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摘要 级配作为颗粒材料的基本物理指标之一, 对其力学性能具有重要影响. 为快速获取不同连续级配分布颗粒

集合的力学强度指标并探究级配对力学性能的影响机理, 根据连续级配方程, 建立了100组可以反映三种典型连

续级配分布的级配曲线; 采用离散元方法生成与级配曲线相对应的数值试样并进行双轴压缩试验, 构建了用于深

度神经网络训练的数据集; 利用贝叶斯优化方法寻找最佳的网络超参数组合, 以增强预测模型性能; 将压缩后的

数值试样图像及相应的力学强度指标作为训练数据, 使用GoogLeNet卷积神经网络对不同级配分布颗粒集合的

抗剪强度指标进行了预测; 通过调整输入图像信息, 研究了实体颗粒及孔隙分布、颗粒粒径尺寸、高应力颗粒

及力链颗粒信息对模型预测能力的影响. 结果表明: 卷积神经网络能够有效预测颗粒材料级配特性与力学性能

之间的关系, 高应力及力链颗粒信息是影响颗粒材料力学性能及神经网络模型预测能力的关键因素.
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1 引言

颗粒材料广泛存在于各类自然环境和工程领域

中, 与人们的日常生活密切相关. 目前, 在地质灾

害
[1]
、岩土工程

[2]
、化学工程

[3]
、环境科学

[4]
以及交通

运输
[5]
等诸多领域, 仍存在大量与颗粒材料相关的问

题亟待解决. 作为颗粒材料最基本、最重要的物理指

标之一, 颗粒级配在很大程度上影响着颗粒材料的物

理力学性质. 即使是成分相同的颗粒材料, 如果级配

不同, 其强度、变形及渗透特性将会表现出较大差

异
[6~8].
针对颗粒级配如何影响颗粒材料物理力学性质这

一问题, 国内外学者以砂土、碎石等颗粒材料为研究

对象开展了一系列研究. 在实验研究方面, 通常以颗
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粒级配曲线的粗粒含量、细粒含量、中值粒径、不均

匀系数Cu以及曲率系数Cc等特征指标作为控制变量分

析其对于颗粒材料宏观力学性质的影响. Shen等人
[9]

通过一维压缩试验研究了不同颗粒级配钙质砂的压缩

特性, 发现调整粗粒含量是降低钙质砂压缩性的有效

方法; Monkul[10]通过固结排水直剪实验研究了不同级

配粉砂试样的力学响应, 指出细粒含量的增加会加剧

粉砂试样的体积剪缩现象; Wang等人
[11]

通过三轴排水

试验研究了级配对堆积土抗剪强度的影响, 结果表明

内摩擦角会随着中值粒径、砾石含量的增大而增大,
随着不均匀系数Cu的增大而减小; 李声立

[12]
通过室内

不排水试验研究了不均匀系数Cu和曲率系数Cc对砂土

静态液化行为的影响, 发现当围压较小时, 砂土的静态

液化趋势随着Cu值和Cc值的增大而减小. 受限于实验

测量手段, 以传统实验方法为主的研究通常只能获得

颗粒材料整体的宏观力学行为, 难以从颗粒尺度展开

深入分析. 为了全面理解颗粒材料级配特性对力学性

能影响的内在机理, 需要对其颗粒尺度的细观力学行

为进行更加细致的研究. 数值模拟技术的出现, 为获

取颗粒材料细观层次上的信息提供了便利, 研究者通

过分析颗粒之间接触关系的数量、大小及方向解释了

级配特性对颗粒材料力学性能的影响机理. 杨忠平等

人
[13]

通过二维离散元数值模拟直剪试验研究发现在

相同的法向应力下, 级配良好的试样颗粒之间的接触

更多, 咬合更充分, 抗剪强度更大; Cheng和Minh[14]研
究发现含有较多粗颗粒的试样接触力链分布的各向异

性更强, 表现出较高的抗剪强度与剪胀性; Voivret等
人

[15]
发现随着粒径跨度范围的增大, 试样的堆积密度

表现出先减小后增加的趋势, 并从几何填充特性和接

触力传递方式变化的角度针对这一现象给出了解释;
Estrada和Oquendo[16]通过分析接触网络的连通性研究

了粒径跨度和级配曲线形状对无摩擦圆盘颗粒材料细

观结构的影响. 数值模拟方法相较于实验方法的突出

优势在于能够方便地获取颗粒材料细观组构演化过

程, 但通常只能对单个变量进行统计分析, 难以同时评

估多个变量的综合影响. 这不仅限制了对颗粒集合内

部变量交互作用的全面理解, 也无法定性判断各因素

的相对影响权重. 因此, 如何处理数值模拟得到的大

量数据, 综合分析和评价级配变化引起的颗粒集合内

部各变量的变化, 并挖掘其中的关键影响因素, 是揭

示颗粒级配对材料力学性能影响机理的关键问题.

近年来, 随着计算机算力的不断增长, 大数据科学

的迅速发展为力学研究提供了全新的范式, 从探求因

果关系变成了挖掘相关关系. 神经网络技术为研究颗

粒级配与材料力学响应之间复杂的非线性关系提供了

新的思路. 唐晓松等人
[17]

建立了可对不同颗粒级配下

粗颗粒土渗透系数进行预估的反向传播(BP)神经网络

模型; 郑尔发
[18]

采用BP神经网络、支持向量机模型

(SVM)及遗传算法优化BP(GA-BP)神经网络, 对不同

级配下砂土的应力-应变曲线进行了预测; Wei等人
[19]

则利用BP神经网络分析了施工过程中级配变异(VG)
对路面力学性能的影响, 建立了与路面永久变形和疲

劳寿命之间的关联模型. 随着研究的深入, 越来越多

先进的神经网络模型被运用到颗粒级配与力学性能的

研究中. 关少恒
[20]

基于深度学习算法, 提出了一种重

现不同级配和初始状态颗粒材料在不同加载路径下宏

观力学响应的预测模型; Sebaaly等人
[21]

、Rivera-Pérez
和Al-Qadi[22]则分别通过人工神经网络(ANN)和自编

码器深度神经网络(ADNN),探讨了颗粒级配与沥青混

合料力学性能之间的关系, 并优化了沥青混合料设计

方法. 可以发现, 在目前的研究中, 多为直接建立级配

特性指标与力学特性指标之间的映射关系, 未对其影

响机理展开研究. 颗粒集合的数值图像信息包含了颗

粒级配特性对细观组构特性的综合影响, 将神经网络

技术与数值模拟相结合, 通过引入卷积神经网络(CNN)
处理和分析颗粒材料的图像数据, 可以为深入理解和

有效预测颗粒材料的力学行为提供新的方法.
本文基于选定的级配方程, 采用离散元方法建立

了不同连续级配分布条件下的颗粒材料试样; 通过双

轴压缩数值模拟试验对试样的力学性能进行测试, 获

得不同围压加载下数值试样的应力-应变曲线及颗粒

粒径和位置信息, 同时计算得到颗粒试样的强度指标,
根据数值试样图像信息及对应的强度指标建立数据

集;利用贝叶斯优化方法寻找最优网络超参数组合,增
强模型的预测性能; 基于GoogleNet卷积神经网络对不

同级配特征数值试样图像与试样内摩擦角之间的映射

关系进行捕捉, 建立可以预测不同连续级配分布条件

下颗粒材料力学性能的神经网络模型; 通过输入不同

颗粒图像信息, 分别研究实体颗粒及孔隙分布、颗粒

粒径尺寸、高应力颗粒及力链颗粒信息对模型预测能

力的影响, 以期为揭示颗粒材料级配特征与力学性能

的内在关联提供参考依据.
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2 级配方程

颗粒材料由大小不同的颗粒组成, 颗粒的大小及

组成称为颗粒级配. 颗粒材料种类繁多, 不同成分的

颗粒集合在级配分布上存在一定差异. 本文依据连续

级配土体的级配分布设置颗粒级配. 典型连续级配土

体的级配曲线通常表现为双曲线、S曲线、近似直线

3种形状
[23]. 研究者通过建立级配方程, 用数学语言定

量表示级配的分布特性, 如Talbot和Richart[24]提出的

分形级配方程:

( )P d d= / × 100%, (1)D
max

3

其中, P为小于某粒径的颗粒含量, d为粒径, dmax为最

大粒径, D为分形维数.
方程(1)形式简单、使用方便, 已被广泛应用于研

究颗粒级配对力学性能的影响
[25,26]. 然而, 分形级配方

程描述的级配曲线形态较为单一, 仅能表示双曲线形

级配曲线. 在此基础上, 吴二鲁等人
[27]

为定量描述级

配参数与物理力学性质之间的对应关系, 提出了仅有

一个参数的级配方程:

P
d d

= 1
(1 ) × ( / ) +

× 100%, (2)
max

其中β为级配参数. 相较于方程(1), 方程(2)可同时表示

双曲线形和S曲线形两种形状的级配曲线,但却无法对

近似直线的级配曲线进行表征.
为解决这一问题, 朱俊高等人

[23]
提出了双参数级

配方程:

P d
b d bd= (1 ) + × 100%, (3)

m

m m
max

其中b和m为级配参数. 该方程对于各种连续级配土体

都具有广泛的适用性.
方程(3)中, 参数b决定级配曲线的形态, 参数m则

决定曲线的倾斜程度 . 通过在合理取值范围

( m0 < < 12, b4 < < 1)[28]内对m和b的取值进行组合,
共获得100组连续级配曲线数据(对应100种连续级配

分布条件), 均匀分布于图1阴影部分所占区域, 涵盖了

三种不同形状的连续级配曲线.
采用不均匀系数Cu和曲率系数Cc对连续级配曲线

数据对应样本的级配性能进行定性评估, 土工试验规

程
[29]

规定不均匀系数Cu和曲率系数Cc的计算公式为

C D
D= , (4)u

60

10

C D
D D= ( ) , (5)c

30
2

10 60

其中D60, D 30和D10分别表示小于某粒径的颗粒含量

为60%, 30%和10%处所对应的颗粒粒径.
根据式(4)和(5), 可得Cu和Cc用参数b和m表示为

[6]

C b
b= 6(1 0.1 )

1 0.6 , (6)
m

u

1

C b b
b

= 3(1 0.1 )(1 0.6 )
2(1 0.3 )

. (7)
m

c 2

1

通常规定Cu >5, Cc = 1~3的连续级配曲线对应样

本的级配特性为良好, 通过观察图2可以发现,在100组
连续级配曲线数据中, 级配良好的数据共有31组, 约占

总数据量的三分之一, 说明样本数据全面涵盖了级配

良好与级配不良的情况.

3 数据准备与深度学习模型建立

3.1 数据准备

采用PFC2D离散元软件生成不同级配下的颗粒材

图 1 (网络版彩图)级配曲线分布
Figure 1 (Color online) Gradation curve distribution.
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料数值试样, 通过双轴压缩数值模拟测试其力学性能,
模型如图3所示.

根据双轴压缩试验
[30], 模型初始比例多为1:2, 故

设定试样初始尺寸为宽100 mm, 高200 mm, 颗粒形状

为圆盘. 考虑到模型边界影响, Jamiolkowski等人
[31]

建

议最大颗粒粒径不宜超过试样宽度的1/5, 本文设定颗

粒的最大粒径为4 mm. 为控制离散元计算规模, 设定

最小粒径截距为0.5 mm, 采用等体积替换法将级配中

粒径小于该值的颗粒用粒径为0.5 mm的颗粒替换.
方程(3)对于黏土、粉土、砂土和粗粒土等不同

类型的颗粒材料均具有广泛的适用性
[23], 本文选取的

粒径范围属于砂土范畴, 成样过程中试样各参数根据

现有文献[32]进行设定, 如表1所示.
设定各向同性固结阶段的围压值σc分别为600,

800和1000 kPa, 并将双轴压缩阶段的目标设定为轴向

应变达到15%, 以此作为结束压缩的标准. 通过双轴压

缩数值模拟, 获得不同围压条件下数值试样的应力-应
变曲线数据以及不同应变状态下的颗粒粒径和位置信

息. 由于不同级配分布颗粒集合压缩结束时试样尺寸

存在差异, 为确保颗粒信息的完整性和图像尺寸的一

致性, 将图像数据显示范围设置为240 mm×200 mm,
输出图像尺寸设为256 mm×256 mm, 空余部分采用白

色填充,图像格式转换为RGB格式,压缩到不同应变时

的颗粒集合图像如图4所示.
压缩结束时的图像包含了整个压缩过程的累计应

力与应变信息, 能够充分反映颗粒材料在极限状态下

图 2 样本级配特性分析
Figure 2 Analysis of sample gradation characteristics.

图 3 双轴压缩数值模拟
Figure 3 Biaxial compression numerical simulation.

图 4 不同应变时的颗粒集合图像
Figure 4 Particle assembly images at different strains.
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的行为, 故选用压缩结束时的数值试样图像作为输入

数据. 考虑到数据集的规模和微小颗粒特征的复杂性,
选择合适的图像分辨率显得尤为重要. 在数据集较小

的情况下, 过高的分辨率可能会增加模型的计算成本

和训练时间, 并导致不必要的计算负担和过拟合风险;
而过低的分辨率则可能丢失关键细节信息, 使模型无

法准确捕捉微小颗粒的特征. 因此, 将输入图像的长

宽调整为1024像素, 并将颜色通道数设定为3, 以确保

神经网络能够充分捕捉图像细节, 同时在计算效率与

图像质量之间取得平衡, 保证训练过程中图像具有足

够的清晰度和特征辨识度.
对像素值进行最值归一化处理, 最值归一化的公

式如下:

x x x
x x= , (8)scale

min
max min

其中, xscale为归一化后的图像像素值, x为归一化前的

图像像素值, xmin与xmax选用整个数据集最小像素值与

最大像素值. 由于Python语言以像素值范围(0~255)读
取数据集的RGB格式图片, 故本文中xmin=0, xmax=255.

内摩擦角ϕ是表征无黏性颗粒材料抗剪强度的重

要参数. 根据莫尔-库仑破坏准则
[33], 利用围压值 f3 与

峰值应力 f1 , 以法向应力σ为横坐标、剪应力τ为纵坐

标, 在横坐标轴上以( ) / 2f f1 3 为圆心、( ) / 2f f1 3

为半径绘制不同围压下的应力圆, 计算得到数值试样

在不同大小主应力达到极限状态所得应力圆的包络

线, 该直线的倾角即为内摩擦角, 如图5所示.

3.2 深度学习模型建立

卷积神经网络是深度学习的代表算法之一
[34], 其

基本组成如图6所示.
与其他神经网络类似, 卷积神经网络也是由具有

权重、偏置等参数的人工神经元构成, 其网络结构主

要包括输入层、卷积层、池化层、全连接层和输出层

等. 图像从输入层进入网络, 由卷积层对输入层接收的

图像数据进行特征提取. 池化层又称为下采样层, 位置

一般处于卷积层的下一层, 其功能是对卷积层采集到

的特征信息进行选择与过滤. 通常情况下, 卷积神经

网络通过层层叠加的卷积层和池化层, 逐步提取图像

的特征信息, 最终有效地捕捉整个图像表达的特征.
随着算法的不断发展 , 研究人员提出了Alex-

Net[35], GoogLeNet[36], VGGNet[37]和ResNet[38]等多种

卷积神经网络模型框架. 其中GoogLeNet卷积神经网

络是谷歌团队为解决小数据集训练中产生的过拟合问

题和神经网络变宽变深后的参数规模过大问题而提出

的, 通过在主体神经网络中加入子网络的方式来增加

网络的深度, 从而更好地捕捉图像中的复杂特征. 与

AlexNet, VGGNet和ResNet相比, 其独特的Inception模
块设计能够在单一层次中实现多尺度的卷积操作, 并

针对不同尺度的特征进行优化. 这种设计不仅显著减

表 1 数值模拟细观参数

Table 1 Microscopic parameters of numerical simulation

对象 参数 数值

模型

初始宽度/(mm) 100

初始高度/(mm) 200

初始孔隙率 0.2

颗粒

密度/(kg m−3) 2600

颗粒间摩擦系数 0.5

颗粒法向接触刚度/(N m−1) 1.5×108

颗粒切向接触刚度/(N m−1) 1.0×108

墙体

墙体摩擦系数 0

墙体法向接触刚度/(N m−1) 1.5×108

墙体切向接触刚度/(N m−1) 1.0×108

图 5 应力圆及强度包络线图
Figure 5 Mohr’s circles and strength envelope.

图 6 卷积神经网络结构
Figure 6 Convolutional neural network structure.
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少了模型的参数规模, 还保留了高效的特征提取能力,
工作原理如图7所示.

由于GoogLeNet卷积神经网络具有独特的多尺度

特征提取能力, 本文采用GoogLeNet卷积神经网络对

颗粒材料图像进行特征提取分析. 通过其多尺度卷积

操作, 模型可以有效捕捉颗粒集合的宏观和细观特征,
并将不同尺度下提取到的信息融合, 最后通过全连接

层, 建立起级配特性指标与力学特性指标之间的映射

关系.

3.3 贝叶斯优化算法

深度神经网络的性能很大程度上取决于超参数的

选择. 由于GoogLeNet卷积神经网络具有独特的Incep-
tion模块, 导致其包含多个并行的卷积层和池化层, 这
些层往往需要通过对大量超参数, 如过滤器数量、池

化窗口大小、步长、激活函数等进行精细调控, 以获

得最优网络性能. 为实现高效的网络训练与精确的模

型预测, 识别并确定最佳的超参数组合显得尤为重要.
贝叶斯优化算法为寻找最佳超参数配置提供了一种高

效的策略, 通过构建超参数与模型性能之间的代理函

数, 智能引导超参数搜索过程, 从而有效缩减搜索空

间并加速最佳超参数组合的确定.
贝叶斯优化算法通过使用不同的超参数组合训练

模型, 并在相同训练轮次下基于验证集的性能指标(如
均方误差(MSE)或曲线下面积(AUC))进行评估, 进而

构建超参数组合与评估指标之间的函数关系, 形成代

理函数. 随后, 算法不断更新代理函数, 逐步逼近真实

的目标函数(即验证集评估指标在超参数空间中的真

实分布), 以此引导超参数搜索过程, 最终确定使目标

函数达到最优(最小或最大值)的最佳超参数组合. 由

于均方误差MSE具备良好的数学属性——连续性和

可微性, 在优化过程中, 可以提供一个平滑且连续的误

差曲面, 有助于实现更高效和稳定的超参数搜索和优

化过程, 因此本文选取MSE作为目标函数, 其计算公

式如下:

y y

nMSE =
( )

, (9)i

n
i i

=1

2

其中, n为样本个数, yi为第i个样本所对应的真实值,

yi为第i个样本所对应的预测值.

图 7 GoogLeNet工作原理示意图
Figure 7 Schematic diagram of GoogLeNet working principle.
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在每次迭代时, 贝叶斯优化算法都会利用之前观

察到的历史信息(先验知识), 对合理范围内的超参数

配置进行评估, 优先在预测结果较好的超参数组合附

近寻找最优解, 有效地缩小了潜在的超参数空间, 提

高了寻找最佳超参数配置的效率.
贝叶斯优化算法的核心在于代理函数和采集函数

的构建. 在使用贝叶斯优化算法寻找最佳超参数配置

的过程中, 通常需要寻找目标函数c x( )的最小值, 但由

于目标函数在超参数空间中的形状与表达式是未知

的, 因此往往需要通过构建代理函数来代替目标函数,
如图8(a)所示. 高斯过程不仅能准确预测目标函数值,
还能有效评估预测的不确定性, 在处理复杂数据和进

行非线性回归分析方面表现卓越, 因此本文选用高斯

过程作为代理函数. 当获取当前代理函数形状后, 如

何选择下一个x, 使代理函数尽可能向目标函数靠近,

便是采集函数a x( )的任务. 期望改进(EI)能够在未知区

域探索新可能性和已知最佳区域进行优化之间实现有

效平衡, 成为理想的采集函数. 优化过程中, EI结合预

测均值和预测不确定性, 量化某一点处改进当前最优

值的期望, 从而在全局搜索空间中更高效地找到最优

解, 如图8(b)所示.
贝叶斯优化的具体步骤包括:
(1) 初始化代理函数的先验分布;
(2) 选择数据点x, 使得采集函数a(x)取最大值;
(3) 评估数据点x并获取其结果y;
(4) 使用新数据(x, y)更新代理函数, 得到后验分布

(作为下一步的先验分布);
(5) 重复(2)~(4)步, 直到达到最大迭代次数.
选取代理函数取最小值时对应的超参数组合作为

最佳超参数组合.

3.4 K折交叉验证

随着级配曲线形状从双曲线形逐渐过渡到S曲线

形, 再到直线形, 大粒径颗粒的占比逐渐减小, 而小粒

径颗粒的占比相应增加. 在试样尺寸相同的情况下, 颗
粒总数量显著增加, 导致数据收集更加困难. 在数据规

模有限的情况下, 如何充分利用现有数据并准确评估

模型性能变得尤为关键. K折交叉验证(K-fold cross-
validation)为这一问题提供了有效的解决方案.

K折交叉验证将原始数据集划分为K个互不重叠

的子集, 每次选取K−1个子集进行模型训练, 剩下的一

个子集用于验证模型. 通过多次重复这一过程, 交替使

用不同的子集作为验证集, K折交叉验证能够充分利

用每一个数据点, 确保所有数据都参与训练和验证,
从而最大化数据的利用率, 有效提高模型评估结果的

可靠性和准确性, 如图9所示.
将计算得到的围压值 c为600 kPa时的100组数据

进行随机划分, 其中90%(90组数据)被选定为训练集与

验证集, 用于模型的训练与参数优化, 测试集则占所有

数据的10%(10组数据), 用于对模型的预测能力进行评

估. 通常情况下, K折交叉验证常用的折数为5折或10
折. 为在模型训练时提供足够的数据量进行学习, 同时

确保验证过程能获得稳定且可靠的评估结果, 本研究

选择采用10折交叉验证, 通过对不同子集的评估指标

求均值, 来综合评估模型的整体性能.

3.5 模型训练

为综合评估模型的性能 , 采用平均绝对误差

(MAE)作为评价指标, 将“GoogLeNet”的损失函数改

图 8 (网络版彩图)贝叶斯优化的具体实现
Figure 8 (Color online) Implementation of Bayesian optimization.
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为自定义的均方根误差损失函数(RMSE). 相较于

MSE, RMSE直接提供与目标变量同量纲的误差评估,
使得模型的性能评价更加直接和易于理解, 有利于提

高模型在训练过程中的稳定性和最终预测时的可靠

性, 具体表达式如下:

y y

nMAE = , (10)i

n
i i

=1

( )y y

nRMSE = . (11)i

n
i i

=1

2

训练模型时, 将不同级配分布下的试样图像作为

输入数据, 通过计算并最小化内摩擦角预测值与真实

值之间的“距离”对神经网络的权重和偏置等参数进行

迭代优化. 为了优化训练效率, 在神经网络中引入学习

率衰减机制,并将模型的初始学习率设定为 1×10−4.总
训练轮次(epoch)设为100轮,如果连续三个训练轮次观

察到准确率没有提升, 学习率将自动调整为其原始值

的一半, 以此促进模型更有效率地收敛.
GoogLeNet本身参数量巨大, 这使得它在处理小

规模数据集时存在过拟合风险. 为降低这一风险, 模

型采用了L2正则化与Dropout正则化两种正则化方法.
L2正则化通过对权重的平方进行惩罚, 有效限制了模

型复杂度; Dropout正则化则通过在训练过程中随机丢

弃部分神经元, 增强了模型的泛化能力. 这些策略在不

牺牲模型性能的前提下, 提升了GoogLeNet对小数据

集的适应性.
当验证集损失值降到最小时, 载入对应的权重参

数到神经网络, 可以快速预测得到测试集样本对应的

内摩擦角.

4 预测结果与影响机理分析

4.1 颗粒集合实体颗粒及孔隙分布的影响

颗粒级配对模型试样最直接的影响在于改变了实

体颗粒及孔隙的分布. 传统离散元方法通过对颗粒及

孔隙位置、孔隙大小和孔隙形状进行统计分析, 研究

颗粒级配如何通过影响材料的细观结构, 进而影响其

宏观力学行为. 这些独立的分析步骤通常复杂且耗时.
颗粒集合数值图像的应用能够同时考虑这些因素, 从

而简化分析过程. 为研究实体颗粒及孔隙的分布特征

对试样力学性质的影响, 采用相同颜色的圆盘来表示

实体颗粒, 并使用黑色轮廓线对颗粒边界进行标识,
同时将背景色设置为白色, 以便神经网络可以清晰识

别到实体颗粒和颗粒孔隙的相关信息, 经过处理的试

样图像如图10所示.
通过贝叶斯优化确定了GoogLeNet卷积神经网络

的最佳超参数配置, 并在此基础上训练神经网络模型.
采用决定系数(R²)作为衡量模型预测精度的指标, 其

计算公式如式(12)所示:

R
y y

y y
= 1

( )

( )
, (12)i
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i

i

n
i

2 =1

2
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其中, n为数据集的样本数, yi为数据集样本内摩擦角

真实值, y为样本内摩擦角预测值, y为样本内摩擦角

图 9 K折交叉验证示意图
Figure 9 Schematic diagram of K-fold cross-validation.
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真实值的平均值.
训练过程中的K折验证结果如图11所示.
为更精确地量化预测的准确性, 利用测试集数据

对模型的预测能力进行评估, 以内摩擦角真实值为横

坐标、预测值为纵坐标绘制散点图, 结果如图12所示.
经计算得到决定系数值为0.4082(R²值越接近1, 表示模

型的预测能力越强). 图11和12的结果表明, 当使用仅

反映实体颗粒与孔隙分布的图像数据作为输入, 并且

数据规模为100组时, 无法构建一个精确的力学性能

预测模型. 尽管GoogLeNet在训练过程中尝试捕捉颗

粒级配与力学性能之间的映射关系, 但由于试样中颗

粒粒径变化范围较小且分布密集, GoogLeNet难以识

别颗粒在粒径上的细微差异, 仅能捕捉到不同形状级

配曲线对应试样之间的宏观差异, 无法有效识别具有

相似形状级配曲线试样粒径分布的细微改变, 这使得

深度神经网络能够获取的信息非常有限. 在训练过程

中, GoogLeNet尝试通过颜色对比捕捉孔隙与实体颗

粒整体的分布特征, 同时利用轮廓线明确各颗粒的位

置变化, 从而建立起颗粒级配与力学性能之间的联系.
虽然这些特征提供了一定的空间结构信息, 但不足以

揭示颗粒级配的整体特征, 导致模型预测精度较差.
这一结果证明孔隙与实体颗粒的分布特征变化不是决

定颗粒级配对力学性能影响的关键因素.

4.2 颗粒集合粒径尺寸的影响

为使GoogLeNet能够精确捕获颗粒的粒径变化信

息, 对试样图像进行“颜色编码”处理. 采用最值归一化

方法对粒径值进行归一化, 将颗粒的相对尺寸以0到1
之间的数值进行准确映射; 根据归一化后的粒径值,
通过自定义的颜色映射, 为每个颗粒赋予不同的颜色.
相较于使用相同颜色显示的颗粒图像, “颜色编码”图
像在保留原有空间结构信息的基础上, 通过颜色变化

直观地表现出粒径变化信息, 从而提高神经网络对粒

图 10 实体颗粒及孔隙分布
Figure 10 Solid particles and pore distribution.

图 11 “实体颗粒及孔隙分布”K折交叉验证结果
Figure 11 K-fold cross-validation results for “solid particles and pore
distribution”.

图 12 “实体颗粒及孔隙分布信息”回归分析
Figure 12 Regression analysis of “solid particles and pore distribution
information”.
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径细微差异的识别效率. 图13展示了经过“颜色编码”
处理的试样图像.

利用“颜色编码”处理试样图像对GoogLeNet卷积

神经网络进行超参数优化并训练, K折验证的具体结

果如图14所示.
为进一步验证GoogLeNet作为基准模型的有效性,

使用贝叶斯优化算法为AlexNet确定最佳超参数组合,
并同样基于“颜色编码”处理试样图像进行训练. 在此

基础上, 围绕计算效率、预测精度和鲁棒性, 对Goo-
gLeNet与AlexNet进行详细对比分析, 结果如下.

(1) 计算效率对比

参数规模是影响神经网络模型计算效率的重要因

素. 较大的参数规模通常会显著增加计算资源需求, 延
长训练时间, 并对硬件资源提出更高要求. 表2对Goo-

gLeNet和AlexNet的参数规模进行了对比, 结果显示,
GoogLeNet的参数规模仅为AlexNet的二十分之一. 这

说明采用GoogLeNet作为基准模型, 可以显著提高计

算效率, 减少训练时间, 并降低对硬件资源的需求, 更
适合在资源有限或需要高效计算的环境中应用.

(2) 预测精度对比

为了评估GoogLeNet和AlexNet在预测精度方面

的差异, 采用相同的测试集数据对两种模型进行了预

测性能评估, 结果如图15所示.
观察发现, 采用“颜色编码”处理试样图像训练的

GoogLeNet的预测能力有了大幅提高, 经过计算得到

决定系数值为0.8019, 与AlexNet相比, GoogLeNet在测

试集上的预测更为准确, 在捕捉数据特征并进行预测

时具有更高的拟合精度和更强的解释能力, 能够更好

地反映输入与输出之间的关系.

图 13 “颜色编码”处理
Figure 13 Color encoding processing.

图 14 “颜色编码”处理试样的K折交叉验证结果
Figure 14 K-fold cross-validation results for “color encoding”
processed samples.

表 2 参数规模对比分析

Table 2 Comparative analysis of parameter scale

模型名称 层名称 参数数量

AlexNet

Conv1 23296

Conv2 307392

Conv3 663936

Conv4 884992

Conv5 590080

FC1 100781568

FC2 16781312

Output layer 4097

总参数数量 120036673

模型名称 层名称 参数数量

GoogLeNet

Conv2D_1 2432

Conv2D_2 2112

Conv2D_3 110784

Inception3a 163728

Inception3b 388768

Inception4a 375952

Inception4b 449608

Inception4c 510004

Inception4d 605232

Inception4e 870208

Inception5a 1044512

Inception5b 1445344

Dense 1025

总参数数量 5969709
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(3) 鲁棒性对比

鲁棒性是指模型在面对输入数据中的噪声、异常

或变化时, 仍能保持稳定性能和较高准确性的能力. 为
衡量AlexNet与GoogLeNet在鲁棒性方面的差异, 对测

试集进行了数据增强处理, 通过对比两者在干扰条件

下的准确率变化, 来评估它们在应对数据扰动时的适

应能力.
由于颗粒的大小与空间分布对其力学性能具有重

要影响, 因此在对测试集图像进行数据增强时, 仅采用

旋转和平移等适宜的增强方式, 以保留颗粒图像中的

关键物理特征. 通过将测试集图像在±15°范围内随机

旋转以及在水平和垂直方向上分别进行不超过50像素

的随机平移, 构建了旋转增强集与平移增强集. 利用训

练好的模型, 对增强测试集样本的内摩擦角进行预测,
预测结果如图16所示.

通过计算两者的鲁棒性系数进行对比分析, 鲁棒

性系数计算公式为

R R
R

= 1 , (13)
2 2

2

其中, R 2 表示模型在原始测试集上的R 2值, R 2 表示

模型在增强后测试集上的R 2值.

计算得出AlexNet与GoogLeNet的平均鲁棒系数

分别为0.7935与0.935, 这表明, 在相同扰动条件下,

GoogLeNet的鲁棒性显著高于AlexNet, GoogLeNet在
应对数据扰动时能够更有效地保持预测性能的稳定

性, 展现出更强的适应能力和抗干扰能力, 在实际应用

中具有更高的可靠性和稳定性.
GoogLeNet预测精度的提升表明通过图像识别,

神经网络能够有效获取不同级配分布条件下试样中颗

粒的粒径信息与空间分布特征, 进而捕捉到颗粒级配

与力学特性指标之间的非线性映射关系. 这一结果同

时证明, 相比孔隙与实体颗粒的分布特征, 颗粒集合

图 15 (网络版彩图)预测精度对比
Figure 15 (Color online) Comparison of prediction accuracy.

图 16 (网络版彩图)鲁棒性对比
Figure 16 (Color online) Comparison of robustness.
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的粒径尺寸能够更加有效反映出其级配特性的变化情

况. 颗粒粒径发生变化时, 相邻颗粒的接触关系会随之

改变, 进而影响内部结构, 并最终决定材料的力学性

能. 当内摩擦角较大或较小时, 模型预测精度有所下

降, 这是由于训练集数据量较小, 尽管模型在训练过

程中能够学习到内摩擦角随颗粒级配的变化趋势, 但

对于极端值的预测, 仍然表现出一定的局限性.

4.3 颗粒集合高应力颗粒的影响

高应力颗粒往往位于力链网络中的关键位置, 当

颗粒集合承受外部载荷作用时, 相较于一般颗粒, 高

应力颗粒承担着更大的应力. 通常规定大主应力(压为

正, 拉为负)在绝对量值上大于平均值的颗粒为高应力

颗粒
[39], 如式(14)所示, 颗粒主应力及主方向的计算公

式参考式(15)和(16):

N> 1 , (14)j

i

N
i

1
=1

1

= +
2 + 2 + ( ) , (15)1

11 33 11 33
2

13
2

tan(2 ) = 2 , (16)13
11 33

其中, N为颗粒集合的颗粒数, i j为颗粒不同方向的应

力, θ为 1的方向.
为进一步探究颗粒级配变化对力学性能影响的作

用机理, 对“颜色编码”处理试样图像中的颗粒进行筛

选, 仅保留高应力颗粒, 如图17所示.
改变训练过程中的输入图像, 研究高应力颗粒对

模型预测能力的影响. 图18展示了K折验证结果, 进一

步证明了该超参数配置下模型的稳定性和出色的泛化

能力.观察图19,可以发现,尽管在训练过程中,模型只

能学习到高应力颗粒的级配信息, 但其预测精度却进

一步提高. 模型在测试集上的决定系数R²为0.9632, 这
表明, 相较于整体颗粒粒径信息, 高应力颗粒的粒径分

布能够提供更为关键的级配特征供神经网络进行学

习, 这使得神经网络能够更快、更准确地捕捉到颗粒

级配与内摩擦角之间的复杂关系. 此外, 通过分析, 发
现模型在预测极端值时的精度也有了显著提升. 正如

Liu等人
[40]

在研究中指出的, 在高维特征空间中, 高度

相关的冗余特征可能对机器学习模型的预测性能和可

解释性产生负面影响. 尽管训练网络的数据集仅包含

80组数据, 但通过剔除冗余特征并优化特征与样本数

量的比例, 实现了有效的数据量管理, 使模型能够更

充分地提取和利用图像数据中的关键特征, 从而显著

提升了模型的预测性能. 同时也证明, 颗粒级配发生

改变时, 主要通过改变高应力颗粒的粒径分布特征进

一步影响颗粒集合的力学性能.

4.4 颗粒集合力链颗粒的影响

颗粒材料受到外载作用时, 力经由颗粒间接触从

一个颗粒传递至另一个颗粒, 这一传力特征在可视化

图 17 高应力颗粒筛选
Figure 17 High-stress particle selection.

图 18 “高应力颗粒”的K折交叉验证结果
Figure 18 K-fold cross-validation results for “high-stress particles”.
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后表现为链状结构, 直观地称为力链. 力链分叉、合

并、交叉形成复杂的接触力网, 主导颗粒材料的力学

性质
[41]. 文献[39]定义了构成力链所需具备的3个必要

条件.
(1) 组成力链的颗粒为高应力颗粒.
(2) 相互接触颗粒的中心连线与大主应力方向之

间的夹角小于α(取45°), 如式(17)所示:

l
lcos < 1, (17)1

next

1
next

其中, l为连接颗粒Pi与Pj的枝向量, 1
next为邻接颗粒的

大主应力.

判断任意两个颗粒Pi和Pj是否在同一力链的前提

是, 以Pi为基准颗粒, Pj为满足式(17)的有效邻接颗粒;

同时, 以Pj为基准颗粒, Pi亦为满足式(17)的有效邻接

颗粒;
(3) 每条力链由3个及3个以上的颗粒组成.
在高应力颗粒图像的基础上, 根据条件(2)和(3)对

力链颗粒进行筛选, 即可获得力链图像, 如图20所示.
对筛选前后图像进行对比, 可以发现粒径较大的高应

力颗粒往往都是力链颗粒. 这是因为大粒径颗粒与其

他颗粒之间的接触更多, 咬合更充分, 它们构成了颗

粒材料的基本“骨架”. 当外界载荷作用于颗粒材料时,

它们承受了更多的应力, 在维持颗粒集合整体稳定性

方面起到了关键作用.
采用力链图像寻找最佳超参数配置并对GoogLe-

Net进行训练, 将供神经网络学习的关键特征进一步细

化, 让模型在训练过程中, 通过学习力链颗粒的级配特

征, 对颗粒级配与力学性能之间的联系进行捕捉. 图21
中K折验证结果展示了模型在不同数据划分下的性能

表现. 尽管随着关键特征的进一步提取, GoogLeNet能
够获取的颗粒粒径信息总量减少, 但特征总量与样本

数量的比例得到进一步优化, 从而实现了有效的数据

量管理, 这使得模型在训练过程中能够依据力链颗粒

粒径信息, 成功捕捉到颗粒级配与力学特性之间的映

射关系. 用训练好的模型对测试集样本内摩擦角进行

预测, 结果如图22所示, 模型在测试集上的决定系数

R²为0.9612, 预测精度并没有随着颗粒粒径信息量的

减少而显著降低. 造成这一结果的原因是当颗粒材料

承受外部载荷作用时, 主要由力链负责在颗粒材料内

部传递和分散载荷, 力链反映了高应力颗粒之间的相

互作用和连接方式. 颗粒级配发生变化时, 相较于一

般颗粒, 力链颗粒的变化情况能够更充分地反映颗粒

集合的级配特性变化, 对颗粒材料在受力时的反应和

行为具有更加显著的主导作用.
图23直观展示了训练过程中训练集MAE和RMSE

的10折均值变化趋势. 不同图像信息用于模型训练时,
收敛速度和最终收敛值存在显著差异.

综合分析图23和24发现, 相比于实体颗粒与孔隙

分布的信息, “颜色编码”处理试样图像能够显著降低

收敛阈值, 提升预测性能. 借助该种图像信息, 神经网

络可以更精准地捕捉颗粒级配与力学特性指标之间的

非线性映射关系, 对工程实践具有重要意义. 特别是在

图 19 “高应力颗粒信息”的回归分析
Figure 19 Regression analysis of “high-stress particle information”.

图 20 力链颗粒筛选
Figure 20 Force chain particle selection.
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获取样本成本高或困难的环境下, 它提供了一种经济

且高效的解决方案. 通过特征提取, 颗粒数量显著减

少, 但GoogLeNet通过分析高应力颗粒和力链颗粒的

粒径信息, 高效且准确地建立了颗粒集合的级配特征

与其力学性能之间的联系, 这一结果进一步验证了高

应力颗粒和力链颗粒的粒径信息能够更精确地描述颗

粒集合的级配特征变化信息.

5 结论与展望

本文以具有复杂离散特性的颗粒材料为研究对

象, 基于细观模型图像信息, 采用GoogLeNet卷积神经

网络对不同连续级配分布下的颗粒材料模型试样进行

了抗剪强度指标预测分析. 通过输入不同的图像信息,
分别研究了实体颗粒及孔隙分布、颗粒粒径尺寸、高

应力颗粒及力链颗粒信息对神经网络预测能力的影

图 21 “力链颗粒”的K折交叉验证结果
Figure 21 K-fold cross-validation results for “force chain particles”.

图 22 “力链颗粒信息”的回归分析
Figure 22 Regression analysis of “force chain particle information”.

图 23 训练集MAE曲线及RMSE曲线对比
Figure 23 Comparison of MAE and RMSE curves for the training set.
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响. 在此基础上探究了级配特性对颗粒材料力学性能

的影响机理, 研究结果表明:
(1) 实体颗粒及孔隙分布信息不能完全反映颗粒

级配分布对其力学性能的影响, 在小规模数据训练模

型的情况下, 无法得到准确的预测模型.
(2) 经过“颜色编码”模型图像训练后的神经网络

模型预测效率有了大幅度的提高, 说明卷积神经网络

可以通过捕捉颗粒粒径和空间分布变化得到颗粒级配

与力学性能之间的内在联系, 其中粒径信息是决定颗

粒级配对力学性能影响的关键因素.
(3) 通过对输入颗粒图像信息进一步处理, 发现在

数据规模一定的前提下, 高应力颗粒和力链颗粒信息

可以更加高效地反映颗粒集合级配特征与力学性能之

间的关系, 颗粒集合中的力链颗粒信息是影响模型预

测能力的最主要因素.
(4) 基于GoogLeNet的卷积神经网络能够有效提

取颗粒材料细观模型中的关键特征信息, 建立颗粒材

料细观模型几何特征与力学性能之间的复杂非线性映

射关系.
人工智能技术, 尤其是神经网络的迅速发展, 为颗

粒材料力学特性研究提供了全新的工具和方法. 以

ChatGPT等大型生成式人工智能模型为代表的最新技

术进展, 进一步丰富了研究者的研究手段. 这些模型通

过结合Prompt范式和人类反馈强化学习(RLHF)[42], 能

够有效融合专业领域知识, 生成新的材料数据, 从而在

数据匮乏的情况下提供创新性解决方案. 此外, 它们还

能够快速生成计算代码, 并与离散元数值模拟软件结

合, 显著降低计算时间和成本, 进而提高材料特性模

拟和分析的效率. 同时, 生成式模型具备强大的知识

整理和提取能力, 能够为研究人员提供有关材料特

性、优化策略和实验设计的即时建议, 从而进一步提

升研究效率. 相信随着人工智能技术的持续进步, 研

究人员将能够更深入地探索颗粒材料的结构特性与复

杂力学行为之间的关系, 进一步推动颗粒材料力学性

能研究领域的创新与进步.
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Convolution neural network analysis of the effect of gradation on the
mechanical properties of granular materials

JU KaiXuan1, ZHAO TingTing1,2, LIU JiaYing3, FENG YunTian4 & WANG ZhiHua1

1 College of Mechanical and Vehicle Engineering, Taiyuan University of Technology, Taiyuan 030024, China
2 State Key Laboratory of Explosion Science and Technology, Beijing Institute of Technology, Beijing 100081, China
3 Zhejiang Engineering Research Center of Intelligent Urban Infrastructure, Hangzhou 310015, China
4 Zienkiewicz Centre for Computational Engineering, Swansea University, Swansea SA18EN, UK

Gradation, a fundamental physical parameter of granular materials, considerably influences their mechanical properties. To rapidly
obtain mechanical strength indices for particle assemblies with varying continuous gradation distributions and to analyze the
mechanisms through which gradation affects mechanical properties, 100 gradation curves representing 3 typical continuous grading
distributions were established based on the grading equation. Numerical samples corresponding to these curves were generated using
the discrete element method, followed by biaxial compression testing to construct a dataset for training deep neural networks.
Bayesian optimization methods were used to determine the optimal network hyperparameters and enhance the predictive performance
of the model. Using compressed numerical sample images and their corresponding mechanical strength as training data, GoogLeNet
was used to predict the shear strength of granular samples with varying gradations. By adjusting the input image information, this
study examined the effects of particle and pore distribution, particle size, high-stress particles, and force chains on the predictive
performance of the model. The results indicated that the convolutional neural network effectively captured the relationship between
gradation characteristics and the mechanical properties of granular materials. Notably, information related to high-stress particles and
force chains emerged as critical factors influencing the mechanical properties of granular materials and the predictive accuracy of the
neural network model.

granular materials, gradation, force chain, convolutional neural network, discrete element method
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