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基于“AM-GoogLeNet + BP”联合数据驱动的混凝土

细观模型压缩应力−应变曲线预测
1)

刘溢凡 *, †    张    杰 *, †    张新宇 *, †    王志勇 *, 2)    王志华 *, †

* (太原理工大学机械与运载工程学院应用力学研究所, 太原 030024)

† (材料强度与结构冲击山西省重点实验室, 太原 030024)

摘要　本文结合 GoogLeNet 卷积神经网络和 BP 神经网络分别在图像数据挖掘和数据分析方面的良好性能,

采用“AM-GoogLeNet + BP”联合数据驱动方法, 对混凝土细观模型 (含砂浆、骨料及孔隙)的单轴压缩应力−应

变曲线进行了有效预测. 通过引入力学参量对图像数据驱动的训练结果进行优化, 从而提升了神经网络的物理

可解释性. 基于 Python语言实现混凝土细观模型在 Abaqus中的自动建模及细观图像生成过程, 并将生成的细

观图像数据库与相应的压缩应力−应变曲线作为训练数据集. 在 GoogLeNet 中分别引入 SENet, ECANet 和

CBAM三种代表性注意力机制并对三种注意力机制的性能进行对比和分析, 以自适应方式提升神经网络对混

凝土各相组分的分析能力, 并以此得到混凝土细观模型的初步应力−应变预测曲线; 将骨料体积分数、孔隙率

及初步峰值应力等物理参量作为输入引入 BP神经网络以改善峰值应力的预测精度, 并与将物理参量直接引入

卷积神经网络输入层的方法进行了对比, 最后定量给出了骨料体积分数和孔隙率对峰值应力的影响权重. 结果

表明, 对于不同骨料体积分数及孔隙率的混凝土细观模型, 该方法均展现了较高的预测精度. 本文采用的“AM-

GoogLeNet + BP”联合数据驱动预测模型从统计角度解决了传统方法对细观尺度参量分析的复杂性, 为复合材

料的跨尺度力学行为研究提供了新思路.
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Liu Yifan *, †    Zhang Jie *, †    Zhang Xinyu *, †    Wang Zhiyong *, 2)    Wang Zhihua *, †
* (Institute of Applied Mechanics, College of Mechanical and Vehicle Engineering, Taiyuan University of Technology,

Taiyuan 030024, China)
† (Shanxi Key Laboratory of Material Strength and Structural Impact, Taiyuan 030024, China))

Abstract     This paper uses the “AM-GoogLeNet + BP” combined data-driven methods to predict the uniaxial
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compression stress-strain curve of the concrete meso-model (including mortar, aggregates, porosity) effectively by
combining the good performance of GoogLeNet convolutional neural network and BP neural network in image data
mining and data analysis, respectively. The physical interpretability of the neural network is improved by introducing
the mechanical parameters to optimize the image data-driven training results. The automated modeling of the concrete
meso-model in Abaqus and microscopic image generation process are realized by Python language, and the generated
mesoscopic image database and the corresponding compression stress–strain curves are used as the training dataset.
Three typical attention mechanisms, SENet, ECANet and CBAM, are introduced into GoogLeNet respectively to
enhance the analysis ability of neural network for each phase of concrete in an adaptive manner and the performance of
the three attention mechanisms is compared and analyzed. The initial stress-strain prediction curves of the concrete
meso-model are obtained with this method; In order to improve the prediction accuracy of the peak stress, the physical
parameters such as aggregate volume fraction, porosity and initial peak stress are introduced into BP neural network as
inputs. It is also compared with the method of introducing the physical parameters directly into the convolutional neural
network input layer. At the same time, the weight of influence of aggregate volume fraction and porosity on peak stress
is given quantitatively. The results show that this method has high prediction accuracy for the concrete meso-model
with different aggregate volume fraction and porosity. In this paper, the “AM-GoogLeNet + BP” combined data-driven
prediction model is used to solve the complexity of the traditional method in the analysis of mesoscale parameters from
the statistical point of view, which provides a new idea for the study of the cross-scale mechanical behavior of
composite materials.

Key words    concrete, neural network, data-driven, meso-model, uniaxial compression

 

混凝土是一种具有代表性的复合材料, 一般认

为其细观组分包括砂浆、骨料、孔隙及界面过渡

层, 混凝土的细观组分对其宏观力学性能有决定性

影响[1-2]. 但是由于细观层次一般具有力学参量和界

面的复杂性、增强相和初始缺陷分布的随机性等特

点, 使得用传统的力学方法建立混凝土宏细观联系

的表达式极为困难[3-4]. 近年来, 随着计算机算力的

不断增长, 深度学习技术为解决这些问题提供了新

的范式, 强大的数据驱动技术可以自动建立大量数

据“端到端”的高精度映射, 进而从统计学的角度研

究混凝土的力学行为[5].
越来越多的研究人员将深度学习应用于复合材

料的结构设计和优化、裂缝识别、力学性能预测等

领域[6-7]. 卷积神经网络作为深度学习的代表性网络

之一, 可以有效提取图像从低维到高维的特征, 从而

输出数据标签. Yang等[8] 提出了一种主成分分析加

卷积神经网络的组合方法, 用于预测二元复合材料

在整个失效路径上的应力−应变曲线, 结果表明预测

的平均绝对误差小于 10%. 增加神经网络层数是进

一步提升卷积神经网络学习能力的常见方法, 但同

时也会带来梯度消失等使训练过程无法收敛的问题[9].
GoogLeNet 的出现有效避免了这一难题, 其核心架

构“Inception”模块的提出使神经网络变得“轻便且快

速”. 梁雪慧等[10] 使用改进的 GoogLeNet 对桥梁裂

缝特征图像进行了训练, 利用滑动窗口定位裂缝并

结合骨架提取算法得到了裂缝的长度和宽度, 相比

于传统 GoogLeNet, 识别精度提升了 3.13%. 另一方

面, 注意力机制的引入也从模块化插入的角度提升

了卷积神经网络的性能[11-12]. 王晓玲等[13] 基于耦合

的 ALO-LSTM神经网络, 通过在特征维度上引入注

意力机制, 以较高的精度预测了土石坝的渗压效应量.
在实际工程中, 尽管不断优化的神经网络结构

大大提升了研究目标的预测效率及精度, 但其较差

的物理可解释性越来越受到诟病, 神经网络的数据

映射构建过程有时还可能会违背现有的部分物理原

则. 因此, 在神经网络的训练过程中引入主要物理参

量, 使预测结果在满足预测效率的同时兼顾物理意

义层面的准确度, 已成为当前神经网络发展的重要

趋势. Ye等[14] 将杨氏模量及泊松比引入神经网络的

全连接层, 对具有任意分布夹杂物复合材料的有效

弹性性能进行了预测. 需要指出的是, 将物理参量和

其他神经元共同作为神经网络某一层的合理性仍值

得讨论, 且作为固定值的物理参量能否在神经网络

各层神经元的连接中保持其“物理属性”影响梯度下
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降的结果并且在数据流动过程中不被“淡化”, 目前

也存在争议[15]. Hu 等[16] 提出了一种结合卷积神经

网络和 BP神经网络算法的棉纱强度预测方法 (CNN-
BP neural network), 试验结果表明, 该方法的预测误

差为 0.9%, 为物理背景在神经网络中的引入提供了

新的思路.
应力−应变曲线是反映混凝土性能的重要表达

形式, 从应力−应变曲线中可以获取强度、等效弹性

模量等重要宏观性能. 因此, 本文使用引入注意力机

制的改进 GoogLeNet, 即 AM-GoogLeNet, 对混凝土

细观模型的单轴压缩应力−应变曲线进行预测, 然后

提取预测的峰值应力, 引入骨料体积分数和孔隙率,
使用 BP神经网络进一步提升预测精度, 并与将物理

参量直接引入卷积神经网络输入层的方法进行了对

比. 同时, 详细说明了 AM-GoogLeNet和 BP的网络

架构、数据集的建立过程、各阶段的训练过程, 并
对不同注意力机制下网络的预测精度定量评估和比

较. 最后, 定量给出了骨料体积分数和孔隙率对混凝

土应力−应变曲线峰值应力的影响权重.

 1     注意力机制

 1.1    注意力机制原理

Bahdanau 等[17] 提出的注意力机制 (attention
mechanism), 是一种在神经网络中对数据进行再处

理的思想, 也是神经网络自适应学习的一种方式. 在
神经网络中引入注意力机制后通常可以在不显著提

升参数规模和训练时间的前提下有效提高预测精

度, 即通过赋予输入特征层权重值, 使得神经网络在

关注图像中感兴趣区域的同时抑制其他区域. 同时,
注意力模块可以根据需要嵌入到主流卷积神经网络

的任意位置. 根据赋予权重方式和嵌入位置的不同,
注意力机制可以分为空间注意力机制、通道注意力

机制和混合注意力机制. 本文对 SENet (squeeze-
excitation net), ECANet (efficient channel attention
net), CBAM (convolutional block attention module)三
种具有代表性的注意力机制进行了对比和分析.

 1.2    SENet

X̃

SENet作为一种具有代表性的通道注意力机制,
在 2017年被 Hu等[18] 提出. 图 1展示了 SENet的架

构, Ftr 代表对输入的特征层进行 2D卷积操作, 得到

X 后首先采用全局平均池化, 获取维数为 1 × 1 ×
c 的数据, “挤压”将每个通道平面的信息压缩为一个

数据点, 即去除了空间分布的影响, 强化通道分布的

相关性, 同时在获得 X 的全部信息后增加感受野. 随
后使用两个全连接层 , 第一个全连接层将通道数

C 压缩以降低参数规模, 采用 ReLU激活函数, 第二

个全连接层将通道数恢复为 C, 采用“Sigmoid”激活

函数生成 [0,1]的权重值. 最后将权重值与 X 的每个

通道相乘得到   最为下一层的输入.
  

H′

W′
C′

H

W W

C

H

C

Ftr

Fsq

Fscale

1 × 1 × c 1 × 1 × c

Fex

Z X X
~

squeeze excitation obtaining the weights
 

图 1   SENet模块

Fig. 1    SENet module
 

 1.3    ECANet

Wang等[19] 认为, SENet中“激励”过程的降低通

道维数的做法对模型的预测结果带来了负面影响,
同时获得全局数据的非线性跨通道交互信息的效率

较低. ECANet在不降低通道维数的前提下采用局部

跨通道交互的方法, 同时可以自适应地决定交互覆

盖率 k, 即卷积核的大小. 图 2 展示了 ECANet 的架

构, 首先对输入特征层全局平均池化, 将数据的维数

转化为 1 × 1 × c, 随后用 1D 卷积操作代替 SENet
中的全连接层. 同时, k 与通道维数成正比. 最后通过

“Sigmoid”激活函数生成权重值并与原特征层的各

个通道相乘. 

第  4  期 刘溢凡等: 基于“AM-GoogLeNet + BP”联合数据驱动的混凝土细观模型压缩应力−应变曲线预测 927



W

H

C

W

H

C

obtaining the weights1 × 1 × c1 × 1 × c

GAP

k = ψ (C)

σ (wT x + b)

XX
~

ID convolution

 
图 2   ECANet模块

Fig. 2    ECANet module

 1.4    CBAM

CBAM由Woo等[20] 在 2018年提出, 它结合了

通道注意力机制和空间注意力机制, 相比于 SENet

和 ECANet 往往可以取得更好的效果. 图 3 展示了

CBAM 的架构, 第一个部分为“channel attention

module (CAM)”,首先对输入特征层分别进行最大池

化和全局平均池化, 将数据维数转为 1 × 1 × c, 之后

在共享的多层感知器中先压缩通道维数, 再恢复通

道维数为 c. 然后将处理后的两组数据逐个元素求

和, 通过“Sigmoid”激活函数产生权重值. 最后用权

重值与原特征层相乘. 第二个部分为“spatial attention
module (SAM)”,首先对输入特征层的每个元素的通

道分别进行最大池化和平均池化, 将数据维数转为

H × W × 1. 随后通过“concat”操作对两组数据在通道

上连接, 再使用 2D卷积将合并后的数据通道数压缩

为 1, 通过“Sigmoid”激活函数得到权重值. 最后用权

重值与原特征层相乘.
  

W

H

CC

W

H
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W
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X
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outputs
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CAM
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1 × 1 × c
multi-layer perception

 
图 3   CBAM模块

Fig. 3    CBAM module

 2     神经网络架构

 2.1    GoogLeNet

为了解决小数据集训练中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 , 谷歌团队

提出了“network in network”的思想[21], 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,
使用“inception”模块代替传统卷积神经网络中“卷
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积层＋池化层”的连接方式, 该模块使用 1 × 1 的卷

积核进行降维以减小参数规模 , 同时避免了经过

“cancatenate”操作后特征层深度过大的问题. 实践证

明“GoogleNet”通过改善数据连接的稀疏性保证了

神经网络的性能.

 2.2    AM-GoogLeNet

由于直接使用 GoogLeNet得到从混凝土细观图

像到应力−应变曲线映射的难度较高, 尤其是软化段

的预测精度较低[22-23]. 故本文采用参数规模小且预

测精度较高的 GoogLeNet 作为神经网络的主体, 将
SE, ECA 和 CBAM 三种注意力模块分别嵌入以搭

建 AM-GoogLeNet, 利用注意力机制获得混凝土细

观图像的通道权重和空间权重, 有效读取骨料和孔

隙随机分布的信息, 使得神经网络可以自适应地、

有针对性地提升对应力−应变特定阶段的预测精度

(线弹性阶段, 峰值应力, 软化阶段). 另外, 为了保证

加入注意力模块后减少对神经网络整体数据流动的

影响[24], 嵌入位置选择位于神经网络末端的“inception”
模块和全局平均池化层之间的位置. 本文最终使用

的神经网络架构如图 4所示.

注意力模块的参数设置对其性能有较大的影

响, 下面是本文的注意力模块的参数设置[18-20,25].
(1) SENet: 通道压缩系数采用 4, 即将输入特征

层的通道数由 C 压缩为 C/4后再恢复为 C.

k

(2) ECANet: 本文设置一维卷积操作中的交互

覆盖率   的计算公式如下

k = |(log2C+1)/2| (1)

C其中,    为特征层的通道数.
k同时通过程序控制保证此公式计算出的    为

2的整数倍. 再使用“the same padding”保持输出通道

和输入通道的一致性.
(3) CBAM: 在 CAM模块的共享多层感知器中,

通道压缩系数采用 8, 第一层感知器由于采用线性整

流激活函数 ReLu, 故采用“he_normal”权重初始化方

法, 使得正向传播过程中状态值的方差保持不变, 反
向传播过程中激活值的梯度的方差保持不变, 即保

证了信息流动过程中的有效性 . 同时偏置值采用

“zeros”,即全零初始化方法. 在 SAM模块的 2D卷积

操作中 ,  卷积核的大小为 7 ×  7 ,  同样采用“he_
normal”权重初始化方法.
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图 4   AM-GoogLeNet架构

Fig. 4    The architecture of AM-GoogLeNet
 

 3     建立数据集

 3.1    混凝土细观有限元模型建立

在我们现有工作的基础上[26], 使用搭建深度学

习框架常用的 Python 语言编写建立混凝土细观模

型的脚本, 导入数值模拟软件 Abaqus 进行二次开

发 , 实现自动化建模、赋予材料属性、建立分析

步、施加载荷和边界条件、网格划分等操作以提高

数据集的建立效率. 本文采用蒙特卡罗方法进行混

凝土二维细观模型建模, 生成满足均匀分布的随机

变量, 并基于富勒曲线的Walraven公式计算二维平

面中随机骨料的分布, Walraven公式的具体表达如下
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Pc(D < D0) = Pk

1.065
(

D0

Dmax

)0.5

−0.053
(

D0

Dmax

)4

−

0.012
(

D0

Dmax

)6

−0.004 5
(

D0

Dmax

)8

+0.002 5
(

D0

Dmax

)10
(2)

Pc(D < D0)

D0 Pk

D0 Dmax

式中,     为混凝土样本截面内颗粒粒径 D
小于筛孔   范围内的概率;    为混凝土样本中粗细

骨料体积占总体积的百分比;     为筛孔直径;   
为最大骨料粒径.

在该数据集中, 混凝土样本的尺寸为 150 mm ×
150 mm, 骨料采用三级配, 骨料粒径分别为 6 mm,

12 mm 和 18 mm, 孔隙直径均为 2 mm, 随机骨料和

孔隙均为圆形, 网格尺寸均为 1 mm. 其中, 骨料、砂

浆采用三角形平面应变网格. 为了提高数值模拟的

效率, 采用线弹性模型模拟骨料的力学行为, 砂浆则

采用混凝土塑性损伤模型 ( c o n c r e t e   d amag e
plasticity)[27]. 其他具体的材料参数如表 1所示[28]. 最
后, 使用“Abaqus/Standard”显式模块进行数值模拟

计算, 采用准静态单轴压缩实验, 即在试件顶部施加

均匀位移载荷, 底部采用固定约束. 由脚本自动建模

生成的有限元模型如图 5(a)所示.
 

  
表 1   两种细观组分的力学参量

Table 1    Mechanical parameters of the two meso-components
Elasticity modulus

E/GPa
Poisson’s ratio

υ

Compressive strength
Fc/MPa

Density
ρ/(t·m−3)

Dilatancy angle
Ψ/(º)

Eccentricity
η/%

Stress ratio
σb0/σc0

aggregate 43 0.23 − 2.67 − − −

mortar 25 0.2 35 2.40 38 0.1 1.16

 

  
150 mm

1
5
0
 m

m RGB

aggregate

mortar

porosity

(a) (b) 
图 5   混凝土 (a)细观有限元模型和 (b) RGB格式图像

Fig. 5    (a) The mesoscopic finite element model of concrete and (b) the image in RGB format
 

 3.2    混凝土细观模型图像及应力−应变曲线预处理

数据集中图像的质量直接影响神经网络的训练

效果, 直接采用 Abaqus软件导出的混凝土图像分辨

率较低且存在放大图片后细节失真的问题, 所以本

文将每次自动建模生成的骨料和孔隙的几何信息进

行存储, 导入集成开发环境 PyCharm中使用 Python

语言进行二次建模, 并且调用 Python中的“Matplotlib”

库绘制图形, 最后将图像格式转换为 RGB, 分辨率

设置为 200 dpi, 重建的 RGB 格式图像如图 5(b) 所

示, 其中, 绿色、蓝色、红色分别代表骨料、砂浆、

孔隙. 图 6 展示了本文最终建立的混凝土细观模型

数据集, 骨料体积分数和孔隙率范围分别为 20% ~

40%和 0 ~ 10%. 此时的图像像素值为 700 × 700, 为

了减小输入数据的取值范围 (将所有数据映射到同

一尺度)以降低神经网络的学习难度, 在输入神经网

络后, 均将维度改为 (224, 224, 3), 然后进行最值归
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一化处理, 最值归一化的公式如下

xscale =
x− xmin

xmax− xmin
(3)

xscale x

xmin xmax

其中,    为归一化后的图像灰度值;    为归一化前

的图像灰度值;    为最小图像灰度值;    为最大

图像灰度值.

MAE

RMS E

由数值模拟得到的应力−应变曲线中数据点的

规模通常比较大, 直接将高维数组作为输出层会导

致神经网络的学习难度增加. 故本文将应力−应变曲

线转化为 41 维的数组以降低神经网络的参数规模.
原始“GoogLeNet”的输出层激活函数为“Sigmoid”函
数, 考虑到本文的应力预测值的值域, 将“Sigmoid”
函数改为“ReLu”函数. 这种做法不但提升了计算效

率, 且可以在一定程度上减少梯度消失的概率[29]. 最
后, 将平均绝对误差 (   ) 作为评价指标, 将原始

“GoogLeNet”的损失函数改为自定义的均方根误差

损失函数 (   ),具体表达式如下

RMS E =

√√√√√√√√ n∑
n=1

41∑
i=1

(yni− ŷni)2

41n
(4)

MAE =

n∑
n=1

41∑
i=1

|yni− ŷni|

41n
(5)

n i

yni n i ŷni

n i

其中,    为训练样本个数;    为应力−应变曲线中的数

据点;    为第   个训练样本上的第   个数据点;    为

第   个训练样本的第   个数据点的预测值.

 4     神经网络训练

表 2展示了训练过程所采用的计算机配置信息

以及深度学习开发环境. 本文在 PyCharm 中使用

Keras开源框架搭建 AM-GoogLeNet卷积神经网络,
包括 inception模块、GoogLeNet模块、attention模
块、训练集和测试集.

由于不同注意力模块的实际性能往往取决于具

 

: 

(a) 骨料体积分数 20%, 孔隙率 0%

(a) Aggregate volume fraction 20%, 

porosity 0%

(b) 骨料体积分数 20%, 孔隙率 3%

(b) Aggregate volume fraction 20%, 

porosity 3%

(c) 骨料体积分数 20%, 孔隙率 6%

(c) Aggregate volume fraction 20%, 

porosity 6%

(d) 骨料体积分数 20%, 孔隙率 10%

(d) Aggregate volume fraction 20%, 

porosity 10%

(e) 骨料体积分数 30%, 孔隙率 0%

(e) Aggregate volume fraction 30%, 

porosity 0%

(f) 骨料体积分数 30%, 孔隙率 3%

(f) Aggregate volume fraction 30%, 

porosity 3%

(g) 骨料体积分数 30%, 孔隙率 6%

(g) Aggregate volume fraction 30%, 

porosity 6%

(h) 骨料体积分数 30%, 孔隙率 10%

(h) Aggregate volume fraction 30%, 

porosity 10%

(i) 骨料体积分数 40%, 孔隙率 0%

(i) Aggregate volume fraction 40%, 

porosity 0%

(j) 骨料体积分数 40%, 孔隙率 3%

(j) Aggregate volume fraction 40%, 

porosity 3%

(k) 骨料体积分数40%, 孔隙率 6%

(k) Aggregate volume fraction40%, 

porosity 6%

(l) 骨料体积分数 40%, 孔隙率 10%

(l) Aggregate volume fraction 40%, 

porosity 10% 
图 6   不同骨料体积分数和孔隙率下的部分数据集

Fig. 6    The partial image dataset with different aggregate volume fraction and porosity
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体问题的训练集和参数规模, 故本文对三种不同的

注意力模块分别进行了测试和对比. 用于训练的数

据包括训练集 1248 组 ,  验证集 138 组和测试集

462 组. 为了提高训练效率, 将学习率自动下降机制

加入神经网络, 即初始学习率为 1×10−3,在训练过程

中每 3轮准确率不上升就将学习率减小为原来的 1/2,
训练轮次设定为 50. 图 7展示了四种不同 GoogLeNet

的训练过程学习率下降情况 ,  可以看出 CBAM-

GoogLeNet在训练后期学习率仍处于不断稳定下降

的趋势, 符合学习率衰减的基本思想, 即学习率随着

训练的进行逐渐衰减, 使得训练结果易于收敛到损

失函数的最小值而不是在最小值附近震荡, 从而保

证了训练的稳定性和结果的精度. 图 8(a) 和图 8(b)

 
表 2   试验环境的硬件和软件参数

Table 2    Hardware and software parameters of the experimental
environment

Name Parameters

central processing unit Inter Core i7-11800 H CPU @ 2.3 GHz

memory DDR4 memory 8 GB

graphics card NIVIDA GeForce RTX3060

system Windows 10

environment
Python 3.6 TensorFolw 2.8.0 Keras 2.8.0

NUMPY 1.22.2
compute unified device

architecture
CUDA 11.2
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图 7   不同 GoogLeNet学习率曲线

Fig. 7    The curves of the learning rate of different GoogLeNets
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(a) 不同 GoogLeNet 的训练集 RMSE 曲线
 (a) The RMSE curves of the training dataset of
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(c) 不同 GoogLeNet 的训练集 MAE 曲线
 (c) The MAE curves of the training dataset of

different GoogLeNets
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(b) 不同 GoogLeNet 的验证集 RMSE 曲线
(b) The RMSE curves of the validation dataset of

different GoogLeNets
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(d) 不同 GoogLeNet 的验证集 MAE 曲线
 (d) The MAE curves of the validation dataset of
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图 8   不同 GoogLeNet的训练结果对比

Fig. 8    The comparison of the training results of different GoogLeNets

932 力            学            学            报 2023  年 第  55  卷



为不同 GoogLeNet分别在训练集和验证集的 RMSE
曲线, 可以看出, CBAM-GoogLeNet在训练集曲线的

拐点处下降得更快且在验证集曲线中展现了更小的

波动幅度. 图 8(c)和图 8(d)为不同 GoogLeNet分别

在训练集和验证集的 MAE 曲线, CBAM-GoogLeNet
在训练集曲线的不稳定阶段同样下降得更快且在验

证集中具有更稳定的训练效果.

表 3展示了四种不同 GoogLeNet训练过程的参

数统计, 可以看出, SE-GoogLeNet 的验证集损失虽

然较低, 但是由于注意力模块的参数较多, 训练时间

增加明显. ECA-GoogLeNet由于共享参数较多, 虽然

几乎没有提升神经网络的规模, 但是验证集损失反

而提升. CBAM-GoogLeNet 同时具有通道注意力机

制和空间注意力机制, 相比于只具有通道注意力机

制的 SE-GoogLeNet和 ECA-GoogLeNet可以更好地

捕捉骨料和孔隙的空间分布和对应力−应变曲线影

响的权重, 在没有显著增加参数规模和训练时间的

情况下, 得到了最小的验证集损失.

  
表 3   不同 GoogLeNet 的训练过程参数

Table 3    The training process parameters of different GoogLeNet

CNN Parameters of AM Total parameters Model size/MB Epoch Time/s Validation loss

GoogLeNet − 6 015 577 22.95 50 6254 1.245 4

SE-GoogLeNet 8352 6 541 145 24.95 50 6466 1.207 0

ECA-GoogLeNet 5 6 015 582 22.95 50 6321 1.325 0

CBAM-GoogLeNet 4194 6 277 819 23.95 50 6280 1.205 3

 

RE

图 9(a) ~ 图 9(f)展示了四种 GoogLeNet在不同

混凝土骨料体积分数和孔隙率下的应力−应变曲线

预测结果对比. 结果表明, CBAM-GoogLeNet在应力−
应变曲线的线弹性阶段和峰值应力都有着较高的预

测精度. 图 10(a)和图 10(b)分别为 CBAM-GoogLeNet
在测试集 1 ~ 231 组和 232 ~ 462 组的应力−应变曲

线峰值应力预测结果. 采用平均相对误差 (   )定量

评估峰值应力的预测误差, 具体计算公式如下

RE =

n∑
i=1

|σmax− σ̂max|
σmax

n
(6)

n σmax

σ̂max

其中,    为测试集的样本数量;    为真实峰值应力;
 为预测峰值应力.
经过计算, CBAM-GoogLeNet 在 462 组测试集

上的峰值应力预测平均相对误差为 3.01%. 综上所

述, 本文最终选取 CBAM-GoogLeNet的预测结果作
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图 9   不同骨料体积分数和孔隙率下的 CBAM-GoogLeNet预测结果

Fig. 9    The prediction results of CBAM-GoogLeNet with different aggregate volume fraction and porosity
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为 BP 神经网络的训练集, 同时提取预测应力−应变

曲线中的重要参数峰值应力作为下一部分的主要研

究对象.

 5     物理参数的引入

在 AM-GoogLeNet 的训练过程中, 通过进一步

增大数据集等方法对提升预测精度的“收益”变得很

 

0
0

5

10

15

25

20

0.001

strain

(d) 体积分数 32%, 孔隙率 8%

(d) Aggregate volume fraction at 32%, porosity at 8%

st
re

ss
/M

P
a

0.002 0.003 0.004

FEM
GoogLeNet
SE-GoogLeNet
ECA-GoogLeNet
CBAM-GoogLeNet

0.000 8

20.0

20.5

21.0

21.5

22.0

0.001 2

strain

st
re

ss
/M

P
a

0.001 6 0.002 0

0
0

5

10

15

40

20

25

30

35

0.001

strain

 (c) 体积分数 30%, 孔隙率 1%

(c) Aggregate volume fraction at 30%, porosity at 1%

st
re

ss
/M

P
a

0.002 0.003 0.004

FEM
GoogLeNet
SE-GoogLeNet
ECA-GoogLeNet
CBAM-GoogLeNet

0.001 2
33.0

33.5

34.0

34.5

35.0

0.001 4
strain

st
re

ss
/M

P
a

0.001 6 0.001 8 0.002 0

0
0

5

10

15

40

20

25

30

35

0.001

strain

(f) 体积分数 39%, 孔隙率 0%

(f) Aggregate volume fraction at 39%, porosity at 0%

st
re

ss
/M

P
a

0.002 0.003 0.004

FEM
GoogLeNet
SE-GoogLeNet
ECA-GoogLeNet
CBAM-GoogLeNet

0.001 2
38.0

38.5

39.0

39.5

40.0

0.001 4
strain

st
re

ss
/M

P
a

0.001 6 0.001 8 0.002 0

0
0

5

10

15

30

20

25

0.001

strain

(e) 体积分数 37%, 孔隙率 6%

(e) Aggregate volume fraction at 37%, porosity at 6%

st
re

ss
/M

P
a

0.002 0.003 0.004

FEM
GoogLeNet
SE-GoogLeNet
ECA-GoogLeNet
CBAM-GoogLeNet

0.001 0
23.0

23.5

24.0

24.5

25.0

strain

st
re

ss
/M

P
a

0.001 4 0.001 8

 
图 9   不同骨料体积分数和孔隙率下的 CBAM-GoogLeNet预测结果 (续)

Fig. 9    The prediction results of CBAM-GoogLeNet with different aggregate volume fraction and porosity (continued)
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图 10   CBAM-GoogLeNet测试集峰值应力预测结果

Fig. 10    The prediction results of the peak stress of the CBAM-GoogLeNet
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低. 因此本文采用两种将物理参数引入神经网络的

方法进一步提升峰值应力的预测精度, 并对结果进

行了分析和对比.

 5.1    将物理参数引入 CBAM-GoogLeNet

首先将每个混凝土样本的骨料体积分数和孔隙

率加入 CBAM-GoogLeNet 输入图像的特征层, 见
图 11(a). 输入特征层共包括两个部分, 即几何特征

层和物理参数层. 将原训练方案中几何特征层的高

度由 224 压缩至 222, 同时加入两个物理参数层, 维
度均为 1 × 224 × 3, 每层包括一个物理参数 (骨料体

积分数、孔隙率) 和填充参数 0[30]. 同时, 为了保证

输入特征层所有数据均为同一尺度 (即图像灰度值

范围: 0 ~ 255), 以提高神经网络的收敛性[31], 需要将

物理参数 (例如骨料体积分数 20%, 孔隙率 3%) 放
大 100 倍. 最后使用 CBAM-GoogLeNet 进行训练,
预测混凝土应力−应变曲线的峰值应力. 用于训练的

数据包括训练集 1248 组, 验证集 138 组和测试集

462组, 神经网络采用的参数与训练环境同第 4节.
训练过程中训练集和验证集的 RMSE 和 MAE

曲线如图 11(b)所示, 可以看出损失曲线展现了较好

的收敛性, 其中验证集的 RMSE 在最优轮次下的训

练值仅为 0.897 8, 证明本文采用的将物理参数直接

加入卷积神经网络输入层的方法具有可行性.
  

−5
0

6

4

2

8

10

14

16

20

12

18

22

10

epoch

(b) 训练集和测试集的 RMSE 和 MAE 曲线
 (b) The RMSE and MAE curves of the training dataset

and the validation dataset

lo
ss

300 5 15 25 35 4520 40 50 55

RMSE of training dataset
RMSE of validation dataset
MAE of training dataset
MAE of validation dataset

physical parameter layer

2 × 224 × 3

geometric characteristics layer

222 × 224 × 3

aggregate volume fraction

porosity

padding value: zero

gray value

input

224 × 224 × 3

 (a) 输入特征层结构
(a) The structure of input feature layer

 
图 11   引入物理参量的 CBAM-GoogLeNet训练过程

Fig. 11    The training process of the physics CBAM-GoogLeNet
 

 5.2    BP 神经网络

将 CBAM-GoogLeNet 的峰值应力预测值以及

对应的骨料体积分数和孔隙率作为输入数据, 数值

模拟的峰值应力结果作为输出数据建立 BP 神经网

络[32-33] 的训练集, 即采用二次训练的方式将 AM-

GoogLeNet和 BP神经网络通过两个物理参数 (骨料

体积分数、孔隙率)结合成一个整体, 从而进一步提

升预测精度.

x1 x2 x3

本文使用的 BP 神经网络架构如图 12 所示 ,
CBAM-GoogLeNet的峰值应力预测值、对应的骨料

体积分数和孔隙率作为    ,     和    输入, 隐藏层包

括 6个神经元, 鉴于数据集较小, 为了防止过拟合和

具有更快的收敛速度, 采用“PReLu”激活函数, 输出

为峰值应力. 采用“Adam”优化器, MAE 作为评价指

标. 设置训练集 231 组, 测试集 231 组, 训练轮次设

置为 50, “batch_size”设置为 2. 在训练末期, MAE 逐

渐趋于稳定, 在最后一轮训练的 MAE 为 0.647 53.
图 12 展示了 BP 神经网络测试集前 20 组的预测结

果对比. 由此可见, 通过将物理参量引入神经网络有

效提高了对混凝土二维细观模型力学性能的预测

精度.

RE仍采用    定量评估引入物理参数的 CBAM-
GoogLeNet 方法和使用 BP 神经网络进行二次训练

方法的预测误差. 经过计算, CBAM-GoogLeNet 在
231 组测试集的 RE 为 3.02%, , 引入物理参数的

CBAM-GoogLeNet 的 RE 为 2.45%, BP 神经网络的

RE 为 2.41%. 两种方法在本文的研究问题中展现了

相近的提升预测精度的能力 .  引入物理参数的

CBAM-GoogLeNet 的训练方法仅需要卷积神经网

络, 但是物理参量的引入使图像几何特征层的参数

规模被压缩, 导致预测精度下降[19,34]. 而本文采用的

联合数据驱动方法在 AM-GoogLeNet的输入部分无
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需加入物理参数, 提高了数据集的制作效率, 降低了

神经网络的训练难度. 同时采用 BP神经网络进行二

次训练便于提取神经网络的权重值以进行后续的参

数分析.
Aleboyeh 等[35] 提出了利用神经网络的权重值 I1 I2

计算输入参量对输出变量影响大小的公式, 即式 (7).
为了进一步定量分析骨料体积分数和孔隙率对峰值

应力的影响, 本文首先提取了 BP神经网络最后一轮

的训练权重和偏置值, 如表 4 所示, 然后利用式 (7)
进行计算. 计算结果表明,     = 2.283 1,     = 3.317 22,
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图 12   BP神经网络架构、训练过程和结果评估

Fig. 12    The architecture, training process and results evaluation of the BP neural network

表 4   BP 神经网络的权重和偏置值

Table 4    The weights and biases of BP neural network

Neurons
Winput

Bias Woutput Bias
Peak stress Volume fraction Porosity

1 −0.001 72 −0.123 54 0.597 41 −2.159 72 −2.690 27

1.211 05

2 −0.173 80 1.087 33 −0.535 64 1.610 95 2.002 13

3 −1.360 82 0.338 79 0.019 26 1.449 15 1.633 20

4 0.331 98 −1.493 04 0.672 36 1.674 49 1.404 09

5 0.035 62 −0.199 79 −1.140 93 1.756 58 1.352 86

6 1.124 95 −0.569 72 −1.042 70 1.195 52 1.383 80
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I3  = 4.865 72, 故骨料体积分数和孔隙率对峰值应力

影响的权重分别为 40.54%和 59.46%

I j =

Nh∑
m=1
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其中,     是第    个输入变量对输出变量的相对重要

性,    和   分别是输入和隐藏神经元的个数,    是

连接权重, 上标“   ”, “   ”, “   ”分别表示输入层、隐藏

层和输出层, 下标“    ”,“    ”, “    ”分别指输入、隐藏

和输出神经元.

 6     结论

本文以混凝土这种具有代表性的复合材料为研

究对象, 通过“AM-GoogLeNet + BP”联合数据驱动

的方法预测其压缩应力−应变曲线, 研究结果表明,
引入注意力机制后的“CBAM-GoogLeNet”和传统

“GoogLeNet”预测方法的均方根误差分别为 1.21和
1.25. CBAM-GoogLeNet在提升预测精度的同时, 具
有更好的泛化能力, 即对于不同的骨料体积分数和

孔隙率均有较好的预测结果. 将 CBAM-GoogLeNet
的峰值应力预测结果与其相应的骨料体积分数及孔

隙率共同引入 BP神经网络进行训练, 结果表明得到

的峰值应力平均相对误差由 3.02% 降低为 2.41%.
通过提取 BP神经网络的权重参数可以得出: 在本文

研究范围内, 骨料体积分数和孔隙率对峰值应力影

响的权重分别为 40.54% 和 59.46%. 本文所采用方

法在提升预测效率的同时兼顾了物理意义层面的准

确度, 提升了神经网络的物理可解释性, 为复合材料

宏细观跨尺度力学行为的进一步研究提供了思路.
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