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摘要：　 颗粒材料被广泛运用于工程实践中，通过数值模拟解决颗粒材料有关的边值问题，对于指导工程实践具有

重要意义．通过应用人工神经网络算法，将基于离散颗粒模型的离散单元法与基于连续介质模型的有限单元法有机

结合以求解颗粒材料边值问题，形成了一套新的、完整的模型及解决方案，即细观模型离线计算的细⁃宏观两尺度

模型及求解系统．具体为：先基于离散单元法获取颗粒材料的主应力、主应变以及对应的应力⁃应变矩阵等数据；再
将获取的数据利用人工神经网络算法构建在主空间上描述颗粒材料本构关系的人工神经网络模型；最后，通过用

户自定义材料子程序 ＵＭＡＴ 将人工神经网络模型导入 ＡＢＡＱＵＳ 中求解颗粒材料边值问题．通过平板受压以及边坡

稳定性数值试验，并与经典弹塑性模型求解结果进行对比，表明了训练后的人工神经网络模型能够有效地反映颗

粒材料的本构关系，并能够运用于实践求解边值问题，验证了该求解方案的可行性．
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０　 引　 　 言

颗粒材料通常是指大量相互接触的离散颗粒与周围流体介质一起组成的复杂体系，广泛存在于日常生

产生活的许多领域．以沙石、泥土等典型的颗粒材料为例，其被大量地运用于岩土工程、道路工程、地质工程

等工程实践中，还与山体滑坡、土地沙漠化、泥石流等许多地质灾害密切相关．为了保证工程的安全性、预测

并防止相关地质灾害的发生，需要提高对颗粒材料的认识，理解并预测其在不同外荷载作用下的力学响应．
目前，研究颗粒材料物理力学性质的主要数值方法有基于离散途径的离散单元法和基于连续体途径的

有限单元法．离散单元法［１⁃２］基于 Ｎｅｗｔｏｎ 运动定律和力⁃位移运动定律，通过搜索并计算颗粒之间的相互作

用，确定所有颗粒的运动状态．它能够有效地反映颗粒的排列方式、形状、粒度等细观结构信息对颗粒材料力

学性质的影响，在计算过程中更加真实地体现颗粒材料的本质，但是由于颗粒数量众多，需要消耗大量的计

算资源和时间．有限单元法则是从宏观上将颗粒材料视作一种连续体，采用连续介质理论对其进行分析研

究，与离散单元法相比计算效率较高，但分析的结果十分依赖于颗粒材料本构模型的准确性．由于颗粒数量

众多、形状各异［３］且内部的细观结构复杂，颗粒材料呈现出非连续性、非均匀性、各向异性［４⁃５］，使其具有了

一些十分独特且复杂的物理力学性质，如“粮仓效应” ［６⁃７］、“分离效应” ［８⁃９］、“压力凹陷现象” ［１０］等，导致建立

一个可以精确预测颗粒材料力学行为的本构模型十分困难．现有的颗粒材料本构模型往往是基于唯象假设

建立起来的，许多模型十分复杂，本构参数的确定存在一定的困难，或者是仅基于材料的某一现象建立，适用

范围存在一定的局限性［１１］ ．
为了解决两者在模拟颗粒材料时的困难，Ｍｕｎｊｉｚａ 和 Ｏｗｅｎ 等［１２⁃１３］ 将离散单元法和有限单元法结合，创

建了有限元⁃离散元耦合方法（ＦＤＥＭ），通过有限单元法模拟颗粒材料的变形，内部颗粒的运动则用离散单

元法描述，充分发挥了两者的优势．
近年来，随着计算机科学技术的快速发展，算力迅猛提升，新的算法不断涌现，机器学习再次引起了人们

的关注．机器学习通过“学习算法”，从现有数据中产生模型，并能通过产生的模型对新的情况进行判断和预

测，被认为是一个可能解决材料本构问题的途径［１４］ ．人工神经网络作为机器学习中极具代表性的一类算法，
具备强大的学习能力，推动了各相关领域的变革．为此，许多研究人员致力于用其解决颗粒材料数值模拟所

面临的一些难题：Ｂｅｎｖｅｎｕｔｉ 等［１５］利用人工神经网络将宏观实验结果与微观数值参数联系起来，提出了一种

识别离散元模拟参数的方法； Ｚｈａｎｇ 等［１６］使用长短期记忆神经网络提出了一种模拟颗粒材料循环特性的方

法；Ｗａｎｇ 等［１７］和 Ｑｕ 等［１８］分别利用卷积神经网络和循环神经网络成功预测了颗粒材料的本构规律．本文尝

试应用人工神经网络算法，将基于离散颗粒模型的离散单元法与基于连续介质模型的有限单元法有机结合，
训练一个可以在主空间上准确描述颗粒材料本构关系的模型并运用于求解实际边值问题，形成一套新的、完
整的求解方案．

本文基于离散单元法获取颗粒材料的主应力、主应变以及对应的应力⁃应变矩阵等数据，并利用人工神

经网络算法建立起可以在主空间上准确描述颗粒材料本构关系的人工神经网络模型；在假设材料的主应力

空间与主应变空间重合的前提下，结合转轴公式，通过 ＵＭＡＴ 子程序将模型导入 ＡＢＡＱＵＳ 中，并用于求解颗

粒材料的边值问题．数值算例首先考察了平板双轴压缩问题，结果表明了该方案的可行性和可靠性，并通过

进一步考虑边坡问题，结果显示训练后的人工神经网络模型能够在一定程度上预测复杂工况的发展．
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１　 人工神经网络算法

人工神经网络是由具有适应性的简单单元组成的广泛并行互连的网络，能够模拟生物神经系统对真实

世界物体所作出的交互反应［１９］ ．它通常由一个输入层、多个隐藏层和一个输出层组成，且每一层都包含多个

神经元，其中输入层通过接收输入值传递给隐藏层，而输出层则产生预测的结果．
从数学上看，人工神经网络本质上是一个复合函数，通过层与层之间的线性变换以及神经元上的非线性

激活函数，使其具备了强大的拟合以及预测能力，被广泛地运用于分类以及回归等任务．对于颗粒材料而言，
通过唯象假设建立精确的颗粒材料本构模型十分复杂且困难，在已知有关颗粒材料的应力、应变等数据时，
人工神经网络能够直接从数据中学习， 建立应力⁃应变的内在联系， 十分有效、 便捷地形成颗粒材料的本构

模型．
为建立起一个可以准确描述输入数据与输出数据内在关系的人工神经网络模型，需要对人工神经网络

不断地进行训练，即通过向前传播和向后传播不断地调整网络中神经元之间的连接权以及阈值，直到损失函

数在容许误差范围内．向前传播是指神经网络在训练过程中，数据从输入层传播到输出层的过程．向后传播

则是指将神经网络训练后的预测值与训练样本真实值进行比较，将两者之间的误差利用神经网络反向传播

调整连接权以及阈值，使得预测值和真实值之间的误差不断下降．
全连接神经网络及其训练过程如图 １ 所示，其中 ｘｉ 为输入值， ａ（ ｔ）

ｉ 为隐藏层 ｔ中第 ｉ个神经元的输出值，
ｙ＾ ｉ 为输出值，ｗ（ ｔ ＋１）

ｌｍ 为隐藏层 ｔ中第 ｌ个神经元与下一层第 ｍ个神经元的连接权，ｂ（ ｔ ＋１）
ｍ 为隐藏层 ｔ下一层第 ｍ

个神经元的阈值，η 为学习率， ｆ 为激活函数， ｆＭＳＥ 为损失函数．

图 １　 人工神经网络训练过程

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

２　 数据准备与人工神经网络模型的训练

２．１　 基于离散元法的数值双轴试验

离散元法是以 Ｎｅｗｔｏｎ 运动定律为基础、接触力计算为核心，用来求解非连续介质材料问题的一种数值

模拟方法，能够有效地对颗粒材料的物理力学行为进行模拟．与基于唯象模型，通过有限元法对颗粒材料的

宏观力学行为进行模拟相比，离散元法能够直接把颗粒的排列方式、形状、粒度、孔隙度等细观结构参数以及

颗粒的接触本构考虑在内，更加接近颗粒材料的本质属性．为了获取材料在一系列不同外荷载作用下的响

应，对于标准试样不论是真实试验还是数值模拟试验，相较于获取其主方向下的应力和应变，获取其一般方

向下的应力和应变通常更加困难．因此，本文基于 ＰＦＣ２Ｄ，采用离散元法模拟双轴试验，产生颗粒材料的主应

力、主应变以及对应的应力⁃应变矩阵等相关数据，用于训练人工神经网络模型．
离散元数值双轴试验的标准试样如图 ２ 所示，其中不同的颜色代表不同的颗粒半径，样本生成模型参数
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见表 １．在一个区域生成约 ７ ２００ 个、半径为 ２～４ ｍｍ 随机分布的颗粒后，通过伺服方法，移动试样的四个边

界来施加双向等压压力，直到试样稳定达到 １００ ｋＰａ 的围压，伺服后通过改变上下、左右墙面的移动速率，来
控制双向产生不同的应变比．根据颗粒材料的特性，本文主要考虑以压为主的情况，所有工况的最大轴向应

变为 ７．５％，一共产生了 ２０２ 组数据作为训练集或验证集、４０ 组数据作为测试集，训练集、验证集、测试集的

应变加载路径如图 ３ 所示．
表 １　 样本模型参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓａｍｐｌｅ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

　 ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅ

ｂａｌｌ

ｎｏｒｍａｌ ｓｔｉｆｆｎｅｓｓ Ｋｎ ／ （Ｎ ／ ｍ） １０８

ｓｈｅａｒ ｓｔｉｆｆｎｅｓｓ Ｋｓ ／ （Ｎ ／ ｍ） ５×１０７

ｆｒｉｃｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ０．０（ｂｅｆｏｒｅ ｓｅｒｖｏ） ／ ０．３（ａｆｔｅｒ ｓｅｒｖｏ）

ｐｏｒｏｓｉｔｙ ０．１５

ｄｅｎｓｉｔｙ ρ ／ （ｋｇ ／ ｍ３） ２ ６００

ｄａｍｐｉｎｇ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ０．７

ｗａｌｌ

ｎｏｒｍａｌ ｓｔｉｆｆｎｅｓｓ Ｋｎ ／ （Ｎ ／ ｍ） １０９

ｓｈｅａｒ ｓｔｉｆｆｎｅｓｓ Ｋｓ ／ （Ｎ ／ ｍ） ５×１０８

ｆｒｉｃｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ０

图 ２　 离散元数值双轴试样 图 ３　 加载路径示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｅｌｅｍｅｎｔ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｂｉａｘｉａｌ ｓａｍｐｌｅ Ｆｉｇ． ３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｌｏａｄｉｎｇ ｐａｔｈ

　 　 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．

为了使训练后的人工神经网络模型能够替代颗粒材料的本构关系用于求解边值问题，离散元数值试验

输出的数据主要是主应力、主应变以及对应的应力⁃应变矩阵．其中，主应力为颗粒样本施加在墙面上的平均

反作用力，主应变为墙体的相对位移，应力⁃应变矩阵［２０］为

　 　 Ｃ ｉｊｋｌ ＝ （ｋｎ － ｋｓ）ａｉｊｋｌ ＋ ｋｓｂｉｊｋｌ， （１）
其中， ｋｎ，ｋｓ 分别为颗粒之间的法向接触刚度以及切向接触刚度； ａｉｊｋｌ，ｂｉｊｋｌ 分别为表征元的组构张量．

平面情况下，主应力与主应变的增量关系用矩阵形式表示如下：

　 　
Δσ１１

Δσ２２

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
＝

Ｃ１１１１ Ｃ１１２２

Ｃ２２１１ Ｃ２２２２

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

Δε１１

Δε２２

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
． （２）

２．２　 人工神经网络模型训练过程

为了训练出完整可靠的人工神经网络模型，便于通过 ＡＢＡＱＵＡ 子程序 ＵＭＡＴ 求解实际边值问题，采用

了两条神经网络［２０］分别训练应变与应力、应力⁃应变矩阵之间的关系．经过多次试验，人工神经网络结构形式

如表 ２ 所示．两条神经网络均基于全连接的人工神经网络，采用标准 ＢＰ 算法［２１］，其中激活函数为 ｓｉｇｍｏｉｄ 函

数，损失函数为均方误差函数．
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为了更快、更精准地训练出人工神经网络模型，所有样本的输入数据、输出数据在进行训练前根据下面

公式进行归一化处理，使得所有样本的输入数据、输出数据均位于［－１，１］之间．

　 　 ｏ－ ＝ ２（ｏ － ｏｍｉｎ）
ｏｍａｘ － ｏｍｉｎ

－ １， （３）

其中 ｏ 为输入值或输出值， ｏ－ 为归一化后的值， ｏｍａｘ，ｏｍｉｎ 分别为输入值或输出值的最大值、最小值．
表 ２　 神经网络结构参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

　 ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ １ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ２

ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ ε１，ε２ ε１，ε２

ｏｕｔｐｕｔ ｄａｔａ σ１，σ２ Ｃ１１１１，Ｃ１１２２，Ｃ２２１１，Ｃ２２２２

ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒｓ ３ ４

ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｎｅｕｒｏｎｓ ｉｎ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ １ １０ １０

ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｎｅｕｒｏｎｓ ｉｎ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ２ １０ １０

ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｎｅｕｒｏｎｓ ｉｎ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ３ １０ １０

ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｎｅｕｒｏｎｓ ｉｎ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ４ １０

ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ０．１ ０．０５

ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｅｐｏｃｈｓ ２００ ０００ ２００ ０００

（ａ） 神经网络 １ （ｂ） 神经网络 ２
（ａ） Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ １ （ｂ） Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ２

图 ４　 学习曲线

Ｆｉｇ． ４　 Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｕｒｖｅ

（ａ） 神经网络 １ （ｂ） 神经网络 ２
（ａ） Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ １ （ｂ） Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ２

图 ５　 模型决定系数

Ｆｉｇ． ５　 Ｍｏｄｅｌ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ

　 　 两条神经网络的训练误差如图 ４ 所示，为了避免过拟合，在指定训练次数的前提下，取验证集误差最小
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时的参数为神经网络模型的参数．从图 ５（ａ）、（ｂ）可以看出，训练后的人工神经网络模型均能在 ９９％以上解

释应变与应力、应力⁃应变矩阵之间的关系，表明了模型在一定应变范围内具有良好的预测能力．值得注意的

是，在后续实际求解边值问题的过程中，训练后的人工神经网络 １ 模型无论是对求解的精度还是求解过程的

收敛性都至关重要，而人工神经网络 ２ 模型并不影响求解的精度，只对求解过程的收敛性产生重大影响．

３　 基于人工神经网络模型的 ＵＭＡＴ 子程序开发

为了将训练后的人工神经网络模型运用于求解边值问题，本文通过 ＵＭＡＴ 子程序将训练后的人工神经

网络模型导入 ＡＢＡＱＵＳ，并用于求解边值问题．以平面问题为例，ＵＭＡＴ 子程序流程图如图 ６ 所示．

图 ６　 ＵＭＡＴ 程序流程

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｈｅ ＵＭＡＴ ｐｒｏｇｒａｍ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

为了使得训练后的人工神经网络模型在 ＵＭＡＴ 中参与计算，假定主应力空间与主应变空间重合，主轴

坐标系与一般直角坐标系之间需进行转换．
平面问题转轴公式为： Ｐ ｉｊ ＝ ＰｍｎＬｉｍＬ ｊｎ， 令 σ１ 应力主方向与 ｘ 轴之间的夹角为 θ ．由于主方向上剪应力为

０，即
　 　 γ１２ ＝ － ２ｓｉｎ θｃｏｓ θ × εｘ ＋ ２ｓｉｎ θｃｏｓ θ × εｙ ＋ （ｃｏｓ２θ － ｓｉｎ２θ）γｘｙ ＝ ０， （４）

得出

　 　 ｔａｎ（２θ） ＝
γｘｙ

εｘ － εｙ
，　 　 θ ∈ － π

４
，π
４

æ

è
ç

ù

û
úú ． （５）

已知 θ 后，分别通过坐标转换 １ 将应变转换为主应变，坐标转换 ２ 将主应力转换为应力：

　 　
ε１

ε２

０

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

＝ （Ｔ －１） Ｔ

ε ｘ

ε ｙ

γ ｘｙ
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ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

，

σ ｘ

σ ｙ

σ ｘｙ

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

＝ Ｔ －１

σ １

σ ２

０

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

． （６）

在对主方向下的 Ｄ 矩阵进行维度转换后，通过坐标转换 ３ 将 Ｄ 矩阵从主应力与主应变的关系转换为一

般直角坐标系下应力与应变的关系，即

　 　
Ｃ１１１１ Ｃ１１２２

Ｃ２２１１ Ｃ２２２２

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
→

Ｃ１１１１ Ｃ１１２２ ０
Ｃ２２１１ Ｃ２２２２ ０
０ ０ （Ｃ１１１１ － Ｃ１１２２） ／ ２
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ê
ê
ê

ù
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ú
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ú

， （７）

　 　

Δσ ｘ

Δσ ｙ
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ú
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ú

＝ Ｔ －１

Ｃ１１１１ Ｃ１１２２ ０
Ｃ２２１１ Ｃ２２２２ ０
０ ０ （Ｃ１１１１ － Ｃ１１２２） ／ ２
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Δε ｘ
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， （８）
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其中

　 　 Ｔ ＝
ｃｏｓ２θ ｓｉｎ２θ ２ｓｉｎ θｃｏｓ θ
ｓｉｎ２θ ｃｏｓ２θ － ２ｓｉｎ θｃｏｓ θ

－ ｓｉｎ θｃｏｓ θ ｓｉｎ θｃｏｓ θ ｃｏｓ２θ － ｓｉｎ２θ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

．

４　 数 值 算 例

４．１　 双轴压缩试验

为了通过有限元法求解颗粒材料的边值问题，传统方法往往需要将离散元模型中的细观材料参数转换

成宏观材料参数，建立以经典弹性模型和 Ｍｏｈｒ⁃Ｃｏｕｌｏｍｂ 屈服准则为基础形成的弹塑性模型，其函数表达式

分别为

　 　 σ ｉｊ ＝ Ｃ ｉｊｋｌε ｋｌ， （９）

　 　 Ｆ ＝ ｐｓｉｎ φ ＋ ｑ
３
Ｋ θ( ) － ｃｃｏｓ φ ＝ ０， （１０）

　 　 Ｋ（θ） ＝ ｃｏｓ θ － １
３

ｓｉｎ φｓｉｎ θ， （１１）

其中 ｐ 为等效应力，ｑ 为 Ｍｉｓｅｓ 应力， ｃ 为黏聚力，φ 为内摩擦角，θ 为 Ｌｏｄｅ 角．
宏观参数标定方法如下：
１） 在围压达到 １００ ｋＰａ 后，保持左右伺服应力不变，在上下两侧缓慢地施加位移荷载，在材料变形为线

性变化时，通过下面公式分别计算弹性模量和 Ｐｏｉｓｓｏｎ 比：

　 　 Ｅ ＝
Δσ １

Δε １
， μ ＝ －

Δε ２

Δε １
． （１２）

２） 通过改变围压的大小，分别为 １００ ｋＰａ，２００ ｋＰａ，３００ ｋＰａ，之后保持左右伺服应力不变，在上下两侧缓

慢地施加位移荷载，得到材料的应力⁃应变曲线（图 ７（ａ）），再根据 Ｍｏｈｒ⁃Ｃｏｕｌｏｍｂ 理论绘制 Ｍｏｈｒ⁃Ｃｏｕｌｏｍｂ 包

络线（图 ７（ｂ）），并计算相关的材料参数．
材料的宏观力学参数最终标定为：弹性模量 Ｅ ＝ ６．５×１０７ Ｐａ，Ｐｏｉｓｓｏｎ 比 μ ＝ ０．３， 内摩擦角 ３２°，剪胀角

８°，黏聚力 ２５０ Ｐａ ．

（ａ） 应力⁃应变曲线 （ｂ） Ｍｏｈｒ⁃Ｃｏｕｌｏｍｂ 包络线

（ａ） Ｓｔｒｅｓｓ⁃ｓｔｒａｉｎ ｃｕｒｖｅｓ （ｂ） Ｔｈｅ Ｍｏｈｒ⁃Ｃｏｕｌｏｍｂ ｅｎｖｅｌｏｐｅ
图 ７　 离散元模型宏观参数标定示意图

Ｆｉｇ． ７　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍａｃｒｏ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｅｌｅｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ

为了验证离散元法产生的数据训练后的人工神经网络模型是否可以成功替代颗粒材料的本构模型，通
过有限元法用于求解实际边值问题，分别运用经典弹塑性模型与人工神经网络模型模拟一个 ５ ｍ×５ ｍ 的平

板双轴压缩试验，对比两者的数值计算结果．
离散元模拟过程中通过伺服机制产生了大小为 １００ ｋＰａ 的初始应力，使得训练后的人工神经网络模型

隐含了该初始应力条件．为了使运用经典弹塑性模型求解与人工神经网络模型求解时的实际加载路径一致，
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在运用经典弹塑性模型进行求解时，先施加初始应力（图 ８（ａ）），再通过位移加载（图 ８（ｂ））的方式进行双

轴压缩，而运用人工神经网络模型求解时，由于训练后的人工神经网络模型隐含了该初始条件，则直接施加

相同的位移荷载（图 ８（ｂ））．

图 ８　 平板压缩试验

Ｆｉｇ． ８　 Ｔｈｅ ｐｌａｔｅ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｔｅｓｔ

人工神经网络模型与经典弹塑性模型的计算结果如图 ９ 所示，分别为位移云图、应变云图和应力云图．
在施加相同位移荷载的情况下，应变与应力的计算结果基本一致，其中应变最大值与应力最大值的相对误差

分别为 ９．７８％，１０．４４％．从应变云图可以看出，两者的变形模式相一致，均会出现明显的应变局部化现象，应
变主要集中在一个“Ｘ”形的剪切带中．为了进一步分析人工神经网络模型与经典弹塑性模型在双轴压缩试

验中的计算结果，我们统计了所有单元共计 １ ６００ 个 Ｇａｕｓｓ 积分点处的 Ｍｉｓｅｓ 应力值并计算相对误差，如图

１０ 所示，其中柱状图表示位于指定误差范围内的 Ｇａｕｓｓ 积分点数目，曲线图表示在指定误差下 Ｇａｕｓｓ 积分点

数目所占的比例．两个模型计算双轴压缩试验的平均相对误差为 １１．８％，验证了利用人工神经网络算法建立

起可以在主空间上有效描述颗粒材料本构关系的人工神经网络模型，并运用于求解边值问题的可行性．

（ａ） 经典弹塑性模型

（ａ） Ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｃａｌ ｅｌａｓｔｏｐｌａｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌ

（ｂ） 人工神经网络模型

（ｂ） Ｔｈｅ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ
图 ９　 平板模拟结果

Ｆｉｇ． ９　 Ｐｌａｔｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

由于经典弹塑性模型和人工神经网络模型的构建方式不同，经典弹塑性模型是基于唯象假设建立的具

备一定适用范围的本构模型，在运用于具体材料时，需进行参数标定．而人工神经网络模型则是直接从具体

材料的应力、应变等数据中学习，建立了一个适用于该特定材料的本构模型，导致两者在描述材料的本构关
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系时存在着一定的区别．
经典弹塑性模型存在显式的数学表达式，应力⁃应变曲线是光滑的，而人工神经网络模型通过数据训练

获得，往往不存在显式的数学表达式，其准确性十分依赖于训练数据的数量与质量，而由于离散元数值模拟

过程中存在波动导致应力⁃应变曲线并不是十分光滑，使得训练后的神经网络也不是十分光滑［２２］ ．此外，经典

弹塑性模型中弹性模量并不具备应力相关性，即弹性模量始终为一定值，并不会随着材料应力状态而发生改

变，而理论上人工神经网络模型能直接从数据中学习，不仅能够反映颗粒细观结构对其宏观力学性能的影

响，也能够在一定程度上捕捉材料弹性模量的变化．正是由于经典弹塑性模型和人工神经网络模型本质上存

在着这些差异，导致了无论是应力还是应变，两者的计算结果都不可避免地出现一定程度的数值大小差异．

图 １０　 平板应力误差曲线

Ｆｉｇ． １０　 Ｔｈｅ ｓｔｒｅｓｓ ｅｒｒｏｒ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｐｌａｔｅ

４．２　 边坡试验

为了研究训练后的人工神经网络模型在面对更加复杂的情况时，是否具备一定的能力去模拟并预测破

坏的发生，进一步基于新建立的求解方案模拟边坡问题．边坡问题是岩土工程中一个十分重要且复杂的问

题，不同的边坡在不同的加载条件下会出现不同的破坏形式，其中滑动破坏是最常见的一种破坏类型，为了

防止破坏的发生往往需要对边坡的稳定性进行分析．本文模拟边坡问题的数值模型如图 １１ 所示，其中边坡

顶部为一刚性板，施加偏心位移荷载大小为 ０．０６ ｍ，底部边界为固定约束，右侧边界约束 ｘ向位移．图 １２（ａ）、
（ｂ）分别为经典弹塑性模型和人工神经网络模型的计算结果．

图 １１　 边坡问题示意图

Ｆｉｇ． １１　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｓｌｏｐｅ

通过对比两者的计算结果，观察到人工神经网络模型与经典弹塑性模型模拟的总体趋势相一致．从应变

云图中可以看出，它们均呈现出明显的滑动破坏趋势，且在该位移加载的情况下破坏均未扩展至整个滑坡．
通过进一步地提取边坡试验中所有 Ｇａｕｓｓ 积分点处的 Ｍｉｓｅｓ 应力并计算相对误差，如图 １３（ａ）所示，结果表

明，两者计算的相对误差主要集中在 ５０％附近．与平板双轴压缩试验相比，边坡试验由于具备更加复杂的加

载情况，其计算误差也相应地明显提高．可见该神经网络模型在面对复杂加载情况时还缺乏足够的能力去精
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确地捕获材料的应力⁃应变响应，只能进行定性的分析．

（ａ） 经典弹塑性模型

（ａ） Ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｃａｌ ｅｌａｓｔｏｐｌａｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌ

（ｂ） 人工神经网络模型

（ｂ） Ｔｈｅ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ
图 １２　 边坡模拟结果

Ｆｉｇ． １２　 Ｓｌｏｐｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

图 １３　 边坡应力误差图

Ｆｉｇ． １３　 Ｓｔｒｅｓｓ ｅｒｒｏｒｓ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｓｌｏｐｅ

与经典弹塑性模型相比，人工神经网络模型的计算误差主要来源于训练误差以及在面对复杂加载情况
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时，由于主应力空间与主应变空间不重合所造成的误差．虽然训练后的人工神经网络模型在指定的应力⁃应
变范围内能够很好地解释应变⁃应力、应力⁃应变矩阵之间的关系，但由于模型泛化能力的限制，图 １０ 中仍存

在极少数数据点处的相对误差远大于平均误差的情况．而针对主应力空间与主应变空间可能出现不重合所

造成的影响，通过提取边坡中应变和 Ｍｉｓｅｓ 应力最大的单元，观察两个模型计算的正应力相对误差随主应力

空间与主应变空间夹角变化的趋势，如图 １３（ｂ）所示，两者总体上呈正相关，正应力的相对误差随着主应力

空间与主应变空间夹角的增大而增大，表明了主应力空间与主应变空间的不重合是复杂加载情况下误差的

主要来源之一．

５　 结　 　 论

本文通过运用人工神经网络算法，将基于离散颗粒模型的离散单元法与基于连续介质模型的有限单元

法有机结合，构建了一个可以在主空间上预测颗粒材料本构关系的人工神经网络模型，并运用于求解边值问

题，形成了一套完整的求解方案．通过平板双轴压缩试验，验证了该求解方案的可行性，表明了该人工神经网

络模型在面对简单加载情况时，能够有效地捕捉应力⁃应变等数据之间的关系，但是在面对复杂加载情况时，
由于主应力空间与主应变空间不重合使得求解结果出现较大的数值差异，导致该方案只能在一定程度上进

行定性分析．
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［１２］　 ＭＵＮＪＩＺＡ Ａ ． Ｔｈｅ Ｃｏｍｂｉｎｅｄ Ｆｉｎｉｔｅ⁃Ｄｉｓｃｒｅｔｅ Ｅｌｅｍｅｎｔ Ｍｅｔｈｏｄ［Ｍ］ ． Ｃｈｉｃｈｅｓｔｅｒ： Ｊｏｈｎ Ｗｉｌｅｙ ＆ Ｓｏｎｓ， ２００４．
［１３］　 ＭＵＮＪＩＺＡ Ａ， ＯＷＥＮ Ｄ， ＢＩＣＡＮＩＣ Ｎ． Ａ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｆｉｎｉｔｅ⁃ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｅｌｅｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ｔｒａｎｓｉｅｎｔ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｏｆ ｆｒａｃ⁃

ｔｕｒｉｎｇ ｓｏｌｉｄｓ［Ｊ］ ． Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｓ， １９９５， １２（２）： １４５⁃１７４．

５６１第 ２ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 张广江，等： 基于人工神经网络的颗粒材料本构关系及边值问题研究



［１４］　 ＭＡＳＩ Ｆ， ＳＴＥＦＡＮＯＵ Ｉ， ＶＡＮＮＵＣＣＩ Ｐ， ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅｒｍｏｄｙｎａｍｉｃｓ⁃ｂａｓｅｄ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｃｏｎｓｔｉｔｕｔｉｖｅ
ｍｏｄｅｌｉｎｇ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ ａｎｄ Ｐｈｙｓｉｃｓ ｏｆ Ｓｏｌｉｄｓ， ２０２１， １４７： １０４２７７．

［１５］　 ＢＥＮＶＥＮＵＴＩ Ｌ， ＫＬＯＳＳ Ｃ， ＰＩＲＫＥＲ Ｓ． Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＤＥＭ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｂｙ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｂｕｌｋ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ［Ｊ］ ． Ｐｏｗｄｅｒ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０１６， ２９１： ４５６⁃４６５．

［１６］　 ＺＨＡＮＧ Ｐ， ＹＩＮ Ｚ Ｙ， ＪＩＮ Ｙ Ｆ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ ＡＩ⁃ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｄｅｓｃｒｉｂｉｎｇ ｃｙｃｌｉｃ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｇｒａｎｕｌａｒ ｍａｔｅｒｉ⁃
ａｌｓ［Ｊ］ ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｆｏｒ Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ａｎｄ Ａｎａｌｙｔｉｃａｌ Ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ Ｇｅｏｍｅｃｈａｎｉｃｓ， ２０２０， ４４（９）： １３１５⁃
１３３５．

［１７］　 ＷＡＮＧ Ｍ， ＱＵ Ｔ， ＧＵＡＮ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｄａｔａ⁃ｄｒｉｖｅｎ ｓｔｒａｉｎ⁃ｓｔｒｅｓｓ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ｏｆ ｇｒａｎｕｌａｒ ｍａｔｅｒｉａｌｓ ｖｉａ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｎ⁃
ｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］ ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ａｎｄ Ｇｅｏｔｅｃｈｎｉｃｓ， ２０２２， １５２： １０５０４９．

［１８］　 ＱＵ Ｔ， ＤＩ Ｓ， ＦＥＮＧ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｔｏｗａｒｄｓ ｄａｔａ⁃ｄｒｉｖｅｎ ｃｏｎｓｔｉｔｕｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ｆｏｒ ｇｒａｎｕｌａｒ ｍａｔｅｒｉａｌｓ ｖｉａ ｍｉｃｒｏｍｅ⁃
ｃｈａｎｉｃｓ⁃ｉｎｆｏｒｍｅｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］ ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｌａｓｔｉｃｉｔｙ， ２０２１， １４４： １０３０４６．

［１９］　 ＫＯＨＯＮＥＮ Ｔ． Ａｎ ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｔｏ ｎｅｕｒａｌ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ［Ｊ］ ． Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， １９８８， １（１）： ３⁃１６．
［２０］　 瞿同明， 冯云田， 王孟琦，等． 基于深度学习和细观力学的颗粒材料本构关系研究［Ｊ］ ． 力学学报， ２０２１， ５３（９）：

２４０４⁃２４１５．（ＱＵ Ｔｏｎｇｍｉｎｇ， ＦＥＮＧ Ｙｕｎｔｉａｎ， ＷＡＮＧ Ｍｅｎｇｑｉ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｎｓｔｉｔｕｔｉｖｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｇｒａｎｕｌａｒ ｍａｔｅｒｉａｌｓ
ｂｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｍｉｃｒｏｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ［ Ｊ］ ． Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ａｎｄ Ａｐ⁃
ｐｌｉｅｄ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ， ２０２１， ５３（９）： ２４０４⁃２４１５．（ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［２１］　 周志华． 机器学习［Ｍ］ ． 北京： 清华大学出版社， ２０１６．（ＺＨＯＵ Ｚｈｉｈｕａ． Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｍ］ ． Ｂｅｉｊｉｎｇ： Ｔｓｉｎｇ⁃
ｈｕａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｐｒｅｓｓ， ２０１６．（ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［２２］　 ＧＵＡＮ Ｓ， ＱＵ Ｔ， ＦＥＮＧ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｇｒａｎｕｌａｒ
ｍａｔｅｒｉａｌｓ［Ｊ］ ． Ａｃｔａ Ｇｅｏｔｅｃｈｎｉｃａ， ２０２３， １８： １６９９⁃１７２０．

６６１ 应　 用　 数　 学　 和　 力　 学　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ２０２４ 年　 第 ４５ 卷


