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水利工程

基于机器学习算法的空心圆柱砂岩
离散元细观参数标定方法

潘海潮1, 吴静红1∗, 姜玥1,2, 邹文栋1

(1. 苏州科技大学土木工程学院, 苏州 215011; 2. 中国科学院武汉岩土力学研究所岩土力学与工程国家重点实验室, 武汉 430071)

摘　 要　 工程岩体存在原生裂纹和新生裂纹最终形成宏观裂缝,空心圆柱离散元模拟试验可以实现复杂应力路径的模拟。 对于

空心圆柱离散元模拟试验中存在的问题,如细观参数标定的影响因素众多和耗时过长等,提出了一种基于机器学习算法的空心

圆柱砂岩离散元细观参数标定方法。 通过改变离散元模型中不同输入变量得到 210 组模拟数据,建立基于随机森林算法和极端

梯度提升(extreme gradient boosting,XGBoost)算法的细观参数标定模型,对比了模型预测精度,分析了参数敏感性,量化了输入参

数对岩石整体力学特性的贡献,据此给出了微观参数修正的建议取值。 结合空心圆柱室内三轴试验,标定结果表明:XGBoost 算

法具有计算速度优势,可快速定位离散元细观参数范围,为空心圆柱的离散元细观参数标定提供了新思路,具有工程应用价值。
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中图法分类号　 TV61;　 　 　 　 文献标志码　 A

Calibration Method for Mesoscopic Parameters of Hollow Cylindrical
Sandstone Discrete Element Based on Machine Learning Algorithm
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(1. School of Civil Engineering, Suzhou University of Science and Technology, Suzhou 215011, China;
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[Abstract]　 Primary cracks and new cracks develop within the engineering rock mass, leading to the formation of macroscopic
cracks. The hollow cylindrical discrete element simulation test enables the emulation of complex stress paths. In order to solve the
problems existing in the simulation test of hollow cylindrical discrete element, such as numerous influencing factors and lengthy meso-
parameter calibration, a method of mesoscale parameter calibration of hollow cylindrical sandstone discrete element based on machine
learning algorithm was proposed. Through variations in input variables within the discrete element model, 210 sets of simulation data
were obtained. A mesoscopic parameter calibration model based on random forest algorithm and extreme gradient boosting(XGBoost)
algorithm was established, the prediction accuracy of the model was compared, the parameter sensitivity was analyzed, and the contri-
bution of input parameters to the overall mechanical properties of the rock was quantified. Combined with the indoor triaxial test of hol-
low cylinder, the calibration results show that the XGBoost algorithm has the advantages of computing speed, and can quickly locate the
range of discrete element mesoscopic parameters, which provides a new idea for the calibration of discrete element mesoscopic parame-
ters of hollow cylinder, and has the value of engineering application.
[Keywords]　 machine learning; discrete elements; XGBoost; mesotropic parameters; hollow cylindrical sandstone

　 　 由于岩石中存在大量微孔隙和微裂纹,受到应

力作用后,微裂纹会逐渐扩展,进而导致岩石内部

的损伤和弱化。 在岩石受到压剪应力的作用下,微
裂纹会发生扩展和汇合,最终形成宏观裂缝。 对岩
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石进行室内三轴试验,能够测量岩石力学性质,模
拟岩石实际应力状态,精确测量岩石变形,为研究

岩石裂纹扩展提供条件。 在室内三轴试验对于试

验材料的选择中,相对于标准岩石试样,空心圆柱

试样可以实现复杂应力路径的模拟,这对于在复杂

应力环境中深入理解岩石力学性质,岩石的强度、
变形能力和破坏显得尤为关键。 然而,室内三轴试

验无法观察岩石内部及宏观现象下的微观机理。
离散元方法是一种用于模拟颗粒物质运动的

数值方法,该方法的优点在于可以模拟颗粒间的接

触、碰撞与运动等问题,从而更加准确预测物体的

运动和变形。 在土工试验数值模拟方面,离散元方

法可以模拟土体的变形和破坏过程,得到广泛应

用。 因此,将空心圆柱试样室内三轴试验和离散元

方法相结合进行岩石裂纹扩展的研究,将能够更准

确地理解和预测岩体的力学行为。
在离散元模拟中,细观参数的选择对模拟结果

具有决定性影响。 然而,岩石材料的宏观参数与细

观参数并不一一对应,这使得细观参数的选择变得

复杂且具有挑战性。 因此,寻找一种有效的方法来

确定这些细观参数,以便更准确地模拟岩石材料的

力学行为,是当前离散元模拟研究的重要课题。
Zheng 等[1] 使用 “试凑法” 标定细观参数,将

PFC2D和 FLAC 耦合起来模拟滑坡过程。 Yoon[2] 采

用中心合成设计对接触黏结模型的细观参数进行

标定,并研究了各细观参数与宏观力学特性的相关

性。 Cheng 等[3]使用连续准蒙特卡罗滤波器对颗粒

土提出了一种新的概率标定方法。 Yang 等[4] 在

PFC2D中利用“试凑法”建立节理岩样的离散单元法

模型与单轴压缩试验进行结果对比。 Liu 等[5] 针对

不同的岩石尺寸,首先使用“试凑法”建立 PFC 软件

建立 3D 数值岩石模型,研究了岩石的力学性能和

声发射特性。 覃茜等[6] 通过控制变量法研究细观

参数对混凝土直剪试验结果的影响。
目前,大多数针对 PFC 程序的细观参数识别方

法选择使用“试凑法”及控制变量法。 这些方法基

于室内力学试验获取的宏观参数,在程序内调整相

关的细观参数,确保模拟结果与实验数据的一致

性。 然而,这种方法的缺点在于其盲目性较大,且
工作量较大,无法快速定量。 近年来,机器学习算

法迅速发展,其在处理小样本、非线性、多输出方面

具有明显优势,可实现快速、准确预测,如于小鸽

等[7]基于神经网络科学准确地分析及预测泰安市

蒸发量的特点和走势。
针对岩石细观参数标定方法的不足,现基于空

心圆柱砂岩常规三轴压缩试验结果,通过改变离散

元模型细观参数得到宏观参数数据,建立机器学习

细观参数标定模型,并进行参数敏感性分析,量化

细观参数对岩石整体力学特性的贡献,据此给出细

观参数修正的建议取值。

1　 机器学习算法

1. 1　 随机森林算法

决策树是一种无参数的监督学习技术,能从带

有特征和标签的数据集中提炼出决策规则,并以树

形图的方式展示这些规则。 在处理回归问题时,分
类与回归树(classification and regression tree,CART)
决策树算法常被采用。 而在构建决策树时,选择非

叶节点上的特征是关键步骤[8]。
Bagging 集成学习算法是集成学习中的经典算

法之一,其基本思想即为抽样与投票。 所谓抽样,
即在建立模型时利用抽样法从整体数据集中随机、
均匀地选取一部分数据进行弱学习器的模型训练,
以此得到多个基于该数据集所建立的模型与预测

结果。 而所谓投票是对所有模型的预测结果取平

均的方法以得到平均预测值,即为最终输出结果。
随机森林算法结合了决策树的构造原则与

Bagging 的集成策略[9],其流程如图 1 所示。 利用

Bagging 算法将决策树算法相结合,所输出的结果为

多个决策树所输出结果取平均值,该模型克服了单

一决策树预测结果精确度不足的缺点,并提高了模

型的泛化性能。

图 1　 随机森林流程图

Fig. 1　 Random forest flowchart

1. 2　 XGBoost 算法

极 端 梯 度 提 升 ( extreme gradient boosting,
XGBoost)是一种集成了很多个基学习器的算法,其基

学习器是 CART 回归树。 XGBoost 使用的是模型树,模
型树的叶节点的输出值,是由一个函数生成的值[10]。

XGBoost 建模流程如下:初始阶段,利用训练数

据集建立基础树模型以训练并计算预测与实际观测

值的差异。 随后,在迭代过程中逐步引入新树以逼近

先前迭代的残差,此过程持续至模型训练停止。 由此

产生的模型为多棵树构成的集成,其中每棵树指向特

定的叶节点,而各叶节点赋予一定的得分。 最终,样
本的预测输出为所有叶节点得分的累积。
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这个过程可以看作是一种梯度提升算法,通过

不断迭代来逐步改进模型的预测能力。 每次迭代

都会根据上次预测的残差来构建一棵新的树,以进

一步减少模型的预测误差。 最后,通过对所有树的

预测结果进行加权累加,以获得最终的预测值。

2　 空心圆柱砂岩离散元模拟

2. 1　 空心圆柱砂岩离散元模型

如图 2 所示,利用 PFC3D开展空心圆柱砂岩常

规三轴压缩数值模拟,确定空心圆柱砂岩模型尺寸

为:50 mm ×30 mm ×120 mm(外径 ×内径 × 高),内
外围压分别选取 5、10、20 MPa。 颗粒接触模型选取

平行黏结模型,采用 wall 构建边界条件,编写 com-
mand 命令流赋予其一定速度达到施加轴向压力以

及内、外围压的效果,采用伺服控制算法保证围压

的稳定。

图 2　 离散元模型

Fig. 2　 Discrete element model

2. 2　 参数确定

控制平行黏结模型的细观参数可以分为颗粒

和黏结两部分,其中颗粒细观参数有颗粒有效接触

模量 Ec、颗粒最小粒径 Rmin、摩擦因数 μ、颗粒刚度

比 kn / ks、颗粒密度 ρ、颗粒粒径比 Rmax / Rmin共 6 个;
平行黏结模型细观参数有平行黏结有效模量 EC 、

平行黏结刚度比 kn / ks 、抗拉强度 σc 、内聚力 C
-
、平

行黏结内摩擦因数 μ
-
、平行黏结摩擦角 φ

-
、平行黏

结半径因子 λ
-
,如表 1 所示。

平行黏结模型包含大量的细观参数,需要对这

些参数做出一些假设,以便减少细观参数的数量。

表 1　 细观参数分类表

Table 1　 Microscopic parameter classification table

颗粒部分 Ec Rmin μ kn / ks ρ Rmax / Rmin

黏结部分 EC kn / ks σc C
-

μ
-

φ
-

λ
-

基于黄宜胜等[11]、Dop 等[12]、刘相如等[13]、石崇

等[14]的研究,颗粒的有效接触模量、刚度比、摩擦因

数均与平行黏结模型相匹配,其余参数假定如表 2
所示。

表 2　 参数假定取值

Table 2　 Assumed values for parameters
参数 假定取值

平行黏结半径因子 1
颗粒半径比 1. 66

颗粒密度 / (kg·m - 3) 2 600
摩擦因数 0. 5

颗粒最小半径 / mm 0. 6
孔隙比 0. 34

抗拉强度与内聚力的比值定义为黏结强度比 k
( σc / C = k ),k 取 1 ~ 2. 5。 综上,平行黏结模型需

要考虑的参数由 13 个减小到了 5 个,分别为 EC 、

kn / ks 、 σc 、k、 φ
-
。

通过上述分析,选取 5 个细观参数和围压作为

输入变量,3 个宏观参数(峰值强度、弹性模量及泊

松比)作为输出量。
2. 3　 模拟试验方案

在对空心圆柱试样的常规三轴压缩模拟试验

(内外等压)中,围压的设定值为 5、10、20 MPa。 将

内外围压和轴向应力加载至预定值,保持伺服围压

量值不变,增加轴向应力直至试样破裂且应力降至

峰值强度 75% 时停止加载。 对内外墙体实施应力

控制,并通过自定义的 Fish 函数使内外墙体实现伺

服机制。 每 200 时步对围压进行监测和调整,以确

保计算效率和围压稳定性。
通过改变上述离散元模型细观参数,细观参数

取值范围如表 3 所示,得到 210 组宏观参数数据,将
这 210 组细观、宏观参数数据用于构建预测模型,作
为训练样本和测试样本。 其中,随机抽取 80%的数

据作为训练集,剩余的 20% 数据用作测试集,分别

采用随机森林算法和 XGBoost 算法进行参数标定。

表 3　 细观参数取值范围

Table 3　 Value ranges of mesoscopic parameters

参数 EC kn / ks σc k φ
-

围压 / MPa

取值

范围

1 ×1010 ~
8 ×1010

10 ~
60

1 ×107 ~
3. 5 ×1010

1 ~15 12. 8 ~20 5、10、20

3　 结果与分析

3. 1　 输入与输出变量相关关系

通过 Pearson 相关系数图来展示输入变量与输

出变量之间的关系,以及这种关系的强度。 Pearson
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相关系数的取值范围为[ - 1,1]。 当相关系数接近

1 或 - 1 时,表示变量间存在显著的正或负相关,其
中 1 代表正相关, - 1 代表负相关。 相反,如果相关

系数接近零,就意味着变量之间的关联性不强。 可

以通过 Pearson 相关系数图清晰地看到输入变量与

输出变量之间的关系强弱[15]。 如图 3 所示,输入变

量与输出变量之间具有一定程度的关联性,可以更

好地理解和优化模型,后续研究各输入参数对输出

结果的相对权重提供。

图 3　 输入变量与输出变量相关图

Fig. 3　 Correlation graph between input and output variables

3. 2　 模型评价指标定义

机器学习模型的评价指标非常重要,评价指标

可以量化地评估模型的性能,帮助理解模型在预测

过程中可能出现的问题,并对模型进行优化。

采用拟合优度 R2 作为评价两种算法模型精度指

标,有解释性强、易于比较、消除量纲影响等特点,R2

是一个介于 -1 ~ 1 的值,用于衡量模型的拟合程度,
当 R2 越接近 1 时,说明模型的拟合越好。
3. 3　 模型预测结果

机器学习模型参数的重要性在于决定了模型

的性能和预测能力。 随机森林算法模型参数如表 4
所示,XGBoost 算法模型参数如表 5 所示。

如图 4 ~ 图 6 所示为随机森林与 XGBoost 模型

对峰值强度、弹性模量及泊松比模拟值与预测值对

比。 两种模型对峰值强度、弹性模量和泊松比的预

测均取得了不错的预测效果,特别是 XGBoost 模型,
预测值曲线与真实值的曲线吻合程度颇高,在曲线

波动剧烈的区间内还能保持着较小的误差。
各模型在测试集上的性能表现如表 6 所示。 可

以看出:XGBoost 算法具有较高的预测精度,其拟合

优度都在 0. 85 以上,而随机森林的预测效果相对

较差。

表 4　 随机森林算法模型参数

Table 4　 Random forest algorithm model
参数 取值

数据切分 0. 8
内部节点分裂的最小样本数 2

叶子节点的最小样本数 1
叶子节点中样本的最小权重 0

树的最大深度 10
叶子节点的最大数量 50

节点划分不纯度的阈值 0
决策树数量 100

表 5　 XGBoost 算法模型参数

Table 5　 XGBoost algorithm model parameters
参数 取值

数据切分 0. 8
基学习器 gbtree

基学习器数量 50
学习率 0. 1

L1 正则项 0. 000 1
L2 正则项 1

样本特征采样率 1
树特征采样率 1

节点特征采样率 1
叶子节点中样本的最小权重 0

树的最大深度 5

表 6　 机器学习预测结果对比

Table 6　 Comparison of machine learning prediction results

预测模型
R2

峰值强度 弹性模量 泊松比

随机森林 0. 81 0. 79 0. 85
XGBoost 0. 92 0. 85 0. 95
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图 4　 峰值强度真实值与预测值对比

Fig. 4　 Comparison of true and predicted peak intensity values

图 5　 弹性模量真实值与预测值对比

Fig. 5　 Comparison of actual and predicted elastic
modulus values

图 6　 泊松比真实值与预测值对比

Fig. 6　 Comparison of Poisson􀆳s ratio between
real value and predicted value

3. 4　 宏观参数敏感性分析

在机器学习算法中,特征重要性[16] 是指评估每

个特征对模型预测结果的贡献程度。 可以帮助理

解哪些特征对于模型的预测最为关键,从而进行特

征选择、特征工程或解释模型的预测结果。 基于

XGBoost 模型分析有效模量、刚度比、抗拉强度、摩
擦角、黏结强度比和围压对峰值强度、弹性模量及

泊松比的敏感性,对输入参数对岩石全局力学特性

的影响进行量化分析,结果如图 7 所示,其中所有重

要性系数总和为 1。
如图 7( a)所示,峰值强度受到多个因素的影

响,根据重要性排名,这些因素的影响程度从低到

高依次为:摩擦角、有效模量、黏结强度比、刚度比、
抗拉强度和围压。 其中,围压在所有参数影响因素

中占比最高且占比量最大,说明围压的变化对峰值

强度的影响最为显著。 因此,调整围压可以对峰值

图 7　 XGBoost 模型生成的特征重要性

Fig. 7　 The importance of features generated by
XGBoost model
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强度产生较大的变化。 如图 7(b)所示,弹性模量受

到多个因素的影响,根据重要性排名,这些因素的

影响程度从低到高依次为:摩擦角、抗拉强度、围
压、黏结强度比、刚度比和有效模量。 特别是有效

模量和刚度比对弹性模量的影响较为显著,因此在

标定细观参数时,应重点考虑这两个因素。 如

图 7(c)所示,泊松比受到多个因素的影响,根据重

要性排名,这些因素的影响程度从低到高依次为:
摩擦角、抗拉强度、有效模量、黏结强度比、刚度比

和围压。 围压对泊松比有巨大的影响,占比达到

0. 977。 然而,如果围压保持不变,泊松比与刚度比

之间的关系相对于其他细观参数来说更为显著。
因此,在标定细观参数时,需要重点考虑围压和刚

度比的影响。
3. 5　 细观参数标定

根据上述权重分析,黏结强度比和平行黏结摩

擦角对 3 个输出变量影响较小。 因此,可将黏结强

度比和平行黏结摩擦角设为较小值。 基于已经训

练好的 XGBoost 模型,利用其高效性,通过遍历法将

细观参数按不同的排列组合代入所建立的 XGBoost
模型得到输出变量进行预测。

相较于离散元软件,已经构建好的模型可以

快速预测输出变量,而不需要进行耗时的模拟

运算。
以空心圆柱砂岩常规三轴压缩试验结果(围压

为 5、10 及 20 MPa)为例,试验在中国科学院武汉岩

土力学研究所自行研制的岩石空心圆柱扭剪试验

系统上完成[17],得到空心圆柱砂岩峰值强度、弹性

模量和泊松比,标定结果如表 7 所示,将标定结果代

入 PFC3D中,如图 8 所示,展示了 XGBoost 计算值与

室内三轴试验对比情况。
由图 8 可知,在 3 种围压下,在轴向应变为

0. 008 之前,基于 XGBoost 的空心圆柱离散元细观

参数标定模型与实际应力-应变曲线吻合度较高。
然而,在轴向应变大于 0. 008 后曲线存在一定的

误差,这表明需要加强 XGBoost 在应变大于 0. 008
后的训练。 综上所述,基于 XGBoost 的空心圆柱离

散元细观参数标定模型是可行的,但需要进一步

优化。

表 7　 细观参数标定结果

Table 7　 Range of mesoscopic parameter
values and calibration results

细观

参数

有效

模量 / GPa
刚度比

抗拉强

度 / MPa
黏结刚

度比

摩擦角 /
( °)

标定结果(围压

5、10、20 MPa)
11. 933 2. 923 29. 726 4. 181 11. 781

图 8　 不同围压下通过数值模拟与

三轴试验得到应力-应变关系曲线

Fig. 8　 The stress-strain relationship curves
were obtained by numerical simulation and triaxial

test under different confining pressures

4　 结论

为了解决以往离散元细观参数标定效率低、精
度差的问题,提出了一种基于机器学习算法的离散

元细观参数标定方法,通过与室内试验数据的对比

分析,得出以下结论。
(1) XGBoost 模型在空心圆柱离散元细观参数

标定方面优于随机森林模型,能更准确地预测和标
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定参数,提高模型精度和效率,为选择模型和优化

参数标定方法提供指导。
(2) XGBoost 模型的敏感性分析揭示了微观参

数对宏观参数的不同影响程度,如抗拉强度对峰值

强度,有效接触模量对弹性模量,刚度比对泊松比

的显著影响,有助于优化离散元模型的参数设置。
(3) 利用 XGBoost 算法的高效性排列细观参

数,最小化计算应力-应变曲线与实测值的差异,得
到接近试验结果的数值用于离散元模拟,证明

XGBoost在细观参数选取上的可行性。
综上所述,研究结果为空心圆柱离散元模拟提

供了一种新的细观参数标定方法。 基于 XGBoost 算
法的优化过程能够显著提高参数的准确性和模拟

结果的精度。 未来的研究方向包括探索更多的机

器学习算法和验证方法,以进一步提升细观参数标

定的可靠性和适用性。
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