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基于符号回归算法的结构性砂土损伤规律研究 

蒋明镜 1, 2，张卢丰 1，韩  亮 1，姜朋明 1 

（1. 苏州科技大学 土木工程学院，江苏 苏州 215011；2. 同济大学 土木工程学院，上海 200092） 

 

摘  要：破损参数是用来描述岩土材料由胶结状态向无胶结状态转化的变量，合理地描述结构性土的破损演化规律是建立结

构性土本构模型的关键。目前，大多损伤规律的研究先假设破损参数的表达式，随后通过拟合室内试验结果获取相关参数，

从而确定损伤规律，这些损伤规律的合理性及适用性有待验证。为得到统一的具有微观意义的结构性砂土损伤规律显式数学

表达式，提出了一种基于符号回归的损伤规律预测模型。首先，基于具有微观物理意义的破损参数定义式，建立不同离散元

（distinct element method，DEM）损伤数据库。其次，采用组合输入变量的方法在等向压缩和等 p 真三轴压缩应力路径上进

行参数筛选（p 为平均有效应力），结合基于遗传编程的符号回归（genetic programming-based symbolic regression，GPSR）

算法，得到不同复杂度的损伤表达式。最终对比不同表达式的预测误差和泛化误差，选择表现最好的表达式为结构性砂土损

伤规律，即 GPSR 损伤规律。对比前人经典损伤规律表达式，在不同 DEM 损伤数据库上进行适用性分析。结果表明，GPSR

损伤规律将破损参数表示为塑性偏应变s、归一化的平均有效应力 p/py以及中主应力系数 b 的函数，可以很好地反映结构性

土向重塑土转变的过程；GPSR 损伤规律在不同损伤数据库上良好的预测精度进一步证明了其在不同岩土材料上的适用性。

研究成果对建立结构砂土本构模型具有一定参考价值。 

关  键  词：结构性砂土；离散单元法；机器学习；符号回归；损伤规律 
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Damage law of structured sand using symbolic regression algorithm 
 

JIANG Ming-jing1, 2,  ZHANG Lu-feng1,  HAN Liang1,  JIANG Peng-ming1 
(1. School of Civil Engineering, Suzhou University of Science and Technology, Suzhou, Jiangsu 215011, China; 

2. College of Civil Engineering, Tongji University, Shanghai 200092, China) 

 

Abstract: The damage parameter is a variable used to describe the transition of geomaterials from a bonded state to an unbonded 

state. The correct expression of the damage evolution of structured soil is crucial in establishing constitutive models for structured 

soils. Currently, research on damage laws typically involves assuming expressions for damage parameters and then fitting these 

parameters using experimental results to establish the damage law. The rationality and applicability of these damage laws are yet to be 

validated. To derive a unified expression for the damage law of structured sands incorporating microscopic mechanisms, a prediction 

model based on symbolic regression is proposed. Firstly, using the definitions of damage parameters with microscopic physical 

significance, various damage databases are constructed using the distinct element method (DEM). Secondly, preliminary parameter 

screening is conducted on isotropic compression and constant p true triaxial compression stress paths using a method that combines 

input variables. p is the average effective stress. Combined with the genetic programming-based symbolic regression (GPSR), 

damage expressions with different complexities are derived. Finally, the best-performing expression is selected as the damage law for 

structured sand, namely the GPSR damage law, based on an analysis of prediction and generalization errors. The applicability of 

different expressions is compared using various DEM damage databases. The results show that the GPSR damage law represents 

damage parameters as functions of plastic deviatoric strain s, normalized mean effective stress p/py and coefficient of intermediate 

principal stress b. It effectively reflects the transition from structured soil to remolded soil. The outstanding prediction ability of the 



第 12 期                   蒋明镜等：基于符号回归算法的结构性砂土损伤规律研究                       3769   

 

GPSR damage law on different damage databases further demonstrates its applicability to various geomaterials. The research findings 

are valuable to establish constitutive models for structured sands. 

Keywords: structured sand; distinct element method (DEM); machine learning; symbolic regression; damage law 

 

1  引  言 

天然砂土通常都具有一定的结构性。土体结构

性是指组构（土颗粒、孔隙的性状和排列方式）和

粒间胶结的统称。由于结构性的存在，结构性土的

力学特性明显异于重塑土[1-4]，主要表现为当外部荷

载达到其结构屈服应力时，变形突然增加，随着外

部荷载的增加，结构性土的结构性逐渐减弱，直至

结构性全部消失，其力学特性与重塑土相差不大。

结构性土宏观本构模型的核心是描述结构性土向重

塑土转变的过程，合理地描述结构性土的损伤规律

是建立结构性土宏观本构模型的关键[5]。目前，国

内外学者建立了大量的结构性土本构模型[6-13]，这

些模型中结构破损的描述可大致分为两类：第 1 类

将结构性土看作不同成分组合而成的复合材料，通

过破损比、破损参数或扰动函数的演变规律将不同

成分土体的特性联系起来，进而反映结构性土向重

塑土转变的过程；第 2 类在经典的重塑土本构模型

的基础上，提出考虑土体结构性的屈服面，定义新

的硬化参数及其硬化规律，来描述土体受荷破损后

向重塑土转变过程中土体力学特性变化规律。上述

描述结构性的内变量统称为破损参数，其演化规律

称为损伤规律。这些破损参数或缺少微观力学基础，

或缺少物理意义，大都无法通过室内试验直接测定，

一般都是先假设破损参数的表达式，随后通过拟合

室内试验结果获取相关参数，从而确定损伤规律，

合理性及适用性有待考证。 

离散单元法（distinct element method，DEM）

被认为是研究分析颗粒材料宏微观力学响应的有效

工具[14-18]，已被广泛地应用于模拟离散颗粒材料的

力学特性[19-21]。DEM 能够以无损方式监控数值试样

内部应力和颗粒间胶结特性的演变过程，同时提供

颗粒间胶结破损的微观信息，是研究结构性土损伤

规律的一种适用可行的方法[22]。 

近年来，机器学习在岩土工程领域的研究受到

广泛关注，并在不同的方向得到应用。土体性质预

测方面，机器学习可以用于预测土体的物理力学特

性，比如抗剪强度、压缩模量、渗透率和液塑性指

标等。Pham 等[23]使用基于粒子群优化的自适应网

络模糊推理系统（ particle swarm optimization- 

adaptive network based fuzzy inference system，

PANFIS）、基于遗传算法的自适应网络模糊推理系

统（genetic algorithm-adaptive network based fuzzy 

inference system，GANFIS）、支持向量回归（support 

vector regression，SVR）以及人工神经网络（artificial 

neural networks，ANN）进行了软土抗剪强度预测；

Zhang 等[24]使用梯度提升回归树（gradient boosted 

regression tree ， GBRT ）和遗传算法（ genetic 

algorithm，GA）预测了软黏土的压缩模量；Díaz

等[25]利用人工智能将液限与中低塑性细粒土的落

锥试验联系起来并展开详细研究；Sudakov 等[26]检

测了机器学习方法在渗透率预测方面的适用性，结

果表明机器学习在预测土体物理力学特性方面有着

巨大潜力。土体行为预测方面，机器学习算法可以

用于预测土体的变形和稳定性等行为。Ye 等[27]采用

基 于 时 间 序 列 的 反 向 传 播 神 经 网 络 （ back 

propagation neural network based on time series，

TS-BPNN）算法对土体沉降进行了预测，预测结果

与监测结果吻合较好；Karir 等[28]使用多种机器学习

算法对天然和人工边坡的稳定性进行预测，得到了

预测性能较好的机器学习模型。土体分类和识别方

面，机器学习算法可以通过对大量土体样本进行特

征提取和数据训练，建立土体的分类模型，实现对

不同类型土样的自动识别[29]。尽管上述研究中的机

器学习算法因其卓越的预测能力得到广泛应用，但

由于其基本上是黑盒模型，其解释性弱的分析过程

和结果有时会受到质疑。在数据驱动模型中，符号

回归（symbolic regression，SR）算法不同于传统的

机器学习算法，具有开发显式数学表达式的能力，

和大部分机器学习算法相比，符号回归模型的透明

度和可解释性是一个显著优势。尽管符号回归算法不

像人工神经网络应用广泛，但许多研究人员发现了它

在土木工程领域的巨大应用潜力[30-34]。 

本文采用基于遗传编程的符号回归模型来预

测结构性砂土损伤规律。首先建立了由 6 种宏观变

量和破损参数B组成的离散元损伤数据库，为了便

于描述，根据数据来源分别命名为 JS 数据库和 JZ

数据库（后续章节将详细介绍）。随后对 6 个宏观变

量进行筛选，将表现较好的变量组合作为损伤规律

预测模型（即基于遗传编程的符号回归（genetic 

programming-based symbolic regression，GPSR）模

型）的输入变量，用于训练结构性砂土损伤规律表
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达式，对比不同复杂度损伤表达式的预测精度和泛

化能力，选出最佳损伤表达式，即 GPSR 损伤规律。

最后将 GPSR 损伤规律与前人经典损伤规律进行对

比分析，验证该损伤规律的泛化性。 

2  基于遗传编程的符号回归算法 

2.1  符号回归 

符号回归是一种数据驱动的方法，可以根据提

供的数据集，得到输入变量与目标变量的显式数学

表达式，相比传统的机器学习算法，其具有更强的

解释性。模型的函数表达式输出形式以及符号回归

强大的处理非线性关系的能力为具体问题中各输入

变量对目标变量影响机制的现实解释提供更多的可

能性[35]，使符号回归具有广泛的应用前景[36-37]。 

2.2  基于遗传编程的符号回归 

目前，许多进化算法[38-40]被用来解决符号回归

问题，遗传编程算法作为最常用的进化算法之    

一[41]，在解决符号回归问题中有着良好的表现。遗

传编程（genetic programming，GP）由 Koza[42]提出，

算法由函数集和终止符集组成[43]。其中函数集 F 包

含数学运算符{+，，，}或函数（sin、tan 等）

以及一些表达式（循环表达式或条件表达式等）。终

止符集可以是输入变量X = (x1, x2, …, xn)或常量 c = 

(c1, c2, …, cn)。因此，GPSR 算法的输出 y 可用下式

表示[44]： 

              ( , , )y f X F c               （1） 

GPSR 算法的实现可以用树状图说明。如图 1 

所示，函数从根节点开始构造，根节点以及树中内 

部节点的内容都是数学运算符，若构造过程中某节

点的内容是变量或常数时，则该路径停止，该节点

称为终止节点。在构造函数过程中，通过定义适应

度函数来评估初始函数，适应度越高的函数，它被

选中的概率越大，进化的概率更高，后续的进化过

程也是如此。同时在树的进化过程中，还需要进行

复制、交叉、突变操作。复制操作即基于适应度，

随机地选择一个个体，将其复制到下一代种群中。

交叉操作是指一个节点下的个体与其他节点下的不

同个体交换。突变操作是指每个节点上的算数运算

有概率地被随机改变。 

 

图 1  遗传编程示意图（修改自文献[30]） 
Fig.1  Schematic diagram of genetic programming 

(revised from reference[30]) 

 

上述 3 个进化操作的示意图如图 2 所示，种群

中的函数不断进化，形成一个新的种群，直至满足

定义的适应度条件或者达到最大进化代数，从而得

到最终的函数表达式。本文在 Eureqa 平台上实现了

GPSR 算法。 

 

图 2  种群演化示意图（修改自文献[35]） 
Fig.2  Schematic diagram of the population evolution (revised from reference[35]) 

 

2.3  评估指标 

本文采用均方根误差 RMSE[45]、平均绝对误差

MAE[45]和决定系数 R2[46] 3 个常用指标来评估模型

的预测能力，其计算公式如下： 
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式中： im 代表第 i 个样本实际输出值； ip 代表第 i

个样本的预测输出值；n 代表数据集中数据样本的

数目；m 代表所有实际输出值的平均值。 

2.4  灰色关联度 

灰色关联度（grey relational grade，GRG）是一

种用于研究变量之间关联关系的分析方法，它将各

个变量的数据序列进行预处理，然后通过计算各个

变量之间的关联度来刻画它们之间的相互影响程

度。给定参考序列 xr = xr (xr(1), xr(2), …, xr(n))和对

比序列 xf = xf (xf(1), xf(2), …, xf(n))，两个序列中第   

j 个（j = 1, 2, …, n）变量的灰色关联度系数表示如

下[47]： 

  r f r f

r f

r f r f

min min max max
,

max max

j j j j
i j i jj j

j j j j
i j

x x x x
x x
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  
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                                        （5） 

式中：分辨系数取值区间为[0，1]，通常认为是

0.5。序列 xr和 xf之间的 GRG 可以通过下式计算得

到： 

             r fr f
1

1
,,

n
j j

j

xx x
n

 


             （6） 

2.5  公式复杂度 

GPSR 模型建立过程中，种群内个体的生成具

有随机性，因此会运行得到不同复杂度的表达式。

参考 Schmidt 等[48]开发的 Eureqa 软件，表 1 给出本

文公式中所用的每个操作的复杂度系数，所有操作

的复杂系数相加即是损伤表达式的复杂度。 
 

表 1  特定操作的复杂度系数 
Table 1  The complexity coefficient of a particular 

operation 

操作符 复杂度系数 操作符 复杂度系数 

常数 1 除 2 

输入变量 1 指数函数 4 

加 1 幂函数 5 

减 1 平方根 4 

乘 1 绝对值 4 

3  损伤规律预测模型建立流程 

图 3 给出了结构性砂土破损演化规律预测模型

（即 GPSR 模型）的建立过程，整体分为数据预处

理、模型训练和模型选择 3 个主要步骤。 

3.1  步骤一：数据预处理 

该步骤建立了结构性砂土损伤数据库，确认并

筛选了结构破损的主要影响因素，通过划分不同应

力路径数据样本量减少了样本量不平衡带来的影

响。具体过程如下： 

（1）基于具有微观意义的破损参数定义式（详 

 

图 3  损伤规律预测模型流程图 
Fig.3  Flow chart of the damage law prediction 
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见下一节），结合不同结构性砂土离散元模拟结果，

建立了损伤数据库，该数据库进一步划分为建模数

据库和独立验证数据库。 

（2）采用组合输入变量的方法，以 R2 为评估指

标，对比不同输入变量组合在等向压缩应力路径和

等 p 不等 b 真三轴压缩应力路径上的预测效果，通

过筛选确定了最佳输入变量组合。其中 p 为平均有

效应力，b 为中主应力系数，计算公式如下： 

      1 2 3 2 3

1 3

,
3

p b
    

 
  

 


        （7） 

（3）通过固定间隔取点的方法进行数据样本量

分配，确保不同应力路径下的数据样本量大致相同，

从而克服数据样本量不平衡的问题。 

（4）随机选择 70%的建模数据库样本作为训练

集用于模型训练，剩余数据样本作为测试集，并结

合独立验证数据库选择模型。 

3.2  步骤二：模型训练 

该步骤确定了 GPSR 算法需要用到的数学运算

符，多次训练模型得到了不同复杂度的损伤表达式。

具体过程如下： 

（1）确认表达式所用数学运算符，将最终输入

变量组合带入模型训练。 

（2）生成初始种群，计算种群个体适应度函数，

判定是否满足终止条件（即满足适应度函数要求或

达到最大迭代次数），不满足则进行交叉、突变、复

制操作，重复上述操作直至模型满足终止条件，模

型结束训练。其中以均方误差函数 MSE 作为个体

适应度函数，计算公式如下： 

           2

1

1
MSE ( )

n

i i
i

m p
n 

             （8） 

（3）多次训练模型，得到不同复杂度的损伤表

达式。 

3.3  步骤三：损伤模型选择 

该步骤通过评估不同损伤表达式的预测精度

和形式的简洁性，确定了最优损伤规律。具体过程

如下： 

 

（1）将 RMSE 作为误差评估指标，测试集上的

误差作为训练误差，独立验证数据库上的误差作为

泛化误差，对比不同复杂度损伤表达式的预测精度

和泛化能力。 

（2）选择形式简洁、预测精度高且泛化性能好

的表达式为最优损伤规律，即 GPSR 损伤规律。 

4  GPSR 损伤规律模型建立 

4.1  数据来源 

本文基于具有微观意义的破损参数定义式，整

理申志福[49]和张伏光[5]对不同孔隙比、不同胶结含

量砂土在不同应力路径（等向压缩、等应力比压缩、

等 p 不等 b 真三轴压缩、常规三轴剪切试验）下的

离散元模拟结果，得到两个损伤数据库，前者命名

为 JS 损伤数据库，后者命名为 JZ 损伤数据库。结

合第 3 章中描述的损伤规律预测模型建立流程，将

JS 数据库定为建模数据库，JZ 数据库定为独立验证

数据库。 

两位研究人员的模拟数据包含多个变量，而本

文工作的主要目标是建立损伤规律显式表达式，只

需涉及其中的一部分变量。根据前人对损伤规律的

研究[6-13]，破损参数常表达为应力或/和应变的函

数，因此选择塑性体应变v、塑性偏应变s、平均有

效应力 p、偏应力 q、归一化平均有效应力 p/py、中

主应力系数 b、破损参数B作为损伤数据库的变量，

不同损伤数据库的数据分布如表 2 所示。其中 py为

等向压缩初始屈服应力，与材料本身物理状态（如

孔隙比和胶结含量）有关，可通过等向压缩试验求

得。其余变量计算公式如下： 

             v x y z                    （9） 

2 2 2
s

2
( ) ( ) ( )

9 x y x z y z                 （10） 

  
2 2 2

1 2 1 3 2 3( ) ( ) ( )

2
q

         
     （11） 

式中：下标 x、y、z 代表应变方向。 

表 2  不同数据库变量的基本统计特征 
Table 2  Basic statistics of variables in the different databases 

数据库 取值类型 B s /% v /% p/kPa q/kPa p/py b 样本量 

JS 

最小值 0.00 0.00 −16.96 0.00 0.00 0.00 0.00  

最大值 1.00 55.00 32.83 72 802.00 35 880.50 68.15 1.00 37 574 

平均值 0.51 17.79 1.56 4 067.09 1 801.32 2.78 0.08  

JZ 

最小值 0.00 0.00 −4.34 13.35 0.00 0.06 0.00  

最大值 0.86 28.50 4.97 20 520.00 2 354.80 141.03 1.00 468 

平均值 0.12 4.59 −0.12 663.00 156.80 4.30 0.30  
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关于破损参数B，申志福[49]对结构性砂土的宏

微观多尺度力学特性进行了深入研究，给出了基于

能量守恒的破损参数定义式，即 

           
u

B u b
i i i

i i i i

 


   



            （12） 

式中：为荷载作用下产生的应变增量； u 为无

胶结组分的应力； b 为胶结组分的应力（就传递荷

载的接触而言，无胶结接触属于无胶结组分，胶结

接触属于胶结组分）；上下标 i = 1，2，3 分别代表

大主应力、中主应力和小主应力方向。经过验证，

采用单一具有平均意义的B是合理的。 

4.2  输入变量筛选 

采用 GRG 方法检验输入变量与B的相关性，

结果如图 4 所示，每个面板中的数字表示成对变量

间的 GRG 值。其中，s与B的相关性最高，GRG

值为 0.74。其余 5 个输入变量（v、p、q、p/py、b）

与B的 GRG 值均大于 0.5，说明所选变量适合用于

表示B。 

 

图 4  变量间的 GRG 值 
Fig.4  GRG values among variables 

 

为了提高模型训练效率并赋予表达式物理意

义，进一步对上节中 6 个输入变量（v、s、p、q、

p/py、b）进行筛选。从仅有平均有效应力的等向压

缩和仅考虑剪切变形的等 p 真三轴压缩试验出发，

研究等向压缩过程和剪切过程中的损伤规律，根据

不同组合输入变量的预测效果确定最终输入变量。 

等向压缩应力路径中，s、q、b 对B没有影响， 
 

仅需考虑 p、v、p/py的组合。以下组合能有效地描

述等向压缩路径下结构性砂土胶结破损规律（R2＞

0.95），具体表达式如下： 

    
2

B v

v0

34.7

1.25exp 0.04
9.95

 


 
         

     （13） 

            
2

B

10.1
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y

p
p


 

        

            （14） 

        
20.301

B v

v0

17.5

exp

y

p
p

 


 
            

        （15） 

式中：v0 为无量纲化变量，取值 1%。 

为了进一步分析剪切变形过程中s、v、q、p

和 p/py对胶结破损产生的影响，将这 5 种变量进行

组合训练，最终发现由剪切变形导致的损伤规律 

（R2＞0.95）可描述为 

        B
s

s0

11.6

1.16exp y

p

p





  
 
 
 
 

          （16） 

式中：s0 为无量纲化变量，取值 1%。 

通过等向压缩和等 p 不等 b 真三轴压缩两种路

径中的损伤规律表达式形式，可以确定s 和 p/py 两

个变量能够很好地描述简单应力路径中由等向压缩

和剪切导致的胶结破损演化规律。为了能够更准确

地反映结构性砂土复杂应力路径中的损伤过程，在

这两种变量的基础上考虑中主应力系数 b 的影响，

最终 GPSR 模型的输入变量确认为s、p/py和 b。 

4.3  数据样本分配 

JS 离散元损伤数据库中不同应力路径的数据

样本量差异较大，训练过程中会产生样本量不平衡

问题，最终导致损伤规律在样本量较少的应力路径

上预测效果不佳。本文通过固定间隔取点的方法使

不同应力路径数据样本量大致相同，表 3 给出了处 

表 3  原始和处理后数据库中变量的基本统计特征 
Table 3  Basic statistics of variables in the original and processed databases 

数据库 取值类型 B s /% p/kPa b 
样本量 

总量 常规三轴压缩 等应力比压缩 等 p 真三轴压缩

原始 JS 数据 

最小值 0.00 0.00 0.00 0.00    

最大值 1.00 55.00 68.15 1.00 37 574 20 494 8 769 8 311 

平均值 0.51 17.79 2.78 0.08     

处理后 JS 数据 

最小值 0.00 0.00 0.05 0.00     

最大值 1.00 50.00 68.15 1.00 24 793 7 713 8 769 8 311 

平均值 0.46 13.10 4.06 0.12    

1.00 0.74 0.66 0.59 0.58 0.58 0.55

0.74 1.00 0.66 0.66 0.68 0.67 0.66

0.66 0.66 1.00 0.62 0.62 0.61 0.60

0.59 0.66 0.62 1.00 0.95 0.97 0.86

0.58 0.68 0.62 0.95 1.00 0.95 0.87

0.58 0.67 0.61 0.97 0.95 1.00 0.88

0.55 0.66 0.60 0.86 0.87 0.88 1.00

B s v p q p/py b 

B

s

v

p

q

p/py

b

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0
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理前后数据库中变量的统计信息。特别地，本文在

固定间隔取点时将等向压缩应力路径归入等应力比

压缩应力路径中。 

5  模型训练结果 

5.1  GPSR 损伤规律 

根据第 3 章模型的介绍和分析，结合处理后的

JS 离散元损伤数据库建立 GPSR 模型，得到了不同

复杂度的损伤表达式。 

表 4 给出了不同损伤表达式在训练集和测试集

上的评估指标，可以看出复杂度超过 27 的表达式能

够准确地描述结构性砂土破损演化规律。从图 5 可

知，模型训练误差随公式复杂度的增大而减小，复

杂度超过 27 的表达式有着相近的预测精度和泛化

性能，考虑到后续损伤规律将用于本构模型中，从

损伤规律的实用性和简洁性出发，选择图 5 中最佳

点处表达式为 GPSR 损伤规律，表达式形式如下： 

  
4 52

s sB 1
3 6

s0 s0

exp

y y y

c c bc
p p pc c c
p p p

 
 

       
 

   （17） 

式中：c1、c2、c3、c4、c5、c6 为模型参数，对于本

文结构性砂土 c1 = 1.19，c2 = 20.7，c3 = 2.88，c4 =  
 

表 4  损伤表达式在训练和测试数据集上的评估指标 
Table 4  Evaluation index of damage expressions on 

training and test datasets 

公式 

复杂度 

训练集 测试集 

RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 

27 0.069 0.041 0.951 0.070 0.041 0.950 

29 0.059 0.037 0.963 0.058 0.037 0.964 

31 0.058 0.036 0.965 0.057 0.035 0.966 

33 0.057 0.036 0.966 0.056 0.035 0.967 

34 0.050 0.032 0.974 0.054 0.034 0.969 

35 0.050 0.033 0.972 0.051 0.033 0.973 

37 0.050 0.032 0.974 0.050 0.032 0.974 

38 0.049 0.032 0.975 0.048 0.032 0.976 

39 0.048 0.031 0.976 0.048 0.031 0.976 

 

图 5  模型训练误差和泛化误差 
Fig.5  Training and generalization errors of the model 

0.802，c5 = 3.29，c6 = 0.044 6。 

限于篇幅，图 6 仅给出了孔隙比 e 为 0.82，胶

结含量 cc 为 1%的结构性砂土在不同应力路径下 

 

(a) 等应力比压缩 

 

(b) 等向压缩 

 

(c) 常规三轴压缩 

 

(d) 等 p 不等 b 真三轴压缩 

图 6  GPSR 损伤规律预测效果 
Fig.6  Prediction of GPSR damage law 
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GPSR 损伤规律的预测结果，图中散点为离散元模

拟结果，实线为拟合曲线。计算的应力路径包括等

应力比压缩（ = q/p 为应力比大小）、等向压缩、

常规三轴压缩和等 p 不等 b 真三轴压缩。可以看出，

GPSR 损伤规律能够很好地反映等应力比压缩和常

规三轴压缩应力路径下结构性砂土向重塑砂土的转

化过程。等向压缩试验中，胶结破坏过程与平均有

效应力以及颗粒材料本身物理状态（孔隙比和胶结

含量）有关，将平均有效应力用初始屈服应力归一

化，可得到不同孔隙比和胶结含量下几乎一致的胶

结破损参数变化曲线，图 6(b)中将B表示为 p/py的

GPSR 损伤规律能够很好地描述结构性砂土在等向

压缩过程中结构的破损演化过程。 

对于真三轴压缩复杂应力路径，本文考虑了 b

以反映其对破损参数的影响，从图 6(d)中可以看到

GPSR 损伤规律能够很好地定性反映破损参数的变

化，定量方面有待发现新的输入变量以加强 GPSR

损伤规律在复杂应力路径上的预测效果。 

5.2  模型的适用性分析 

为了验证 GPSR 损伤规律的适用性，与已有相

关研究建议的损伤规律表达式[50-51]（见表 5）进行

对比分析。使用七维高科有限公司开发的 1stOpt 软

件在 JS 和 JZ 损伤数据库上分别对不同表达式进行

拟合。特别地，表 5 中为 ca、cb、cc为模型参数，εd

为等效塑性应变，V 为体积破损率， ij 和 d
ij 分别

为代表性单元和无胶结颗粒的应力张量，V 和 Vd 分

别为试样和无胶结颗粒的体积。 

 
表 5  结构性砂土本构模型中的损伤规律及离散元模拟中

破损参数计算式 
Table 5  Damage laws in constitutive models for structured 

sands and formula for damage parameters in distinct 
element method simulations 

来源 损伤规律表达式 
离散元模拟中破损

参数计算 

文献[50] 
a d b1 exp( )c c      

   2 2

d v s     
d

V /ij ij     

文献[51] a v b s c1 exp( )c c c        V dV V   

 

图 7 给出了 GPSR 损伤规律和两种经典损伤规

律在不同数据库上B 预测值和实际值的对比散点

图。从图中可以看到，GPSR 损伤规律预测得到的

数据聚集在 Y = X 线上，意味着相比经典损伤规

律,GPSR 损伤规律在 JS 和 JZ 上有着更好的预测效

果，同时也证明了 GPSR 损伤规律适用于描述不同

结构性土胶结破损演化规律。 

       

(a) 基于 JS 数据库的验证                                  (b) 基于 JZ 数据库的验证 

图 7  基于不同数据库的损伤规律验证 
Fig.7  Validation on damage law based on different datasets 

 

6  结  论 

本文根据不同结构性砂土在多种应力路径下

的离散元模拟结果，整理得到结构性砂土损伤数据

库（即 JS 和 JZ 损伤数据库）。结合具有微观物理意

义的破损参数定义式，提出了一种基于 GPSR 算法

的损伤规律预测模型。经过模型验证，得出以下结

论： 

（1）通过组合变量的方法筛选输入变量，结合

JS 和 JZ 损伤数据库建立了 GPSR 模型。对比不同

复杂度的损伤表达式，选择形式简洁且性能较好的

表达式为 GPSR 损伤规律，该规律将破损参数表示

为塑性偏应变s、归一化的平均有效应力 p/py 和中

主应力系数 b 的函数。 

（2）GPSR 损伤规律能够很好地描述简单应力

路径（常规三轴压缩、等应力比压缩、等向压缩）

0.0 0.5 1.0 
0.0

0.5

1.0 文献[50]（R2 = 0.58） 
文献[51]（R2 = 0.86） 
GPSR 损伤规律（R2 = 0.88）
Y = X 

预
测
值

 

实际值 

0.0 0.5 1.0
0.0 

0.5 

1.0 

文献[50]（R2 = 0.76） 
文献[51]（R2 = 0.79） 
GPSR 损伤规律（R2 = 0.96）
Y = X 

预
测
值

 

实际值 
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上砂土结构性破损，在复杂应力路径上也能较好地

定性反映结构性土向重塑土的转化过程，定量方面

仍有改进空间。 

（3）将 GPSR 损伤规律与经典损伤规律在 JS

和 JZ 损伤数据库上进行对比，结果表明 GPSR 损

伤规律在不同岩土材料上有着更好的预测精度。 

综上所述，GPSR 损伤规律能从定性和定量的

角度较好地描述结构性砂土胶结破损演化过程，适

用于不同土性的岩土材料，重新拟合模型参数即可。

此外，还可将 GPSR 损伤规律引入屈服函数、应力

剪胀关系和硬化规律中用于优化结构性砂土宏观本

构模型，作者后续将对此展开研究。 
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