 ２ ｍｍ，选取骨料体积分数的范围为 ２０％ ～４０％，孔隙率范围为 ０ ～ １０％，
可生成 ２３１ 组数据．对试件采用三角形平面应变网格进行划分，网格尺寸为 １ ｍｍ ．

对于材料参数的设置，由于骨料的刚度远高于砂浆，所以在准静态加载模式下可认为骨料不发生破坏，
同时砂浆的断裂损伤模式又与混凝土类似，因而分别采用线弹性模型和混凝土塑性损伤模型（ｃｏｎｃｒｅｔｅ ｄａｍ⁃
ａｇｅ ｐｌａｓｔｉｃｉｔｙ， ＣＤＰ） ［３４］ 来模拟骨料和砂浆受载荷的力学行为，二者的材料参数设置见表 １［３５］ ． 使用

“ＡＢＡＱＵＳ ／ Ｓｔａｎｄａｒｄ”隐式模块进行数值模拟计算，采用准静态单轴压缩试验加载，在试件顶部施加均匀位移
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载荷，试件的底部固定约束．生成的混凝土有限元模型如图 ２ 所示．
表 １　 骨料和砂浆的力学参量

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ａｇｇｒｅｇａｔｅ ａｎｄ ｍｏｒｔａｒ

ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ

ｓｔｒｅｎｇｔｈ ／ ＭＰａ

ｄｅｎｓｉｔｙ

／ （ｋｇ·ｃｍ－３）

ｄｉｌａｔａｎｃｙ

ａｎｇｌｅ ／ （°）

ｅｌａｓｔｉｃｉｔｙ

ｍｏｄｕｌｕｓ ／ ＧＰａ
ｅｃｃｅｎｔｒｉｃｉｔｙ ／ （％） ｓｔｒｅｓｓ ｒａｔｉｏ

Ｐｏｉｓｓｏｎ’ｓ

ｒａｔｉｏ

ａｇｇｒｅｇａｔｅ － ２．６７ － ４３ － － ０．２３

ｍｏｒｔａｒ ３５ ２．４０ ３８ ２５ ０．１ １．１６ ０．２

图 ２　 细观混凝土有限元模型

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｍｅｓｏｓｃｏｐｉｃ ｃｏｎｃｒｅｔｅ ｆｉｎｉｔｅ ｅｌｅｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ

　 　 对数据集进行批量数值模拟，图 ３（ａ）、３（ｂ）、３（ｃ）展示了部分模拟加载得到的应力⁃应变曲线．在骨料体

积分数和孔隙率分别为 ３０％和 １％下，将数值模拟与相似信息设置下文献中的仿真及试验结果进行对

比［１３，３６］，以验证细观建模的有效性．文献中的模型参数设置与表 １ 一致，试验参数见表 ２，图 ３（ｄ）显示三者

应力⁃应变曲线趋势相同，峰值应力的误差都小于 １０％，吻合较好．由于混凝土内部较强的非均质特性使得其

细观模型与实际试件受载荷下的力学行为存在差异，认为应力⁃应变曲线中下降阶段的误差在合理范围内．
基于验证的数值模型，将上述 ２３１ 组数据作为实施 ＳＩＳＳＯ 算法的总数据集，并划分为 １８５ 组训练集，４６ 组测

试集．将峰值应力作为表征混凝土开始宏观破坏的临界点，通过研究混凝土的细观组分对峰值应力的影响，
来反映其抗压强度的变化规律，对宏细观多尺度的力学分析具有工程意义．

表 ２　 文献中混凝土单轴压缩的试验参数［３６］

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｕｎｉａｘｉａｌ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｔｅｓｔｓ ｏｎ ｃｏｎｃｒｅｔｅ［３６］

ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｙｍｂｏｌ ／ ｕｎｉｔ ｖａｌｕｅ

ｃｏｎｃｒｅｔｅ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ ｓｔｒｅｎｇｔｈ ＦＣ ／ ＭＰａ ３５．４６

ｗａｔｅｒ⁃ｃｅｍｅｎｔ ｒａｔｉｏ ｗ ／ ｃ ０．３７

ｃｏａｒｓｅ ａｇｇｒｅｇａｔｅ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｉｚｅ ｄ ／ ｍｍ ５～２０

ｓｐｅｃｉｍｅｎ ｓｉｚｅ ｌ ／ ｍｍ １５０×１５０×３００

ｃｅｍｅｎｔ ｄｅｎｓｉｔｙ ρｃ ／ （ｇ·ｃｍ－３） ３．１

ｃｏａｒｓｅ ａｇｇｒｅｇａｔｅ ｄｅｎｓｉｔｙ ρｍ ／ （ｇ·ｃｍ－３） ２．７１

ｍｏｒｔａｒ ｅｌａｓｔｉｃｉｔｙ ｍｏｄｕｌｕｓ Ｅｍ ／ ＧＰａ ２３

ｃｏｎｃｒｅｔｅ ｅｌａｓｔｉｃｉｔｙ ｍｏｄｕｌｕｓ Ｅｃ ／ ＧＰａ ３２．４

ｍｏｒｔａｒ Ｐｏｉｓｓｏｎ’ｓ ｒａｔｉｏ υｍ ０．２

ｃｏａｒｓｅ ａｇｇｒｅｇａｔｅ Ｐｏｉｓｓｏｎ’ｓ ｒａｔｉｏ υｃ ０．２
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图 ３　 不同细观组分下混凝土细观模型应力⁃应变曲线及有效性验证［１３，３６］

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｔｒｅｓｓ⁃ｓｔｒａｉｎ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｃｏｎｃｒｅｔｅ ｍｉｃｒｏｓｃｏｐｉｃ ｍｏｄｅｌｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｉｃｒｏｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｓ

ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ［１３，３６］

２　 基于 ＳＩＳＳＯ 分析混凝土单轴压缩下的峰值应力

２．１　 ＳＩＳＳＯ 算法原理

ＳＩＳＳＯ 是一种基于压缩感知的机器学习方法，用来识别与目标参数相关的描述符，构建特征与目标之间

的适当公式，同时具有预测、分类的能力［２２］ ．相比数值模拟和传统神经网络，该算法无需预设函数形式即可

构建公式，从而高效精准地描述变量间的关系．基于 ＳＩＳＳＯ 研究细观混凝土的骨料体积分数和孔隙率对其单

轴受压下峰值应力的影响，能使复杂非均质多尺度问题的分析与预测易于实现．算法拟合的公式具有很高的

可移植、可解释特性，从而便于分析力学问题的机理，并判断机器学习模型的预测能力和适用范围，在弥补神

经网络“黑盒”缺陷的同时对实际的工程应用展现出极大的便利，算法原理如图 ４ 所示．
ＳＩＳＳＯ 始于构造特征空间 Φ ．影响目标参数的初始特征变量构成初始特征空间 Φ０， 将一组运算符集合

作用于 Φ０， 对初始特征进行非线性组合运算产生新特征空间，将该过程表示为 Ｈ（ｍ）：
　 　 Ｈ（ｍ） ＝ { ＋， －， ×， ÷，… } ［ϕ１，ϕ２］ ， （２）

其中， ϕ１ 和 ϕ２ 表示 Φ 中不同的特征，上标 （ｍ） 表示执行量纲分析，以避免没有物理意义的运算．Φ０ 由上式

转化为 Φ１， 初始特征扩充为 Φ１ 中多个不同的新特征．将式（２）迭代 ｎ 次直至特征空间满足预设参数的条件

后，得到最终特征空间 Φｎ：

　 　 Φｎ ≡∪
ｎ

ｉ ＝ １
Ｈ（ｍ）［ϕ１，ϕ２］，　 　 ∀ϕ１，ϕ２ ∈ Φｉ －１， （３）

Φｎ 中元素的数量会随 ｎ 的增大呈指数级增长，实现特征扩充，为描述目标参数提供了巨大的特征选择空间．
Φｎ 内部因庞大的特征数量而呈现超高维状态，需要对其进行降维处理以筛选关于目标参数的最优描述

符（ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ） ．ＳＩＳＳＯ 通过联合确定独立筛选（ｓｕｒｅ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ， ＳＩＳ）和稀疏算子（ｓｐａｒｓｉｆｙｉｎｇ ｏｐｅｒ⁃
ａｔｏｒ， ＳＯ）来实现特征降维．ＳＩＳ 将目标参数与特征之间内积的绝对值作为相关系数对每个特征评分，并选择
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Φｉ 中分数最高的前 ｊ 项特征，构成对应的 ｉ 维特征子空间 ＳｉＤ， 实现特征空间降维．在此基础上，对不同 ＳｉＤ 做

并集运算，ＳＯ 再进一步评估该并集中特征组合与目标参数的相关性，根据 Ｌ０ 正则化产生最优 ｉ 维描述符

（ ｉＤ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ），之后对其线性拟合从而生成关于目标参数的公式［３７］，同时使用最小均方根误差（ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒ， ＲＭＳＥ）来调整公式系数以优化精度，ＲＭＳＥ 的计算公式如下：

　 　 δＲＭＳＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙｉ） ２ ， （４）

其中， Ｎ 表示数据总量， ｙｉ 表示真实值， ｙｉ 表示预测值．

图 ４　 ＳＩＳＳＯ 算法框架

Ｆｉｇ． ４　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ＳＩＳＳＯ

２．２　 ＳＩＳＳＯ 算法实施

ＳＩＳＳＯ 算法所需的数据集已在第 １ 节中给出，其中每组样本包含两个独立的特征变量，即骨料体积分数

和孔隙率，对应的目标参数为峰值应力．参与构建公式的重要超参数包括运算符、特征复杂度和特征维数．为
使算法具有一定的物理先验知识，基于混凝土强度经验公式［３８］及 Ｕｄｒｅｓｃｕ 等［３９］对符号回归方法选择算子的

归纳，取运算符集合为

　 　 Ｈ（ｍ） ＝ { ＋， －， ×， ÷，ｅｘｐ，ｅｘｐ（ －），ｌｏｇ，（） －１，（） ２，（） ３， 　 } ［ϕ１，ϕ２］ ． （５）
将上述运算符首先对Φ０ 中的骨料体积分数和孔隙率展开组合计算，接着通过 ＳＩＳＳＯ 迭代输出关于峰值应力

的最优描述符从而构建公式．特征复杂度反映了特征中运算符的数量，复杂度越高，输出公式中描述符的数

学形式越复杂；特征维数即公式中描述符的数量．虽然增大特征复杂度和维数能够提高预测精度，但同时也

会带来模型过拟合的风险．事实上，为了提高算法的可解释性，便于其在实际工程中的应用，描述物理现象的

数学公式应尽量保持形式简洁，并使用较低阶次的多项式．考虑到算力限制，故选择特征复杂度和维数均在

１～５ 的范围内来训练 ＳＩＳＳＯ 模型从而确定最优超参数组合，图 ５ 展示了 １Ｄ～５Ｄ 模型在不同复杂度下对峰值

应力的预测误差．
误差曲线显示，增加特征维数与提高复杂度都会降低模型的预测误差．其中， δＲＭＳＥ 与Ｒ２ 两项误差均在特

征复杂度为 ２、特征维数为 ３ 时趋于收敛．由于提高超参数值会使得计算成本增加，同时也会导致过拟合的出

现，所以初步判定特征复杂度为 ２ 的 ３Ｄ 模型可构建最佳公式，对应生成的峰值应力描述符分别为 Ｐｐ ＋

ＰａＰｐ，Ｐａ
３ ／ ２，ｅ －Ｐ２ｐ， 其中， Ｐａ 表示骨料体积分数，Ｐｐ 表示孔隙率．下面将对此模型的稳定性及泛化能力进行评

估，讨论超参数选择的合理性．
２．３　 融合 Ｋ 折验证构建表征峰值应力的最佳公式

为避免因测试集数据量小而导致的过拟合，采用 Ｋ 折交叉验证提高训练效果．如图 ６ 所示，该方法将训

练集随机均匀分为 Ｋ组，每次使用 Ｋ － １组作为训练集，余下一组作为验证集来验证模型预测效果．上述过程

将重复进行 Ｋ 次，每次都选择不同的数据分别作为训练集和验证集．交叉验证方法能够高效利用有限数据对

模型进行相对客观的评估，从而优化模型预测能力，避免发生过拟合，提高其稳定性及泛化能力．通过模型在

９５３第 ３ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 白宇飞，等： 基于 ＳＩＳＳＯ 算法的混凝土细观模型压缩行为分析



验证集上的平均 Ｒ２ 预测误差来评估验证效果，Ｒ２ 越接近 １ 表示模型的精度越高．为得到稳定可靠的结果，取
１０ 折交叉验证对 ２．２ 小节中的模型进行评估优化．

图 ５　 不同特征复杂度和维数下 ＳＩＳＳＯ 模型的预测性能

Ｆｉｇ． ５　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ＳＩＳＳＯ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ａｎｄ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

图 ６　 Ｋ 折交叉验证示意图

Ｆｉｇ． ６　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｏｆ ｔｈｅ Ｋ⁃ｆｏｌｄ ｃｒｏｓｓ⁃ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｔｅｓｔ

表 ３ 展示了 １０ 折验证中不同描述符组合的出现频次．２．２ 小节中的描述符仅被识别一次，且与出现频次

最高的组合不一致，同时存在多种其他形式的组合，反映出此参数条件下，模型生成公式的随机性较强，稳定

性不足．进一步分析发现，１０ 折训练中，有 ６ 折验证集上的模型预测值与数值模拟结果相关性较差，在小于

３０ ＭＰａ 的区间内预测值显著低于模拟值，平均 Ｒ２ 为负数，详见图 ７（ａ）．图 ７（ｃ）显示了出现频次最多的描述

符组合在测试集上的表现，预测结果仍与模拟值存在较大偏差， Ｒ２ 仅为－１．２．这表明特征复杂度为 ２ 的 ３Ｄ
模型性能较差，难以拟合有效公式．接下来，在保证计算效率的同时适当增加一个特征复杂度训练模型，得到

的描述符组合为 ＰａＰｐ ／ （Ｐａ ＋ Ｐｐ）， Ｐａ ＋ Ｐ２
ｐ 和 （Ｐａ ＋ Ｐｐ）Ｐ２

ｐ ．
表 ３　 特征复杂度为 ２ 时 １０ 折验证识别的描述符

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ １０⁃ｆｏｌｄ ｃｒｏｓｓ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ２⁃ｆｅａｔｕｒｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ

ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ １ｓｔ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ ２ｎｄ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ ３ｒｄ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ

４ Ｐｐ＋ＰａＰｐ ｅ２Ｐａ ｅ －Ｐ２ｐ

１ ｅ －３Ｐｐ Ｐａ ＋ Ｐ２
ｐ

Ｐ２
ｐ

Ｐａ

１ Ｐａ ＋ Ｐ２
ｐ ２Ｐａ ＋ Ｐｐ

Ｐ２
ｐ

Ｐａ

１ Ｐｐ ＋ ＰａＰｐ ＰａｅＰａ ｅ －Ｐ２ｐ

１ Ｐｐ ＋ ＰａＰｐ Ｐｐ
３ － Ｐａ Ｐ２

ｐ － Ｐａ

１ Ｐｐ ＋ ＰａＰｐ Ｐ３ ／ ２
ａ ｅ －Ｐ２ｐ

１
Ｐｐ

ｅＰａ
Ｐａ ＋ Ｐｐ

２ ２Ｐａ ＋ Ｐｐ
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　 　 表 ４ 显示，经过 １０ 折交叉验证后该组合可被识别 ９ 次，稳定性良好．模型在验证集上的平均 Ｒ２ 为 ０．９８３
６，测试集上的 Ｒ２ 为 ０．９８１ ２，图 ７（ｂ）和 ７（ｄ）显示预测值和数值计算结果高度相关，二者均匀分布于 ｙ ＝ ｘ 两

侧，表明算法此时可以精确描述骨料体积分数和孔隙率对峰值应力的影响，且具有良好的泛化能力．在该超

参数组合下，模型训练时长为 ０．０４ ｓ，展现了较高的计算效率．
表 ４　 特征复杂度为 ３ 时 １０ 折验证识别的描述符

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ １０⁃ｆｏｌｄ ｃｒｏｓｓ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ３⁃ｆｅａｔｕｒｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ

ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ １ｓｔ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ ２ｎｄ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ ３ｒｄ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ

９
ＰａＰｐ

Ｐａ ＋ Ｐｐ
Ｐａ ＋ Ｐｐ

２ （Ｐａ ＋ Ｐｐ）Ｐｐ
２

１
ＰａＰｐ

Ｐａ ＋ Ｐｐ
Ｐａ ＋ Ｐｐ

２ ＰａＰｐ
２

（ａ） 特征复杂度为 ２ 的 ３Ｄ 模型验证集回归图 （ｂ） 特征复杂度为 ３ 的 ３Ｄ 模型验证集回归图

（ａ） Ｔｈｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｐｌｏｔ ｏｆ ｔｈｅ ３Ｄ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ２⁃ｆｅａｔｕｒｅ （ｂ） Ｔｈｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｐｌｏｔ ｏｆ ｔｈｅ ３Ｄ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ３⁃ｆｅａｔｕｒｅ
ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｎ ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｎ ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ

（ｃ） 特征复杂度为 ２ 的 ３Ｄ 模型测试集回归图 （ｄ） 特征复杂度为 ３ 的 ３Ｄ 模型测试集回归图

（ｃ） Ｔｈｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｐｌｏｔ ｏｆ ｔｈｅ ３Ｄ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ２⁃ｆｅａｔｕｒｅ （ｄ） Ｔｈｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｐｌｏｔ ｏｆ ｔｈｅ ３Ｄ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ３⁃ｆｅａｔｕｒｅ
ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

图 ７　 不同特征复杂度下 ＳＩＳＳＯ 模型的预测表现

Ｆｉｇ． ７　 ＳＩＳＳＯ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ⁃ｆｅａｔｕｒｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｉｅｓ

　 　 考虑到进一步提高超参数将会导致计算成本增加，因此选择特征复杂度为 ３ 的 ３Ｄ 模型作为最优方案．
最终得到在第 １ 节的材料参数设置下，混凝土受单轴压缩的峰值应力与其骨料体积分数和孔隙率之间的公

式为
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　 　 σｍａｘ ＝ Ｃ１

ＰａＰｐ

Ｐａ ＋ Ｐｐ

＋ Ｃ２（Ｐａ ＋ Ｐ２
ｐ） ＋ Ｃ３（Ｐａ ＋ Ｐｐ）Ｐ２

ｐ ＋ ｂ ． （６）

表 ５ 列出了式（６）中的系数项与常数项，其中参数 Ｃ ｉ 作为细观结构的敏感参量，综合考虑了外载荷及混凝土

材料参数的影响，用于反映单轴压缩条件下峰值应力对细观结构参数组合的敏感程度，其单位为 ＭＰａ；常数

ｂ 表示在骨料体积分数和孔隙率均趋近于零时纯砂浆基质的峰值应力．由于所提出的公式适用于骨料和孔

隙的含量分别在 ２０％～４０％和 ０％～１０％范围内，因此 ｂ 仅作为该工况下的理论参考值．公式中的 ＰａＰｐ ／ （Ｐａ ＋
Ｐｐ），Ｐａ ＋ Ｐ２

ｐ 和 （Ｐａ ＋ Ｐｐ）Ｐ２
ｐ 体现了骨料体积分数与孔隙率之间的耦合关系．式（６）满足物理学中一般函数的

六项属性［３８］，具有一定的物理意义，可对实际工程应用起指导作用．
表 ５　 式（６）中的参数项（单位： ＭＰａ）

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ ｆｏｒｍｕｌａ （６） （ｕｎｉｔ： ＭＰａ）

Ｃ１ Ｃ２ Ｃ３ ｂ

－２８３．３７３ １５．２４５ ７３８．１２３ ３２．５５８

　 　 为验证公式的有效性，将式（６）的函数曲面与第 １ 节中的数值模拟结果进行对比，如图 ８ 所示．结果显

示，样本数据点的分布与公式曲面高度吻合，发现混凝土在单轴受压下的峰值应力不是骨料体积分数或孔隙

率的单调函数．峰值应力与孔隙率呈反比例关系，同时式（６）中的描述符组合揭示了骨料体积分数和孔隙率

对峰值应力的作用是耦合的，在不同孔隙率水平下，骨料体积分数对峰值应力的影响趋势有显著差异．当孔

隙率较小时，峰值应力与骨料体积分数呈明显正比关系；随着孔隙率的提高，骨料体积分数对峰值应力的影

响逐渐减弱，当孔隙率为 １０％时，峰值应力对骨料数量变化的敏感性降为最低，即使骨料体积分数超过

３０％，峰值应力也仅有轻微上升趋势．这是由于外载荷作用下，提高骨料数量可增强混凝土抵抗变形的能力，
试件的峰值应力随之增加；而大量孔隙的存在会使混凝土内部承力结构严重缺失，导致试件整体强度迅速减

小，峰值应力随即下降，此时骨料数量的变化对结构强度已无明显作用．公式表明，孔隙率是影响混凝土单轴

受压下峰值应力的主要因素，这与已有研究结果一致［４０］ ．此外，当退化至 Ｐｐ ＝ ０ 时，由图 ８ 可看出，式（６）在
Ｐａ 边界处依然有精确的计算结果．由于公式中常数项 ｂ 与砂浆的抗压强度相似，数值模拟发现当骨料体积分

数和孔隙率均为 ０ 时，试件的峰值应力为 ３４．６７９ ＭＰａ，这与式（６）的计算结果接近，二者误差在 １０％以内．因
此，ＳＩＳＳＯ 构建的公式能够较好地反映不含孔隙和骨料的纯砂浆试件在受压下的力学性能，从而进一步证明

了其在物理层面上的合理性．

图 ８　 峰值应力公式曲面

Ｆｉｇ． ８　 Ｔｈｅ ｓｕｒｆａｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｅａｋ ｓｔｒｅｓｓ ｆｏｒｍｕｌａ

ＳＩＳＳＯ 算法将宏细观间高维非线性关系解耦为可视化的数学表达，量化评估了骨料体积分数和孔隙率

对峰值应力的影响机制，为混凝土抗压设计在细观层面提供了结构⁃性质的准确描述．需要指出的是，式（６）
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建立在本文细观组分参数范围的基础上，由于机器学习模型较依赖于训练算法的数据集［４１］，所以当输入特

征远超样本范围或试件其他力学参数改变时，该公式则不再适用．但算法仍可在不同工况下，对特征和目标

参数间的复杂非线性关系进行求解．

３　 算法对比验证

为检验 ＳＩＳＳＯ 的性能，我们将其与 ＰＹＴＨＯＮ 库 ｓｃｉｋｉｔ⁃ｌｅａｒｎ 中的其他经典机器学习方法进行了对比，包
括支持向量机回归（ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， ＳＶＲ） ［４２］、线性回归（ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， ＬＲ） ［４３］、决策树（ｄｅｃｉｓｉｏｎ
ｔｒｅｅ， ＤＴ） ［４４］、随机森林（ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ， ＲＦ） ［４５］和梯度增强树（ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ， ＧＢＤＴ） ［４６］ ．表 ６ 给

出本文训练不同机器学习模型的计算环境及软硬件参数，图 ９ 对比展示了五种算法和 ＳＩＳＳＯ 在测试集上的

表现．其中，ＳＩＳＳＯ 具有最短的计算时间，同时其 Ｒ２ 略低于 ＳＶＲ 与 ＲＦ，并高于其他三种模型．表明 ＳＩＳＳＯ 精度

与经典机器学习算法相当，但计算效率卓越．
表 ６　 计算环境及软硬件参数

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ａｎｄ ｈａｒｄｗａｒｅ ／ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅ

ｃｅｎｔｒａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｕｎｉｔ Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ７⁃９７５０Ｈ ＣＰＵ ＠ ２．６０ ＧＨｚ

ｍｅｍｏｒｙ ＲＡＭ ８ ＧＢ

ｇｒａｐｈｉｃｓ ｃａｒｄ ＮＩＶＩＤＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ １６５０

ｓｙｓｔｅｍ Ｗｉｎｄｏｗｓ １０

ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ＰＹＴＨＯＮ ３．８ Ｓｃｉｋｉｔ⁃ｌｅａｒｎ ０．２３．２ ＮＵＭＰＹ １．２２．４

图 ９　 不同算法在测试集上的 Ｒ２ 与计算时间

Ｆｉｇ． ９　 Ｒ２ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｄｕｒａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

　 　 ＳＩＳＳＯ 生成的公式不仅能精确描述目标变量与特征之间的数学关系，还提供了具有物理意义的定量信

息，显著提升了模型的可解释性．ＳＩＳＳＯ 作为一种高效便捷的分析预测工具，其生成的公式能进一步推广到

材料的反向设计，即根据目标参数需求反推特征变量，可应用于实际的工程优化．

４　 结　 　 论

本文基于 ＳＩＳＳＯ 算法，研究了骨料⁃砂浆⁃孔隙三相混凝土细观模型在单轴压缩下的力学性能．将峰值应

力作为目标参数，骨料体积分数和孔隙率作为主要特征，经过优化算法超参数，明确了目标和特征之间的显

式函数关系，得出了以下结论：
１） 骨料体积分数和孔隙率二者相互耦合，共同决定峰值应力的变化规律．其中，孔隙率占主导作用，当

孔隙率为 １０％时，骨料体积分数的变化对峰值应力无明显影响．
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２） 通过 Ｋ 折交叉验证确定了当特征复杂度和维数均为 ３ 时，ＳＩＳＳＯ 能够基于最优物理描述符构建可解

释的峰值应力计算公式．算法在验证集和测试集上的 Ｒ２ 分别为 ０．９８３ ６ 和 ０．９８１ ２，对于不同骨料体积分数和

孔隙率均有精确的计算结果，表明公式的泛化能力良好．
３） 相较于经典机器学习算法，ＳＩＳＳＯ 在保持精度相当的同时计算成本最低，其生成的峰值应力显式公

式具有较强的数学物理意义，弥补了“黑盒模型”可解释性低的缺陷．公式形式简洁，可有效简化混凝土的复

杂力学分析，并能用于细观模型的逆向设计，进而为复合材料的多尺度力学研究提供新策略．
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［４２］　 ＡＷＡＤ Ｍ， ＫＨＡＮＮＡ Ｒ． Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅｓ： Ｔｈｅｏｒｉｅｓ， Ｃｏｎｃｅｐｔｓ， ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｓ
ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍ Ｄｅｓｉｇｎｅｒｓ［Ｍ］ ． Ｂｅｒｋｅｌｅｙ， ＣＡ： Ａｐｒｅｓｓ， ２０１５： ６７⁃８０．

［４３］　 ＭＯＮＴＧＯＭＥＲＹ Ｄ Ｃ， ＰＥＣＫ Ｅ Ａ， ＶＩＮＩＮＧ Ｇ Ｇ． Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｔｏ Ｌｉｎｅａｒ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｍ］ ． Ｗｉｌｅｙ， １９８２．
［４４］　 ＱＵＩＮＬＡＮ Ｊ Ｒ． Ｉｎｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅｓ［Ｊ］ ． Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ， １９８６， １（１）： ８１⁃１０６．
［４５］　 ＳＶＥＴＮＩＫ Ｖ， ＬＩＡＷ Ａ， ＴＯＮＧ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ： ａ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｔｏｏｌ ｆｏｒ ｃｏｍｐｏｕｎｄ ｃｌａｓ⁃

ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ＱＳＡＲ ｍｏｄｅｌｉｎｇ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｈｅｍｉｃａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２００３， ４３（６）：
１９４７⁃１９５８．

［４６］　 ＦＲＩＥＤＭＡＮ Ｊ Ｈ． Ｇｒｅｅｄｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ： ａ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ［Ｊ］ ． Ｔｈｅ Ａｎｎａｌｓ ｏｆ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ，
２００１， ２９（５）： １１８９⁃１２３２．

６６３ 应　 用　 数　 学　 和　 力　 学　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ２０２６ 年　 第 ４７ 卷


