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摘要：针对混凝土类脆性材料高应变率下本构行为，结合 ABAQUS有限元仿真与反向传播（Back propagation，
BP）人工神经网络技术，对分离式霍普金森压杆（Split Hopkinson pressure bar，SHPB）实验过程中关键波形参数

进行仿真和机器学习，建立了混凝土类材料 SHPB高应变率下力学性能预测的机器学习模型，极大地提升了复

杂脆性材料受冲击状态下变形行为与本构参数之间关联机制的计算效率。利用商业有限元软件ABAQUS的动

态分析模块，通过在入射杆自由面设置 4种不同的应力波，得到在不同应变率下材料应力‑应变曲线，通过对比数

值模拟结果和 SHPB实验，验证了基于有限元分析的计算结果准确性。以 20组 ABAQUS仿真结果作为训练样

本，其中入射波作为输入层，透射波和反射波作为输出层，建立相应的机器学习预测模型。研究结果表明：基于

BP人工神经网络技术的机器学习预测模型具有良好的适用性，可代替量大且耗时的有限元仿真建模、分析及后

处理流程，实现了高应变率下混凝土类材料应力‑应变曲线形式本构行为的高效准确预测，同时可以预测给定训

练样本以外更大应变率范围下材料应力‑应变曲线。
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Abstract:Regarding constitutive behavior of concrete-like brittle materials subjected to high strain rates，we
combine ABAQUS finite element simulations and back propagation（BP）artificial neural network method to
analyze the critical waveform parameters in the split Hopkinson pressure bar（SHPB） experiments，and
propose the machine-learning based methodology for predicting mechanical properties of concrete-like
materials under high strain rates. This model significantly improves the computational efficiency to reveal the
correlation mechanisms between deformation behavior and constitutive parameters of complex brittle
materials under impact loading. We adopt the dynamic analysis module of ABAQUS finite element software
to apply four different stress waves on the free surface of the incident bar to obtain the stress-strain curve of
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materials under different strain rates. By comparing with SHPB experimental data，the accuracy of numerical
predictions from finite element simulations is validated. 20 sets of ABAQUS simulation results are exploited
as training samples，in which the incident wave is used as the input layer while the transmitted and reflected
waves are taken as the output layer. The results show that the machine-learning prediction model based on BP
artificial neural network method owns satisfactory generality， and this proposed method could replace
repetitive finite element modeling to considerably save the time for model creation，analysis and post-analysis
process. It can accurately predict the constitutive behavior in the form of stress-strain curve for concrete-like
materials under high strain rates，and can also predict the stress-strain responses under a wider range of strain
rate beyond those provided from training samples.
Key words: split Hopkinson pressure bar（SHPB）；machine learning； concrete； dynamic mechanical

properties；BP artificial neural network

作为一种质优价廉的建筑材料，混凝土材料已

经广泛地运用在日常的生产生活。然而在突发自

然灾害以及军事防护工程中，需要更加准确且高效

地确定混凝土材料的抗冲击性能，因此需要进一步

了解高应变率下混凝土材料力学性能及其破坏行

为规律。传统高应变率测试实验，主要包括落锤试

验、液压伺服试验和霍普金森杆冲击实验［1］。相比

落锤试验和液压伺服试验，霍普金森杆冲击方法可

以实现动态加载条件下更加精确的应变率控制以

及更广的应变率测量范围［2］，因此被广泛地运用于

各种材料动态性能测试［3‑6］。混凝土材料本质上是

一种多相的非均匀材料，但从宏观角度而言，当混

凝土尺寸为最大骨料尺寸的 4~5倍时，混凝土可

被认为是均匀材料［7］。受限于集料的大小，混凝土

霍普金森杆冲击实验需要满足一定的几何尺寸要

求，因此所用设备的入射杆及透射杆直径需要相应

增大［8］。目前已有研究主要利用大直径的分离式

霍普金森压杆实验装置测量混凝土材料的动态力

学性能，同时运用有限元方法对其进行数值仿真，

从而可以更加高效地揭示主导混凝土类材料高应

变率下变形特性和失效规律。

当前混凝土类材料大直径分离式霍普金森压

杆（Split Hopkinson pressure bar，SHPB）实验主要

存在以下几个问题：端面摩擦效应［9‑11］、骨料尺

寸［12‑16］、惯性效应［17‑22］和温度效应［23］等。SHPB实

验研究的推进，必须建立清晰准确的入射波、反射

波、透射波波形，因此如何准确高效地确定波形，是

混凝土类材料动态性能研究的关键所在。一般而

言，SHPB实验前需要进行无试件空撞试验，确保

试件、入射杆和透射杆位于同一直线。为保证杆件

系统的一致性，还需要在标准试件上进行试撞击。

因此，SHPB实验准备阶段较为复杂［24］。此外，往

往需要大量人工重复工作才能合理选取应力波起

始位置［25］，进而进行二波或三波对齐之后实验数

据的处理，部分明显失真数据仍需人工剔除，人为

因素也一定程度上增大了实验误差。因此，混凝土

类材料 SHPB实验亟待更为省时且更为客观的波

形确定方法。

混凝土作为一种多相的脆性复合材料，需要避

免 SHPB实验中应力波传播时弥散效应所致波形

振荡，且混凝土材料发生破坏时应变较小，需要更

加准确地控制入射波的波形及作用时长，上述客观

因素均会影响 SHPB实验测量数据的准确性。宋

博等［26］对比 SHPB实验中移波处理中简单时间法

和不均匀时间应力法，提供不同解耦方法，并且指

出两种方法适用材料范围。Wang等［4］利用 SHPB
系统测量不同含量钢纤维混凝土动态强度，研究钢

纤维对于动态强度和破坏机理基本理论。胡亮亮

等［27］搜集大量混凝土类 SHPB高应变率实验数据，

认为脆性材料直接用短平台波表征其应变率是不

合理的，应该选用其全段平均应变率的 1.38倍。

胡金生等［28］认为大直径 SHPB混凝土实验能降低

波形振荡对于数据拟合的影响，但是会限制混凝土

类脆性材料的高应变率的测量。梁书锋［29］通过大

量岩石 SHPB实验，认为脆性材料恒应变率加载难

度较大，指出三维应力增量表达形式容易表示冲击

峰值前的动态力学性能。王鲁明等［9］针对脆性材

料 SHPB实验讨论万向头、波形整形器、异形炮头

等方法降低波形振荡，提高实验的准确性。杨阳

等［30］讨论不同霍普金森实验撞击杆几何形状对波

形的影响，针对不同材料特性合理选用撞击杆，消

除材料的 Pochhammer‑Chree效应。陈滔等［31］ 给

出混凝土 SHPB实验压缩性的改进 Gorham惯性

效应公式，该公式可以更好地修正惯性效应从而提

高实验精度。

然而学者们只能根据实验波形进行修正，很难

做到新波形预测实现材料动态力学性能预测。人

工神经网络具有自学习的特点，适合处理非线性问

题，其中多层神经元系统具有在理论上可以预测任

何非线性的模型，适合预测 SHPB实验中反射波和

透射波，从而实现混凝土类材料的动态力学性能预

测。当前的深度学习模型具有多种结构，包括反向
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传播神经网络（Back propagation，BP）、卷积神经

网络（Convolutional neural network，CNN）、循环

神经网络（Recurrent neural network，RNN）和长短

期 记 忆 网 络（Long and short term memory，
LSTM）模型等人工神经网络，上述神经网络均有

具有自学习的特点。严晓明等［32］认为 BP神经网

络方法可根据误差进行所有节点权值的调整，相比

较其他算法，该算法更加成熟稳定，具有良好的适

应性。虽然学习速度较慢，但能够降低误差，能够

实现输入层和输出层之间参数的非线性映射。

Wang等［33］将 BP神经网络技术运用于波形处理，

通过相关技术降低波的振荡，实现实验波形和理想

波形映射关系，从而提高了应力‑应变响应曲线的

准确性。徐明乔等［34］利用 BP神经网络技术研究

了高聚合物 SHPB实验非线性率相关本构行为。

朱励等［35］针对波形的隐式关系，利用反向误差人

工智能网络技术，对波的弥散效应进行了修正，且

修正结果具有良好的适用性。

综上所述，已有研究中较多利用数值模拟和实

验确定混凝土类材料高应变率下变形行为，尚未有

运用机器学习算法预测混凝土类材料高应变率下

应力‑应变力学性能的研究。因此，本文提出一种

将 SHPB实验仿真模拟与 BP人工神经网络技术相

结合的新方法，然后将其成功应用于混凝土类脆性

材料动态相应研究，利用 Zhang等［36］和 Li等［37］的

实验数据，建立有限元模型，对比 SHPB实验验证

数值模拟准确性。将数值模拟的入射波作为机器

学习训练样本的输入层，反射波和透射波作为输出

层，建立两组波形预测模型，从而预测材料动态力

学性能。该方法能够代替人工量大且耗时有限元

仿真、分析，处理等工作，建立的学习模型为人工智

能预测混凝土类材料动态力学性能提供理论基础

和经验借鉴。

1 SHPB数值仿真

1. 1 SHPB实验介绍

SHPB 实验技术以两个基本假定［38］为基础。

一是弹性杆的一维应力波假定，即压杆在实验过程

中始终处于弹性应变范围（压杆刚度远大于试件刚

度的情况下此假定可满足）；二是试件中的应力、应

变沿试件轴向方向均匀分布，即均匀性假定（试件

的长度远小于应力波波长的情况下此假定可满

足）。满足这两个基本假定，才能得到有效的实验

结果。

常规的霍普金森杆如图 1所示，主要包括撞击

杆、入射杆和透射杆等杆件。3种不同的波形对应

于 SHPB实验中分别是入射波 ε i、反射波 ε r和透射

波 ε t。入射波和反射波通过入射杆上的应变片测

得，透射波通过透射杆上的应变片测得。霍普金森

实验中需要通过移波处理，将 3种波形的起始位置

移动至同一个时间轴上，便于后期的数据处理。在

数据处理中常用的方法为二波法和三波法，其中三

波法更加适用于混凝土材料［39］，本文选用三波法

处理应变率，应力‑应变之间关系。

C 2
0 =

Ε b
ρ

（1）

ε̇s =
v1 - v2
L s

= C 0

L s
( ε i - ε r - ε t ) （2）

εs = ∫0
t

ε̇s dt=
C 0

L s ∫0
t

( ε i - ε r - ε t ) dt （3）

σ s =
1
2 ( σ1 + σ2 )=

1
2 ⋅

A b

A s
⋅E b ⋅( ε i+ ε r + ε t )（4）

式中：C 0代表杆件波速，E b代表杆件弹性模量，ρ代

表杆件密度，L s代表试件长度，ε̇s代表试样应变率，

v1和 v2分别表示入射杆和试样以及透射杆与试样

接触端面速度，εs代表试样应变，t代表整个冲击过

程时间，A b代表杆件横截面面积，A s代表试样横截

面面积，σ1、σ2和 σ s分别代表试样前后端面的应力

和试样应力。。

1. 2 SHPB冲击压缩有限元计算

1. 2. 1 Drucker‑Prager线性扩展理论

基于塑性和超弹性的本构模型被广泛应用于

混 凝 土 类 材 料 SHPB 的 冲 击 数 值 模 拟 中 。

Drucker‑Prager模型可以描述因为内摩擦引起的静

水压力对于单元体的综合影响，ABAQUS中线性

Drucker‑Prager模型被广泛运用至混凝土类材料的

动态力学行为模拟。本文选用的是线性屈服面子

午线，对应的 Drucker‑Prager模型的屈服面函数可

写为

F= t- p tan β -d= 0 （5）
t=( q/2 ) [ 1+ 1/K-(1- 1/K ) ( r/q )3 ] （6）

q= 3J2 （7）

r 3 = ( )272 J3 （8）

式中：t为偏应力的度量值；r为 π 平面上的半径；J2
为第二偏应力不变量；J3为第三偏应力不变量；p为

等效围压效应下的压应力，p=- l1/3；l1指的是第

一应力不变量；K为三轴拉伸屈服应力与三轴压缩

图 1 SHPB装置示意图

Fig.1 Schematic diagram of SHPB setup
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屈服应力之比，因此该值控制着屈服面对中间主应

力值的依赖性，当 K＝１时，t= q，屈服面在 π平面

上为 Von Mises圆上，为了保证屈服面外凸，要求

0.778< K≤ 1，β为摩擦角，d为材料的黏聚力，黏

聚力大小与材料的硬化参数有关。

当材料的单轴受压屈服的屈服应力为 σ c时，黏

聚力可表达为

d= ( )1- 1
3 tan β σ c （9）

Drucker‑Prager模型流动性规律定义式为

dεpl = d -ε pl

C
∂G
∂σ （10）

式中：C= 1- ( )1
3 tanφ ；d -ε pl为等效塑性应变，单

轴状态下硬化或者软化情况下等效塑性应变等于

塑形应变 dεpl，表达式为 d -ε pl = |dεpl |；G为塑性势函

数。G定义式为

G= t- p tanφ （11）
式 中 ：φ 为 p‑t 平 面 内 的 膨 胀 角 ，p‑t 平 面 如 图 2
所示。

1. 2. 2 有限元模型建立和验证

本文有效性验证模拟 Zhang等［36］实验，该实验

数值模拟中，用入射应力波取代撞击杆降低入射波

振荡。如表 1所示，SHPB实验中入射杆长度为

3.0 m，入射杆应变片在距离试样与入射杆接触面

1.5 m处，透射杆长度为 2.0 m，透射杆应变片在距

离试样与透射杆接触面 0.5 m处，入射杆和透射杆

直 径 均 为 100 mm，材 料 均 为 钢 。 试 样 的 长 度

21.5 mm，直径为 740 mm，基体材料为砂浆。如图

3所示，本文采用 ABAQUS 2017商业软件对上述

模型进行有限元仿真，取全结构的 1/4进行数值模

拟，以降低计算时间。根据实际工况选择合适的单

元类型，本文中针对的是混凝土类材料下高应变率

力学性能实验属于典型的动力学分析，选择显示动

力学模块中 Explicit且为 3D Stress单元，所有单元

为 C3D8单元。入射杆和透射杆的布种间距为

10 mm，试 样 上 布 种 间 距 为 1 mm，入 射 杆 共 计

4 848 单元，试样共计 28 710 单元，透射杆共计

7 428单元。自由端面入射应力波与时间关系曲线

见式（12），径向边界条件为对称固定以模拟全结

构中冲击过程试样径向对称分布。仿真完成后，提

取入射杆和透射杆上应变片位置处的应变与时间

关系，选取合适的波形起始点和结束点，将应变片

上波形划分成入射波、反射波和透射波。

在 SHPB实验当中，试样与端面之间摩擦已经

引起了人们的足够重视，Li等［37］开始研究砂浆和

混凝土材料中端面接触摩擦的影响，因为缺少端面

摩擦效应的具体数值，根据现有的石灰岩 SHPB实

验数值模拟，进行端面摩擦估值 0.3［40］。故对于模

型中的接触面接触条件设置为面面接触，法向接触

设置为硬接触，切向接触设置为罚函数，取摩擦因

数估值为 0.2。
在实际的数值模拟过程中，应当详细地标定相

关的 Drucker‑Prager的参数，根据前人［41‑43］研究得

知基体砂浆材料的 β值介于 40°至 60°之间。通过

Li等［37］试算，在 SHPB实验中 β=40°能够很好地符

合实验的数值结果，因此本文中的 β=40°，同时

Grote等［44］发现 φ在基体材料砂浆中影响有限，因

此本文选用的 φ=β=40°。Park等［45］认为砂浆和

混凝土材料是一种K值不敏感性材料，故本文中的

K选取为 1。具体材料参数见表 2。
入射杆应力波输入要保证能够在较快时间内

达到指定的应变率，从而保持试件前后端面的应力

平衡，将动态测量转换成准静态测量。常规的矩形

波在测试岩石类的混凝土试样时，入射波的上升波

形斜率很高，据应力波的初等理论可知入射波可以

分解为不同传播速度和频率的谐波分量组合而成，

这些不同速度的波各自传播使得波形出现明显振

图 2 p‑t平面示意图

Fig.2 Schematic diagram of p‑t plane

表 1 SHPB 实验装置和试件几何尺寸

Table 1 Geometry of tested material and bars of SHPB

试件

入射杆

透射杆

试样

长度/m
3.0
2.0
0.021 5

直径/m
0.1
0.1
0.074

材料

钢

钢

砂浆

图 3 SHPB有限元模型

Fig.3 Finite element model of SHPB
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荡，入射波的振荡必然导致反射波和透射波的振荡

从而影响整体试验效果。同时振荡波相对于混凝

土材料强度的相对值可能已经超过混凝土强度本

身，使得材料出现小幅度的加载和卸载，上述不利

因素进一步加剧波的振荡，故需要对于入射波波头

缓和处理，以满足有足够的时间保持整体试样达到

应力平衡。

本文选取直接在入射杆自由面添加入射应力

波法，入射杆自由端面的入射应力和时间的关系见

式（12）［36］，其中 σ为入射波的应力值。如图 4所
示，本文所采用入射波峰值应力 σ i分别为 60、80、
100和 160 MPa，t对应的是时间轴，单位为 μs，应力

加载为 500 μs，模拟总时长 1 400 μs。

σ= σ i ⋅
1

1+ e
- ( )t- 120

12

⋅
é

ë

ê
êê
ê

ù

û

ú
úú
ú1- 1

1+ e
- ( )t- 274

12

（12）

图 5（a）为 160 MPa峰值应力 SHPB实验模拟

典型入射杆和透射杆图，图 5（b）为 60 MPa峰值应

力前后端应力对比图，可以看出在整个过程中出现

较好吻合，即保证材料在实验过程中的动态平衡。

图 5（c）为 4组不同的应力波下的 SHPB 实验应

力‑应变图，图 5（d）为本文计算 DIF与文献［36］实

测DIF的比较，其中DIF为动态峰值应力与准静止

态峰值应力比值。可以看出，本文所建立 SHPB仿

真预测结果可以较好地吻合实验结果，可以合理地

复 现 此 类 材 料 在 高 应 变 率 下 变 形 特 性 和 失 效

机理。

图 5 数值模拟所得动态响应

Fig.5 Dynamic responses by numerical simulations

图 4 不同入射波峰值所引起的入射应力波形

Fig.4 Incident stress waves induced by different inci‑
dent peak stresses

表 2 材料参数

Table 2 Parameters of finite element model

材料

钢［37］

基体材料［37］

密度/（kg·m-3）

7 800
2 179

屈服压应力/MPa

44.9

弹性模量/GPa

200
17.2

泊松比

0.35
0.19

Drucker‑Prager参数

β/（°）

40

φ/（°）

40

K

1
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2 BP神经网络及其预测结果

2. 1 BP神经网络模型结构

反向传播（Back propagation，BP）神经元网络

系统是一种高效的人工智能预测方法，其主要包括

输入层、隐藏层和输出层，其中单隐藏层 BP神经

元学习效率不高，不适用于较大数据的非线性耦合

数据的预测。

BP神经网络可以用数学表达式表示为［46］

Hj= f
é

ë
ê

ù

û
ú∑

i= 1

n

wij xi- aj j= 1，2，3，⋯，l（13）

式中：xi 为输入层参数；wij 为神经元权重；aj 为阈

值；f为激活函数。常见的激活函数有 logsig、tansig
和 purelin等，本文选用的双曲线正切函数 tansig能

够较好地实现输入层到隐藏层以及隐藏层之间信

号和误差传递关系。

如图 6所示，本文所开展的 BP神经网络模型

的计算流程为利用本文第 1节中参数进行批量仿

真提取相应应变，随后进行移波处理，形成入射波、

反射波和透射波。将所有参数进行数据归一化以

提高计算速度和避免信号之间不同数量级带来的

计算误差。此外，需要对 BP神经网络中每一个权

重和阈值进行参数初始化，将入射波作为输入层，

反射波和透射波作为输出层，建立两组神经网络学

习模型。本文使用多层神经网络技术，可以实现输

入层到输出层的非线性映射，从而实现反射波和透

射波的波形非线性预测。其中神经网络的训练过

程见图 7，训练过程主要分为如下步骤：

（1）初始化 BP神经网络，为 BP神经网络提供

输入 x、目标Y和目标精度 θ，学习效率 η。

（2）计算根据给定输入 BP神经网络实际输出

值，依次计算每层隐含层以及单元输出层，式中 f

为双曲线正切 tansig函数，i表示输入层个数，l表

示隐藏层节点个数。

tansig= 2
1+ e-2x - 1 （14）

（3）计算目标值和神经网络预测值之间误差

ek，其中Ok为计算值，wjk表示隐藏层最后一层和输

出层之间的权值，bk表示该连接情况下的阈值。

Ok = ∑
j= 1

l

H jwjk- bk k= 1，2，3，⋯，m（15）

ek = Yk- Ok k= 1，2，3，⋯，m （16）
（4）误差反向传递误差，更新输入层和隐藏层

权值wij和隐藏层和输出层wjk，以及阈值 aj和 bk。

wij= wij+ ηHj ( 1- Hj ) x ( i) ∑
k= 1

m

wjk ek （17）

wjk= wjk+ ηHjek （18）

aj= aij+ ηHj ( 1- Hj ) ∑
k= 1

m

wjk ek （19）

bk= bk+ ηek （20）
（5）判断反馈后数据正向传递预测值是否满足

误差条件，若满足则停止模型训练；若不满足，则重

复步骤（2），直至满足预定误差值。

图 6 BP神经网络结构

Fig.6 BP neural network structure

图 7 BP神经网络的训练过程

Fig.7 BP neural network training process
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2. 2 BP神经网络预测

本研究所建立的模型为 BP多层神经网络模

型，输入层为入射杆上入射波，输出层为反射波和

透射波，建立两组人工网络模型。训练样本为

ABAQUS仿真模拟中提取的入射杆和透射杆应

变，其输入峰值应力从 5 MPa开始，峰值应力每增

加 5 MPa进行一组 SHPB仿真实验，共计 20组。

将 2 μs作为一个时间节点，共计 252个节点，记录

相应的入射杆和透射杆上的应变值。图 8给出了

20组具体预测结果，数据具有良好的规律性，可在

一定程度上保证机器学习模型训练的合理性。

BP神经网络是一种信号向前传播，误差向后

传播的多层神经网络，因此选择合适的层数、节点

数以及相应的训练函数就显得尤为重要。多层神

经网络可以避免单层神经网络线性逼近的缺点，可

以解决任何线性和非线性的输入输出问题。每个

隐藏层的节点数对于非线性耦合相当敏感。如果

节点数目过低会出现适应性不足的现象，而如果节

点的数目过多则会出现过渡适应的特点，即出现每

一个点都能够很好地拟合，但是最终拟合的结果在

真实数据点之间往复振荡，因此需要选取合适的节

点数进行机器学习。当前对于节点数目并没有准

确的方法来确定，一般可通过经验公式（21）和

（22）作为参考［47］。

n1 = n+ m + c （21）
n1 ≥ log2n （22）

式中：n1、n、m代表隐藏层节点数、输入节点、输出

节点数，c为 1~10之间的一个常数。本文输入层

和输出层均为 252，由计算公式可知 25~35之间，

本文选取的节点数为 35。由于本文训练样本为 20
组，每组输入层参数高达 252个，因此选用量化共

轭梯度算法可以避免出现标准梯度算法训练速度

过慢的不足。反射波和透射波是两种类型波形，所

以构建入射波和反射波一组训练，入射波和透射波

一组训练。学习样本和验证样本应当具有一定的

比例，过小的学习样本会使得建立的非线性映射关

系丢失部分关键信息；过多的学习样本会降低神经

网络的泛化能力。因此本文对于 20组样本进行分

类，其中 19组作为学习样本（Train），1组作为验证

样本（Validation），验证和测试过程中的均方误差

（MSE）随网络训练迭代次数（Epoch）的变化规律。

学习与验证样本占全体的比例分别是 95%和 5%。

两组学习模型循环次数均为 3 000次，学习速率为

0.05，设置的目标MSE分别为 5×10-5和 5×10-3。
验证误差分别连续 300次和 500次上升时终止训练

以降低模型的过拟合的可能性。上述任一条件达

到，模型学习终止。

在输入波形时选用式（12）所定义的曲线，然

而由波的弥散效应，在图 8（a）中入射波在波头出

现了一定程度的振荡现象，如果直接选用传统撞击

杆方式建模，波头振荡将更加明显，故本文选用在

入射杆自由端施加应力波法代替传统撞击杆法建

模，所得计算模型中反射波和透射波应变随着输入

应力波增加而增加，更加符合实验规律。

图 9（a）是反射波最佳性能验证，在第 2 536次
时，验证集的MSE最小为 0.007 923。图 9（b）是透

射波最佳性能验证，在第 605次时，验证集的MSE
最小为 0.003 063 7。上述组图表明在MSE最小值

图 8 20组入射杆和透射杆应变-时间响应

Fig.8 Strain‑time responses of 20 groups of incident bar
and transmission bar
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以后网络训练继续进行，在指定的训练数据上对神

经网络进行迭代训练，直到满足验证集误差连续上

升终止条件满足时停止训练，这从本质上能够避免

网格过度收敛问题以提高网络的泛化能力。

本文选用训练样本入射波峰值应力极大值以

外一组入射波（峰值应力强度为 122 MPa入射波）

作为人工神经网络输入层，使用建立的预测模型预

测反射波、透射波、应变率和应力‑应变曲线，其中

应变为直接预测结果，应力‑应变曲线和应变率曲

线为式（1~4）的计算结果。所有数值模拟和人工

神经网络运算均在小型计算工作站（配置：AMD
（R）Ryzen（TM）3700X CPU@3.6 GHz 中央处理

器、32 GB 内存）上完成。对于入射波为 122 MPa
峰值应力情况下透射波和反射波仿真结果如下，

ABAQUS 2017 商业有限元软件用时 942.5 s，人工

神经网络方法用时 15 s，计算时间缩短 60倍以上。

如果针对批量混凝土材料的动态力学性能仿真，时

间优势将更加明显。图 10给出了根据 122 MPa峰
值应变下机器学习与仿真模拟的主要结果。图 10
（b）所有机器学习预测小于有限元计算的可能原因

为学习样本中的所有反射波峰值均低于 122 MPa
峰值应力强度下反射波峰值，导致机器学习预测出

现保守预测，但距 45°回归线偏离不远，表明反射波

预测结果良好。图 10（d）中透射波机器学习预测

值和有限元计算值对应点均匀分布在 45°回归线附

近，表明预测结果良好。如图 10（a~d）所示，基于

机器学习方法所提出的预测模型可以很好地复现

ABAQUS有限元计算的反射波和透射波结果的主

要趋势，且误差较小。图 10（e）对比了两种方法所

对应的材料应力‑应变曲线，在上升段和极值段的

误差控制在 5%以内。类似地，图 10（f）给出了应

变率的对比图，在整个分析过程中，两种方法预测

得到的应变率基本一致。因此可以认为，机器学习

预测模型可以相对可靠地预测材料动态力学性能。

BP算法使用反馈方法反复修正权重和阈值，

故本文选取的 35个节点需要适应全体的 252点。

在应变极小或应力极小的点，较小的误差都会形成

极大的相对误差率，因此本文选用反射波和透射波

峰值应变 20%以上的点的平均相对误差率 E和

Pearson相关系数 R来衡量两组数据的拟合程度，

其计算公式分别为［46］

E= 1
N ∑i= 1

N |

|
||

|

|
||
Xi- Yi

Xi
（23）

R=
∑XiYi-

∑Xi∑Yi

N
é

ë
êê

ù

û
úú∑X 2

i -
( ∑Xi )2

N
é

ë
êê

ù

û
úú∑Y 2

i -
( ∑Yi )2

N

（24）
式中：Xi 为 ABAQUS仿真计算值；Yi 为人工神经

网络预测值；N为满足条件的预测点个数，对于相

关系数的大小所表示的意义，目前在统计学研究中

所得结论尚不一致，但通常认为 0.8~1.0的取值代

表两种数据之间具有高度的相关性。从表 3可以

看出：122 MPa应力入射波加载条件下，机器学习

预测反射波与仿真模拟反射波曲线间相关系数高

达 0.987 0，平均相对误差 5.050%，预测透射波与

仿 真 反 射 波 相 关 系 数 0.967 4，平 均 相 对 误 差

12.37%，预测应变率与仿真预测应变率相关系数

0.979 5，平均相对误差 9.15%，上述 3类预测均呈

现强相关性。在动态相应峰值应力之前，机器预测

应力‑应变和仿真应力‑应变误差在 5%，表明本文

所提出的基于人工神经网络 SHPB实验预测模型

有效可靠且具有较高的精度，可以代替量大且耗时

的有限元仿真建模、分析及后处理流程，实现更大

应变率范围下材料应力‑应变曲线预测。

图 9 均方误差‑训练迭代次数变化图

Fig.9 MSE‑epochs relational graph
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3 结 论

随着混凝土类材料应用场景的日益广泛，研究

各种应变率下材料动态本构显得尤为重要，本文通

过机器学习和有限元仿真相结合的方法，得出如下

研究成果：

（1）本文建立混凝土 SHPB实验模型有限元仿

真模型获取训练样本，所得的人工神经网络动态混

凝土力学性能预测模型有效地反映混凝土类材料

动态入射波和反射波、入射波和透射波以及入射波

和应力应变之间的非线性映射关系。

（2）所得的 SHPB神经网络预测值与有限元仿

真计算值相关性在 0.95以上，表明本文所建立的

非线性映射关系具有很强的相关性，具有良好的精

度。整个过程中各项参数设置合理，ABAQUS计

算值和文献 DIF值具有良好的吻合度，证明将 BP
人工神经网络应用于混凝土类材料应力应变预测

是可行的。

（3）该方法能预测给定训练样本以外更大应变

率范围下材料应力‑应变曲线，实现高应变率下混

凝土类材料应力‑应变曲线形式本构行为的高效准

确预测。与传统的实验相比减少人工重复劳动，节

省时间物料成本，同时可代替量大且耗时的有限元

仿真建模、分析及后处理流程，具有明显优势。

本文所提的方法虽然能够预测混凝土类材料

图 10 122 MPa峰值应变率下机器学习模型与数值仿

真的结果对比

Fig.10 Result comparison between machine learning
model and numerical simulations for typical
cases with the peak stress of 122 MPa

表 3 122 MPa峰值应力下预测应变、应变率结果衡量系数

Table 3 Correlation coefficient of strain and strain rate
predictions for the input case with peak stress of
122 MPa

名称
反射波
透射波
应变率

Pearson相关系数
0.987 0
0.967 4
0.979 5

平均绝对误差/%
5.050
12.37
9.15
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动态力学性能，但是 BP人工神经网络预测本身的

权重和阈值调整是随机无方向的，因此可以进一步

结合优化算法，确定最优权重和阈值，从而使所提

出机器学习模型具有更好的普适性。
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