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基于 ＲＳＭ和 ＧＡ ＢＰ ＧＡ优化的油茶籽仿真参数标定
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摘要： 采用逆向工程技术，在 ＥＤＥＭ 软件中建立了油茶籽离散元模型；通过物理试验测得油茶籽堆积角为

（２７. ９３ ± １. ４６）°，以及密度、碰撞恢复系数和油茶籽 钢板间静摩擦因数的参数区间，采用 Ｐｌａｃｋｅｔｔ Ｂｕｒｍａｎ Ｄｅｓｉｇｎ
和最陡爬坡试验筛选显著性因素；以堆积角为响应值，采用响应面（ＲＳＭ）和机器学习对显著性参数进行优化和对

比。 结果显示，基于遗传算法（ＧＡ）的 ＢＰ 人工神经网络的预测能力与稳定性优于随机森林、支持向量机和 ＢＰ 人工

神经网络；采用 ＧＡ 寻优得到油茶籽 油茶籽间静摩擦因数为 ０. ４４３、油茶籽 钢板间静摩擦因数为 ０. ３１９、油茶籽

油茶籽间滚动摩擦因数为 ０. ０６３，测得仿真堆积角为 ２７. ６３°，与实际堆积角的相对误差为 １. ０９％ ；采用 ＲＳＭ 得到油

茶籽 油茶籽间静摩擦因数为 ０. ３８３、油茶籽 钢板间静摩擦因数为 ０. ３３５、油茶籽 油茶籽间滚动摩擦因数为 ０. ０６４，
测得仿真堆积角为 ２６. ９９°，相对误差为 ３. ３３％ 。 研究结果表明，在油茶籽参数标定中，ＧＡ ＢＰ ＧＡ 的参数优化效

果优于 ＲＳＭ，并且该研究所建油茶籽模型与参数标定结果可用于离散元仿真。
关键词： 油茶籽； 离散元； 参数标定； 遗传算法； ＢＰ 神经网络

中图分类号： Ｓ５６５. ９； ＴＰ１８１ 文献标识码： Ａ 文章编号： １０００⁃１２９８（２０２３）０２⁃０１３９⁃１２ ＯＳＩＤ：

收稿日期： ２０２２ １１ ０５　 修回日期： ２０２２ １２ ２６
基金项目： 国家重点研发计划项目（２０１９ＹＦＤ１００２４０１）、国家自然科学基金项目（３１９７１８０５）和陕西省重点研发计划项目（２０１９ＺＤＬＮＹ０２ ０４）
作者简介： 丁辛亭（１９９４—），男，博士生，主要从事设施农业装备设计及自动化研究，Ｅ⁃ｍａｉｌ： ｄｉｎｇｘｉｎｔｉｎｇ＠ ｎｗａｆｕ． ｅｄｕ． ｃｎ
通信作者： 崔永杰（１９７１—），男，教授，博士生导师，主要从事果蔬生产自动化研究，Ｅ⁃ｍａｉｌ： ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｒｏｂｏｔ＠ ｎｗａｆｕ． ｅｄｕ． ｃｎ

Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｏｆ Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ Ｃａｍｅｌｌｉａ ｏｌｅｉｆｅｒａ Ｓｅｅｄｓ
Ｂａｓｅｄ ｏｎ ＲＳＭ ａｎｄ ＧＡ ＢＰ ＧＡ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ＤＩＮＧ Ｘｉｎｔｉｎｇ１，２ 　 ＬＩ Ｋａｉ１，２ 　 ＨＡＯ Ｗｅｉ１，２ 　 ＹＡＮＧ Ｑｉｃｈａｎｇ３ 　 ＹＡＮ Ｆｅｎｇｘｉｎ１ 　 ＣＵＩ Ｙｏｎｇｊｉｅ１，２

（１． Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔ Ａ＆Ｆ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｙａｎｇｌｉｎｇ， Ｓｈａａｎｘｉ ７１２１００， Ｃｈｉｎａ
２． Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｏｆ Ｔｈｉｎｇｓ， Ｍｉｎｉｓｔｒｙ ｏｆ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ ａｎｄ Ｒｕｒａｌ Ａｆｆａｉｒｓ， Ｙａｎｇｌｉｎｇ， Ｓｈａａｎｘｉ ７１２１００， Ｃｈｉｎａ

３． Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｕｒｂａｎ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ， Ｃｈｉｎｅｓｅ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ， Ｃｈｅｎｇｄｕ ６１０２１３， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｓｈｅｌｌｉｎｇ， ｓｏｗｉｎｇ
ａｎｄ ｐｌａｎｔｉｎｇ ｏｆ Ｃａｍｅｌｌｉａ ｏｌｅｉｆｅｒａ ｓｅｅｄｓ， ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｌａｃｋ ｏｆ ａｃｃｕｒａｔｅ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｅｌｅｍｅｎｔ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ
ａｎｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ， ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｄｅｓｉｇｎ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ ａｒｅ ｌａｒｇｅ． Ｒｅｖｅｒｓｅ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ａ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｅｌｅｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ ｏｆ Ｃａｍｅｌｌｉａ ｏｌｅｉｆｅｒａ ｓｅｅｄｓ ｉｎ ＥＤＥＭ ｓｏｆｔｗａｒｅ．
Ｔｈｒｏｕｇｈ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｔｅｓｔｓ， ｔｈｅ ａｎｇｌｅ ｏｆ ｒｅｐｏｓｅ （ＡＯＲ） ｏｆ Ｃａｍｅｌｌｉａ ｏｌｅｉｆｅｒａ ｓｅｅｄｓ ｗａｓ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｔｏ ｂｅ （２７. ９３ ±
１. ４６）°． Ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｎｔｅｒｖａｌｓ ｏｆ ｄｅｎｓｉｔｙ， ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ ｒｅｃｏｖｅｒｙ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ ｓｔａｔｉｃ ｆｒｉｃｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｃａｍｅｌｌｉａ ｓｅｅｄ ａｎｄ ｐｌａｔｅ ｗｅｒｅ ｍｅａｓｕｒｅｄ． Ｔｈｅ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ Ｃａｍｅｌｌｉａ ｏｌｅｉｆｅｒａ ｓｅｅｄｓ
ｗｅｒｅ ｆｉｌｔｅｒｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ Ｐｌａｃｋｅｔｔ Ｂｕｒｍａｎ Ｄｅｓｉｇｎ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｔｈａｔ ｈａｄ ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｉｍｐａｃｔ
ｏｎ ｔｈｅ ＡＯＲ． Ｔｈｅ ｐａｔｈ ｏｆ ｓｔｅｅｐｅｓｔ ａｓｃｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ ｗａｓ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｖａｌｕｅ ｒａｎｇｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ． Ｔｈｅ ｃｅｎｔｒａｌ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｄｅｓｉｇｎ （ＣＣＤ） ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｓｕｒｆａｃｅ ｍｅｔｈｏｄ （ＲＳＭ） ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ｔｈｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎｖｏｌｖｉｎｇ ｔｈｅ ＡＯＲ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ．
Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ＢＰ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｅｎｅｔｉｃ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ （ＧＡ） ｗｅｒｅ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ｔｈａｔ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ， ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｎｄ ＢＰ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ． ＧＡ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｃ ｆｒｉｃｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｅｅｄｓ， ｗｈｉｃｈ ｗａｓ
０. ４４３， ｔｈｅ ｓｔａｔｉｃ ｆｒｉｃｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｅｅｄｓ ａｎｄ ｓｔｅｅｌ ｐｌａｔｅｓ ｗａｓ ０. ３１９， ａｎｄ ｔｈｅ ｒｏｌｌｉｎｇ ｆｒｉｃｔｉｏｎ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｅｅｄｓ ｗａｓ ０. ０６３． Ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ＡＯＲ ｗａｓ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｔｏ ｂｅ ２７. ６３°， ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ



ｅｒｒｏｒ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ＡＯＲ ｗａｓ １. ０９％ ． ＲＳＭ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｃ ｆｒｉｃｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｅｅｄｓ， ｗｈｉｃｈ ｗａｓ ０. ３８３， ｔｈｅ ｓｔａｔｉｃ ｆｒｉｃｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｅｅｄｓ ａｎｄ ｓｔｅｅｌ ｐｌａｔｅｓ ｗａｓ
０. ３３５， ａｎｄ ｔｈｅ ｒｏｌｌｉｎｇ ｆｒｉｃｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｅｅｄｓ ｗａｓ ０. ０６４． Ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ＡＯＲ ｗａｓ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｔｏ
ｂｅ ２６. ９９°， ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ＡＯＲ ｗａｓ ３. ３３％ ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ＧＡ ＢＰ
ＧＡ ｈａｄ ｂｅｔｔｅｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｔｈａｎ ＲＳＭ ｉｎ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｏｆ Ｃａｍｅｌｌｉａ ｏｌｅｉｆｅｒａ
ｓｅｅｄｓ． Ｍｏｒｅｏｖｅｒ， ｔｈｅ ｂｕｉｌｔ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｃａｍｅｌｌｉａ ｏｌｅｉｆｅｒａ ｓｅｅｄｓ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ
ｆｏｒ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｅｌｅｍｅｎｔ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ： Ｃａｍｅｌｌｉａ ｏｌｅｉｆｅｒａ ｓｅｅｄｓ； ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｅｌｅｍｅｎｔ； ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ； ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ； ＢＰ

ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

０　 引言

油茶（Ｃａｍｅｌｌｉａ ｏｌｅｉｆｅｒａ Ａｂｅｌ． ）作为中国特有的

一种纯天然高级油料，广泛种植于浙江、江西、河南、
湖南、广西等地区，种植面积超过 ４. ４７ × １０６ ｈｍ２，油
茶籽、茶油产量分别达到 ３. １４ × １０６、７. ２ × １０５ ｔ［１］。
通过推广优良品种、扩大种植面积、改造中低产林，
油茶生产潜力持续提升，但是油茶籽剥壳、播种、栽
植等生产加工环节的机械化水平仍然较低，成为制

约油茶进一步发展的重要因素。
随着计算机技术的发展，离散元仿真为颗粒动

态行为的虚拟仿真提供了一种全新的思路［２ － ３］，具
有省时省力、成本低、结果可视化等优点，为机具设

计及优化提供理论依据［４］。 国内外学者对土壤［５］、
谷物［６ － １１］、三七［１２］、花生［１３］、葵花籽［１４］ 等物料进行

了离散元建模与参数标定，结果表明不同物料间的

接触参数差异较大，而对油茶籽离散元仿真参数的

标定鲜有报道。
以上各物料均采用响应面法（Ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｓｕｒｆａｃｅ

ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ，ＲＳＭ）对显著性参数进行优化，而机器

学习作为一种新兴的非线性回归建模方法，在数据

拟合、预测和优化方面表现出优异的灵活性和预测

能力。 尤其是基于遗传算法（Ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）
的 ＢＰ（Ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神经网络（ＧＡ ＢＰ），能够

避免 ＲＳＭ 容易产生局部最优解的影响，更适合于达

到全局最优组合设计的目标，具有更高的拟合度与

精准的预测值［１５］，但该方法未见应用于离散元仿真

参数优化与标定中。
本文以油茶籽为研究对象，采用逆向工程技术

提取 ４ 种常见形状油茶籽的轮廓，在 ＥＤＥＭ 软件中

建立填充球形颗粒的油茶籽离散元模型；结合油茶

籽堆积角（Ａｎｇｌｅ ｏｆ ｒｅｐｏｓｅ， ＡＯＲ）物理试验与仿真

试验，通过 Ｐｌａｃｋｅｔｔ Ｂｕｒｍａｎ Ｄｅｓｉｇｎ 和最陡爬坡试

验筛选出对油茶籽堆积角有显著影响的参数及其取

值范围；比较随机森林、支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ）、ＢＰ 人工神经网络（ＢＰ）和 ＧＡ ＢＰ
４ 种机器学习回归模型的预测能力和拟合稳定性，

选择最优模型作为油茶籽堆积角预测模型；并与

ＲＳＭ 方法对比，寻求最优的显著性参数组合，以进

一步减小仿真误差、提高参数标定精度。

１　 仿真参数标定方法

１. １　 试验材料

本文油茶籽为 ２０２１ 年野生油茶籽，产自浙江省

衢州市开化县。 用数显游标卡尺（精度 ０. ０１ ｍｍ）随
机测量 １００ 个油茶籽颗粒，其形状主要有球体、半球

体、１ ／ ４ 球体和 １ ／ ６ 球体，其各形状占比约为 １０％ 、
３０％ 、５０％和 １０％ 。 油茶籽半径分布如图 １ 所示。

图 １　 粒径分布

Ｆｉｇ． １　 Ｃａｍｅｌｌｉａ ｓｅｅｄ ｒａｄｉｕｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
　

使用排水法测量油茶籽密度。 将质量为 ｗ 的

油茶籽缓缓放入 １００ ｍＬ 量筒内，为了防止加水后油

茶籽漂浮，将 １００ ｇ 砝码缓缓放入量筒内置于油茶

籽上方。 向量筒内添加 ５０ ｍＬ 水，测得总体积为 ｖ。
使用同样方法测得 １００ ｇ 砝码体积为 ｖＦ，油茶籽密

度计算式为

ρ ＝ ｗ
ｖ － ｖＦ － ５０ （１）

通过 ５ 次试验测得油茶籽密度为 ０. ８６４ ～
０. ９９６ ｇ ／ ｃｍ３。
１. ２　 物理试验

１. ２. １　 堆积角

将 １５２. ２ ｇ 油茶籽放入直径 ６３ ｍｍ、高 １５０ ｍｍ
的无底 ３１６ 钢制圆筒中，圆筒以速度 ３０ ｍｍ ／ ｓ 匀速

上提，形成油茶籽堆。 使用量角器测量堆积角误差

较大，因此采用图像处理方法进行测量。 使用基于
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Ｐｙｔｈｏｎ 语言的 ＯｐｅｎＣＶ ３. ４ 开源软件包对颗粒堆进

行图像处理，首先去除图像的冗余背景，得到原始图

像 （ 图 ２ａ ）， 然 后 对 原 始 图 像 进 行 灰 度 处 理

（图 ２ｂ）和二值化处理（图 ２ｃ），接着采用 Ｃａｎｎｙ 边

缘检测算法提取边界轮廓（图 ２ｄ）并保存。 最后采

用 Ｏｒｉｇｉｎ ２０１９ｂ 软件的 Ｄｉｇｉｔｉｚｅｒ 工具导入处理后的颗

粒堆边界轮廓图像，设置图像像素与坐标轴后选取图

像轮廓，即可得到轮廓像素点坐标（图 ２ｅ），采用非线性

拟合得到其高斯分布函数。 参照文献［１６ －１７］的高斯

函数推导过程，得到油茶籽颗粒堆积角，该试验重复

１０ 次取平均值，最终得到油茶籽实际堆积角为

（２７. ９３ ± １. ４６）°。 油茶籽仿真试验堆积角测量与

该方法相同，且以堆积角物理试验平均值 ２７. ９３°为
参数标定的寻优目标。

图 ３　 油茶籽 油茶籽间碰撞恢复系数测量

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ ｒｅｃｏｖｅｒｙ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｃａｍｅｌｌｉａ ｓｅｅｄｓ
１． 镊子　 ２． 油茶籽 １　 ３． 尼龙绳　 ４． 坐标纸　 ５． 油茶籽 ２

１. ２. ２　 碰撞恢复系数

（１）油茶籽 油茶籽间碰撞恢复系数

采用双摆装置（图 ３）测量油茶籽 油茶籽间碰

撞恢复系数。 油茶籽 １ 与油茶籽 ２ 的外壳钻 １ ｍｍ
孔，并用相同长度的轻质尼龙绳连接油茶籽与钢杆。
测试时，使用 ｉ ＳＰＥＥＤ 型高速摄影机（最高帧速率

１０ ０００ ｆ ／ ｓ）记录两油茶籽的运动轨迹。 油茶籽 １ 自

然悬挂于最低点，油茶籽 ２ 与油茶籽 １ 的相对高度

（ｈ０）为 ８０ ｍｍ，油茶籽 １ 以初速度为 ０ 释放，下落至

最低点时与油茶籽 ２ 相撞，油茶籽 １ 与油茶籽 ２ 继

续摆动，其摆动最高点与最低点的垂直距离分别为

ｈ１和 ｈ２。 根据碰撞恢复系数定义，油茶籽 油茶籽间

碰撞恢复系数计算式为

　 ｅ１ ＝
ｖ′１ － ｖ″１
ｖ２

＝
２ｇｈ２ － ２ｇｈ１

２ｇｈ０

＝
ｈ２ － ｈ１

ｈ０

（２）

式中　 ｅ１———油茶籽 油茶籽间碰撞恢复系数

ｖ′１、ｖ″１———碰撞前、后油茶籽 １ 瞬时速度，ｍ ／ ｓ
ｖ２———碰撞后油茶籽 ２ 瞬时速度，ｍ ／ ｓ
ｇ———重力加速度，ｍ ／ ｓ２

由 ２０ 次重复试验测试得到油茶籽 油茶籽间碰

撞恢复系数为 ０. ２７ ～ ０. ５１。

图 ２　 油茶籽堆积角图像处理

Ｆｉｇ． ２　 Ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｆ ＡＯＲ ｆｏｒ Ｃａｍｅｌｌｉａ ｓｅｅｄ
　

（２）油茶籽 钢板间碰撞恢复系数

采用油茶籽自由落体碰撞钢板的方法（图 ４）测
量油茶籽 钢板间碰撞恢复系数。 测试时，使用高速

摄影机记录油茶籽的运动轨迹。 油茶籽在距钢板

Ｈ０ ＝ １７０ ｍｍ 以初速度为 ０ 释放，以自由落体状态与

钢板相撞后反弹高度 Ｈ１。 根据碰撞恢复系数的定

义，油茶籽 钢板碰撞恢复系数计算式为

ｅ２ ＝
ｖ１
ｖ０

＝
２ｇＨ１

２ｇＨ０

＝
Ｈ１

Ｈ０

（３）

式中　 ｅ２———油茶籽 钢板间碰撞恢复系数

ｖ０、ｖ１———碰撞前、后油茶籽速度，ｍ ／ ｓ
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图 ４　 油茶籽 钢板间碰撞恢复系数测量

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ ｒｅｃｏｖｅｒｙ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ
ｂｅｔｗｅｅｎ Ｃａｍｅｌｌｉａ ｓｅｅｄ ａｎｄ ｓｔｅｅｌ ｐｌａｔｅ
１． 镊子　 ２． 油茶籽　 ３． 坐标纸　 ４． 钢板

　
由 ２０ 次重复试验测试得到油茶籽 钢板间碰撞

恢复系数为 ０. ３３ ～ ０. ５３。
１. ２. ３　 油茶籽 钢板间静摩擦因数

使用斜面法测量油茶籽 钢板间静摩擦因数，试
验装置如图 ５ 所示。 选用非球形油茶籽置于可调坡

度的斜面上，缓慢转动旋转轮使斜面一侧抬升，当油

茶籽在斜面上具有下滑趋势时，记录油茶籽抬升高

度 ａ 和此时油茶籽距离转轴距离 ｂ。 油茶籽 钢板

间静摩擦因数计算式为

ｆ ＝ ｔａｎθ ＝ ａ
ｂ （４）

式中　 ｆ———油茶籽 钢板间静摩擦因数

θ———斜面与水平面的夹角，（°）
通过 ２０ 次试验测得油茶籽 钢板间静摩擦因数

为 ０. ２７３ ～ ０. ３９０。

图 ５　 油茶籽 钢板间静摩擦因数测量装置

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｔａｔｉｃ ｆｒｉｃｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｄｅｖｉｃｅ
ｂｅｔｗｅｅｎ Ｃａｍｅｌｌｉａ ｓｅｅｄ ａｎｄ ｓｔｅｅｌ ｐｌａｔｅ
１． 旋转轮　 ２． 机架　 ３． 钢板　 ４． 油茶籽

　
１. ３　 仿真模型设置

离散元模型需要与实际物体外观大致相符合。
在离散元仿真参数设置中，输入值不同时，得到的结

果也不同。 因此，以物理试验值的堆积角为目标，采
用 ＥＤＥＭ ２０２１ 软件对各个本征参数和接触参数进

行寻优标定。
１. ３. １　 油茶籽离散元模型建立

油茶籽为不规则形状颗粒，为了精确建立轮廓

模型，选取半径与平均值相近的油茶籽建立轮廓模

型，油茶籽实物如图 ６ 所示。 应用逆向工程技术，通

过 ＯＫＩＯ ５Ｍ 工业级三维扫描仪（５ × １０６像素，测量

精度 ５ μｍ，蓝光光栅扫描）扫描油茶籽外轮廓，将点

云数据导至 Ｇｅｏｍａｇｉｃ Ｗａｒｐ 软件中进行合并拼接得

到油茶籽模型，最后将油茶籽模型导入 ＧＯＭ Ｉｎｓｐｅｃｔ
软件，对尖锐、噪点进行锐化去噪得到油茶籽三维模

型［１２，１４，１８］。 然后将油茶籽三维模型导入 ＥＤＥＭ 软

件中进行颗粒自动填充，设置平滑值为 ５，最小颗粒

半径为 １. ３ ｍｍ，得到由不等径颗粒组成的油茶籽离

散元模型，球体、半球体、１ ／ ４ 球体、１ ／ ６ 球体颗粒数

分别为 ５、４０、４０、３７。

图 ６　 油茶籽离散元模型构建过程

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ Ｃａｍｅｌｌｉａ ｓｅｅｄ
ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｅｌｅｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ

　１. ３. ２　 钢板和无底钢制圆筒模型

用 ＳｏｌｉｄＷｏｒｋｓ 软件建立与试验装置相同的钢板

和无底钢制圆筒的三维模型，将其保存为 ＳＴＰ 文件

导入 ＥＤＥＭ 软件；参照文献［１９］得到钢材泊松比为

０. ３，密度为 ７. ８６５ ｇ ／ ｃｍ３，剪切模量为 ７９ ７００ ＭＰａ。
１. ３. ３　 接触模型

试验过程中，除颗粒与颗粒间接触，还会有颗粒

与钢材之间的作用力。 由于实际试验中油茶籽与钢

材表面光滑且几乎无粘附力，因此仿真时选用 Ｈｅｒｔｚ
Ｍｉｎｄｌｉｎ（ｎｏ ｓｌｉｐ）接触模型。
１. ３. ４　 仿真参数设置

在仿真试验时，以速率 ４０ 粒 ／ ｓ、油茶籽形状按
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照 １. １ 节所述比例生成 １００ 个油茶籽，仿真试验的

Ｒａｙｌｅｉｇｈ 时间步长约为 ２０％ ，仿真总时长为 ７ ｓ，数
据保存时间间隔为 ０. １ ｓ，网格尺寸为 ２. ５ 倍的最小

颗粒半径。
１. ４　 试验设计与方法

１. ４. １　 ＲＳＭ 试验

（１） ＰＢＤ 试验

并不是所有参数都对堆积角有显著影响，没有

显著影响的参数并不能基于堆积角来标定，否则标

定的参数不准确［２０］。 利用 Ｄｅｓｉｇｎ⁃Ｅｘｐｅｒｔ 软件进行

ＰＢＤ 试验设计与分析，对油茶籽颗粒的本征参数

（泊松比、剪切模量、密度）和接触参数（油茶籽 油

茶籽间碰撞恢复系数、油茶籽 钢板间碰撞恢复系

数、油茶籽 油茶籽间静摩擦因数、油茶籽 钢板间静

摩擦因数、油茶籽 油茶籽间滚动摩擦因数和油茶

籽 钢板间滚动摩擦因数）进行筛选，筛选出对油茶

籽堆积角有显著影响的参数。 通过试验与参考相关

文献，得到所需标定的 ９ 个参数取值如表 １ 所示。

表 １　 ＰＢＤ 因素编码

Ｔａｂ． １　 Ｆａｃｔｏｒｓ ａｎｄ ｃｏｄｅｓ ｏｆ ＰＢＤ

因素
编码

－ １ ０ １
数值来源

泊松比 Ａ ０. ３０ ０. ３５ ０. ４０ 文献［１４，２１ － ２２］
剪切模量 Ｂ ／ ＭＰａ １０ １６０ ３１０ 文献［１４，２１ － ２２］

密度 Ｃ ／ （ｇ·ｃｍ － ３） ０. ８６４ ０. ９３０ ０. ９９６ 本文

油茶籽 油茶籽间

碰撞恢复系数 Ｄ
０. ２７ ０. ３９ ０. ５１ 本文

油茶籽 钢板间碰

撞恢复系数 Ｅ
０. ３３ ０. ４３ ０. ５３ 本文

油茶籽 油茶籽间

静摩擦因数 Ｆ
０. ２７ ０. ５２ ０. ７７ 文献［１４，２１，２３］

油茶籽 钢板间静

摩擦因数 Ｇ
０. ２７ ０. ３３ ０. ３９ 本文

油茶籽 油茶籽间

滚动摩擦因数 Ｈ
０ ０. １０ ０. ２０ 文献［１４，２１ － ２２］

油茶籽 钢板间滚

动摩擦因数 Ｊ
０ ０. １０ ０. ２０ 文献［１４，２１ － ２２］

　 　 （２）最陡爬坡试验

应用 ＲＳＭ 分析方法建立回归模型求解最优值，
其前提是因素的最优值在所选高低水平范围内，最
陡爬坡试验可以较快地确定因素最优值所在区间。
以 ＰＢＤ 试验筛选显著性影响因素 Ｆ、Ｇ 和 Ｈ，将其对

应的水平区间等分为 ６ 份，非显著性参数选择中间

水平，进行堆积角仿真试验。 以最小相对误差为目

标，确定中心组合 ＲＳＭ 试验的上下限。 相对误差计

算式为

ｅ ＝ ｜ ｙ － ｚ ｜
ｙ × １００％ （５）

式中　 ｅ———相对误差，％
ｙ———实测油茶籽堆积角，（°）
ｚ———仿真油茶籽堆积角，（°）

（３）中心组合响应面试验

综合最陡爬坡试验结果，采用中心组合响应面

（Ｃｅｎｔｒａｌ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｄｅｓｉｇｎ，ＣＣＤ）试验进行 ＲＳＭ 分析

试验，以确定最优参数。 将最陡爬坡试验结果范围

作为上下限进行 ＲＳＭ 试验，非显著性参数选择中间

水平，显著性参数及仿真因素编码如表 ２ 所示。

表 ２　 ＣＣＤ 因素编码

Ｔａｂ． ２　 Ｆａｃｔｏｒｓ ａｎｄ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ｃｅｎｔｒａｌ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｄｅｓｉｇｎ

编码
因素

Ｆ Ｇ Ｈ
－ １. ６８２ ０. ３０１ ８２１ ０. ２７７ ６３７ ０. ０１２ ７２８ ３

－ １ ０. ３７ ０. ２９４ ０. ０４
０ ０. ４７ ０. ３１８ ０. ０８
１ ０. ５７ ０. ３４２ ０. １２

１. ６８２ ０. ６３８ １７９ ０. ３５８ ３６３ ０. １４７ ２７２

１. ４. ２　 机器学习回归拟合建模

对 ＲＳＭ 所用的相同数据，采用Ｍａｔｌａｂ 进行随机

森林、ＳＶＲ、ＢＰ、ＧＡ ＢＰ 回归拟合建模，寻找最优回

归拟合算法。 为了避免过度训练和过度参数化，将
总数据（２３ 组）随机分成 １７ 组（７０％ ）进行训练，３
组（１５％ ）进行测试和 ３ 组（１５％ ）用于验证［２４ － ２５］。
选择 ｍａｐｍｉｎｍａｘ 函数对输入和输出数据进行归一

化处理，以消除量纲的影响。
（１）随机森林

随机森林回归通过随机抽取样本和特征，建立

多棵相互不关联的决策树，通过并行的方式获得预

测结果。 设置决策树数目为 １００，最小子叶数为 ５。
（２）ＳＶＲ
ＳＶＲ 是一种有监督的机器学习算法，使用对称

损失函数进行训练。 设置 ＳＶＲ 类型为 ｅｐｓｉｌｏｎ ＳＶＲ
回归，损失函数为 ０. ０１，核函数为径向基函数，
ｇａｍｍａ 函数值为 ０. ８。

（３）ＢＰ
使用基于 Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ Ｍａｒｑｕａｒｄｔ 算法和性能函

数均方误差（ＭＳＥ）的反向传播网络来训练网络［２６］。
隐含层和输出层的传递函数分别为 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数和

线性函数。 规定训练的目标误差为 ０. ００１，设定学

习速率为 ０. ００１，其中最大训练步数为 ５０。
选择最优的拓扑结构是神经网络成功应用的

关键。 输入层设定 ３ 个神经元：油茶籽 油茶籽间

静摩擦因数（Ｆ）、油茶籽 钢板间静摩擦因数（Ｇ）、
油茶籽 油茶籽间滚动摩擦因数（Ｈ），油茶籽堆积

角设定为输出层；隐含层的隐藏层节点个数 ｓ 需要
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采用试错法来确定，隐藏层节点个数 ｓ 计算式为

ｓ ＝ ｎ ＋ ｌ ＋ ｃ （６）
式中　 ｎ、ｌ———输入层和输出层神经元数

ｃ———常数，取 １ ～ １１［２７］

根据式（６）计算 ｓ 取值范围为 ３ ～ １３。
（４）ＧＡ ＢＰ
由于 ＢＰ 存在对初始权值和阈值敏感，全局搜

索能力差，容易陷入局部极小值等问题［２８］ 。 在执

行 ＢＰ 神经网络之前，利用遗传算法对隐含层和输

出层初始权值 ｗ１、ｗ２，以及隐含层和输出层阈值

ｂ１、ｂ２进行优化。 调用遗传算法 ＧＡＯＴ 工具箱，通
过选择、交叉和突变迭代优化个体的种群，把遗传

算法优化后得到的初始权值和阈值赋值给 ＢＰ 神

经网络进行学习更新，直到获得终止标准［２９］ 。 遗

传算法参数设置为：进化迭代次数为 ３００，种群规

模为 １００， 选 择 函 数 为 几 何 规 划 排 序 选 择

（ｎｏｒｍＧｅｏｍＳｅｌｅｃｔ）、系数为 ０. ０９，交叉系数为 ０. ８，
突变系数为 ０. ２ ［３０］ 。
１. ４. ３　 ＧＡ 寻优

对于未知的非线性函数，仅通过函数输入输出

数据难以精确寻找函数极值，所以结合遗传算法的

非线性寻优能力，以建立的神经网络模型为遗传算

法的适应度函数，以堆积角 ２７. ９３°为寻优目标，对
油茶籽 油茶籽间静摩擦因数（Ｆ）、油茶籽 钢板间

静摩擦因数（Ｇ）、油茶籽 油茶籽间滚动摩擦因数

（Ｈ）取值进行寻优。 设定遗传算法的进化迭代次数

为 １００， 种 群 规 模 为 ２００， 选 择 函 数 为

ｎｏｒｍＧｅｏｍＳｅｌｅｃｔ、系数为 ０. ８，交叉系数为 ２，突变系

数为 ０. ２。
１. ４. ４　 数据分析与处理

采用 Ｄｅｓｉｇｎ⁃Ｅｘｐｅｒｔ 软件进行试验设计、数据处

理与统计分析，算法运行平台为 Ｍａｔｌａｂ Ｒ２０２２ａ。
通过决定系数 Ｒ２、均方误差（ＭＳＥ）和平均绝对

偏差（ＡＡＤ）评估 ＲＳＭ 和机器学习模型的预测性

能［３７］，Ｒ２越大表明模型拟合度越高，ＭＳＥ 和 ＡＡＤ 越

低，表明模型精度和稳定性越好。

２　 结果与讨论

２. １　 ＰＢＤ 试验筛选显著性参数

ＰＢＤ 试验的 １３ 次试验方案及结果如表 ３ 所示。
９ 个参数对堆积角方差分析如表 ４ 所示。 结果表

明，油茶籽 油茶籽间静摩擦因数、油茶籽 钢板间静

摩擦因数、油茶籽 油茶籽间滚动摩擦因数对堆积角

影响显著（Ｐ ＜ ０. ０５），而其余参数影响不显著。 变

异系数为 ５. ８７％ ，小于 １５％ ，说明本次试验结果数

据均正常，具有分析意义；校正决定系数 Ｒ２
ａｄｊ 为

０. ９６２ ６，大于 ０. ８，说明回归模型的拟合度很好；精
密度是有效信号与噪声的比值，该值越大越好，一般

要求大于 ４，本次试验精确度为 １７. ５９２，因此该试验

具有较好的可靠性。

表 ３　 ＰＢＤ 方案及结果

Ｔａｂ． ３　 Ｓｃｈｅｍｅ ａｎｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＰＢＤ

序号
因素

Ａ Ｂ ／ＭＰａ Ｃ ／ （ｇ·ｃｍ － ３） Ｄ Ｅ Ｆ Ｇ Ｈ Ｊ
堆积角 ／

（°）
１ ０. ４ ３１０ ０. ８６４ ０. ５１ ０. ５３ ０. ７７ ０. ２７３ ０ ０. ２ ２１. ４５
２ ０. ３ ３１０ ０. ９９６ ０. ２７ ０. ５３ ０. ７７ ０. ２７３ ０ ０ １６. ８４
３ ０. ４ １０ ０. ９９６ ０. ５１ ０. ３３ ０. ７７ ０. ３９ ０ ０ ２６. ２７
４ ０. ３ ３１０ ０. ８６４ ０. ５１ ０. ５３ ０. ２７ ０. ３９ ０. ２ ０ ３１. ９２
５ ０. ３ １０ ０. ９９６ ０. ２７ ０. ５３ ０. ７７ ０. ３９ ０. ２ ０. ２ ３５. ８３
６ ０. ３ １０ ０. ８６４ ０. ５１ ０. ３３ ０. ７７ ０. ２７３ ０. ２ ０. ２ ３３. ８７
７ ０. ４ １０ ０. ８６４ ０. ２７ ０. ５３ ０. ２７ ０. ３９ ０ ０. ２ ２４. ７９
８ ０. ４ ３１０ ０. ８６４ ０. ２７ ０. ３３ ０. ７７ ０. ３９ ０. ２ ０ ３９. １６
９ ０. ４ ３１０ ０. ９９６ ０. ２７ ０. ３３ ０. ２７ ０. ２７３ ０. ２ ０. ２ ３０. ６６
１０ ０. ３ ３１０ ０. ９９６ ０. ５１ ０. ３３ ０. ２７ ０. ３９ ０ ０. ２ １８. ０３
１１ ０. ４ １０ ０. ９９６ ０. ５１ ０. ５３ ０. ２７ ０. ２７３ ０. ２ ０ ２９. ８５
１２ ０. ３ １０ ０. ８６４ ０. ２７ ０. ３３ ０. ２７ ０. ２７３ ０ ０ １３. ０５
１３ ０. ３５ １６０ ０. ９３ ０. ３９ ０. ４３ ０. ５２ ０. ３３１５ ０. １ ０. １ ２８. ０５

２. ２　 最陡爬坡试验确定显著性参数最优值区间

根据 ＰＢＤ 试验的结果，对堆积角的影响效果不

显著的因素选用中间水平，即油茶籽泊松比 ０. ３５，
剪切模量 １６０ ＭＰａ，油茶籽 油茶籽间碰撞恢复系数

０. ３９，油茶籽 钢板间碰撞恢复系数 ０. ４３，油茶籽

钢板间滚动摩擦因数 ０. １０；根据试验测量结果，油

茶籽密度为 ０. ９３９ ｇ ／ ｃｍ３；３ 个显著性参数（油茶籽

油茶籽间静摩擦因数、油茶籽 钢板间静摩擦因数和

油茶籽 油茶籽间滚动摩擦因数）参考 ＰＢＤ 试验因

素水平表取值进行最陡爬坡试验，并计算油茶籽仿

真堆积角与实际堆积角的相对误差，试验方案及结

果如表 ５ 所示。

４４１ 农　 业　 机　 械　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ２ ０ ２ ３ 年



表 ４　 ＰＢＤ 试验结果方差分析

Ｔａｂ． ４　 ＡＮＯＶＡ ｏｆ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔ ｆｏｒ ＰＢＤ
方差来源 均方 自由度 Ｆ Ｐ
模型 ７２８. ０５ ９ ３２. ４４ ０. ０３０ ３∗

Ａ ４２. ６７ １ １７. １１ ０. ０５３ ８
Ｂ ２. ５９ １ １. ０４ ０. ４１５ １
Ｃ ３. ８２ １ １. ５３ ０. ３４１ ３
Ｄ ０. ０９５ ５ １ ０. ０３８ ３ ０. ８６３ ０
Ｅ ０. ０１１ ２ １ ０. ００４ ５ ０. ９５２ ７
Ｆ ５２. ５７ １ ２１. ０８ ０. ０４４ ３∗

Ｇ ７６. ４２ １ ３０. ６４ ０. ０３１ １∗

Ｈ ５４５. １５ １ ２１８. ６０ ０. ００４ ５∗∗

Ｊ ４. ７１ １ １. ８９ ０. ３０３ ０
失拟 ４. ９９ ２
总和 ７３４. ４４ １２

　 　 注：∗表示影响显著（０. ０１≤Ｐ ＜ ０. ０５），∗∗表示影响极其显著

（Ｐ ＜ ０. ０１），下同。

表 ５　 最陡爬坡试验方案及结果

Ｔａｂ． ５　 Ｓｃｈｅｍｅ ａｎｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｅｅｐｅｓｔ ａｓｃｅｎｔ ｔｅｓｔ

序号
因素

Ｆ Ｇ Ｈ
堆积角 ／

（ °）
相对误差 ／

％
１ ０. ２７ ０. ２７０ ０ １８. ６６ ３３. １９
２ ０. ３７ ０. ２９４ ０. ０４ ２４. ５４ １２. １３
３ ０. ４７ ０. ３１８ ０. ０８ ３０. ９７ １０. ８９
４ ０. ５７ ０. ３４２ ０. １２ ３８. ６０ ３８. ２１
５ ０. ６７ ０. ３６６ ０. １６ ４１. ３９ ４８. ２０
６ ０. ７７ ０. ３９０ ０. ２０ ４５. １５ ６１. ６６

　 　 结果表明，随着油茶籽 油茶籽间静摩擦因数

（Ｆ）、油茶籽 钢板间静摩擦因数（Ｇ）和油茶籽 油

茶籽间滚动摩擦因数（Ｈ）的增大，油茶籽仿真堆积

角也持续增大。 同时堆积角的相对误差呈先减小后

增大， 其 中 第 ３ 组 试 验 的 相 对 误 差 最 小， 为

１０. ８９％ ，因此选择第 ３ 组试验所选的水平附近，即
第 ２、３、４ 组试验所选的水平进行 ＲＳＭ 分析试验，建
立 ＲＳＭ 回归模型。
２. ３　 ＲＳＭ 分析试验

ＣＣＤ 试验方案包括 ２３ 个试验点，其中包括 １４
个分析因子，９ 个零点估计误差，试验设计方案及响

应值如表 ６ 所示。
　 　 应用 Ｄｅｓｉｇｎ⁃Ｅｘｐｅｒｔ 软件对试验结果进行分析，
得到二次回归模型。 该二次回归模型的方差分析如

表 ７ 所示，该回归模型 Ｐ ＜ ０. ０１，说明堆积角与所得

回归方程关系是极显著的；失拟项 Ｐ ＝ ０. ３５３ ３ ＞
０. ０５，说明所得回归方程与实际拟合中非正常误差

所占比例小，拟合性较好；变异系数为 ５. ４５％ ，故本

试验可靠性较好；决定系数Ｒ２为０. ９４、校正决定系数

Ｒ２
ａｄｊ为 ０. ９０，故所得回归方程可靠度较高；精确度为

１８. ３７，故该回归模型精确度良好。 另外，油茶籽 油

茶籽间静摩擦因数 （Ｆ）、油茶籽 钢板间静摩擦

因数（Ｇ）、油茶籽 油茶籽间滚动摩擦因数 （Ｈ）、

表 ６　 ＣＣＤ 方案及结果

Ｔａｂ． ６　 Ｓｃｈｅｍｅ ａｎｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＣＣＤ

序号
因素

Ｆ Ｇ Ｈ
堆积

角 ／ （ °）
１ ０. ４７ ０. ３１８ ０. ０８ ２９. ５６
２ ０. ５７ ０. ３４２ ０. １２ ４４. ２９
３ ０. ３７ ０. ３４２ ０. ０４ ２８. ００
４ ０. ６３８ １７９ ０. ３１８ ０. ０８ ４０. ５０
５ ０. ４７ ０. ３１８ ０. １４７ ２７２ ４３. ００
６ ０. ４７ ０. ２７７ ６３７ ０. ０８ ２６. ４４
７ ０. ４７ ０. ３１８ ０. ０８ ３１. ８７
８ ０. ４７ ０. ３１８ ０. ０８ ３０. ３５
９ ０. ４７ ０. ３１８ ０. ０８ ３３. ４６
１０ ０. ４７ ０. ３５８ ３６３ ０. ０８ ３４. ００
１１ ０. ４７ ０. ３１８ ０. ０８ ３１. ９９
１２ ０. ３０１ ８２１ ０. ３１８ ０. ０８ ２４. ０３
１３ ０. ３７ ０. ３４２ ０. １２ ３５. ４８
１４ ０. ５７ ０. ２９４ ０. １２ ３８. ６５
１５ ０. ４７ ０. ３１８ ０. ０８ ３１. ７４
１６ ０. ３７ ０. ２９４ ０. ０４ ２４. ４８
１７ ０. ４７ ０. ３１８ ０. ０８ ３０. ０１
１８ ０. ５７ ０. ３４２ ０. ０４ ３７. ７２
１９ ０. ４７ ０. ３１８ ０. ０８ ３２. ２８
２０ ０. ３７ ０. ２９４ ０. １２ ３４. １５
２１ ０. ４７ ０. ３１８ ０. ０８ ２７. ９９
２２ ０. ４７ ０. ３１８ ０. ０１２ ７２８ ３ ２６. ３６
２３ ０. ５７ ０. ２９４ ０. ０４ ３１. ００

表 ７　 ＣＣＤ 二次回归模型方差分析

Ｔａｂ． ７　 ＡＮＯＶＡ ｏｆ ｃｅｎｔｒａｌ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｄｅｓｉｇｎ ｑｕａｄｒａｔｉｃ
ｍｏｄｅｌ

方差来源 均方和 自由度 均方 Ｆ Ｐ
模型 ６２６. １８ ９ ６９. ５８ ２２. １８ ＜ ０. ０００ １∗∗

Ｆ ２３９. ９９ １ ２３９. ９９ ７６. ５２ ＜ ０. ０００ １∗∗

Ｇ ６５. ５７ １ ６５. ５７ ２０. ９１ ０. ０００ ５∗∗

Ｈ ２５７. ８２ １ ２５７. ８２ ８２. ２０ ＜ ０. ０００ １∗∗

ＦＧ ７. ０５ １ ７. ０５ ２. ２５ ０. １５７ ７
ＦＨ １. ０７ １ １. ０７ ０. ３４２ １ ０. ５６８ ６
ＧＨ １. ３４ １ １. ３４ ０. ４２６ ２ ０. ５２５ ３
Ｆ２ １０. １８ １ １０. １８ ３. ２５ ０. ０９４ ８
Ｇ２ ０. ０９５ ４ １ ０. ０９５ ４ ０. ０３０ ４ ０. ８６４ ２
Ｈ２ ４３. ３９ １ ４３. ３９ １３. ８４ ０. ００２ ６∗∗

残差 ４０. ７７ １３ ３. １４
失拟 １８. ２６ ５ ３. ６５ １. ３０ ０. ３５３ ３
误差 ２２. ５２ ８ ２. ８１
总和 ６６６. ９６ ２２

油茶籽 油茶籽间滚动摩擦因数的平方项（Ｈ２）对油

茶籽堆积角的影响极其显著（Ｐ ＜ ０. ０１）。
　 　 剔除对二次回归模型影响不显著的因素，优化

后的回归模型方差分析如表 ８ 所示，失拟项为

０. ３４２ ３、精确度为 ２５. １０，较优化前所得回归方程的

可靠性和精确性有改善。 优化后回归方程为

α ＝ － １９. ３２ ＋ ４１. ９２Ｆ ＋ ９１. ３０Ｇ － ５６. ０３Ｈ ＋
１ ０２９. ０９Ｈ２ （７）

式中　 α———堆积角，（°）

５４１第 ２ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 丁辛亭 等： 基于 ＲＳＭ 和 ＧＡ ＢＰ ＧＡ 优化的油茶籽仿真参数标定



表 ８　 ＣＣＤ 优化回归模型方差分析

Ｔａｂ． ８　 ＡＮＯＶＡ ｏｆ ｃｅｎｔｒａｌ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｄｅｓｉｇｎ ｍｏｄｉｆｉｅｄ
ｍｏｄｅｌ

方差来源 均方和 自由度 均方 Ｆ Ｐ
模型 ６０６. ４６ ４ １５１. ６１ ４５. １１ ＜ ０. ０００ １∗∗

Ｆ ２３９. ９９ １ ２３９. ９９ ７１. ４０ ＜ ０. ０００ １∗∗

Ｇ ６５. ５７ １ ６５. ５７ １９. ５１ ０. ０００ ３∗∗

Ｈ ２５７. ８２ １ ２５７. ８２ ７６. ７１ ＜ ０. ０００ １∗∗

Ｈ２ ４３. ０８ １ ４３. ０８ １２. ８２ ０. ００２ １∗∗

残差 ６０. ５０ １８ ３. ３６
失拟 ３７. ９８ １０ ３. ８０ １. ３５ ０. ３４２ ３
误差 ２２. ５２ ８ ２. ８１
总和 ６６６. ９６ ２２

２. ４　 交互因素对堆积角的影响

油茶籽 油茶籽间静摩擦因数（Ｆ）固定时，油茶

籽 钢板间静摩擦因数和油茶籽 油茶籽间滚动摩擦

因数的响应曲面如图 ７ａ 所示，当油茶籽 钢板间静

摩擦因数（Ｇ）不变时，堆积角随着油茶籽 油茶籽间

滚动摩擦因数（Ｈ）增大逐渐增加，且变化趋势明显；
当油茶籽 油茶籽间滚动摩擦因数（Ｈ）不变时，堆积

角随着油茶籽 钢板间静摩擦因数（Ｇ） 增大逐渐

增加。
　 　 油茶籽 钢板间静摩擦因数（Ｇ）固定时，油茶籽

油茶籽间静摩擦因数（Ｆ）和油茶籽 油茶籽间滚动

摩擦因数（Ｈ）的响应曲面如图 ７ｂ 所示，当油茶籽

　 　

图 ７　 交互因素对堆积角的影响

Ｆｉｇ． ７　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒｓ ｏｎ ＡＯＲ
　

油茶籽间静摩擦因数（Ｆ）不变时，堆积角随油茶籽

油茶籽间滚动摩擦因数（Ｈ）增大逐渐增加；当油茶

籽 油茶籽间滚动摩擦因数（Ｈ）不变时，堆积角随着

油茶籽 油茶籽间静摩擦因数（Ｆ）增大逐渐增加，两
者变化趋势显著。

油茶籽 油茶籽间滚动摩擦因数（Ｈ）固定时，油
茶籽 油茶籽间静摩擦因数（Ｆ）和油茶籽 钢板间静

摩擦因数（Ｇ）的响应曲面如图 ７ｃ 所示，当油茶籽

油茶籽间静摩擦因数（Ｆ）不变时，堆积角随油茶籽

钢板间静摩擦因数（Ｇ）增大逐渐增加；当油茶籽 钢

板间静摩擦因数（Ｇ）不变时，堆积角随油茶籽 油茶

籽间静摩擦因数（Ｆ）增大逐渐增加。
２. ５　 机器学习回归模型对比

通过比较 ４ 种回归模型算法的 Ｒ２、 ＭＳＥ 和

ＡＡＤ，来确定能够适用后续试验的回归模型。 对于

ＢＰ 来说，隐含层神经元数量较少容易导致模型欠拟

合；数量过多可能会导致过拟合和训练时间过长，因
此采用试错法对隐含层中的神经元数 ３ ～ １３ 进行研

究。 由于训练样本较少，回归拟合时会出现误差，因
此重复训练 ５ 次，结果如表 ９ 所示。
　 　 由表 ９ 可知，ＳＶＲ 和 ＧＡ ＢＰ 两种算法的预测

能力比随机森林和 ＢＰ 更准。 其中 ＳＶＲ 的变异系数

最小，拟合效果最稳定；但是 ＳＶＲ 的 Ｒ２ （０. ９５６ ４）、
ＡＡＤ（０. ０９９ １）和 ＭＳＥ（１. ０７７ ４）不及隐含神经元数

为 １１ 的 ＧＡ ＢＰ 网络， 该网络具有最大的 Ｒ２

（０. ９６０ １）、最小的 ＡＡＤ（０. ０９９ ４） 和最小的 ＭＳＥ
（０. ８９８ ４），并且其变异系数相对较小，即拟合效果

较稳定。 因此，选择 １１ 个隐含神经元的 ＧＡ ＢＰ 为

本研究的回归模型。 由此，建立 ＧＡ ＢＰ 模型的拓

扑结构为 ３ １１ １（图 ８）。
如图 ９ 所示，随着训练周期的增加，以训练组、

验证组和测试组的 ＭＳＥ 进行性能评价。 ＭＳＥ 能够

根据数据的变化程度衡量数据的平均误差，ＭＳＥ 越

小，模型描述试验结果的精确度越好。 在训练至第

２ 步时获得了最佳验证性能，ＭＳＥ 为 ０. ００９ ５６，表示

神经网络训练完成。 因此，该 ＧＡ ＢＰ 网络训练收

敛速度较快且非常稳定，表明该模型能够较好地满

足试验需求。
在上述优化的基础上，得到了性能优良的神经

网络模型。 如图 １０ 所示，训练后分析显示，训练、验
证、测试和所有数据相关系数 Ｒ 分别为：０. ９７９ ５、
０. ９９９ ０、０. ９７３ ３ 和 ０. ９６５ ８，表明预测和实际数据之

间具有良好的相关性。 说明该神经网络模型能够适

用后续的试验分析。
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表 ９　 机器学习回归模型对比

Ｔａｂ． ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

算法
隐含层神

经元数量
Ｒ２ ＡＡＤ ＭＳＥ 算法

隐含层神

经元数量
Ｒ２ ＡＡＤ ＭＳＥ

随机森林

最小值 ０. ２４４ ９ ０. ６３１ ７ ２２. ０８９ ４
最大值 ０. ２７０ ４ ０. ６２５ ８ ２０. １５０ １

变异系数 ０. ０５０ ８ ０. ０７７ ９ ０. １２１ ５
ＳＶＲ

最小值 ０. ９２９ ５ ０. １１３ ４ １. ３６２ ４
最大值 ０. ９５６ ４ ０. ０９１ １ １. ０７７ ４

变异系数 ０. ０１３ ５ ０. １３８ １ ０. １５０ ６

ＢＰ

３

４

５

６

７

８

９

１０

１１

１２

１３

最小值 ０. ４５１ ０ ０. ５３５ ４ １５. ６７４ ９
最大值 ０. ５４８ ５ ０. ４７８ ３ １２. ２２７ １

变异系数 ０. １００ ２ ０. １０３ ７ ０. ２７１ ０
最小值 ０. ７１４ ５ ０. ３５９ ０ ９. ９０９ ０
最大值 ０. ９０９ ０ ０. １６６ ８ ２. １３７ ２

变异系数 ０. １３４ ３ ０. ４２４ ９ ０. ８８２ ３
最小值 ０. ５２３ ４ ０. ３２４ ８ １２. ７３５ ０
最大值 ０. ８１２ １ ０. ２８５ ２ ４. １８１ ４

变异系数 ０. ２２２ ９ ０. ０６５ ５ ０. ５６９
最小值 ０. ７０８ ９ ０. ３１７ ６ ７. ７９３ １
最大值 ０. ７８１ ９ ０. ３５２ ２ ６. ３５８ ８

变异系数 ０. ０５３ １ ０. ０８７ ５ ０. １１０ ５
最小值 ０. ９１０ ５ ０. １３０ ６ １. ９９９ １
最大值 ０. ６９７ ９ ０. ３０５ ４ ５. ４７３ ８

变异系数 ０. １３８ ０ ０. ４０７ ７ ０. ５６８ ９
最小值 ０. ７９２ ９ ０. ３７６ １ ６. ９７０ ０
最大值 ０. ９４８ ９ ０. １３４ ９ １. ７０４ ４

变异系数 ０. ０８９ ５ ０. ５４０ １ ０. ６７９ ５
最小值 ０. ８０３ ５ ０. ２８２ ６ ３. ５６３ ４
最大值 ０. ９０９ ７ ０. １８５ ３ １. ８２２ ５

变异系数 ０. ０７８ １ ０. ２５２ ０ ０. ３５２ ３
最小值 ０. ６９１ ４ ０. ４３１ ３ ８. ９０５ ７
最大值 ０. ７９９ ５ ０. ２５３ ７ ６. １６４ ４

变异系数 ０. ０７５ ０ ０. ３１３ ４ ０. ２０６ ４
最小值 ０. ６５６ ８ ０. ３４１ ５ ５. ７９４ ９
最大值 ０. ７９０ ０ ０. ３５８ ２ ６. ５５４ ４

变异系数 ０. ０９８ ３ ０. １１７ ２ ０. ２２６ ６
最小值 ０. ８２３ ２ ０. ２３５ ８ ６. １５４ １
最大值 ０. ８７５ ７ ０. ２０８ ０ ２. ８６９ ２

变异系数 ０. ０３４ ９ ０. ０７７ １ ０. ４３８ ０
最小值 ０. ７３２ ８ ０. ３９６ １ ８. ８１７ ６
最大值 ０. ７４８ ９ ０. ２１４ ８ ７. ０１４ ８

变异系数 ０. ０１２ ０ ０. ２９２ ４ ０. １２７ ７

ＧＡ ＢＰ

３

４

５

６

７

８

９

１０

１１

１２

１３

最小值 ０. ８１７ ５ ０. １７７ ０ １. ７６０ ７
最大值 ０. ９１８ ６７ ０. １８０ ３ １. ９６３ ８

变异系数 ０. ０４８ ９ ０. １７５ ６ ０. ３４２ １
最小值 ０. ８１８ ３ ０. ２７４ ７ ４. ９６２ ５
最大值 ０. ９３４ ７ ０. １７１ ９ ２. ０７３ ９

变异系数 ０. ０６０ ０ ０. ３０９ １ ０. ４２０ ３
最小值 ０. ５１０ ０ ０. ５７８ ５ １３. ３５０ ０
最大值 ０. ９０１ ５ ０. ２２０ ３ ３. ０１０ ５

变异系数 ０. ２４８ ０ ０. ６７４ １ ０. ９９７ １
最小值 ０. ６５３ ３ ０. ４３１ １ １０. ８０９ ７
最大值 ０. ９１７ ６ ０. １３１ ４ １. ２３５ ９

变异系数 ０. １９６ ７ ０. ５６１ ２ ０. ８４４ ６
最小值 ０. ６１１ ０ ０. ４８５ ６ ９. ３９４ ８
最大值 ０. ９４２ ７ ０. １３０ ８ １. ５３０ ９

变异系数 ０. ２３３ ３ ０. ５９１ ０ ０. ８２８ ４
最小值 ０. ７７６ ４ ０. ２１８ ８ ５. ２９５ ３
最大值 ０. ９２７ ０ ０. １７６ ６ ２. ５２６ ９

变异系数 ０. ０７１ ２ ０. ２９１ ３ ０. ３０７ ４
最小值 ０. ６９６ １ ０. ４６２ ７. ９８５ ９
最大值 ０. ９５１ ５ ０. １２８ ２ １. ３６２ ４

变异系数 ０. ２３７ ０ ０. ６１２ ０ ０. ９７２ ３
最小值 ０. ８７９ ９ ０. ２０７ ０ ７. ０２３ ２
最大值 ０. ９４３ ０ ０. １５４ ８ １. ７９６ ２

变异系数 ０. １４５ ４ １. ７０８ ２ ０. ７５２ ２
最小值 ０. ８９９ １ ０. ２２５ ２ ２. ２９７ ４
最大值 ０. ９６０ １ ０. ０９４ ４ ０. ８９８ ４

变异系数 ０. ０３０ ６ ０. ４８８ ４ ０. ３９６ ２
最小值 ０. ８８７ ８ ０. １９８ ８ ２. ８７０ ３
最大值 ０. ９６０ １ ０. １０１ ５ ０. ９３９ ５

变异系数 ０. ０８１ ０ ０. ４３５ ５ ０. ７３３ ０
最小值 ０. ６９５ ５ ０. ２７２ ９ ６. ８２６ ２
最大值 ０. ９４４ ４ ０. １５８ ５ １. ７４３ ２

变异系数 ０. １５９ ５ ０. ３２５ １ ０. ６９６ ５

２. ６　 ＲＳＭ 和 ＧＡ ＢＰ ＧＡ 优化方法比较

图 １１ 为两种模型的实测值与预测值的对比。
由图 １１ 可知两种模型均具有较好的拟合精度。 ＧＡ
ＢＰ ＧＡ 模型的评价指标 （Ｒ２ ＝ ０. ９２８ ３，ＡＡＤ 为

０. ２００ ０，ＭＳＥ 为 １. ９８８ ２）均优于 ＲＳＭ 模型（Ｒ２ ＝
０. ９０９ ３，ＡＡＤ 为 ４. ２３７ ３，ＭＳＥ 为 ２. ６２９ ７），Ｒ２提高

２. ０９％ ，ＡＡＤ 和 ＭＳＥ 分别降低 ９５. ２８％和 ２４. ３９％ 。
这表明 ＧＡ ＢＰ ＧＡ 模型预测能力优于 ＲＳＭ，具有

较高的预测精度，这与前人研究结果相似［３１ － ３２］。
２. ６. １　 ＲＳＭ 参数优化

应用 Ｄｅｓｉｇｎ⁃Ｅｘｐｅｒｔ 软件以油茶籽实际堆积角

平均值（２７. ９３°）为目标，利用 Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ 模块对回

归模型进行优化求解，优化约束条件为

α→２７. ９３°

ｓ． ｔ．
０. ３７≤Ｆ≤０. ５７
０. ２９４≤Ｇ≤０. ３４２
０. ０４≤Ｈ≤０. １２

■

■

■

■■

■■

■

■

■

■
■■

■
■

（８）

对得到的若干组解进行油茶籽堆积角仿真验

证，得到与物理试验形状相近的一组最优解：油茶籽

油茶籽间静摩擦因数为 ０. ３８３、油茶籽 钢板间静摩

擦因数为 ０. ３３５、油茶籽 油茶籽间滚动摩擦因数为

０. ０６４。 测得油茶籽仿真堆积角为 ２６. ９９°，与油茶
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图 ８　 ＧＡ ＢＰ 最优拓扑结构图

Ｆｉｇ． ８　 Ｏｐｔｉｍａｌ ｔｏｐｏｌｏｇｙ ｏｆ ｆｅｅｄ⁃ｆｏｒｗａｒｄ ｂａｃｋ⁃
ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ＧＡ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

　

图 ９　 性能曲线

Ｆｉｇ． ９　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
　

图 １０　 回归分析结果

Ｆｉｇ． １０　 Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ
　

籽实际堆积角的相对误差为 ３. ３３％ 。

图 １１　 ＲＳＭ 和 ＧＡ ＢＰ ＧＡ 方法的预测值与实测值

Ｆｉｇ． １１　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ａｃｔｕａｌ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ
ｂｙ ｕｓｉｎｇ ＲＳＭ ａｎｄ ＧＡ ＢＰ ＧＡ

　
２. ６. ２　 ＧＡ ＢＰ ＧＡ 参数优化

图 １２ 为随进化代数变化的适应度变化曲线。
最初 ＧＡ 利用其群体搜索特性使得被选择个体的适

应度骤降；随后，ＧＡ 进行多次的交叉和选择处理，
被选择个体的适应度产生小范围的正向改变，逐步

向目标值靠近；当进行到第 ４２ 次选代时，适应度曲

线逐渐收敛于 ０ 附近，这表明预测值与目标值之差

极小；通过多次循环选代，当进化迭代次数达到目标

值 １００ 时，ＧＡ 停止选择并得出适应度最接近的个

体。 运行得到的最优参数：油茶籽 油茶籽间静摩擦

因数为 ０. ４４３、油茶籽 钢板间静摩擦因数为 ０. ３１９、
油茶籽 油茶籽间滚动摩擦因数为 ０. ０６３。 测得油

茶籽仿真堆积角为 ２７. ６３°，与油茶籽实际堆积角的

相对误差为 １. ０９％ 。

图 １２　 适应度变化曲线

Ｆｉｇ． １２　 Ｆｉｔｎｅｓｓ ｃｕｒｖｅ ｉｎ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ
　

两种模型堆积角预测误差均小于 ５. ００％ ，说明

所得 ３ 个显著性参数的最优值准确可靠，两种方法

均可用于堆积角预测。 而 ＧＡ ＢＰ 的预测精度高于

ＲＳＭ，并且 ＧＡ ＢＰ ＧＡ 寻优后的堆积角预测误差

比 ＲＳＭ 更小，表明 ＧＡ ＢＰ ＧＡ 的预测结果与真实

值更接近，这与其他工艺优化结论一致［２７，３０，３３］。
２. ７　 验证试验

仿真试验与物理试验对比如图 １３ 所示，两者油

茶籽颗粒堆轮廓接近，表明仿真堆积角与物理堆积
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角试验休止角无显著性差异，该研究所建油茶籽模

型与参数标定结果可用于离散元仿真研究。

图 １３　 参数标定的物理试验与仿真试验对比

Ｆｉｇ． １３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｈｙｓｉｃａｌ ａｎｄ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ
ｔｅｓｔｓ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ

　

３　 结论

（１）采用逆向工程技术提取了 ４ 种形状油茶籽

的轮廓，并在 ＥＤＥＭ 软件中通过自动填充方式，建
立了填充球形颗粒的油茶籽离散元模型。

（２）通过物理试验测得油茶籽的堆积角为

（２７. ９３ ± １. ４６）°，以及密度、碰撞恢复系数和油茶

　 　

籽 钢板间静摩擦因数的参数区间，采用 ＰＢＤ 试验

和最陡爬坡试验筛选出影响堆积角的显著性因素

（油茶籽 油茶籽间静摩擦因数、油茶籽 钢板间静

摩擦因数、油茶籽 油茶籽间滚动摩擦因数），并进

一步缩小显著性参数取值范围。
（３）比较了随机森林、ＳＶＲ、ＢＰ 和 ＧＡ ＢＰ ４ 种

机器学习回归模型的 Ｒ２、ＡＡＤ、ＭＳＥ 及变异系数，当
隐含层神经元数为 １１ 时，ＧＡ ＢＰ 的 Ｒ２ （０. ９６０ １）
最大、ＡＡＤ（０. ０９９ ４）和 ＭＳＥ（０. ８９８ ４）最小，并且其

变异系数相对较小，表明其预测能力和拟合稳定性

较高，由此建立了拓扑结构为 ３ １１ １ 的 ＧＡ ＢＰ
回归模型作为油茶籽堆积角预测模型。

（４）采用遗传算法对 ＧＡ ＢＰ 回归模型进行反函

数寻优，得到油茶籽 油茶籽间静摩擦因数为 ０. ４４３、油
茶籽 钢板间静摩擦因数为 ０. ３１９、油茶籽 油茶籽间滚

动摩擦因数为 ０. ０６３，测得仿真堆积角为 ２７. ６３°，与实

际堆积角的相对误差为 １. ０９％，优于 ＲＳＭ 的相对误差

（３. ３３％）。 表明在油茶籽参数标定中，ＧＡ ＢＰ ＧＡ
的参数优化效果优于 ＲＳＭ，并且该研究所建油茶籽模

型与参数标定结果可用于离散元仿真研究。
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