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剪胀型土的试验大数据深度挖掘与本构关系研究 
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摘  要：由于受到传统本构理论的约束以及未对土体基本力学特性的共同变化规律进行深入研究，使得当前建立的大

多数本构模型并不能良好的反映土体实际变形机制。搭建了基于 Hadoop+Spark 的大数据处理平台，结合泛函网络和

AIC 评判准则，提出了一种能用于剪胀型土试验大数据深度挖掘研究的分布式自适应自回归算法。利用该算法，基于

各塑性系数的大数据特征关系，再结合其显著性和次要影响因素的综合作用，在广义塑性力学的理论基础上建立了剪

胀型土的本构模型。通过模型的验证试验，结果表明本文模型的预测效果要优于修正剑桥模型和考虑剪胀性的类剑桥

模型，并且对不同应力路径下的剪胀型土的本构特性具有更强的适应性。将大数据技术和广义塑性力学应用于土的本

构关系研究，有效突破了传统本构理论的束缚，具有更为广泛的理论意义，同时也为土的本构关系研究提供了新的思

路。 
关键词：剪胀型土；力学特性；深度挖掘；大数据；本构关系 

中图分类号：TU433       文献标识码：A       文章编号：1000–4548(2021)03–0520–10 
作者简介：杨骏堂(1991— )，男，博士研究生，主要从事大数据与岩土本构关系的研究工作。E-mail: yangjt@aliyun.com。 

Deep mining of big data of tests and constitutive relation of dilative soils 
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Abstract: Due to the restriction of the traditional constitutive theory and the lack of in-depth studies on the common change 

laws of the basic mechanical characteristics of soils, most of the constitutive models established at present cannot reflect the 

actual deformation mechanism of soils well. A big data processing platform of Hadoop and Spark is built. By using the 

functional network and the AIC criteria, a distributed adaptive auto-regressive algorithm is proposed for deep mining of big 

data of tests on dilative soils. Based on the big data characteristic relationship of each plastic coefficient, combined with its 

significant and secondary influence factors, the constitutive model for dilative soils is established based on the theory of 

generalized plastic mechanics. Through the model verification experiments, the results show that the proposed model is better 

than the modified Cambridge model and the similar Cambridge model considering the dilatancy, and has strong adaptability to 

the expression of the mechanical properties of the dilative soils under different stress paths. The big data technology and 

generalized plastic mechanics are applied to the studies on the constitutive relationship of soils, which effectively breaks 

through the shackles of the traditional constitutive theory, and is of more extensive theoretical significance. At the same time, it 

also provides a new idea for the studies on the constitutive relationship of soils. 
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0  引    言 
土的本构关系研究以及本构模型的合理建立是现

代土力学的核心问题[1]。本构关系的发展也先后历经

了强度和变形分离考虑的传统土力学阶段和以剑桥模

型[2]、双屈服面模型[3]、清华模型[4]、统一硬化模型[5]

为代表的全面反映土的基本力学特性的现代土力学阶

段，对土体复杂应力应变关系的描述效果有了明显的

提高。但除了少数模型被普遍认可之外，大部分模型

却都难以被广泛地应用。究其原因，主要有以下方面：

①忽视了对土的基本力学特性共同变化规律的深入研

究。土的基本力学特性是土区别于其他材料的标志，

同时也是建立本构模型的重要基础和评价本构模型合
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理性的基本依据，而当前亟待解决的关键问题就在于

基本力学特性的归一化处理。②传统本构理论中的基

础假设与土的实际变形机制并不相符[6]。比如认为塑

性应变增量的方向与应力增量无关，仅取决于应力状

态，但现在已通过试验证明了塑性应变增量方向的非

唯一性。此外，在建立弹塑性模型过程中，对于屈服

面的数目及如何选用、以及采取什么样的流动法则和

硬化规律，均缺乏一个普遍认可的标准。③针对新的

理论和方法，并未引起足够重视，而只是单纯地进行

数学意义上的统计分析，缺乏理论背景的支撑。当前，

大数据技术已广泛应用于各领域中，但在岩土工程领

域尚处于发展初期，还需要一段时间的探索研究过程，

但其特点和思想应受到业界的重视。 
通过研究分析，未来土本构关系的发展可从以下

方面考虑：①利用现代科学技术的发展成果，引入新

的理论或技术，如神经网络、大数据技术等；②研究

主应力轴旋转等复杂受力情况的力学特性及其本构模

型；③考虑土体在受力过程中骨架相变和多场耦合问

题[7]。土的本构关系研究应尽可能的考虑它的实用性，

但作为土力学中的基础性研究主要看它的创造性如

何，看它是否能够促进该学科的发展[8]。因此，为了

更好地解决未来复杂岩土力学与工程问题，有必要开

辟新的研究途径，为土的本构关系研究提供新的和更

一般的理论。 
近年来，大数据技术[9]已经在诸多领域得到广泛

应用，为我们提供了理解事物间关系的巨大可能性。

特别是近几年大数据技术在岩土工程的特征挖掘与规

律发现上[10-12]表现了突出的能力，表明了大数据技术

在土的本构关系研究上是可行的。笔者在研究剪缩型

土本构模型的基础上，在本文中拟采用大数据技术，

揭示剪胀型土应力应变关系试验结果的力学特性共同

特征，并根据广义塑性力学建立一个更为科学合理的

本构模型。 

1  基于 Hadoop+Spark 平台的分布式自

适应自回归算法 
在本文中，需要利用回归算法在剪胀型土的应力

应变试验大数据基础上，建立关于塑性系数与其各影

响因素之间的研究模型。但传统算法需要在已知函数

结构的前提下才能回归处理，同时在进行大数据处理

时，存在着效率低下等问题[13]。因此，本文提出了一

种基于Hadoop+Spark平台的Distributed Adaptive Auto 
Regression（DAAR）分布式自适应自回归算法。 
1.1  基于 Hadoop+Spark 的大数据处理平台 

Hadoop[14]是一个基于分布式系统架构设计的数

据管理平台，其核心组件为 MapReduce 并行计算框架

和 HDFS 分布式文件系统。其中 HDFS 负责数据的存

储功能，具有较高的容错性和可靠性。Spark[15]则是一

个专用于分布式计算的平台，相比于 MapReduce，它

可在内存中以接近“实时”的效率完成所有的数据分

析。因此，结合研究实际，一方面利用 HDFS 作为分

布式数据存储库，另一方面考虑到 Spark 的高效计算

性能，选择其作为本研究中的大数据分布式计算工具。

综上，本文搭建了一个 Hadoop+Spark 的处理平台，

并采用 Spark 的 YARN-Standalone 集群模式开展剪胀

型土试验大数据的处理，其工作流程步骤如图 1 所示。 

图 1 Yarn-Standalone 的工作流程图 

Fig. 1 Flow chart of work of Yarn-Standalone 

在传统回归算法中，每次迭代都必须要遍历所有

数据，从而使得计算效率低下；而 Hadoop+Spark 的

大数据处理平台一方面可利用 Spark 的全局共享内存

来存储全计算过程中的所有数据，以解决数据重复遍

历的问题；另一方面，可让集群中的各并行化支路以

及工作节点共同参与到处理中，即原本需要花费 5 h
完成的任务，现在通过 5 条并行化支路花费 1 h 即可

完成，从而大大提高了计算效率和稳定性。 
1.2  基于大数据处理平台的 DAAR 算法 

为了解决传统回归算法不能自适应回归处理的问

题，首先利用泛函网络[16]，然后建立标准基函数池和

泛函网络神经元调节机制[17]，最后引入可用于评判回

归模型效果的 AIC[18]准则。 
泛函网络是神经网络的一种拓展，但其神经元函

数并不固定，之间也无联接权值。它可根据待求问题

的数据特征建立一个标准基函数池。然后再通过调节

机制，即隐层基函数的平均放电速率和隐层与输出层

的互信息强度来对各神经元本身以及之间的连接结构

进行优化，并通过 AIC 准则综合实现所求回归模型的

最优化求解。 
泛函网络的初始结构会对运算处理产生不同的影

响。因此本文根据所处理试验大数据的不同特征，并

结合剪胀型土的基本力学特性，建立了若干个泛函网
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络的初始结构。鉴于篇幅所限，下面主要介绍其中一

种在给定泛函网络初始结构下的最优化处理过程。 
首先设  ( , ) | 1,2, ,r rD x y r k   为待处理的数

据样本集，k 为样本数， 1 2( , , , )kX x x x  为泛函网络

的输入， 1 2( , , , )kY y y y  为输出，该泛函网络回归模

型的初始结构为 

1 1
( )

n m

r ij ij r
i j

y a x
 

   ，           (1) 

式中， ija 为泛函网络回归模型的参数， ( )ij rx 为从基

函数池中选择的基函数。该回归模型与实际输出值之

间总是存在误差 r ，再假设服从均值为 0，方差为 2
的正态分布，即 r – 2(0, )N  ，在此基础上则有 

ry – 2

1 1
( ( ), )

n m

ij ij r
i j

N a x 
 
   ，       (2) 

式（2）对应的极大似然函数可表示为 
2

2
2

1 11

1 1( , , ) exp ( )
22π

k n m

ij r ij ij r
i jr

L Y a y a x 
  

       
   

 ，

(3) 
式中，  T

1 2, , , kY y y y  ，再对式（3）两边同时取对

数可得 
2

2
2

1 1 1

1ln ln 2π ln ( )
2 2 2

k n m

r ij ij r
r i j

k kL y a x 
   

 
     

 
  。

(4) 
当式（4）最大时，可求得 ija 和 2 的最优估计值，

而与此同时，式（5）需要取得最小值，即 

 
2

min
1 1 1

=
k n m

r ij ij r
r i j

S y a x S
  

 
  

 
    。  (5) 

因此，要使式（5）为最小值， ija 就需要满足式

（6）所示条件，即对 ija 求偏导，并令其为 0 

 
1 1 1

2 ( ) 0
k n m

r ij ij r ij r
r i jij

S y a x x
a

 
  

 
    

  
  。(6) 

由式（6）等于 0 可求出 ija ，而要使极大似然函

数最大，还需要对 2 进行如下式所示的处理： 
2

2 2 4
1 1 1

ln 1 ( )
2 2

k n m

r ij ij r
r i j

L k y a x
     

 
    

  
  。(7) 

然后，令式（6），（7）分别等于 0，可求得 
2

2

1 1 1

1 ( )
k n m

r ij ij r
r i j

y a x
k

 
  

 
  

 
    ，   (8) 

将式（8）代入式（3），可得 
2 2( | , ) ln 2π ln

2 2 2ij
k k kl y a       。 (9) 

再根据式（10），即可求得相应的 AIC 值。 
2

AIC 2 ( | , ) 2( )ijm l y a n m      。 (10) 

式（1）～（10）表示了给定初始结构下参数 ija 及

对应 AIC 值的计算过程。但在本文中，为了得到最优

化的回归模型，设计了多个初始结构，然后再在每一

个初始结构下通过神经元调节机制对其结构进行不断

优化，从而得到了若干个优化结构以及对应的AIC值，

最后将所有优化结构对应的 AIC 值进行比较，综合分

析后即可选出 AIC 值最小、结构最优化的回归模型。 
综上可知，回归模型最优化选择的过程计算复杂

度大、所占用计算资源多，因此可利用 1.1 节中建立

的大数据平台以进行分布式的高效稳定处理。通过分

析可知，整个运算过程有两个阶段可利用平台中的各

并行化支路进行处理。第一个阶段是对若干初始结构

进行并行化处理；第二个阶段是在给定的初始结构下，

对若干个经过神经元调节机制后得到的优化结构进行

并行化处理。 

2  基于试验大数据的土本构关系研究 
根据广义塑性力学，不考虑洛德角和应力主轴旋

转，可得到主空间上塑性应变增量与应力增量的关系。 
p
vd d dA p B q     ，       (11) 
p
sd d dC p D q     。       (12) 

式中，A ，B ，C ，D 称为塑性系数。在传统塑性理

论中，采用关联和非关联流动法则时，分别有 

0AD BC  , B C   ，       (13) 
0AD BC  , B C   。.       (14) 

因此，业界认为土体材料的力学特性可用塑性系

数来表达，如对剪缩型土有 0A  ， 0B  ，这都表明

塑性系数与土本构关系的研究有着密切的联系。根据

式（11），（12）可知，只需确定 4 个塑性系数即可求

得土体的塑性变形。通过对现有塑性系数计算模型的

研究可知，其具有直观方便、理论明确等优势，但采

用不合理的假设条件，在一定程度上虽然简化了本构

模型的复杂性，但却限制了其在工程上的应用。特别

地，当土的实际力学特性不能与其假设相符合时，基

于这些假设建立的本构模型便不能有效地表达其本构

关系，甚至还会产生较大的误差，从而影响实际应用

中的安全性和经济性。因此，本文将基于剪胀型土试

验大数据的特征关系，结合 DAAR 算法，对各塑性系

数开展深度挖掘研究。首先可基于等压屈服的试验大

数据，求得 A 的计算模型；然后利用式（11），可求

得 B 的计算值，再通过分析其影响因素，可建立起 B
的计算模型；通过简化假设和系数比较法，可求得 D
的计算模型；最后参考 B 的研究方法，再根据式（12），
即可建立起 D 的计算模型。 

2.1  剪胀型土试验大数据的收集 

剪胀型土试验大数据收集的代表性和可靠性是保

证本文研究的重要条件。因此本文将分别从数据的来
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源、提取和检验 3 个过程进行严格控制。 
数据来源的控制。考虑到噪声数据的不利影响，

课题组综合了 SJR 和 H-index 指数，主要从表 1 所示

的权威刊物发表的论文资料中进行筛选，相比于其他

数据来源，可以说从源头上确保了数据的代表性和可

靠性。 
表 1 部分数据主要来源 

Table 1 Main sources of data 

序号 国家 期刊名称 SJR H-index 

1 英国 Geotechnique 2.571 114 

2 中国 岩土工程学报 0.655 42 

3 加拿大 
Canadian Geotechnical 

Journal 
1.753 100 

4 英国 Computers and Geotechnics 1.946 79 

5 日本 Soils and Foundations 1.246 64 

数据提取的控制。考虑到常规三轴压缩试验在实

际应用中较为普遍，数据丰富并且较易获取。因此在

本文研究中要求试验数据必须来源于常规三轴压缩试

验的土样本。另一方面选择的土样本需要根据剪胀型

土的基本力学特性，如体应变随轴向应变的增加呈先

增大后减小的趋势等条件来去除不符合的试验数据。

同时在提取试验数据点时，必须按照实际的试验点尽

可能多地进行提取，因为如果数据点提取的过少，会

影响到应力应变关系的真实表达。严格控制数据的提

取过程进一步确保了数据的可靠性。 
数据检验的控制。考虑到在第①和②过程中可能

出现的人为因素影响，将课题组分为两个小组，严格

按照上述过程再次进行交叉检验，最终得到了 326 个

剪胀型土样本，并计算得到相应的试验数据。由于篇

幅限制，部分剪胀型土样本试验数据如表 2 所示。 
2.2  塑性系数 A 的计算模型 

根据杨光华[1]关于剪缩型土中 A 的研究可知，对

于剪胀型土，在式（11）中，当位于 p 轴上时d 0q  ，

对应 p
vd dA p  ，再结合 p

vd 的变化规律，即此时 p
vd

为最大值，所以有 
p
v

0
d
d

A A
p


    。        (15) 

当土达到临界状态时，有 p
vd 0  ，可知 p

vd 的

变化是非线性的，因此可用一个变化系数 a来进行表

征。综上分析，剪胀型土塑性系数 A 可表示为 

0A A a  。               (16) 

因为 0A 与剪胀型土的等压屈服特性有关，即可通

过等压固结试验中的 p
v 和 p 求得。首先进行归一化处

理： d d-maxp p p ， p p p
vd v v d-max/   。其中， dp 和 p

v d

表示归一化后的 p 和 p
v 。 d-maxp 和 p

v d-max 分别表示在

针对该类剪胀型土的一系列等压固结试验中，等向固

结压力达到最大值时所对应的 p 和 p
v 。 

 

图 2 p
v d – dp 的大数据关系 

Fig. 2 Big data relationship between p
v d  and dp  

图 2 为 p
v d – dp 的大数据特征关系图，在其等压

固结试验中， p
v d 随 dp 的增加逐渐增大，且 p

v d 的变化

速率逐渐减小，再根据 DAAR 算法，可得 

2

p d
vd

1 d
t

p
t p

 


  ，              (17) 

式中， 1t =-0.001， 2t =0.628，拟合度为 0.914。通过归

一化处理的逆过程变换，便可得 0A ，即 
2

2

2

2
2

1
p d-max d-maxv d-max

0 2
d- max

1
d- max

( 1)
( )

t

t

t

t ppt
p p

A
p pt

p



   
   
    

  
   
   

 。  (18) 

为了反映土的剪胀性，需要在模型中反映出 0d 
和 0d  两种状态。因此在本研究中，将可反映剪胀特

性的剪胀应力比 dM 引入到文献[6]的变化系数中： 

表 2 部分土样本的数据 

Table 2 Data of some soil samples 

编号 试验序列点 d  /kPap  /kPaq  d /kPap  d /kPaq  p
v /%  p

s /%    

JZ-12 

1 0.67 715.12 795.28 40.23 120.69 0.26 0.39 ︙ 

2 0.44 745.43 886.28 30.32 90.96 0.48 0.89 ︙ 

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ 

24 -0.02 820.84 1112.52 -2.51 -7.53 0.56 9.31 ︙ 

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ 
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2
d

2
d

1 ( / )
1+( / )

Ma
M





   ，          (19) 

综上，可得到剪胀型土中 A 的计算模型： 
2

2

2

22
2

1
p d-max d- max dv d-max

2 2
d-max

1
dd-max

( 1)
1( )

1+

t

t

t

t ppt
p p M

A
p pt Mp






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

         

。(20) 

2.3  塑性系数 B 的计算模型 

在塑性系数的研究初期，学者普遍认为 B 仅与 q
有关。随着研究的深入，才发现 p 和 q之间存在着耦

合作用，因此又认为 B 是关于 p 和 q的函数。为了建

立一个能更加准确反映土基本力学特性的计算模型，

本文综合考虑了 B 与各应力应变参数之间的关系。考

虑到最大信息系数（MIC）[19]。因此分别计算了它们

之间的 MIC 值，并绘制了箱型图。 

从图 3 可知，B 与 的 MIC 平均值明显高于其他

因素，表明其相关性更高，因此将 作为B 的显著性

影响因素。又因为 主要表现为剪应力的作用，为了

避免重复影响，故在次要影响因素中不再考虑 q的作

用，而将 p ，dp，dq， p
v ， p

s 作为B 的次要影响因

素研究。 

图 3 B 与应力应变参数之间的 MIC 值 
Fig. 3 Values of MIC between B and stress-strain parameters 

（1）塑性系数B 与显著性影响因素的相关性函数 
在剪胀型土中，B 随 的变化过程如图 4 所示。 

图 4 B 随 的变化过程 

Fig. 4 Change process of B with  

在剪胀型土中，峰值应力比 fM 记作 f- maxM 。由于

 差别较大，可以 f- maxM 作为归一化参数进行处理： 

f-maxM    。           (21) 

由此可绘制出 B 与 的大数据特征关系见图 5。 

图 5 B 与 的大数据关系 

Fig. 5 Big data relationship between B and   

从图 5 可知，在剪缩时，B 随 的增大呈减小趋

势，当 dM  （ dM 为 所对应的剪胀应力比），

0B  ；在剪胀时，B 随 的增大继续减小，其减小

速率更快，幅值更大。此时根据 DAAR 算法，可得 
1 2 2

3 3

d d
1

d

( )
n n n

n n

M M
B B

M



 

  
     

 ，    (22) 

式中，B 表示 所对应的 B 值， 1( )B  表示B 与 的

相关性函数， 1n =41.066， 2n =67.657， 3n =-38.549，
所得拟合曲线与试验值的拟合度为 0.775。 

（2）塑性系数 B 与次要影响因素的相关性函数 
在上节中，已研究了 对 B 的影响，并得到了

1( )B  。本节中利用式（23）即可得到次要影响因素

对 B 的作用。 
e 1B B B    ，            (23) 

式中， eB 表示仅考虑 时，B 的残余误差，也是次要

影响因素对 B 影响的比例。本节主要利用相关性函数

来研究 eB 与各次要影响因素之间的关系。 
峰值状态时的 p 可记作 p-maxp 。由于样本中 p 范

围差别较大，因此可以 p-maxp 为归一化参数。 
p-maxp p p   。            (24) 

由此可绘制 eB 与 p 之间大数据特征关系见图 6。 

图 6 eB 与 p 的大数据关系 

Fig. 6 Big data relationship between eB and p  

在剪缩时， eB 随 p 的增加逐渐减小，且变化速率

逐渐降低；在相变转换状态时， 0eB  ；在剪胀时， 
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eB 随 p 的增加快速减小，根据 DAAR 算法，可得 

2 4 5 6( ) tan( )B p n n p n      。    (25) 

式中， 2 ( )B p 可表示 eB 与 p 的相关性函数， 4n =0.072，

5n =-4.543， 6n =3.105，拟合度为 0.716。  
剪胀型土中的 p

v 在临界状态和相变转换状态时

可记作 p
v cs 和 p

v pts 。由于 p
v 的范围差别较大，因此可

采用如式（26）所示的归一化方法进行处理。 
p p

p v v cs-min
v p p

v pts-max v cs-min

 


 





  。     (26) 

由此可绘制出 eB 与 p
v 的大数据关系图（图 7）。 

图 7 eB 与 p
v 的大数据关系 

Fig. 7 Big data relationship between eB and p
v  

在剪缩时， eB 随 p
v 的增加逐渐减小，当达到相

变转换状态时，有 p
v 1  ， e 0B  ；在剪胀时， eB 随

p
v 的减小呈先减小后增加的趋势，在临界状态，有
p

v 0  ， e 0B  ，此时可根据 DAAR 算法分别对剪缩

和剪胀阶段进行研究，然后可建立起全过程的 eB 与
p

v 之间的相关性函数。 

p
p v

3 v d 7 8 p
v

ln( )( ) ( )B H M n n 
 


 

     
 

 

p2 p
d 9 v v( ) ( ln( ))H M n      ，.   (27) 

式中， 

d
d

d
d

d

1 Sgn( )
( )

2
1 ( 0)

Sgn( )  
1   ( 0)

M
H M

M
M

M









    
        

，

   
。

     (28) 

p
3 v( )B  表示 eB 与 p

v 的相关性函数， 7n =0.005，

8n =-0.126， 9n =2.170，拟合度为 0.619。 

由于 p
s 在临界状态时仍会继续增大，故将 p

s 的最

大值记作 p
s max 。然后以 p

s max 作为归一化参数。 
p p p

s s smax     。            (29) 

由此可绘制出 eB 与 p
s 的大数据特征关系见图 8。 

在剪缩时， eB 随 p
s 的增加逐渐减小；在剪胀时，

eB 随 p
s 的增加先减小后增大，根据 DAAR 算法，有 

p p p
4 s 10 11 s 12 s( ) cosh( )B n n n         。  (30) 

式中，cosh 为双曲余弦函数， 10n = 0.384， 11n = 2.234，

12n =-1.832，拟合度为 0.710。 
由于 dp， dq范围差别较大，因此可选先期固结

压力 cp 进行归一化处理，分别得到了dp和 dq。 

c

dd pp
p

 ，
c

dd qq
p

   。         (31) 

由此可绘制出 eB 与 dp， dq的大数据特征关系见

图 9。 

图 8 eB 与 p
s 的大数据关系 

Fig. 8 Big data relationship between eB and p
s  

图 9 eB 与 dp , dq 之间的大数据关系 

Fig. 9 Big data relationship between eB , dp  and dq  

eB 随 dp， dq减小而逐渐减小，根据 DAAR，有 

5 13 14 15(d ) tan( d )B p n n p n      ，    (32) 

6 16 17 18(d ) tan( d )B q n n q n      。    (33) 

式中， 5 (d )B p ， 6 (d )B q 分别表示 eB 与 dp， dq的相关

性函数， 13n =0.162， 14n =4.191， 15n =-0.671， 16n =0.191，

17n =1.316， 18n =-0.653，拟合度分别为 0.724 和 0.725。 
（3）塑性系数 B 计算模型的建立 
从 2.3 节的研究可知，基于试验大数据建立的B
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与各影响因素之间的相关性函数拟合度均较低，这表

明不能只考虑单一因素的影响，而是需要考虑显著性

因素和次要因素的综合影响作用。又因为 eB 与 p ，
p
v ， p

s ，dp，dq之间的相关性函数实际上包含了所

有次要影响因素的作用，所以需要在 B 的计算模型中

根据它们的相关性差异进行加权处理。表 3 计算了 eB
与各次要影响因素之间的 MIC 值。  

表 3 eB 与各次要影响因素之间的 MIC 值 

Table 3 Values of MIC between eB and secondary influencing  

factors 

e-p Bm  p
v e-B

m
  p

s e-B
m

  
ed -p Bm  

ed -q Bm  

0.689 0.485 0.654 0.660 0.661 

由此可计算出各次要影响因素对 eB 的权重影响

值，如下式所示： 
p pe e e e ev e s e

- - - d - d -- -
/( + )p B p B p B p B q BB B

w m m m m m m
 

    。

(34) 
式中，

e- =0.219p Bw ，表示 p 对 eB 的影响权重值。同理

可求得 p
v ， p

s ， dp ， dq对 eB 的影响权重值分别为

0.154，0.207，0.210，0.210。 
综上分析，根据剪胀型土的基本力学特性，结合

B 的显著性影响因素和次要影响因素的相关性函数，

加上各次要因素对 eB 的权重影响，综合建立了基于剪

胀型土试验大数据的 B 的计算模型。 

p
e v e

p
1 - 2 3 v-( )[1 ( ) ( )p B BB B w B p w B


      

p e es e

p
4 s d - 5 d - 6-
( )+ (d ) (d )]p B q BB

w B w B p w B q


  。(35) 

2.4  塑性系数D 和C 的计算模型 

要想求解 A，B，C，D，只有式（11），（12）两

个有效方程是不够的，虽然可通过等压屈服试验求得

A，进而求得 B。但对于 C，D 仍然有无穷多解，此时

可通过增加试验或是采用简化假设的方法来求解剩余

的塑性系数。在本研究中，根据剪胀率的公式： 
p
v
p
s

d
d

d 


   ，                (36) 

可得 
p p

pv v
sp

s

d d d dd
d

A p B qd
d d

 





     

d d d dA Bp q C p D q
d d

      。    (37) 

式中，在理论上可通过系数比较法，求得 C 和 D。但

由于在 B 中含有 dp 和 dq 的影响，因此在实际处理时

将存在较大的阻碍，而采用简化假设的方法，即假设

dp 和 dq 对 B 的影响很小，此时再用系数比较法，便

可得 
=D B d   。               (38) 

这样不仅可减少计算的复杂度，也不用增加新的

试验，同时还可以提高模型的适用性。但此处需要注

意：不能直接令 C A d ，因为这将直接等效为

AD=BC，显然与土的实际变形机制不相符；此外，相

比于 A 的计算模型精度，B 是通过试验大数据的深度

挖掘，考虑多因素综合影响建立的，所以认为 B 的精

度更高，因此在本研究中认为首先利用简化假设和系

数比较法求得D ，然后再根据式（12）求解C 更为合

理。在得到C 的计算值之后，参考B 的计算模型研究

方法，分别计算了C 与各应力应变参数之间的 MIC
值，并结合土的基本力学特性，将 作为C 的显著性

影响因素，而将 p ，dp，dq， p
v ， p

s 作为C 的次要

影响因素进行研究。 
（1）塑性系数C 与显著性影响因素的相关性函数 
根据前文计算出的 ，可绘制C 与 的大数据关

系见图 10。 

 

图 10 C 与 的大数据关系 

Fig. 10 Big data relationship between C and   

再根据 DAAR 算法，可得 
1 1

3

d d
1

2

( ) sin
l l

l

M MC C
l







 
     

 
  ，    (39) 

式中，C 表示显著性影响因素 所对应的C 值， 1( )C 
表示C 与 的相关性函数，1l =1.573×10-8，2l =0.002，

3l =-2.195，拟合度为 0.736。 
（2）塑性系数C 与次要影响因素的相关性函数 
在上节中，已研究了 对C 的影响，并得到了

1( )C  。本节中利用式（40）即可得到次要影响因素

对C 的影响。 

e 1C C C    。          (40) 

eC 表示仅考虑 的塑性系数C 的残余误差。根据

前文得到 p ，可绘制 eC 与 p 之间大数据关系见图 11。 
再根据 DAAR 算法，可得 

2 4 5 6( ) tan( )C p l l p l      ，     (41) 

式中， 2 ( )C p 表示 eC 与 p 的相关性函数， 4l =-0.076，

5l =4.408， 6l =3.270，拟合度为 0.712。根据前文计算

的 p
v ，可绘制出 eC 与 p

v 的大数据关系见图 12。 
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图 11 eC 与 p 的大数据关系 

Fig. 11 Big data relationship between eC and p  

图 12 eC 与 p
v 的大数据关系 

Fig. 12 Big data relationship between eC and p
v  

再根据 DAAR 算法，可得 eC 与 p
v 的相关性函数： 

p
p v

3 v d 7 8 dp
v

ln(ε )
( ) ( ) ( )C H M l l H M  



 
       
 

 

2
p p

9 v v( ln( ))l     。                 (42) 
p

3 v( )C  表示 eC 与 p
v 的相关性函数， 7l =-0.028，

8l =-0.138，9l =2.146，拟合度为 0.614。根据前文的 p
s ，

可绘制 eC 与 p
s 的大数据关系图（图 13）。 

图 13 eC 与 p
s 的大数据关系 

Fig. 13 Big data relationship between eC and p
s  

再根据 DAAR 算法，可得 
p p p

4 s 10 11 s 12 s( ) cosh( )C l l l         ，  (43) 

式中， p
4 s( )C  表示 eC 与 p

s 的相关性函数， 10l =0.479，

11l =2.181， 12l =-2.161，拟合度 0.705。根据前文的dp
和 dq，可绘制 eC 与dp， dq大数据关系见图 14。 

在图 14 所示的大数据特征关系基础上，根据

DAAR 算法，可得 

5 13 14 15(d ) tan( d )C p l l p l      ，   (44) 

6 16 17 18(d ) tan( d )C q l l q l      ，   (45) 

式中， 5 (d )C p ， 6 (d )C q 分别表示 eC 与 dp，dq的相关

性函数， 13l =0.146， 14l =4.385， 15l =27.596， 16l =0.137，

17l =1.452， 18l =21.317，拟合度分别为 0.715 和 0.716。 

图 14 eC 与 dp , dq 之间的大数据关系 

Fig. 14 Big data relationship among eC , dp  and dq  

（3）塑性系数C 计算模型的建立 
根据 2.4 节的研究，C 同样需要考虑显著性因素

和次要因素的综合作用。因此参考 B 的研究方法，即

可分别得到次要因素对 eC 的权重影响值。然后可建立

起剪胀型土中C 的计算模型。 
p

e v e

p
1 - 2 3 v-( )[1 ( ) ( )p C CC C w C p w C


      

p e es e

p
4 s d - 5 d - 6-
( )+ (d ) (d )]p C q CC

w C w C p w C q


    。 (46) 

3  剪胀型土本构模型的建立与验证 
3.1  模型的建立 

总的应变增量可分解为弹性部分和塑性部分。 
e p

v v vd d d      ，        (47) 
e p

s s sd d d      。        (48) 

再根据广义胡克定律，有 
  vd ( 1/ )d dA K p B q      ，      (49) 

sd d ( 1/ 3 )dC p D G q      ，     (50) 

式中，K 为弹性体积模量，G 为弹性剪切模量，可分

别通过式（51）和（52）求得 
/ 3(1 2 )K E     。           (51) 
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/ 2(1+ )G E    ， .           (52) 

式中， E 和 分别为弹性模量和泊松比，在求得弹性

变形的基础上，再结合第 2 节的研究内容，即可建立

一个新的剪胀型土本构模型。 

 
 

v

s

d 3(1 2 ) / d d  

d d 2(1 ) / 3 d  

A E p B q

C p D E q

 

 

    


    

，

，
    (53) 

式中，塑性系数 A ，B ，C ，D 可分别通过式（20），
（35），（46），（38）求得。其中涉及到的模型参数可

通过等压固结和常规三轴试验求得。各参数的具体求

解方法已在 2.2～2.4 节中进行了研究，此处不再叙述。 
3.2  模型的验证 

为进一步检验本文模型的准确性和适用性，分别

利用修正剑桥模型、考虑剪胀性的类剑桥模型[20]以及

本文模型对 3 组独立的未参与之前模型建立的剪胀型

土试验数据[21]进行预测研究。其中，修正剑桥模型和

考虑剪胀性的类剑桥模型所需参数如表 4 所示。 
表 4 验证试验的模型参数值 

Table 4 Values of model parameters validation experiments 

编号     M  dM    
土 1 0.0068 0.0042 1.66 0.95 0.31 
土 2 0.0161 0.0051 1.35 0.87 0.30 
土 3 0.0106 0.0049 1.58 0.89 0.32 

对于本文模型所需参数可通过 2.2～2.4 节中关于

模型参数的确定方法求得；最后通过不同模型的验证

试验，得到了如图 15 所示的试验结果。 

 

图 15 预测曲线与试验值的比较 

Fig. 15 Comparison between predicted curves and experimental  

values 

从 q – 1 曲线可知，通过修正剑桥模型和考虑剪

胀性的类剑桥模型得到的计算结果均比试验值偏大；

由 v – 1 曲线可知，修正剑桥模型得到的计算结果均

为正值，即不能反映在剪胀阶段的力学特性，而考虑

剪胀性的类剑桥模型虽然能够大致描绘剪胀型土的剪

胀性及非线性，但与试验值仍然存在一定误差。相比

之下，通过本文模型得到的计算结果与试验值均吻合

较好。结果表明基于剪胀型土应力应变试验大数据建

立的本构模型要优于修正剑桥模型和考虑剪胀性的类

剑桥模型，并且对不同应力路径下剪胀型土的力学特

性表达具有较强的适应性。 

4  讨    论 
在以往的研究中，鲜有从大数据技术的角度来研

究本构关系。通过本文研究可知，新模型不仅能更好

地反映剪胀型土的本构关系，还有效地突破了传统本

构理论的束缚，具有更为广泛的理论意义。此外，从

当前已完成工作来看，其有原理明晰、模型合理可靠

等优点，不需考虑选用何种关联法则或屈服面，大大

简化了建模的难度。本文研究虽然得到了模型参数一

些定性的物理意义，但对于参数更为精确的物理意义，

下一步还将重点进行研究探索。另外在本文中，研究

的试验数据主要来源于常规三轴试验，应力加载范围

多属于平均水平，也并未考虑应力主轴旋转等因素的

影响。但笔者相信随着复杂应力路径下的综合试验数

据库的建立和大数据技术在本构关系领域的进一步发

展，本构模型的适用性问题势必会得到有效解决。 

5  结    论 
（1）建立了一个基于 Hadoop+Spark 的平台，然

后在此基础上，提出了一种 DAAR 算法，有效解决了

传统回归算法不能进行自适应回归，以及在处理大规

模试验数据时的计算不稳定、效率低下等问题，为剪

胀型土的本构关系研究提供了有力的技术支持。 
（2）发现了塑性系数研究中存在的不足，在广义

塑性力学的理论基础上，利用 DAAR 算法，考虑各塑

性系数显著性影响因素和次要影响因素的综合作用，基

于 MIC 权重计算，建立了一个新的剪胀型土本构模型。 
（3）验证试验结果表明本文模型要优于修正剑桥

模型和考虑剪胀性的类剑桥模型，并且可以较好地描

述不同应力路径下剪胀型土的应力应变特性。本文模

型的建立在大数据技术与土体本构关系的交叉研究领

域、建模能力的增强与计算效率的提高等方面提供了

新的思路。 
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