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Abstract 
It is very difficult to simulate nonlinear characteristics of rock materials during fracturing process 
with continuum mechanics models. Discrete element methods supply for a new way for solving 
this kind of problems. However, how to precisely determine parameters of meso constitutive 
model of rock materials has become a key problem that affects the development and practical ap-
plication of discrete element methods. Numerical simulation approaches for rock fracturing 
process are systematically reviewed. Estimating procedures for determining macro parameters of 
constitutive models of rock materials are introduced. Parameter inversion approaches of meso 
constitutive model for rock materials are discussed. The parameter inversion of meso constitutive 
model for rock materials can supply for foundations for precisely numerical simulation of discrete 
element methods and preconditions for multi-scale investigation of fracturing mechanism of rock 
materials. 
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摘  要 

连续介质力学模型较难模拟岩石类脆性材料在破坏过程中出现的非连续特性，离散元方法为解决这类难

题提供了新的途径。如何准确反演估计岩石类脆性材料细观本构模型参数，已经成为制约离散元方法工

程应用的瓶颈之一。系统评述了岩石破坏过程细观数值模拟方法，介绍了岩石宏观本构模型参数反演方

法研究进展，讨论了岩石细观本构模型及其参数反演方法。岩石材料细观本构模型参数反演研究为离散

元模拟从定性分析到精确定量计算奠定基础，也是进行岩石类材料破坏机理多尺度研究的前提。 
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1. 引言 

离散元法是一种非常有效的非连续介质力学数值方法，应用于混凝土结构和岩石工程中。它不但可

以有效地反应岩体之间的接触面的分离、滑移和倾覆等位移变化，还能表征岩体内部的非连续性。离散

元法已广泛应用于岩石工程和地下工程等多个领域。当前离散元模型的核心问题是如何确定岩石的细观

参数。岩石粒径一般为 mm 量级的，在该尺度上直接测量其细观模型参数(例如法向刚度和切向刚度等)
是及其困难的，寻求某种方法通过岩石试样的宏观变形数据(例如轴向应变和体积应变等)以及细观数值模

拟方法，采用响应面方模型建立岩石材料细观模型参数与宏观变形数据之间的非线性映射关系，精确定

量反演确定岩石材料细观模型参数是及其重要的，可以为离散元模拟从定性分析到精确定量模拟计算提

供细观模型参数，同时，开展岩石类脆性材料细观本构模型参数反演研究也是进行岩石力学与工程破坏

机理多尺度研究的前提。在模型参数反演中广泛采用的响应面函数大多采用多项式形式，其根本缺点在

于拟合(样本点)精度较高、但预测(非样本点)精度较低。因此，需要提出一种新的响应面函数形式，而人

工神经网络具有高精度的泛化和推广学习能力，为解决这一问题提供了新的手段。高精度的响应面函数

形式将为岩石细观本构模型参数反演奠定基础。岩石细观本构模型参数是以实验观测数据和模型的正演

分析结果为前提的，把参数反演问题通过目标函数变为优化问题。然后，采用某种具有全局收敛特性的

优化方法反演确定模型的细观参数。 

2. 岩石破坏过程细观数值模拟方法研究进展 

岩石是一种初始缺陷随机分布的准脆性非均质材料。其组分的刚度分布及其不均匀，很容易产生由

应力集中所引起的初始缺陷。所以研究岩石材料，应该从细观尺度出发，充分考虑其组分晶粒和胶结物

性质差异，才能有效分析岩石在工程中准确受力状态。Innaurato 等对 TBM 滚刀灌入力在岩石破坏工程

中产生的破坏效果进行研究[1]。Zhu 等在考虑岩石强度分布随机特性的基础上，对地下结构围岩的破坏

过程进行模拟[2]。Molladavoodi 等基于一种新的损伤本构关系，研究了岩石在受力状态下的破坏过程以
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及裂隙传播情况[3]。岩石是一种初始缺陷随机分布的非均匀体，其各种参数的分布具有统计学的特征。在

外荷载的长期作用下，岩石的结合面上产生初始损伤。该损伤会局部出现，并导致岩石的应变软化现象。 
国外学者提出了一种颗粒流的方法，用来模拟岩石颗粒的运动与相互之间的作用。该方法已经在岩

石力学等多个工程领域得到应用，并对岩石断裂和岩石损伤机理从细观角度予以揭示。国内学者也应用

UDEC 软件模拟了岩石初始裂纹在各种荷载工况下的发展过程[4] [5]。根据岩石类材料局部应变和应力的

分布特点，于庆磊研究了单轴受压状态下颗粒材料的裂纹在三维空间的产生和发展状况及其破裂模式[6]。
但是，至今为止科学家还没有把岩石裂纹的微观机理和宏观参数建立起来有效的联系。而着眼与宏观裂

纹分析的岩石断裂力学理论与方法，主要致力于研究裂纹尖端附近的应力场、应变场和能量释放率等，

目的是建立宏观裂纹起裂、裂纹的稳定扩展和失稳扩展判据。 
 

 
Figure 1. Parallel-bond meso con-
stitutive model of rock materials 
图 1. 岩石材料细观本构平行粘

结模型 
 

细观力学在岩石颗粒尺度下，根据颗粒力学性能的随机分布特性，能够模拟岩石准脆性材料从裂纹

的萌生、扩展、贯通直至宏观裂纹的产生，并且能够研究岩石细观结构和参数对其宏观力学性能特性的

影响。如图 1 所示，在两个球之间有一个类似于水泥的胶结材料，混凝土和岩石类脆性材料的细观本构

模型包含 8 个参数 

{ }, , , , , , , T
n s t s nb b sbP k k f k R kσ τ=                                  (1) 

式中符号含义详见参考文献。王志云等提出了基于混凝土试件压缩实验数据和响应面方法，估计混

凝土材料细观本构模型参数的方法。传统的材料强度准则在评价岩石断裂行为时遇到了角缘应力奇异性

问题，因而导致离散网格敏感性困难。经典的线弹性断裂力学虽然突破了裂纹尖端应力奇异的障碍，但

难以反映岩石的非线性损伤、局部化、应变软化等力学特征。为了解决这些难题，Hillerborg 等提出了分

离式虚拟裂纹模型，该模型巧妙地避开了应力奇异性与离散网格敏感性问题，改进后的裂纹模型已经在

大型商业软件例如 ABAQUS 中得到了应用，用于模拟岩体节理和裂隙的损伤断裂行为。Harthong 等利用

基于分形分布参数的离散裂隙网络模型模拟了岩石在三维受压状态下的破坏过程[7]。Zhou 等基于考虑了

岩石裂缝分布特性的弹脆性损伤模型，模拟了岩体裂隙的损伤和传播模型[8]。Bazant 等认为从细观角度

看岩体是有空隙，且在三维空间上表示出各向同性，所以当岩体受到三轴压缩状况时，岩体会表现出非

线性特性和应变软化特性[9]。如何能把岩石细观结构的非均匀特性及局部破坏特性与岩石宏观结构的非

线性和应变软化现象有效联系起来，是国内外学者一直以来所专注研究的问题之一。 
岩石本构模型在峰值强度之后具有应变软化和强烈的非线性变形特性，以及岩石材料力学性能随机

分布特性，岩石试件在加载过程中会出现局部破坏现象。就这一问题众多学者展开了研究，Borodich 等
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基于断裂能角度描述了准脆性材料的裂纹扩展和材料断裂的过程[10]。Zhao 等确定了岩石分形维数对应

力水平的影响，讨论了岩石在各种工况下的破坏形态和特征[11]。Jiang 认为具有初始缺陷的岩体结构不

连续面的几何分布特性决定了岩石结构的变形和断裂。并研究了它们之间的关系[12]。Li [13]提出了一种

考虑岩石宏观变形和细观裂纹发展关系的岩体损伤本构模型，研究了岩体裂纹变化及力学参数变化的问

题。学者认为岩石这类的脆性材料的裂隙分布会决定岩体强度。在外荷载作用下岩石试件破坏过程的细

观模拟，打破以往模型中材料均匀性的假设，使其更符合含缺陷、非均匀岩石的客观本质。在细观模拟

时充分考虑了岩石的非均匀特性，采用离散元方法模拟裂纹群的萌生、增长和扩展过程。岩石破坏过程

细观数值模拟方法研究是进行地下厂房围岩稳定性分析与优化布置、TBM 掘进机滚刀破岩机理分析与滚

刀合理布置、岩石边坡稳定性分析与评估等岩石力学与工程的基础。 

3. 岩石宏观本构模型参数反演方法研究进展 

岩石是一种由多种物质组成的具有初始缺陷的非均匀体。岩体中裂隙面的分布情况决定了岩体在各

种工况下的破坏过程。离散元法已广泛应用于岩石工程和地下工程等多个领域。当前离散元模型的核心

问题是如何确定岩石的细观参数。通用的方法是尝试法(“hit-and-miss”)，但该方法的合理性、可靠性却缺

乏充足的依据。为了估计土层的细观本构模型参数，基于挖掘机切土过程中的现场观测数据，Tan [14]，
Tafazoli [15]，Zweiri [16]，Zhao [17]和 Zhou [18]等进行了系统的实验研究。Provenzano 提出了一种模糊

神经网络方法模拟结构与土体之间相互作用的不确定性，数值算例验证了在土体参数不确定性条件下所

建立方法的有效性，并给出了该方法成功应用的某些建议[19]。Bhattacharya 建立了土层自动分类方法，

该方法基于现场观测数据和提取的特征以及神经网络和支持向量机，实验验证了方法的有效性[20]。
Kumar 根据土层钻孔资料提出了基于模糊神经网络土层地质特征描述方法[21]。参数识别反问题的常常定

义成最小二乘法形式 

( )
2

1
min

N
m

k k
k

J D P D
=

 = − ∑                                    (2) 

式中 ( )kD P 为离散元方法数值模拟的不同观测点的理论数据序列，它是细观模型参数矢量 P 的函数； m
kD

为现场或者实验室不同观测点观测的观测数据序列；N 为观测数据序列的长度。由于人工神经网络具有

良好的非线性映射能力，它已经广泛应用于粉末金属材料优选[22]、地球物理参数反问题[23]、参数估计

[24]、散射反问题[25]等工程领域。Sever 提出了基于神经网络的反问题求解方法，该方法采用 Tikhonov
的正则化理论，试图解决反问题解的不适定性(ill-posedness)问题[26]。与经典的梯度搜索优化方法相对比，

神经网络方法与遗传算法、蚁群算法和模拟退火算法等智能算法因其具有较好的全局收敛特性在模型参

数反演中得到了广泛的应用，神经网络反演方法在探明煤层富水灾害层中得到了应用。 
在进行力学模型参数反演时，需要多次求解正问题。与有限元数值模拟方法相对比，采用离散元方

法进行数值模拟需要花费大量的计算时间，并且需要大量的存储空间。响应面法是一种专门针对无法用

严密逻辑关系表达的模型而构造近似模型的方法，该方法在结构可靠度的评估中得到广泛应用[27]、地下

水模型参数估计[28] [29]、参数优化[30] [31]等研究领域。Zheng 提出了基于决策向量机的堆石坝模型参

数集成反演方法[32]。Belheine 提出了滚阻模型的细观参数反演方法[33]。Coetzee 提出了基于筒仓放料和

铲斗填充的过程进行模型参数估计方法[34]。Mahmud 研究了摩擦系数对滑动摩擦角的影响[35]。Zhang
研究了基于单轴压缩强度试验数据估计模型参数的方法[36]。参数识别反问题可以转化为最小二乘优化问

题，如公式(2)所示，解决该问题最简捷、最高效的方法就是梯度下降法。但是，梯度搜索优化算法的致

命缺陷在于，参数反演目标函数往往是非凸的，如图 2 所示。为了解决全局优化问题，遗传算法、模拟

退火算法、蚁群算法等智能算法得到了实际工程应用。 
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Figure 2. Nonconvex property of objective 
function for parameter inversion problem 
图 2. 参数反演问题目标函数的非凸特性 

 
传统的多项式函数、指数函数、对数函数、三角函数或者它们的组合形式的响应面函数，存在的问

题是拟合精度较高，而预测精度偏低，并且有关响应面精度问题一直是悬而未解的。因此，构造出一种

新的响应面函数形式，建立岩石试样变形数据与岩石材料细观本构模型参数之间的非线性映射关系，用

来岩石细观本构模型参数反演是十分迫切的。岩石宏观本构模型参数的精确估计对于模拟计算岩石工程

的应力分布、变形场分布等是必不可少的，早已引起国内外学者的关注，并且已经有了许多成功的方法。

而岩石细观本构模型参数方法进行的相对较少，因为直接在岩石颗粒尺度进行实验，然后估计其细观本

构模型参数是否困难的。因此，如何根据岩石试样的应力-应变曲线数据，结合细观模拟分析方法，反演

确定岩石细观本构模型参数将是一项具有挑战性的探索课题。 

4. 岩石细观本构模型及其参数反演方法研究进展 

岩石细观结构分析是进行岩石破碎过程模拟的关键，其结构特性决定着岩石的宏观基本力学性质。

电子扫描技术、计算机图形学、科学计算可视化技术以及计算机硬件等相关领域的快速发展为岩石细观

结构重建创造了技术条件。细观层次上简单的本构模型组合在一起能够模拟在宏观层次上岩石材料的非

线性、应变软化等复杂的力学现象，这就类似于简单的人工神经元模型可以模拟复杂、非线性、时变和

随机的动力系统。细观力学数值模拟，需要构建合理的本构模型，确定准确的细观模型参数，才能更准

确的模拟岩石试样在实际工况下的状态。 
为了提高参数反演算法的稳定性，常常采用 Tikhonov 正则化方法，对目标函数进行修改；也就是在

均方误差(mean squared error)后面增加了一项惩罚项 

( )
2

1
min

N
m T

k k
k

J D P D P Pα
=

 = − + ∑                                (3) 

式中 α为正则化因子，它也是一个超参数，该参数越大，惩罚就越大。反演方法还广泛应用于地震工程、

地质勘探等研究领域，例如基于经验参考场地的广义线性反演方法，基于三维应变格林函数反演中小震

震源机制。为了研究岩石材料中裂纹的萌生和扩展过程，Lisjak [37]，Heok [38]，Potyondy [39]，Psakhie 
[40]和 Azevedo [41]等采用离散元方法进行了具有开拓性的细观模拟研究。有关混凝土材料粗骨料、细骨

料、砂浆和粘结界面细观力学参数的表征和估计方法以及裂纹扩展过程模拟方法详见 Gu [42]，James [43]，
Gray [44]，Shmulevich [45]，Ono [46]和 Ucgul [47]。在现有离散元软件基础上进行二次开发，可以接入

新的破坏模型，也可以模拟岩石试样在各种工况下的破坏过程。Alizadeh 研究了离散元颗粒接触力模型

中的细观参数，以及基于实验数据的参数估计方法[48]。Arena 以二维数字图像为基础，对岩体表面裂纹

的开裂过程进行了定量的详细分析[49]，Mak 基于简化估计的岩石细观参数方法提出了一种新的离散元

模型，分析了岩土收到切力作用下的破坏形态[50]。Mak 建议两个颗粒之间的法向强度与宏观实验的凝
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聚力和内摩擦角相关 

cott Cσ ϕ=                                          (4) 

式中 C 和ϕ分别为宏观实验岩石材料的内聚力和内摩擦角。Mak 并且假设两个颗粒之间的抗剪强度等于

岩石材料的内聚力 

s Cτ =                                            (5) 

Asaf利用离散元模型对松散土颗粒受到剪切破坏状态的分析进行了修正[51]。从细观力学角度出发，

岩石的非连续面、节理、裂隙等分布决定了岩体的受力状态和破坏形态与过程。岩石的塑性变形主要原

因在于岩体晶粒之间所产生的相对位移。岩石弹塑性变形、岩体的宏观裂隙、断裂、破坏都是由岩体内

部微观裂纹逐渐累积、扩展、联通、发展的结果。Li [52]提出了基于宏观实验数据混凝土材料细观本构

模型参数反演方法。为了解决模型参数反演不适定的问题，吉洪诺夫的正则化方法为解决此类问题提供

了坚实的数学基础[53]。王志云等提出了基于混凝土试件压缩实验数据和响应面方法，估计混凝土材料细

观本构模型参数的方法[54]。反演方法还广泛应用于地震工程、地质勘探等研究领域，例如基于经验参考

场地的广义线性反演方法[55]，基于三维应变格林函数反演中小震震源机制[56]，基于三维地震神经网络

反演煤层富水灾害层[57]等工程领域。 

5. 结论 

1) 以响应面方法为基础，建立岩石试件轴向应变、体积应变与材料细观本构模型参数映射关系模型。

建立非线性映射模型表达，目的是在模型参数反演时避开多次求解正问题(即正演分析)，也就是提出一种

新的代理模型。采用径向基函数(Radial Basis Function)神经网络作为响应面函数，解决传统的多项式响应

面函数的非线性映射模型的预测精度偏低问题。传统的多项式响应面函数需要确定的是多项式中的系数，

而神经网络响应面模型需要确定的是神经网络中的权值。 
2) 岩石类脆性材料细观本构模型参数反演最终归结为求目标函数极小化问题，即细观模拟的变形曲

线与实验观测值残差平方和极小问题。由于岩石试件变形及其破坏过程的细观模拟需要耗费大量的计算

时间，基于响应面的映射模型相当于建立了正问题的近似解析解，无需多次反复求解正问题(只需要几次

求解正问题)，为采用具有全局搜索能力的优化算法反演模型参数提供了一个有效途径。 
3) 岩石细观本构模型参数反演的关键问题包括反问题解的存在性、唯一性和稳定性问题。解的不唯

一性来自于目标函数常常是非凸的，即存在多个极小值，当采用梯度搜索优化算法时，得到的解与初始

值有关。解的不稳定性是指由于观测误差的存在，当观测数据有很小的变化，而导致反演结果产生较大

的波动。分别从岩石试件变形与其细观本构模型参数映射模型以及细观本构模型参数反演方法两个方面

入手，解决解的唯一性和稳定性问题。 
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