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计算智能在微尺度力学研究中的应用 
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摘  要：微尺度力学的研究常遇到力学模型分析、复杂本构方程求解和跨尺度计算等问题，而传统的数学方法很

难给出所研究的微尺度力学问题的解析解。该文探讨运用计算智能方法(主要包括人工神经网络、遗传算法和模糊

数学等知识)对微尺度材料的力学行为进行研究。首先，采用人工神经网络建立微尺度材料的纳米压痕硬度随压痕

深度变化的力学模型，并用其预测氧化镁材料的纳米压痕硬度；其次，运用遗传算法对 A533-B 号钢的球形压痕

的载荷-位移曲线进行反分析，进而获取其力学参数。 
关键词：尺度效应；微尺度力学；计算智能；纳米压痕；反问题 
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THE APPLICATION OF COMPUTING INTELLIGENCE ON THE 
RESEARCH OF MICRO-SCALE MECHANICS 

*SHU Yang1 , SHU Si-qi2 
(1. Construction Engineering College, Tianjin University, Tianjin 300072, China; 

2. Institute of Mechanics, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100080, China) 

Abstract:  Based on the traditional mathematical methods, the analysis solutions for micro-scale mechanics 
problems are not usually solved properly for the building of a mechanical model, the solving of comprehensive 
constitutive equations and multi-scale computing need to be dealt with. In the present paper, computing 
intelligence, which includes artificial neural network, genetic algorithm, fuzzy mathematics and others, is used to 
study the mechanical behaviors of micro-scale materials. First, the mechanical model built with artificial neural 
network, which describes the variety of hardness to the indentation depth, is used to predict the nanoindentation 
hardness of MgO. Second, the load-depth curves of A533-B steel of indentation with spherical indenter are 
inversely analyzed by using genetic algorithm. 
Key words:  size effect; micro-scale mechanics; computing intelligence; nanoindentation; inverse problem 

宏观尺度材料试样的力学性能和力学行为通

常可采用传统的连续介质力学理论进行有效的表

征；而细观和微观尺度材料由于受到材料微结构、

材料缺陷以及表面能等因素的制约，材料将表现出

明显的尺度效应等力学性能。然而，用传统连续介

质力学理论将不能很好的解释此现象。因此，国际

上许多学者对微观材料的力学性能进行研究：

Fleck-Hutchinson 提出了基于传统弹塑性理论的塑

性应变梯度理论[1]；Nix-Gao 提出了基于位错理论

的塑性应变梯度理论[2]；Gao-Huang 提出基于机制

的塑性应变梯度理论[3]；Gerberich 等提出了基于比

表面能微尺度材料尺度效应理论[4]。这些理论都在

一定程度上解释了微尺度材料的尺度效应现象。但

是，这些理论常遇到力学模型分析、复杂本构关系

求解和跨尺度计算等问题，而传统的数学方法很难

给出这些问题的解析解。 



 工    程    力    学 11 

  

计算智能是以模型(计算模型、数学模型)为基

础、以分布并行计算为特征的模拟人的智能求解问

题的理论与方法[5]。近些年来，计算智能(主要包括

神经网络、进化计算和模糊数学等)的蓬勃发展给我

们进行微尺度力学的研究提供了新的思路。

Muliana[6]采用神经网络方法建立预测纳米压痕载

荷-位移曲线的力学模型。Huber[7―8]采用神经网络

方法对均质材料和薄膜系统的压痕曲线进行反分

析获得所研究材料的力学参数。舒思齐等人[9]采用

神经网络方法对薄膜脱胶进行研究并对神经网络

方法和专家系统方法在微尺度材料力学研究中的

应用作展望。 
本文在阐述计算智能的基本原理的基础上，以

神经网络和遗传算法为例探讨计算智能在微尺度

力学中的应用，并开发了用于微尺度力学研究的智

能分析平台。 

1  计算智能原理及其在微尺度力学 
研究中的应用 

自从贝兹德克(Bezdek)于 1992 年首次提出计算

智能的定义后。计算智能的理论、技术及其应用得

到全面的发展；其研究内容包括神经网络控制、进

化计算与遗传算法、模糊控制、人工免疫系统、专

家系统、学习控制系统、DNA 计算与基于 DNA 的

软计算、粗集理论、混沌控制与同步等方面的理论、

技术与应用[10]。 
本研究以计算智能中神经网络和遗传算法里两

种工具为例探讨计算智能在微尺度力学研究中的

应用，即借助计算智能研究微尺度力学中的跨尺度

计算、力学模型分析和复杂本构方程求解等问题。

本节在介绍神经网络和遗传算法基本原理的基础

上，以下述几个应用为例介绍其在微尺度力学的应

用及发展前景：基于实验数据借助神经网络模型建

立微纳米材料纳米压痕力学模型；基于遗传算法和

经验公式对球形压痕的试验曲线进行反分析获取

微尺度材料的材料参数；智能微尺度力学分析平台

的介绍。 
1.1  基于人工神经网络模型的纳米压痕力学模型

建立 
1.1.1  人工神经网络原理和特征[11] 

人工神经网络(或神经网络)是用一定的简单

数学模型对生物神经网络结构进行描述，并在一定

算法指导下，使其能在某种程度上模拟生物神经网

络所具有的智能行为，并解决用传统算法所不能胜

任的智能信息处理问题。迄今为止，人类已发明多

种神经网络模型，其中误差反向传播神经网络

(BPNN)应用最为广泛。本文将以 BPNN 为例简单

介绍神经网络工作原理。神经网络通常由多层组

成，每层有若干个神经元。(图 1)每个神经元都与

前层和后层神经元用可调整的权值连接。每个神经

元有多个输入值和单个输出值。网络的第一层和最

后一层的神经元数分别等于网络的输入值和输出

值个数。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 1  反向传播神经网络结构图 
Fig.1  A schematic representation of the back-propagation 

neural network 

网络的输入值通过如下运算可转化成输出值： 

i ij j iv w y b= +∑                (1) 

( )i iy f ν=                      (2) 
式中： jy iy、 分别代表前层第 j 个神经元的输出值

及后层第 i 个神经元的输出值； iν 表示从前一层到

第 i 个神经元的输入值的加权和； ijw 是可调整权

值； ib 为域值。神经元输入值加权和通过激活函数

转化为其输出值。本文中，隐层激活函数采用反正

切函数： 
( ) arctan( )i if ν ν=               (3) 

图 1 中，神经网络模型输入层有 N 个神经元，

输出层有 M 个神经元，共有 P 个训练样本。通过

调整神经网络中神经元之间的连接权值来获得网

络输入值和输出值之间的映射关系。通常采用误差

平方和最小化方法来调整神经元间的连接权值。

BPNN神经网络计算输出值和目标值之间误差平方

和可写为： 
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与传统的数学计算方法相比，人工神经网络模

型具有结构化、并行性、分布式、全息性和鲁棒性

以及非线性映射逼近能力等优点。 
1.1.2  基于神经网络的纳米压痕力学模型的建立  

目前，纳米压痕技术广泛应用于薄膜涂层、特

殊功能材料和生物组织等微结构材料的力学性能

研究中。随着研究的深入，人们试图运用纳米压痕

技术探求微结构材料的材料参数与力学性能之间

的联系，并希望以此来指导新材料的设计。 
然而，微结构材料的纳米压痕力学性能与宏观

材料的力学性能间存在显著的差异。Fleck 等人[1]

曾指出：纳米压痕试验中金属材料力学性能存在尺

度效应现象，即随压痕深度减少，材料硬度在增加；

当压痕深度小到亚微米量级时，尺度效应表现的尤

为显著。这种现象常被解释为浅压痕深度将产生大

的应变梯度，且应变梯度和几何必须位错是相关

的。传统的连续介质力学理论不能解释纳米压痕的

尺度效应现象；国际上许多学者在探索揭示微结构

材料纳米压痕尺度效应的本质。近年来，有两种理

论解释此现象：一种为基于传统连续介质理论的塑

性应变梯度理论；另一种为基于位错理论的塑性应

变梯度理论。 
基于位错理论，本研究运用神经网络方法研究

纳米压痕产生的尺度效应的力学模型，并与

Nix-Gao 模型进行比较。 
Nix 和 Gao[2]认为压痕试验产生的几何必需位

错导致了微压痕试验中的尺寸效应，并建立了

Nix-Gao 模型，如图 2 所示。该模型认为纳米压痕

产生的几何必需位错位于以压头与材料的接触半

径为半径的半球内(纳米压痕过程中无挤出和沉陷

发生)。 

 
图 2  锥形压头产生的几何必需位错区示意图 

Fig.2  A schematic representation of geometrical necessary 

dislocation caused by a cone indenter 

纳米压痕中产生的位错总长为 /haλ = π b ， b
为 Burgers 矢量。几何必需位错所占体积为

32π
3
aV = ，且均匀分布在该半球内，则几何必需位

错的密度为： 

     23 tan
2G V bh

λρ θ= =                (5) 

运用Taylor模型 T s Gb bτ αμ ρ αμ ρ ρ= = + ，

Mises 流动法则 3σ τ= ，Tabor 系数 3，以及公 
式(5)，可得 Nix-Gao 模型公式，即材料纳米压痕硬

度随深度的关系，如式(6)： 

0 1 LH H
h

⎛ ⎞= +⎜ ⎟
⎝ ⎠

                (6) 

式中： 0H 代表材料的宏观硬度； L表示材料的微

尺度特征长度。 
纳米压痕过程中，材料表面经常表现有挤出和

沉陷现象。然而 Nix-Gao 模型中没考虑这些现象。

所以在浅压痕，尤其当压痕深度为几百纳米或更小

时，Nix-Gao 模型将不能很好的反映真实的实验  
现象。 

随着科技的发展，纳米压痕实验设备和实验技

能进一步提高，人们积累了丰富的纳米实验数据。

本研究将采用神经网络方法对纳米压痕进行力学

建模，描述浅压痕时纳米压痕的尺度效应现象。 
纳米压痕试验中，影响载荷-压痕深度或硬度-

压痕深度关系的量有材料弹性模量 E ，屈服强度

Yσ ，幂硬化指数 n，微尺度特征长度 L。材料的硬

度和材料参数及几何参量间的关系可表示如下： 
1( , , , , , , )YH f E n L hσ ν θ=            (7) 

由量纲分析可得： 

, , , ,Y
Y

E LH n
h

σ ν θ
σ
⎛ ⎞

= Π⎜ ⎟
⎝ ⎠

           (8) 

研究表明，泊松比大小对材料硬度影响较小，

常取 0.3；对于 Berkovich 压头，θ = 70.3°。则由

上述力学模型分析，可建立锥形压头纳米压痕试

验，硬度和材料参数间的神经网络模型。神经网络

的输入值为 , , ,Y
Y

E L n
h

σ
σ

；神经网络的输出值为材

料的硬度值 H 。并用收集到的单晶(多晶)铜，单晶

(多晶)银等单质金属，以及氧化物的纳米压痕试验

数据对该神经网络进行 5000 步训练，网络输出误

差为 0.001。可获得神经网络输入值和输出值之间

的映射关系。该神经网络模型只适用于金属单质及

θ 
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其氧化物的纳米压痕硬度的预测。本研究中，把氧

化镁材料纳米压痕试验的试验数据[12]输入该神经

网络模型可得氧化镁材料纳米压痕硬度-深度曲线。

并与 Nix-Gao 模型的载荷-深度曲线进行比较，如 
图 3 所示。 

 
图 3  神经网络预测硬度值与 Nix-Gao 模型计算值及 

实验测量值间的比较 

Fig.3  A comparison among the hardness from neural network, 

Nix-Gao model and experiments respectively 

图 3 中，纵坐标为材料的硬度，横坐标为纳米

压痕深度的倒数；图 3 中，直线为 Nix-Gao 模型预

测值，曲线为真实试验过程中获得的硬度和压痕深

度间的关系。三角形符号为神经网络预测的氧化镁

材料的纳米压痕硬度-压痕深度间的值。从图 3 可以

看出，与 Nix-Gao 模型相比，用神经网络建立的纳

米压痕硬度-压痕模型预测的值与试验曲线更吻合。 
本文主要研究晶体材料纳米压痕的尺度效应

现象，且神经网络的训练样本来源于经常用于纳米

压痕研究的金属材料及其氧化物等晶体材料的纳

米压痕试验，所以用该神经网络建立的模型只能预

测晶体材料的纳米压痕尺度效应问题。然而，随着

训练样本数量的增多和分布范围的增加，该神经网

络预测的材料的广度将增加且预测的精度将进一

步得到提高。 
1.2  基于遗传算法的微结构材料参数的反问题 

研究 
1.2.1  遗传算法原理和特征[13] 

遗传算法是模拟生物在自然环境中的遗传和

进化过程而形成的一种自适应全局优化概率搜索

算法。通过使用遗传算子作用于群体 ( )P t 上，进行

选择、交叉、变异操作，可得到新一代群体 ( 1)P t + 。

遗传算法的运算过程如图 4 所示。 

 

 
  

图 4  遗传算法运算过程流程图 

Fig.4  A flowchart of genetic arithmetic 

传统的反问题方法常借助于拟牛顿法、共轭梯

度法、爬山法、枚举法和随机搜索法等优化方法求

函数最优解来求反问题的解。然而，拟牛顿法、共

轭梯度法、爬山法等优化方法常依赖给定解的初始

值且容易陷入局部最优解而找不到全局最优解，用

这些方法很难对具有多峰的高度非线性问题进行

分析；枚举法和随机搜索法只适用于搜索范围小以

及少参数的小型问题的求解，而现实问题通常是多

参数且搜索空间大，所以枚举法和随机搜索法等优

化方法很难得到广泛采用。然而，具有较好鲁棒性、

并行性及全局极值搜索能力的遗传算法能有效的

克服传统函数最优解搜索方法的缺点，进而更适用

于反问题的研究。 
由于微纳米材料力学参数的反问题研究具有

复杂非线性特征，本研究采用遗传算法对微纳米材

料的球形压头的压痕曲线进行反分析，进而获得所

研究微纳米材料的力学参数。 
1.2.2  微结构材料的材料参数反分析 

随着压痕深度的增加，球形压头压痕试验中试

验材料的力学特征将发生显著变化。所以球形压头

压痕试验常被人们用来反分析被压材料的力学参

数，图 5 所示。 
当球形压头的压痕深度大于十几个微米时，材

料的尺寸效应就变得不明显。球形压头的载荷位移

曲线可用宏观材料的经验公式表示。由 Tabor 关系，

材料硬度和材料等效应变有如下关系： 
0 ( )rH cσ ε=                 (9) 

群体 ( )tP  

选择运算 

交叉运算 

变异运算 

 群体 ( 1)tP +  解码 

编码 

解集合

否 

个体评价是否

符合要求 

是 
结束

Nix-Gao 模型 

神经网络模型 

试验值 

深度(1/h)/μm−1 

 硬
度

(H
/H

0)
2  
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式中： 
60 40 , 0.1

2 9

n

c h R
n
⎛ ⎞= >⎜ ⎟+ π⎝ ⎠

         (10) 

2
PH
a

=
π

                         (11) 

1( ) n n
r y rEσ ε ε ε−=                     (12) 

( 1/ )8 1
9 2

n

r
n a

R
ε

−
⎛ ⎞ ⎛ ⎞= +⎜ ⎟ ⎜ ⎟π ⎝ ⎠ ⎝ ⎠

            (13) 

22a Rh h= −                      (14) 
由上述经验公式可得载荷-压痕深度间的函数

关系式： 
(1 )

2 60 40(2 )
2 9

nn
YP Rh h E

n E
σ −
⎛ ⎞⎛ ⎞= π − ⋅⎜ ⎟ ⎜ ⎟+ π⎝ ⎠ ⎝ ⎠

 

( 1/ ) 28 21
9 2

nnn Rh h
R

−⎛ ⎞−⎛ ⎞⎜ ⎟+⎜ ⎟⎜ ⎟π ⎝ ⎠⎝ ⎠
           (15) 

那么，遗传算法运算中，目标函数可写为： 
2

1
|

n

i i
i

y p P
=

= −∑ 试验（ ）            (16) 

 
图 5  球形压头压痕示意图 

Fig.5  A schematic representation of spherical indentation 

用遗传算法对 Taljat B 和 Zacharia T 的 A533-B
号钢的球形压痕试验的载荷位移曲线(图 6)进行反 

 
图 6  A533-B 钢的载荷-深度曲线 

Fig.6  A load-depth curve of the A533-Btype steel 

问题研究[14]。遗传算法运算中，初始种群随机选用

80 个个体。经过 300 代后可得 A533-B 号钢的应   
力-应变曲线，并与试验结果进行比较，如图 7 所示。

用遗传算法获得的应力-应变曲线与试验结果吻合

较好。 

 
图 7  A533-B 钢的应力-应变曲线 

Fig.7  The stress-strain curves of the A533-B typesteel 

2  结论 

计算智能的发展为微尺度力学的研究提供了

一个新的机遇。本文以两个例子探讨了计算智能在

微尺度力学研究中的应用，即： 
(1) 基于纳米压痕试验数据，本文运用神经网

络方法建立了预测金属单质及其氧化物的纳米压

痕硬度的力学模型。 
(2) 用遗传算法对 Taljat B 和 Zacharia T 的

A533-B 号钢的球形压痕试验的载荷位移曲线(图 6)
进行反问题研究[14]，获得其应力-应变曲线。 

随着数值计算能力提高和分子动力学模拟技

能提高，可把计算智能学科中的神经网络、遗传算

法等工具和数值计算或分子动力学模拟结合起来

对微尺度力学进行研究，以推动微尺度力学研究的

发展。本文仅是作者运用计算智能知识对微尺度力

学研究的一个开端。我们还需对其作进一步深入的

研究。 
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