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基于 GNN/KAN 的高应变速率金属材料
本构关系的表征方法*
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（1. 北京科技大学机械工程学院，北京 100083；

2. 北京科技大学新金属材料全国重点实验室，北京 100083）

摘要： 为准确表征金属材料在高应变速率下的应力 -应变本构关系 ，提出了基于图神经网络 （ graph neural

networks，GNN）和 KAN（Kolmogorov-Arnold networks）的本构关系的高精度预测模型。为解决传统 Johnson-Cook（JC）模

型不考虑温度、应变速率与应变之间的耦合效应问题，在 GNN模型中构建图结构数据以描述多维参数的非线性关联，

在 KAN模型中基于 Kolmogorov-Arnold定理实现高维输入空间的非线性映射。基于 ODS（oxide dispersion strengthened）

铜合金的高应变率压缩实验，评估了 GNN、KAN和 JC的本构关系描述和预测精度。结果表明：GNN与 KAN模型在测

试集中的平均相对误差分别为 8.0%与 9.0%，决定系数均高于 0.95，显著优于 JC模型（平均相对误差为 38.0%，决定系数

为 0.75）；将所构建的本构关系模型应用在有限元仿真中，GNN和 KAN模型预测的等效塑性应变与应力分布更符合理

论特征，而 JC模型无法准确描述材料的软化阶段，仿真结果偏差较大。所构建的模型能有效捕捉高应变速率下材料

的多场耦合特性，为极端载荷条件下的应力-应变本构关系提供了新的预测方法。
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Characterization method of material constitutive relationship
at high strain rates based on GNN/KAN
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Abstract:   To  accurately  characterize  the  stress-strain  constitutive  relationship  of  metal  materials  under  high  strain-rate

conditions,  a  novel,  high-precision  constitutive-relationship-prediction  model  based  on  Graph  Neural  Networks  (GNNs)  and

Kolmogorov-Arnold  Networks  (KANs)  was  developed.  Traditional  Johnson-Cook  (JC)  models  often  fail  to  account  for  the

coupling  effects  among  temperature,  strain  rate,  and  strain,  all  of  which  are  crucial  for  describing  the  dynamic  behavior  of

materials under extreme conditions. This limitation was addressed by constructing graph-structured data in the GNN model to

capture the nonlinear  correlations of  multidimensional  parameters  and by leveraging the Kolmogorov-Arnold theorem in the

KAN model  to  achieve  precise  mapping  of  high-dimensional  input  spaces.  The  research  methodology  involved  several  key

steps.  Experimental  data from ODS copper subjected to high-strain-rate compression were collected using a split  Hopkinson

pressure bar (SHPB) system and subsequently preprocessed. The dataset included temperature, strain rate, strain, and stress. In

the  GNN  model,  when  temperature  and  strain  rate  were  held  constant,  nodes  were  connected  sequentially  based  on  strain

values  to  form  edges.  When  temperature  was  held  constant,  a  reasonable  threshold  was  established  between  nodes  with
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adjacent strain rates,  and nodes within this threshold were connected to form edges. The GNN employed a Message Passing

Neural  Network  (MPNN)  architecture  to  learn  and  predict  material  properties.  Model  parameters  were  optimized  using  the

Adam optimizer,  with the Root Mean Squared Error (RMSE) serving as the loss function. The KAN model was constructed

based on the Kolmogorov-Arnold representation theorem and consisted of multiple KAN-Linear layers. Each KAN-Linear unit

included base weights and spline weights. Base weights handled linear relationships through traditional linear transformations,

while  spline weights  managed nonlinear  mappings via B-spline interpolation.  Both models  were trained on the preprocessed

dataset, and their performance was evaluated using metrics such as the Mean Relative Error (MRE), Root Mean Squared Error

(RMSE),  and  the  coefficient  of  determination  (R2).  The  GNN  model  achieved  an  average  MRE  of  9.2%  with  an  R2  value

exceeding  0.95,  while  the  KAN  model  recorded  an  MRE  of  9.1%  with  a  similar  R2  value.  Both  models  significantly

outperformed the JC model, which had an MRE of 38% and an R2 value of 0.75. Furthermore, the predictive capabilities of the

GNN and KAN models were validated through finite element simulations. The simulation results demonstrated that the stress-

strain  distributions  predicted by the GNN and KAN models  were more consistent  with  theoretical  expectations  compared to

those predicted by the JC model, particularly in capturing the material's softening phase. The findings highlight the potential of

integrating advanced machine - learning techniques, such as GNNs and KANs, into the field of materials science to enhance

the  accuracy  and  efficiency  of  constitutive  modeling.  These  models  offer  a  promising  alternative  to  traditional  empirical

models  and  hold  significant  implications  for  engineering  applications  in  aerospace,  automotive,  and  other  industries  where

materials are subjected to high strain rates.

Keywords:  deep learning; high strain rate; constitutive relation; graph neural network; KAN; prediction of dynamic

mechanical properties

在汽车、航空和航天等领域，材料在高速撞击、爆炸和超音速飞行等场景下通常处于高应变速率服

役状态，此时材料的力学特性与低应变速率或准静态条件下的力学特性存在显著差异。

材料的本构方程是描述应力与温度、应变、应变速率之间关系的函数，表征了材料在受载荷后的动

态响应特性。例如，Zerilli-Armstrong (ZA) 模型[1]、Viscoplastic 模型[2] 等是适用于大多数金属材料的本构

关系模型，可以描述大多数工程应用场景下材料的弹性、塑性响应趋势。Johnson-Cook（JC）模型[3] 主要

用于描述材料在高应变速率、大应变以及不同环境温度下的本构关系，该模型的构建拟合了大量实验数

据，同时考虑了应变硬化、应变率强化以及温度软化效应的影响。然而，JC 模型假设了温度、应变速率

和应变参数相互独立，这与金属材料在实际变形过程中多物理场耦合的特性不一致，影响了 JC 模型的

精度。另外，JC 模型在描述材料的应力-应变关系时更侧重于材料的强化特性，对材料温度软化效应的

描述较为简单，导致其在应变率、温度耦合作用条件下精度不足。为此，Liu 等[4] 提出了基于 JC 模型的

修正模型，通过引入额外的参数提高了模型精度，但过多的参数降低了模型效率。因此，寻求高应变速

率下能精确、高效地描述材料动态响应特性的方法具有重要的工程意义。

本构方程本质上是多自变量（温度、应变、应变速率）函数关系的拟合问题，换而言之，关于材料本

构关系的描述问题可以转化为多输入、单输出的回归拟合问题。为提高回归预测的精度和效率，学者们

采用机器学习算法（随机森林算法[5]，遗传算法[6]、支持向量机算法[7]、反向传播（back propagation，BP）神
经网络算法 [8]、卷积神经网络算法 [9] 等）来解决此类问题。初红艳等 [10] 建立了预测综合等效应力的

BP 人工神经网络模型，在锻件高温低应变速率的条件下证明了建立的 BP 神经网络模型可有效预测综

合等效应力。林启权等[11] 建立了 DP980 钢板流动应力的 BP 神经网络预测模型，在高温条件下较精确

地预测了 DP980 钢板在不同温度和材料方向下的流动应力。魏令港等[12] 提出了基于改进特征筛选的随

机森林算法，在锂渣混凝土的 28 d 抗压强度的预测中具有较为显著的优势。王彦磊等[13] 提出了一种基

于随机游走的随机森林算法，该算法以渡槽水位、气温及水温为输入，在较低温环境下能较准确地预测

渡槽不同测点的位移及应力。丁军等[14] 以 304 不锈钢为例，提出了一种基于改进遗传算法选择算子的

优化人工神经网络，采用新模型能有效预测金属在高温低应变速率下的流变应力。黄俊杰等[15] 提出一
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种利用卷积神经网络（convolutional neural network，CNN）对双层壁冷却结构外壁的三维热应力进行快速

评估的方法，在较低温实验条件下解决了对双层壁冷却结构的热应力预测问题。

上述研究人员采用机器学习方法研究了材料力学性能的预测问题，但对高应变速率下材料动态力

学性能的研究较少。传统 JC 模型虽然考虑了材料的高应变速率，但忽略了温度和应变速率之间的内在

联系。应变速率不变时，温度、应变、应力三维数据能构成单个表征材料特性的曲面。考虑应变速率的

连续变化，多个曲面会形成表征材料特性的包络三维空间。该空间由数据点和点之间的关系构成，可以

视为图结构数据。图是由顶点的有穷非空集合和顶点之间的边集所构成的一种数据结构，将原始数据

转换为图结构数据可以更好地研究温度、应变速率之间的关系。图神经网络（graph neural network，GNN）[16]

是一种用于处理图结构数据的深度学习算法，研究人员采用 GNN 对材料性能的预测问题进行了研究。

董志浩等[17] 开发了一种基于图神经网络的材料性质预测框架，实现了对分子和晶体通用的、端到端的性

质预测。Marco 等[18] 提出了一个基于人工智能的通用框架，通过图神经网络从几百个数据中学习材料

的复杂力学行为，预测了各种材料的变形、应力和应变场。郑哲等[19] 提出了基于图神经网络的结构力学

响应预测模型，用于构件轴力和节点位移的预测任务。KAN（Kolmogorov-Arnold networks） [20] 是基于

Kolmogorov-Arnold 表示定理提出的神经网络模型，它通过组合多个一维非线性函数来逼近高维输入空

间与输出之间的复杂关系，与本文中温度、应变速率、应变等因素与应力之间关系的研究核心相对应，

本文尝试将 KAN 模型引入材料力学性能的预测方法中。与已有研究相比，本文首次将图神经网络和

KAN应用于高应变速率下材料动态力学性能预测。

为提高金属材料在高应变速率下动态力学性能预测的精度，基于 GNN 和 KAN 分别构建本构关系

模型。在 GNN 模型中，以消息传递神经网络为基础，对图结构数据的边连接方式进行优化，在相邻节点

和处于阈值内的节点之间设置边连接。在 KAN 模型中，基于 KAN 定理构建 KAN-Linear 多层叠加的模

型。最后，将两种模型与传统 JC 模型在测试数据下的实验结果进行对比，并在有限元分析软件中进行

仿真验证。

 1    研究方法

本文基于 GNN 和 KAN 分别建立高应变速率下材料动态力学性能的预测模型，研究思路如图 1 所

示，其中 V 为节点，E 为节点之间相连的边。首先，对原始数据进行数据预处理工作并将其划分为训练集

和测试集；然后，基于训练集预测结果误差对 GNN 和 KAN 模型进行参数调优；最后，评估 GNN、

KAN 和 JC 模型在测试集上的应力预测结果，并讨论 3 种模型在材料高应变速率下的动态力学性能表征

能力。
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图 1    研究思路

Fig. 1    Research methodology
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 1.1    数据集

本文以氧化物弥散型强化（oxide dispersion strengthened，ODS）铜合金作为实验对象。在实际应用

中，ODS 铜合金所受载荷多为压缩状态，且在高应变速率的拉伸实验中获得准确数据的难度较高，采用

其压缩试验数据作为数据集。采用电火花加工技术对退火 ODS 铜合金试样进行加工得到 ODS 铜合金

柱，利用霍普金森压杆（split Hopkinson pressure bar，SHPB）进行动态压缩试验。利用非接触式电阻加热

箱对样品进行加热从而控制样品温度，并采用垫圈控制试样的应变以限制位移。SHPB 由入射杆、透射

杆和撞击杆组成，入射杆、透射杆和撞击杆的直径均为 14.5 mm，由密度为 8.0×103 kg/m3 的高强度

18Ni 马氏体不锈钢制成。整理压缩试验数据得到原始数据集，有温度、应变速率、应变和应力 4 个维

度。其中，温度为 20（常温）、200、400、600 ℃，应变速率分为准静态和动态两种，准静态应变速率为

0.001 s−1，动态应变速率分布在 1 000～10 000 s−1。

 1.2    JC 模型

JC 模型适用于预测材料在大变形、高应变速率以及高温等情况下的行为[21]，符合本研究的工况，所

以选取 JC模型作为本文的对比模型，可表示为[3]：

σ = (A+Bεn) (1+Clnε̇∗) (1−T ∗m) (1)

σ ε ε̇∗ ε̇∗ = ε̇/ε̇0 ε̇ ε̇0

T ∗ T ∗ = (T −T0)/ (TM −T0) T TM T0

式中：    为塑性应力；    为等效塑性应变；    为无量纲塑性应变率，    ，其中    为应变速率，    为参考

应变速率；    为同源温度，    ，其中    为绝对温度，    为熔化温度，    为参考温度；

A 为屈服应力、B 为硬化模量、C 应变率敏感系数、m 为硬化指数和 n 为热软化指数，均为材料参数。本

文基于 ODS 铜合金压缩试验对式 (1) 中的参数进行拟合，得到 A=-204.65 MPa、B=866.96 MPa、C=0.04、
m=1.12、n=0.15。

 1.3    图神经网络模型

 1.3.1    图构建

在利用原始实验数据构建图结构数据时，

不同的数据和节点特征属性需要采用不同的边

连接方式。本文中，原始数据如图 2 所示。实验

数据表明：在恒定温度下，相邻应变速率对应的

应力-应变曲线呈现显著相关性；当温度和应变

速率恒定时，相邻点之间呈现显著相关性。根据

上述节点特征以及 GNN 中节点之间消息传递的

基本思想，GNN 模型的图节点的连接方式设计

为：当温度和应变速率恒定时，按照应变大小将

节点进行顺序连接得到边；当温度恒定时，在相

邻应变速率的节点之间设置合理阈值，在阈值之

内的节点相互连接得到边。

 1.3.2    图神经网络模型构建

图神经网络（GNN）的核心是通过学习来优

化图中的属性向量，包括节点信息、边信息和图

的体信息，这些信息通常用向量表示。消息传递神经网络[22]（message passing neural network，MPNN）是图

神经网络的一种常用架构，用于在图结构数据上进行学习和预测，它通过节点之间的信息传递和聚合来

实现节点特征的更新和图结构信息的学习。本文基于 MPNN 设计模型以预测材料的动态力学性能，模

型结构如图 3所示。

首先，输入层接收原始数据经预处理后得到温度、应变速率、应变等节点特征，并将其传输给隐藏

层。隐藏层收到节点特征后，基于 1.3.1中边连接的方法将原始数据转化为图结构数据。然后，基于消息
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图 2    ODS-铜合金的动态力学性能原始数据

Fig. 2    Raw data of dynamic mechanical properties
of ODS-copper alloys
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传递机制在图结构数据中传播消息，即每个数据节点向其邻居节点发送其温度、应变速率、应变等特征

属性消息。每个节点将自身特征向量、所有相邻节点的特征向量和节点之间的边特征进行信息汇总，再

以此作为输入通过节点更新函数对每个节点进行状态更新。更新后，所有节点的温度、应变速率、应变

等特征组成图结构数据的图特征，通过图特征可以对测试数据进行应力预测。

 1.4    KAN 网络模型

基于 Kolmogorov-Arnold networks 基本原理构建 KAN 模型，模型结构如图 4 所示，其中 d×k 为输入

数据的维度，y 为权重值，N 为模型中 KAN-Linear线形层的层数。

模型的主要结构为多层 KAN-Linear 层组成的神经网络，它在输入特征与输出之间构建了一个灵活

的非线性映射，每一层由基础权重（base weight）和样条权重（spline weight）组成。首先，将需要训练的原
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图 3    GNN模型结构图

Fig. 3    Structure of the GNN model
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始数据分成多个样条网格，每一个网格都做基础权重和样条权重的计算。基础权重通过传统的线性变

换来处理输入特征的线性关系，采用 Kaiming 均匀初始化方法。样条权重则通过 B 样条（B-spline）插值

方法实现输入空间的非线性映射，样条插值的控制点在训练过程中会自适应地调整以优化样条函数的

逼近能力。另外，训练过程中根据输入数据分布自适应调整网格点位置。最后，原始数据经过 KAN-
Linear层处理后得到最终输出，它是基础权重和样条输出之和。

KAN-Linear 构建完成后，将多个 KAN-Linear 层堆叠以构成多层神经网络。每一层的输出作为下一

层的输入，逐层提取和组合输入特征的线性及非线性信息。本文构建的 KAN 模型包含一个输入层、若

干个隐藏层和一个输出层。输入层将输入特征映射到隐藏层，输入维度为 3，包括温度、应变速率、应

力。隐藏层中每个隐藏层包含若干个神经元，由 KAN-Linear 层构成，非线性激活函数为 SiLU（sigmoid
linear unit）函数。最后，输出层通过一个线性 KAN-Linear 层将隐藏层的输出映射为预测应力，输出维度

为 1，即材料应力。

 1.5    模型训练

 1.5.1    数据预处理

在 ODS 铜合金的多组压缩试验数据中随机选取两组作为训练集和测试集，为消除量纲和数量级影

响，对数据进行归一化和反归一化处理，归一化公式为：

xn =
x− xmin

xmax− xmin
(2)

y = yn× (ymax− ymin)+ ymin (3)

xn x xmax xmin

y yn ymin ymax

式中：    为输入或输出参数的归一化值，    为输入参数的原始值，    和    为输入参数的最大值和最小

值，    为预测的真实应力值，    为输出参数的归一化值，    和    输出参数的最大值和最小值。

 1.5.2    模型设置

GNN 模型训练过程中的优化器采用 Adam 优化器，迭代周期（epoch）初始设置为 1 500，损失函数通

过计算最终预测输出值和标签值的均方根误差 σRMSE（ root mean squared error，RMSE）获得，通过

Pytorch平台进行训练计算。

KAN 模型的训练采用 Adam 优化器，并结合均方误差 σMSE（mean squared error，MSE）的损失函数来

更新模型参数。为防止模型过拟合，还引入了激活正则化和熵正则化项，分别约束样条权重的幅度和分

布的熵值。迭代周期初始设置为 1 500，通过 Pytorch平台进行训练计算。

 1.5.3    评价指标

为了客观评估所设计模型的性能，本文采用选择决定系数（R2）、均方根误差 σRMSE，平均相对误差

σMRE（mean relative error，MRE）等指标作为主要的评判标准。R2 可衡量模型预测的曲线拟合度，σRMSE 和

σMRE 可衡量模型预测值的准确性。相关公式如下：

σMSE =
1
n

n∑
i=1

(
yi− ŷi

)2 (4)

σRMSE =
√
σMSE (5)

R2 = 1−

n∑
i=1

(
yi− ŷi

)2

n∑
i=1

(yi− y)2

(6)

σMRE =
1
n

n∑
i=1

∣∣yi− ŷi

∣∣ (7)
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 2    实　验

 2.1    参数优化

模型训练完成后，通过测试集结果对模型参数进行调优。本文的模型超参数包括学习率、隐藏层

节点数、隐藏层数、批量大小等，以预测结果的 σRMSE 作为评判标准对超参数进行优化，结果如图 5
所示。

较低的学习率虽然可以更好地找到全局最优解，但会导致模型收敛过慢；而较高的学习率则可能导

致模型在收敛过程中出现振荡或不稳定现象。对同一组数据设置不同的学习率进行测试，结果如图 5(a)
所示，学习率为 10−4 时，GNN 模型的均方根误差 σRMSE 最低；学习率为 10−5～5×10−5 时，KAN 模型的均方

根误差 σRMSE 最低。

当节点数较少时，模型的表现趋于欠拟合，无法有效捕捉输入数据的复杂特征；当节点数过多时，模

型容易发生过拟合。如图 5(b) 所示，KAN 模型对于节点数的变化并不敏感，节点数设置合理即可，本文

设为 128。对于 GNN 模型，随着节点数的增加，精度降低；但是在节点数小于 512 时，预测数据的曲线呈

现多段折线型，不符合材料的应力-应变曲线应平滑的实际结果；当节点数为 512 时，预测曲线趋于平

滑。因此，GNN模型的节点数设为 512。
小批量有助于模型在训练过程中的微调，从而提高模型的准确性；较大的批量能够提升训练速度，

但容易导致模型陷入局部最优。如图 5(c) 所示，批大小（batch size）对于 GNN 模型的影响不大，其值为

32时最优；批大小对 KAN模型的影响较大，其值为 64时最优。

低隐藏层数的模型在处理简单或低维数据时，通常表现出良好的泛化能力；增加隐藏层的数量能显
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图 5    超参数对 σRMSE 的影响

Fig. 5    Effect of hyperparameters on σRMSE
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著提高模型的非线性拟合能力，但模型的训练效率下降且可能导致过拟合现象。如图 5(d) 所示，隐藏层

为 6（3）层时，GNN（KAN）模型在准确性和训练效率之间取得最佳平衡。

 2.2    实验结果

根据 2.1，两个模型的最优超参数为： (1) GNN 模型，节点数为 512、学习率为 10−4、隐藏层数为 6、批

量数为 32；(2) KAN 模型，节点数为 128、学习率为 10−5、隐藏层数为 3、批量数为 64。基于最优超参数对

两个模型训练完成后，GNN、KAN 和 JC 模型在测试集上的评估结果如图 6 所示。GNN 和 KAN 两种模

型预测结果的 σMRE 范围分别为 0.05～0.17 和 0.03～0.16，平均值分别为 0.08（8%）和 0.09（9%），JC 模型

的 σMRE 范围为 0.2～0.52，平均值为 0.38（38%）。GNN 和 KAN 的 σMRE 最大值均小于 JC 模型的 σMRE 最

小值。另外，GNN 和 KAN 的预测值决定系数均在 0.95 以上，而 JC 模型的预测值决定系数的平均值为

0.75，表明相较于 JC模型，两种模型在高应变速率下的 ODS铜合金应力预测中均具有更高的精度。

在数据集内和数据集外选取 4 组工况：20 ℃/4 000 s−1、20 ℃/4 500 s−1、400 ℃/6 500 s−1 和 400 ℃/
7 000 s−1。将 GNN、KAN、JC 模型在上述工况下应力的预测数据与真实数据（图 7）进行对比，以验证模

型的有效性和内推能力。预测数据的 R2 和 σMRE 如表 1所示。

如表 1所示，在 20 ℃/4 000 s−1 和 400 ℃/7 000 s−1（数据集内）工况下， GNN（KAN）模型的平均相对误

差 σMRE 均为 10% 以下，精度为 93.5% 和 91%（96.0% 和 90.8%）。两种模型 R2 的平均值均达到了 0.97 以

上，而 JC 模型中这两项指标均低于 GNN 和 KAN 模型。另外，由图 7(a)～(b) 可知，GNN 和 KAN 模型的

应力-应变曲线和实际曲线基本一致，而 JC 模型无法体现材料达到屈服状态后发生的软化现象，说明

GNN 和 KAN 模型在高应变速率下对应力以及应力变化趋势的预测良好，相较于传统 JC 模型能更好地

描述材料的动态力学性能。

如表 1 所示，在 20 ℃/4 500 s−1 和 400 ℃/6 500 s−1（数据集外）工况下，GNN（KAN）模型的预测精度分

别为 98.5% 和 97%（91.7% 和 95.2%），R2 值均在 0.97 以上。由图 7(c)～(d) 可知，相较于 JC 模型，两种模

型预测的应力-应变曲线更符合实际，且预测精度在 90% 以上，证明了两种模型良好的内推能力，能较准

确地预测处于数据集内但数据集中未出现的实验工况。另外，该工况下 GNN 模型比 KAN 模型的精度

更高，说明 GNN模型的内推能力更强。

同时，由图 2 可知，随着应变率、温度的变化，ODS 铜合金的应变强化-软化行为发生了明显变化。

在高温高应变率条件下，应变强化随着应变的增加而逐渐减弱，甚至出现应变软化现象。这表明，应力-
应变之间的本构关系，是应变率、温度效应共同耦合作用的结果。采用 JC 模型描述应力-应变关系时，

往往通过特征应变率（一般是准静态条件下）的应力-应变行为去求解 JC 模型中的参数。因此，传统

JC 模型无法准确描述复杂条件下应变强化和软化同时存在的情况，导致图 7 中 JC 模型的预测值与实验

值在高应变段的相差较大。相比之下，GNN和 KAN模型能更准确地表征材料的动态变化过程。
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ODS 铜合金在工程应用中的温度一般不超过 600 ℃ 且应变速率在 7 000～8 000 s−1 时已处于较高水

平，数据集内的工况已涵盖 ODS 铜合金的实际应用工况。另外，在数据集内工况的预测误差方面，

GNN 模型略低于 KAN 模型，但在数据集外的工况下，GNN 模型的预测误差低于 KAN 模型，说明

GNN 模型的整体预测能力优于 KAN 模型。在实际应用中，对正常工程范围内的工况，使用 GNN 模型

进行预测的效果更佳。综上，本文建立的两种模型，在高应变速率下材料动态力学性能的预测问题中，

优于传统的 JC模型。

 2.3    仿真验证

采用有限元软件对 ODS 铜合金的压缩过程进行模拟，以 GNN、KAN、JC 模型在 400 ℃/7 000 s−1 工
况下的应力预测结果（图 7(b)）作为输入。几何模型为直径 8 mm、高度 12 mm 的压缩铜柱，下端为固定

面，上端施加外部载荷（F）以模拟试件的压缩过程，得到的模拟结果如图 8～10所示，并与同尺寸 ODS铜

合金真实压缩试验结果图和金属圆柱镦粗过程中的应力应变理论[23] 进行对比。
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图 7    不同工况下 JC模型、GNN模型、KAN模型的预测值与真实值对比

Fig. 7    Comparison of the predicted values of the JC model, GNN model, and KAN model under different working conditions
 

表 1    模型预测结果的精度对比

Table 1    Comparison of the prediction accuracy of different models

工况
σMRE R2

GNN/% KAN/% JC/% GNN KAN JC

20 ℃/4 000 s−1 6.5 4.0 36.0 0.992 7 0.997 2 0.907 3

20 ℃/4 500 s−1 1.5 8.3 24.2 0.999 3 0.978 5 0.897 8

400 ℃/6 500 s−1 3.0 4.8 38.1 0.997 0 0.992 9 0.797 5

400 ℃/7 000 s−1 9.0 9.2 42.7 0.989 6 0.998 0 0.859 0
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图 8 为 3 种模型模拟的试样墩粗变形结果。在压缩过程中，圆柱上、下接触面受到限制，抑制了材

料的轴向变形，材料倾向于径向扩展，从而在侧面产生膨胀。由于压缩过程中体积保持不变，圆柱体需

要通过径向膨胀来补偿体积变化，但圆柱体的接触面存在摩擦力抑制了径向膨胀，使得两端膨胀速度小

于中部区域。综合上述因素，金属圆柱压缩后的外形呈现如图 8 所示的“鼓形”。GNN 和 KAN 模型的

模拟形变结果与试样的墩粗变形结果基本一致，均呈“鼓形”，且 GNN 模型的侧面形变与理论情况最

为接近，而 JC 模型在圆柱中部没有明显的突起，与试样相差较大，说明 GNN 和 KAN 模型能更准确地描

述材料力学性能的变化特征。

图 9 为 3 种模型对应的等效塑性应变云图。圆柱在镦粗过程中，应变最小值发生在接触端面附近

的一个较小区域，应变最大值出现在中心对称面轴心部位的一个球形区域内，变形区域大致可分为 3 个

区域：难变形区、大变形区和小变形区。在两端接触面称为难变形区，呈对称圆锥体形状，此处的应变最

小。小变形区位于圆柱外侧鼓形处，呈凸起状，应变略大于难变形区。易变形区介于难变形区与小变形

区之间，呈“X”形状。基于文献 [23] 中的理论应变分布，GNN 和 KAN 模型所呈现的应变分布与理论

情况接近，3 种分区清晰且形状大体一致；而 JC 模型呈现的应变分布分区界限模糊，与理论分区形状相

差较大，说明 JC模型不能准确描述圆柱压缩过程中的形变过程。
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图 8    试样墩粗变形结果与仿真变形结果

Fig. 8    The rough deformation results of the specimen pier and the simulation deformation results
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图 10 为 3 种模型对应的等效塑性应力云图。圆柱在镦粗过程中，由于接触表面的摩擦力影响，应

力分布不均匀。通常情况下，外表面区域的等效塑性应力较大，而内部区域的应力较小。施加载荷后，

金属向外侧流动，使得两侧鼓形处应力较大，而中心部位的应力变小，应力整体呈现从外向内逐渐减小

的梯度分布。GNN 和 KAN 模型模拟的应力分布与理论分布基本一致，而 JC 模型所呈现的应力分布在

中心部位大于附近及外侧，未能准确描述金属圆柱在镦粗过程中的应力分布。

综上所述，在高应变速率下金属动态力学性能的预测中，与实验相比，JC 模型预测的应力-应变曲线

在早期应变强化和后期应变软化部分的误差较大；本文采用的 GNN和 KAN模型，能更准确地描述应力-
应变关系。其次，从金属圆柱镦粗过程的模拟结果来看，JC 模型所呈现的应变分布未能准确描述圆柱压

缩过程中的 3 个变形区域和形状，其模拟的中心区域等位置的应力大小和分布与理论结果偏差较大；而

本文的两种模型所呈现的应力和应变分布与理论结果基本一致。因此，相较于 JC 模型，GNN 和 KAN 模

型在高应变速率下材料的动态力学性能预测方面具有显著优势。

 3    结　论

本文引入 GNN 和 KAN 两种深度学习模型，构建了适用于描述高应变速率下材料动态力学性能的

本构关系模型。其中，GNN 模型将数据转化为图结构数据来描述温度、应变速率之间的关系，并通过消

息传递的方式构建特征向量。KAN 模型通过多个一维非线性函数来逼近高维输入空间与输出之间的复

杂关系，模拟了材料温度、应变速率、应变与应力之间的关系。通过测试集数据的预测结果和对 ODS 铜

合金柱镦粗过程进行数值模拟，验证了模型的有效性，并得到以下主要结论。

(1) 基于 GNN 模型，提出基于数据特点构建的边连接方式，将材料的应力预测转化为模型的图特征

预测。在 KAN模型中，基于 KAN定理构建 KAN-Linear多层叠加的模型。

(2) 通过测试集结果和有限元仿真实验证明了模型的有效性和内推能力。两种模型的预测精度均

值达到了 90% 以上，明显高于传统的 JC 模型，证明了模型良好的预测能力。模型的 R2 均处于较高水

平，证明两种模型均能准确描述材料地应力变化趋势。有限元仿真结果证明了相较于 JC 模型，两种模

型能更准确地表征材料在高应变速率下的动态力学性能。

(3) 基于 GNN 和 KAN 建立的本构关系模型能满足性能评价、仿真计算等工程精度的需要，在材料

性能预测等领域具有良好的前景。
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