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Аннотация. Представлены результаты исследований по разработке методик усовершенствова-
ния материальных моделей в контексте задач, связанных с физикой высоких плотностей энергии и
интенсивных динамических воздействий. Разработан алгоритм машинного обучения для матери-
альных моделей разной степени сложности с использованием прямых данных ударно-волновых
экспериментов (профилей скорости ударно-нагруженных образцов). Суть алгоритма состоит в
проведении прямого численного моделирования методами механики сплошной среды с изменя-
ющимися в ходе оптимизации параметрами моделей материалов с целью наиболее точного вос-
произведения профилей скорости. Алгоритм протестирован на примере определения констант-
ных наборов упругопластических моделей, моделей разрушения и откола. Использование тако-
го рода алгоритмов позволяет автоматизировать процедуру определения константных наборов
для материальных моделей, и может использоваться совместно с базами данных свойств мате-
риалов для эволюционного улучшения параметров моделей по мере увеличения объема данных.
https://doi.org/10.33849/2022107

1. ВВЕДЕНИЕ

В настоящее время машинное обучение применя-
ется во многих областях науки, а также в практиче-
ских приложениях, таких как технологии компьютерно-
го зрения, обработки языков и др. Основной задачей ма-
шинного обучения является построение математической
модели с набором управляемых параметров, которая ап-
проксимирует некий набор данных с заданной точно-
стью. Путем подбора архитектуры модели (вид аппрок-
симирующей функции) и оптимизации управляемых па-
раметров можно достичь высокой степени точности при
описании данных любой сложности. До недавнего вре-
мени наиболее успешный опыт применения моделей ма-
шинного обучения был достигнут при решении различ-
ных задач классификации, то есть задач, где входные и
выходные данные модели представляют собой дискрет-
ные множества. В случае, когда входные и выходные
данные представляют собой континуальные множества,
требования к точности модели во всей области значе-
ний удовлетворить значительно сложнее. В основном,
именно такие данные необходимо описывать при реше-
нии задач математического моделирования физических
процессов.

Модели машинного обучения создаются на основе
данных и некоторых закономерностей в них. Физиче-
ские законы, в свою очередь, описываются некоторы-
ми уравнениями (часто — дифференциальными уравне-
ниями в частных производных). Как правило, законо-
мерности в данных, выявленные моделями машинного
обучения, не описываются такими уравнениями, а явля-
ются некой искусcтвенно созданной абстракцией. Сле-
довательно, модели машинного обучения не отражают
физические законы по умолчанию, а результаты их ра-
боты могут быть существенно “нефизичны”. Например,
на предсказанных данных не выполняются законы со-
хранения. Чтобы решить данную проблему, было раз-

работано множество методов. В обзоре [1] они класси-
фицируются следующим образом:

1. Наблюдательные (англ. Observational biases), ко-
гда физические закономерности явно отражены в
данных. Обучение на таких данных, как правило,
позволяет моделям выявлять функции и операторы,
отражающие физику в них.

2. Индуктивные (англ. Inductive biases), когда неко-
торые предположения насчет физических закономер-
ностей включены в архитектуру машинного обуче-
ния. Тогда, за счет выбора специальной архитекту-
ры, возможно добиться неявного выполнения неко-
торых физических законов.

3. Обучаемые (англ. Learning biases), когда в функ-
цию ошибок добавляются члены, явно отвечающие
соблюдение какого-либо равенства, взятого из неко-
торого физического уравнения.

При численном моделировании задач физики высо-
ких плотностей энергии и интенсивных динамических
воздействий существенную роль играют модели мате-
риалов [2]. Содержательный анализ и количественное
описание таких явлений, как взрыв, ударные волны, воз-
действие мощных лазерных импульсов на вещество, воз-
можны только с использованием современных числен-
ных методов путем решения нестационарных многомер-
ных уравнений механики сплошной среды, дополненных
материальными моделями, под которыми понимаются
уравнения состояния вещества, а также соотношения,
определяющие упругопластическое течение, процессы
разрушения, откола и фрагментации и т.д. Достовер-
ный количественный анализ рассматриваемых явлений
определяется двумя ключевыми факторами, а именно,
качеством решения уравнений динамики сплошной сре-
ды и качеством материальных моделей, которые опре-
деляют механические и тепловые свойства вещества.
В этой статье основное внимание уделяется второму:
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качеству материальных моделей с акцентом, сделанным
на случай конденсированных сред.

Несмотря на огромное количество оригинальных
статей, обзорных работ и монографий, задача описа-
ния с единых позиций поведения материалов в конден-
сированной фазе при интенсивных импульсных воздей-
ствиях далека от решения. И тому есть несколько при-
чин. Во-первых, это комплексность задачи: на поведе-
ние материалов влияет множество факторов, которые,
к тому же, могут быть связаны нелинейно. Поэтому
большинство из существующих моделей имеют фено-
менологический характер и способны описывать только
отдельные аспекты поведения материалов. Во-вторых,
для многих быстропротекающих процессов требуется
учитывать сложную кинетику процессов (пластичности,
фазовых переходов и т.п.), также важную роль начина-
ет играть длительная память, которая связана с влия-
нием предыстории состояний на реакцию материала в
текущий момент времени (что характерно для процес-
сов разрушения). Таким образом, уточнение существую-
щих моделей, а также создание новых, более качествен-
ных моделей материалов является важной составляю-
щей для анализа процессов и явлений при интенсивных
динамических нагрузках.

Особый интерес возникает и к разработке алго-
ритмов автоматизированного построения материальных
моделей. По мере роста объема экспериментальных и
расчетных данных о свойствах материалов появляется
возможность непрерывно улучшать материальные мо-
дели: константные наборы для известных или разра-
батываемых моделей можно определять с использова-
нием современных вычислительных устройств и алго-
ритмов оптимизации. В общем случае процесс подбора
констант и соответствующие алгоритмы относятся к об-
ласти машинного обучения. В этой работе представле-
но описание подхода к оптимизации констант детерми-
нированных материальных моделей на основе имеюще-
гося набора разнородных данных, экспериментальных
или полученных из более прецизионных расчетов. К та-
ким данным можно отнести как статические (например,
экспериментальные или расчетные данные по уравне-
нию состояния вещества), так и динамические данные
(например, нестационарные ударно-волновые профили
скорости, полученные с использованием интерферомет-
рических методик). В качестве примеров представлены
результаты по оптимизации констант моделей пластич-
ности, разрушения, и откола.

2. АЛГОРИТМ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ
МАТЕРИАЛЬНЫХ МОДЕЛЕЙ

Очевидно, что качество моделирования большин-
ства инженерных задач напрямую зависит от качества
используемых материальных моделей. Для рассматри-
ваемых в данной работе задач, связанных с физикой вы-
соких плотностей энергии, к таким материальным мо-
делям следует отнести уравнение состояния вещества,
модели упругопластического деформирования, модели
разрушения, откола, кинетики горения взрывчатых ве-
ществ и многое другое.

Поскольку большинство из этих моделей являют-
ся феноменологическими, т.е. опираются на эксперимен-
тальные данные, калибровка этих моделей становится

Рисунок 1. Блок-схема алгоритма поиска констант матери-
альных моделей.

важной составляющей процесса моделирования. В луч-
шем случае (и, как правило, в наиболее простом), вы-
бор констант моделей ограничивается проведением се-
рии простых экспериментов, которые позволяют изме-
рить все необходимые параметры моделей напрямую.
К примеру, для определения модуля Юнга для упру-
гих материалов, как правило, проводятся классические
тесты на растяжение металлических образцов. Однако,
в подавляющем большинстве случаев напрямую опре-
делить константы моделей из экспериментов не удается.
Поэтому требуется иной подход, который позволяет про-
изводить калибровку материальных моделей по имею-
щемуся неполному набору экспериментальных данных.

В литературе имеется описание различных подхо-
дов к калибровке материальных моделей, которые так
или иначе сводятся к решению задачи нелинейной опти-
мизации [3–12]. Более или менее универсальную схему
алгоритма можно представить в виде блок-схемы, при-
веденной на рисунке 1. На начальном этапе подбирается

нулевое приближение вектора параметров 𝑋⃗0. Компо-

нентами вектора 𝑋⃗0 являются искомые константы моде-
ли: к примеру, предел текучести для модели идеального
пластического тела. Начальное приближение, как пра-
вило, можно определить из физических соображений,
в иных случаях можно задавать произвольные значе-
ния.

На следующем шаге необходимо провести гидроди-
намический расчет, в котором используются константы

материальных моделей из начального приближения 𝑋⃗0.
Тип гидродинамических расчетов определяется матери-
альной моделью и будет более подробно обсуждаться
далее для каждой конкретной задачи. Как правило, это
достаточно простые нересурсоемкие расчеты, например,
расчеты одномерных ударно-волновых экспериментов,
в которых определяется нестационарный профиль ско-
рости движения задней границы мишени.

Затем по результатам проведенных расчетов фор-

мируется целевая функция 𝐹 (𝑋⃗). В качестве целевой
функции обычно берется среднее квадратичное откло-
нение результатов моделирования от эксперименталь-
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ных данных. В отдельных случаях, когда калибров-
ка модели производится по разнородным эксперимен-
тальным данным, целевая функция может состоять из
нескольких слагаемых с разными весовыми коэффи-
циентами. Наконец, для определенной таким образом

функции 𝐹 (𝑋⃗) решается задача на нахождение ее мини-

мума, т.е. определяется вектор 𝑋⃗, который дает мини-
мальное отклонение от экспериментальных результатов.

В открытой литературе имеются работы, в кото-
рых представленный алгоритм используется для опре-
деления или уточнения констант моделей упруго-
пластического течения [6, 9], уравнения состояния
для продуктов деления взрывчатых веществ Джонса–
Уилкинса–Ли (JWL) [13], а также кинетики горения
взрывчатых веществ [4, 5, 7, 10–12]. Стоит при этом
отметить, что представленный алгоритм подходит не
только для калибровки материальных моделей, но так-
же и для оптимизации инженерных конструкций. На-
пример, в работах [3, 8] представленный алгоритм ис-
пользовался для оптимизации конструкций зарядов для
получения ударных ядер и кумулятивных струй с напе-
ред заданными характеристиками.

Важным фактором при калибровке констант ма-
териальных моделей является выбор целевой функции,
для которой будет решаться задача нелинейной опти-
мизации. Конкретный ее вид будет определяться, во-
первых, материальной моделью, для которой прово-
дится калибровка параметров, во-вторых, имеющими-
ся в наличии экспериментальными данными. Для боль-
шинства задач, рассматриваемых в данной работе, ис-
пользуются псевдоодномерные ударно-волновые экспе-
рименты, которые представлют собой, как правило, экс-
перименты по соударению двух твердотельных образ-
цов. Основным результатом таких экспериментов яв-
ляются временные профили скорости движения задней
границы мишени 𝑈𝑛

exp ≡ 𝑈exp(𝑡
𝑛), которые снимаются с

использованием различных интерферометрических ме-
тодик [14, 15]. Здесь 𝑈𝑛

exp — экспериментально измерен-
ные значения скорости в дискретные моменты време-
ни 𝑡𝑛. Такие профили дают косвенную информацию об
уравнении состояния исследуемого материала, а также
о его упругопластических и откольных свойствах.

Калибровка материальной модели состоит в сле-
дующем: на каждой итерации оптимизационной зада-
чи проводится серия гидродинамических расчетов (как
правило, нестационарных и одномерных) с некоторым

вектором искомых параметров 𝑋⃗𝑛, определенным на
итерации 𝑛, которые моделируют эксперименты. Таким
образом осуществляется поиск параметров модели, ко-
торые дают наименьшее отклонение расчетов от экспе-
риментальных результатов, т.е. дают наилучшее совпа-
дение расчетного профиля скорости 𝑈𝑛

sim с эксперимен-
тальным 𝑈𝑛

exp, если калибровка производится только по
ударно-волновым экспериментам. Для частного случая
калибровки моделей по ударно-волновым профилям за-
дачу оптимизации можно сформулировать следующим
образом:

min𝐹
(︁
𝑋⃗
)︁
→ min

𝑁𝑒∑︁
𝑖=1

𝑁𝑖∑︁
𝑗=1

𝜔𝑖𝑗

𝑁𝑖

⃒⃒⃒
𝑈 exp
𝑖𝑗 − 𝑈 sim

𝑖𝑗

(︁
𝑋⃗
)︁⃒⃒⃒𝛼

, (1)

где суммирование по индексу 𝑖 соответствует сумми-

рованию по всем экспериментам, если их несколько, а
индекс 𝑗 соответствует 𝑗-ой экспериментальной точке
профиля скорости 𝑖-го эксперимента; 𝑁𝑒 — общее число
экспериментов, 𝑁𝑖 — количество точек в 𝑖-ом экспери-
менте. Весовые множители 𝜔𝑖𝑗 , которые стоят под зна-
ком суммирования, определяют вклад отдельных экс-
периментальных точек в целевую функцию. Как прави-
ло, 𝜔𝑖𝑗 = 1, однако при необходимости их можно сде-
лать отличными от единицы. К примеру, для калиб-
ровки моделей упругопластичности или разрушения, в
первую очередь, важно наиболее точно воспроизводить
ударный фронт и профиль скорости в волне разгруз-
ки, в то время как для уравнения состояния наиболее
важна амплитуда импульса. Таким образом, в первом
случае необходимо повышать значения коэффициентов
𝜔𝑖𝑗 , которые соответствуют точкам на ударном фронте
и в волне разрежения, во втором случае, наоборот, необ-
ходимо увеличивать коэффициенты 𝜔𝑖𝑗 , которые соот-
ветствуют точкам с максимальным значением скорости.
В случае откольных явлений наиболее информативны-
ми точками являются точки в волне разрежения, поэто-
му при калибровке модели откола желательно увеличи-
вать их относительный вес. Коэффициент 𝛼 > 0 в фор-

муле (1) определяет “жесткость” весовой функции 𝐹 (𝑋⃗)
и может влиять на скорость сходимости; как правило,
𝛼 = 1 или 2.

Ударно-волновые профили скорости предоставля-
ют косвенную информацию об упруго-пластических и
откольных свойствах материала, поэтому их удобно ис-
пользовать для калибровки моделей пластичности, от-
кола или разрушения. В тех случаях, когда в резуль-
тате ударного сжатия происходит фазовый переход, это
очень часто отражается и на форме ударного импуль-
са, поэтому ударно-волновые профили скорости быва-
ет удобно использовать также и для калибровки мо-
дели фазового перехода. Постановку задачи оптимиза-
ции в соответствии с формулой (1) можно использо-
вать для калибровки модели уравнения состояния энер-
гетических материалов (взрывчатых веществ). Однако
в этом случае 𝑈 exp и 𝑈 sim соответствуют эксперимен-
тальным и расчетным радиальным скоростям движения
внешних стенок в тестах по взрыву цилиндрических об-
разцов. В открытой литературе имеются также работы
по калибровке моделей кинетики горения взрывчатых
веществ [4, 5, 7, 10–12]. Однако в этом случае удоб-
но использовать временные профили давления, кото-
рые в экспериментах снимаются с использованием спе-
циальных датчиков, помещенных внутри исследуемого
образца. Математическая постановка задачи оптимиза-
ции при этом остается неизменной, в формуле (1) доста-
точно заменить скорость на давление.

В данной работе основное внимание уделяется ка-
либровке материальных моделей, однако алгоритм, при-
веденный на рисунке 1, может быть использован в том
числе и в задаче оптимизации инженерных конструк-
ций. Для общности изложения следует указать, что та-
кие работы проводились: например, в работах [3, 8] вы-
полнялась оптимизация конструкций зарядов, форми-
рующих кумулятивные струи и ударные ядра. В част-
ном случае кумулятивных зарядов требуется максими-
зировать импульс струи, который и будет задавать вид

целевой функции. Вектор искомых параметров 𝑋⃗ пред-
ставляет собой набор параметров, определяющих гео-
метрию заряда.
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Для гидродинамической расчетной части задачи
оптимизации был использован код, основанный на ме-
тоде сглаженных частиц SPH, использующий реше-
ние задачи Римана на контакте между парами SPH-
частиц [16, 17]. Чтобы снизить вычислительные затраты
на гидродинамические расчеты, проводилось моделиро-
вание в одномерной постановке. В случае моделирова-
ния тестов по взрыву цилиндрических образцов также
удобно использовать одномерную постановку в поляр-
ных координатах.

3. МАШИННОЕ ОБУЧЕНИЕ МОДЕЛИ
УПРУГОПЛАСТИЧНОСТИ

Для многих инженерных задач, связанных с удар-
ным импульсным воздействием на твердотельные ме-
таллические образцы, необходимо правильно воспро-
изводить упругопластическое поведение материалов.
На сегодняшний день разработано множество феноме-
нологических моделей, наиболее простой из которых
является модель идеального упруго-пластического те-
ла с постоянным пределом текучести. Более сложные
модели могут учитывать эффект упрочнения метал-
лов в результате пластического течения, влияние ско-
рости деформации, а также термодинамического состо-
яния на предел текучести. Не вдаваясь в детали раз-
личных моделей, рассмотрим наиболее часто использу-
емую в инженерных приложениях прочностную модель
Джонсона–Кука [18, 19]. Согласно этой модели, предел
текучести можно выразить в виде следующей функци-
ональной зависимости:

𝜎𝑌 =
(︀
𝐴+𝐵𝜖𝑁𝑝𝑙

)︀(︂
1 + 𝐶 ln

𝜖̇

𝜖̇0

)︂(︃
1−

(︂
𝑇 − 𝑇𝑟

𝑇𝑚 − 𝑇𝑟

)︂𝑀
)︃
+𝐷𝑃,

(2)
где 𝜖𝑝𝑙 — величина пластических деформаций, 𝜖̇ — ско-
рость деформации, 𝑇 — температура (𝑇𝑟 — референс-
ная температура, как правило, равная комнатной; 𝑇𝑚 —
температура плавления), 𝑃 — давление; параметры 𝐴,
𝐵, 𝐶, 𝐷, 𝑁 , 𝑀 — константы модели. В рамках моде-
ли Джонсона–Кука часть констант имеет физический
смысл, и их оценку можно получить по результатам от-
дельных экспериментов. Такую оценку можно исполь-
зовать в качестве нулевого приближения при решении
задачи оптимизации.

Здесь для простоты будем полагать, что предел те-
кучести не зависит от термодинамического состояния,
что соответствует нулевым значениям констант 𝐷 и 𝑀 .
Таким образом, мы ограничимся только двумя первыми
слагаемыми в формуле (2). В этом смысле вектор иско-

мых параметров 𝑋⃗ определяется константами 𝐴, 𝐵, 𝐶
и 𝑁 , т.е. 𝑋⃗ = {𝐴,𝐵,𝐶,𝑁}. В качестве примера рассмот-
рим алюминий марки 2139-T8 [20], механические свой-
ства которого приведены в таблице 1. Подборка кон-
стант модели Джонсона–Кука для алюминия проводи-
лась по восьми ударно-волновым экспериментам, в кото-
рых два образца из алюминия соударялись со скоростью
от ∼160 до ∼1200 м/с. Продольный размер образцов при
этом во всех экспериментах брался одинаковым: длина
ударника составляла ∼3 мм, длина мишени — ∼6 мм.
Задняя граница мишени была соединена с подложкой
из фторида лития.

Таблица 1. Механические свойства алюминия. 𝜌0 — на-
чальная плотность, 𝐺 — модуль сдвига, 𝐸 — модуль Юн-
га, 𝐶0 — скорость звука, 𝑠𝑎 — параметр ударной адиба-
ты вида 𝑢𝑠 = 𝐶0 + 𝑠𝑎𝑢𝑝, где 𝑢𝑠 — скорость ударной вол-
ны, 𝑢𝑝 — скорость вещества, 𝐴, 𝐵, 𝐶, 𝐷, 𝑀 , 𝑁 — па-
раметры модели Джонсона–Кука. Использовались следую-
щие методы оптимизации из библиотеки [21]: brute/dual
annealing/Nelder-Mead/Powell.

Параметры Al [20] Al(расчет)

𝜌0, кг/м
3 2795 ± 2 2795

𝐺, ГПа 27.2 ± 0.5 27

𝐸, ГПа 73.1 ± 1.4 -

𝐶0, км/с 5.26 ± 0.05 5.327

𝑠𝑎 1.29 1.289

𝐴, ГПа 0.43 0.498/0.415/0.475/0.473

𝐵, ГПа 0.65 0.302/0.380/0.058/0.536

𝐶 0 0.014/0.080/0.005/0.005

𝐷 0 0

𝑀 1 0

𝑁 0 0

В таблице 1 приведены константы модели, взятые
из работы [20] (центральная колонка), а также констан-
ты, полученные в результате решения задачи оптими-
зации (правая колонка). Полученные расчетные дан-
ные представлены для различных методов оптимизации
(апробировались 4 различные модели).

На рисунке 2(а) представлено сравнение профилей
скорости, полученных в гидродинамических расчетах с
использованием констант модели Джонсона–Кука, по-
добранных путем решения задачи оптимизации, с экс-
периментальными профилями. В целом, получено хоро-
шее согласие расчетных профилей с экспериментальны-
ми данными по всему набору экспериментов. На графи-
ке 2(б ) представлено сравнение профилей скорости для
двух наборов констант модели пластичности, получен-
ных в результате решения задачи оптимизации двумя
различными симплектическими методами [21]. Оба ме-
тода дают приблизительно одинаковые профили скоро-
сти, которые с хорошей точностью воспроизводят ре-
зультаты эксперимента. Стоит, однако, отметить, что
метод Powell [22] дает несколько более плавный переход
от упругого предвестника к пластической волне, в срав-
нении с симплектическим методом Nelder–Mead [23], что
лучше воспроизводит экспериментальный профиль. За
переход между упругой и пластическими волнами отве-
чают константы модели 𝐵 (константа, отвечающая за
эффект упрочнения в результате возникновения пла-
стических деформаций) и 𝐶 (константа, отвечающая
за влияние скорости деформации). Согласно результа-
там, полученным с использованием метода Powell, кон-
станта модели 𝐵 будет больше, чем при использовании
метода Nelder–Mead, что и приводит к более плавному
переходу.

Из таблицы 1 можно отметить, что все апробиро-
ванные модели оптимизации дают приблизительно оди-
наковые значения константы 𝐴, при этом наблюдается
большой разброс по значениям констант 𝐵 и 𝐶. Дело
в том, что в рамках модели Джонсона–Кука оба чле-

43



С. Ю. Григорьев и С. А. Дьячков

Рисунок 2. (а) Сравнение профилей скорости, полученных в гидродинамических расчетах с оптимизированными с помощью
метода Powell константами модели Джонсона–Кука (черные линии), с экспериментальными профилями (красные маркеры).
(б ) Расчетные профили скорости для эксперимента с наименьшей амплитудой из представленных на рисунке (а) с констан-
тами моделей, полученными с использованием различных методов оптимизации.

на, содержащих константы 𝐵 и 𝐶, сильно коррелиру-
ют, т.к. рост скорости деформации всегда сопровожда-
ется ростом пластических деформаций (в рамках еди-
нообразных ударно-волновых экспериментов). Поэто-
му, используя только ударно-волновые эксперименты,
невозможно получить единственное оптимальное зна-
чение констант 𝐵 и 𝐶: увеличение параметра 𝐵 мо-
жет компенсироваться увеличением параметра 𝐶, и на-
оборот. Таким образом, для подбора констант модели
упруго-пластичности, необходимы дополнительные экс-
перименты, отличные от ударно-волновых. Такими экс-
периментами могут служить статические эксперимен-
ты по растяжению металлических стержней, в которых
влияние скорости деформации нивелируется.

Помимо симплектических методов были апробиро-
ваны также методы глобальной оптимизации: метод пе-
ребора (brute force), отжига (dual annealing) и др. Они
дают результаты, аналогичные симплектическим мето-
дам, однако для рассмотренной задачи методы глобаль-
ной оптимизации (это касается, в первую очередь, мето-
да грубой силы) требуют гораздо большего количества
итераций для сходимости.

4. МАШИННОЕ ОБУЧЕНИЕ МОДЕЛИ
РАЗРУШЕНИЯ КЕРАМИК

Еще одним классом материальных моделей, часто
используемых в инженерных расчетах, являются моде-
ли разрушения. Подобно моделям упруго-пластичности,
они также производят корректировку тензора напряже-
ний в соответствии с некоторым критерием (как пра-
вило, критерием Мизеса [24]), однако в отличие от вы-
ше рассмотренных моделей упруго-пластичности мо-
дели разрушения учитывают предысторию процесса
нагружения. Одним из примеров таких моделей мо-
гут служить модели разрушения керамических мате-
риалов [25–28]. В этой главе за основу для исследо-
вания возьмем модифицированную модель Джонсона–
Холмквиста–Бесселя (JHB) [28].

Основная идея этой модели состоит в том, что
для материала в неразрушенном состоянии существует
определенный предел прочности 𝜎𝑖, ниже которого его
поведение под воздействием ударной нагрузки можно

считать упругим. При достижении этого предела ини-
циируется процесс разрушения, характеризующийся по-
степенной потерей прочности. При этом снижение проч-
ности в предложенной модели лимитируется снизу вели-
чиной 𝜎𝑓 < 𝜎𝑖, которая определяет прочность материа-
ла в полностью разрушенном состоянии. Переход мате-
риала под воздействием ударного нагружения от нераз-
рушенного состояния к полностью разрушенному осу-
ществляется путем введения модельного параметра 𝐷,
изменяющегося в диапазоне от 0 до 1 и определяющего
кинетику разрушения. Подробное описание модифици-
рованной модели JHB, а также пошаговый алгоритм ее
реализации приведены в работе [28].

Модель является многопараметрической: из табли-
цы 2 можно видеть, что общее количество параметров
порядка десяти. Не вдаваясь в детали, будем проводить
оптимизацию только по трем из них {𝜎max

𝑖 , 𝜎max
𝑖 , 𝛽}, по-

скольку, как показал предыдущий опыт исследования
данной модели, чувствительность модели к изменению
этих констант наиболее заметна. В качестве исследу-
емого материала рассмотрим карбид кремния. Анало-
гично модели упруго-пластичности, оптимизацию пара-
метров модели разрушения будем проводить по ударно-
волновым экспериментам, результаты которых пред-
ставлены в работе [29]. В этих экспериментах ударник
из карбида кремния или другого материала с хоро-
шо известными механическими параметрами разгоня-
ется с использованием газовой пушки до скоростей 0.6–
6.5 км/с. В качестве ударника в рассмотренных экспери-
ментах использовались карбид кремния (SiC), фторид
лития (LiF), тантал (Ta), пластик (TPX), медь (Cu). В
работе [29] проводились также эксперименты с догруз-
кой, в которых ударник представляет собой склеенные
друг с другом образцы из мягкого и жесткого матери-
алов. Геометрические размеры ударника и мишени так-
же изменялись от эксперимента к эксперименту. В ка-
честве мишени рассматривались образцы из несколь-
ких типов карбида кремния, технология производства, а
также микроскопическая структура которых несколько
отличаются. Механические свойства карбида кремния
(плотность, модули сжатия, сдвига и т.д.), использован-
ные в расчетах, задавались одинаковыми для всех типов
карбида кремния, они приведены в таблице 2.
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Рисунок 3. (а) Профили скорости в ударно-волновых экспериментах с разгружением, (б) профили скорости в ударно-
волновых экспериментах с догружением. Черные кривые — расчетные профили, красные маркеры — результаты экспери-
ментов.

Таблица 2.Модельные параметры SiC, AlN и B4C. Здесь 𝜌0
— нормальная плотность, 𝐺 — модуль сдвига, 𝐶0 — скорость
звука, 𝜎0

𝑖 , 𝜎
max
𝑖 , 𝑃𝑖 — параметры кривой неразрушенного ма-

териала, 𝜎0
𝑓 , 𝜎max

𝑓 , 𝑃𝑓 — параметры кривой разрушенного
материала, 𝑇 — откольная прочность, 𝐶 — коэффициент
упрочнения, 𝐾1 — модуль объемного сжатия, 𝐾2 и 𝐾3 —
вспомогательные модули, 𝑃 12

𝑃𝑇 — давление прямого фазово-
го перехода, 𝑃 21

𝑃𝑇 — давление обратного фазового перехода,
𝜇12 = 𝜌12/𝜌0−1 — объемная деформация фазового перехода.

Параметры SiC AlN B4C

𝜌0, кг/м
3 3150 3250 2550

𝐺, ГПа 182.9 130.0 216.0

𝐶0, км/с 8.48 7.87 10.0

𝜎0
𝑖 , ГПа 4.92 2.1 10.0

𝜎max
𝑖 , ГПа 13.89/13.83 5.22 14.76

𝑃𝑖, ГПа 1.5 0.5 6.0

𝜎0
𝑓 , ГПа 4.95/4.865 1.5 4.065

𝜎max
𝑓 , ГПа 9.9/9.73 3.0 8.13

𝑃𝑓 , ГПа 3.0 1.5 6.0

𝑇 , ГПа 0.75 0.45 0.27

𝐶 0.009 0.013 0.01

𝛽 0.98/0.98 1.0 0.38

𝐾1, ГПа 226.5 201.5 -

𝐾2, ГПа 361.0 260.0 -

𝐾3, ГПа 0.0 0.0 -

𝑃 12
𝑃𝑇 , ГПа 100.0 19.0 -

𝑃 21
𝑃𝑇 , ГПа 35.0 0.0 -

𝜇12 0.2 0.218 -

На рисунке 3 представлено сравнение профилей
скорости, полученных в расчетах с оптимальными
параметрами модели (черные кривые) и в экспери-
ментах (красные маркеры). Левый график на рисун-
ке 3 демонстрирует результаты расчета эксперимен-
тов с разгрузкой, правый график — результаты мо-
делирования ударно-волновых экспериментов с догру-
жением. В целом, получено очень хорошее совпадение

результатов моделирования с экспериментальными дан-
ными.

Как и в случае с моделью Джонсона–Кука, описан-
ной выше, для оптимизации констант модели JHB апро-
бировались различные методы оптимизации. Однако в
рассматриваемом случае значение оптимальных пара-
метров, полученных с использованием различных под-
ходов с хорошей точностью совпадают, см. таблицу 2,
что неудивительно, поскольку все аргументы задачи оп-
тимизации можно считать независимыми [25–28]. Таким
образом, следует отметить, что для оптимизации кон-
стант модели разрушения керамик JHB достаточно ре-
зультатов ударно-волновых экспериментов, указанных
выше.

5. МАШИННОЕ ОБУЧЕНИЕ МОДЕЛИ
ОТКОЛА

В большинстве инженерных задач, связанных с
ударно-волновым воздействием ключевую роль играет
также процесс откола, который происходит в результа-
те возникновения больших растягивающих напряжений
внутри материала. Традиционно откольное разруше-
ние рассматривается в твердых телах. Однако в случае
сверхвысоких ударных нагрузок сильное сжатие мате-
риала может приводить к сильному нагреву материала
и, как следствие, к изменению его фазового состояния,
расплавлению. Откол в жидких материалах принято на-
зывать кавитацией, однако вне зависимости от агрегат-
ного состояния природа этих явлений одинакова.

В последние несколько десятилетий процесс дина-
мического откола в твердых материалах исследовался
достаточно широко как экспериментально [30–35], так
и теоретически [30, 36–43]. При этом, как правило, для
исследования откола, как и в предыдущих случаях, ис-
пользуются ударно-волновые эксперименты (нередко в
качестве нагружения используется также детонацион-
ная волна от взрывчатого вещества). Здесь, в отличие
от моделей пластичности и разрушения, рассмотрен-
ных выше, ключевую роль при анализе модели откола
играет волна разгрузки, в частности, характер сниже-
ния скорости до момента первой регистрации отколь-
ного импульса, доходящего до задней границы мишени.
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Рисунок 4. (а) Профили скорости на свободной границе мишени в ударно-волновых экспериментах: черные кривые отно-
сятся к результатам моделирования, красные маркеры — к экспериментальным данным. (б ) Сходимость оптимизационной
задачи на поиск откольной прочности алюминия методом Powell.

Причем наиболее информативным является скачок ско-
рости в первичной волне разгрузки, обозначенный 𝑑𝑈𝑓𝑠

на рисунке 4 (для деталей см. работу [30]).

В общем случае откольная прочность материала
может зависить от термодинамического состояния ве-
щества, его микроструктуры, динамики нагружения и
т.д. Однако для иллюстрации метода оптимизации, при-
менительно к откольным процессам, ниже рассмотре-
на наиболее простая модель, в которой откольная проч-
ность является постоянной величиной, а сам процесс от-
кола не является динамическим (т.е. не зависит от ки-
нетики — зарождения пор, их роста и коагуляции) и
происходит мгновенно. В качестве тестировочного на-
бора для определения откольной прочности использо-
ваны два ударно-волновых эксперимента по соударению
образцов из алюминия. В экспериментах варьировался
продольный размер ударника, а также скорость соуда-
рения. Механические параметры для алюминия, кото-
рые использованы в расчетах, близки к тем, что пред-
ставлены в таблице 1.

На рисунке 4(а) представлены профили скорости,
полученные в расчетах с оптимизированной откольной
прочностью алюминия (черные кривые), и их сравнение
с экспериментальными профилями (красные маркеры).
Видно, что получено достаточно хорошее совпадение с
экспериментом как по профилям, в целом, так и по скач-
ку скорости 𝑑𝑈𝑓𝑠 в первичной волне разгрузки, в част-
ности, что должно указывать на правильное воспроиз-
ведение откольной прочности алюминия. Согласно про-
веденным расчетам откольная прочность алюминия в
рассмотренных экспериментах составляет 1.43 ГПа.

6. ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В данной работе представлен общий алгоритм опре-
деления материальных констант на основании прямо-
го численного моделирования ударно-волновых экспе-
риментов. За счет оптимизации параметров модели с
помощью серии гидродинамических расчетов можно до-
биться высокой точности согласия экспериментальных и
расчетных данных. Для относительно простых матери-
алов такие модели (как правило феноменологические)
определяются небольшим количеством независимых па-

раметров, и такой подход при качественной калибровке
демонстрирует, в целом, очень хорошие результаты.

Показано, что машинное обучение параметров мо-
дели Джонсона–Кука позволяет достоверно описать
упругий предвестник в ряде экспериментов с алюми-
нием. Аналогичный подход для керамик позволяет до-
стоверно воспроизвести фронт упругой волны и волны
разрушения. Кроме того, показано, что калибровка от-
кольной прочности также может быть произведена с по-
мощью представленного алгоритма.

Для ряда более сложных материалов количество
параметров, определяющих их поведение при интенсив-
ных динамических нагрузках, может быть очень боль-
шим (более того, эти параметры могут быть связаны
нелинейно), и поэтому с фундаментальной точки зрения
сложность реализации модели на текущий момент вре-
мени может быть непреодолима. При этом упрощения,
которые, как правило, делаются при разработке фено-
менологических моделей могут не давать приемлемой
для инженерных расчетов точности. К таким более ком-
плексным моделям можно отнести модели композитных
материалов, геологических пород, сложных промыш-
ленных сплавов и многое другое. Имеются основания
полагать, что для повышения точности расчетов фено-
менологические модели материалов можно заменить ис-
кусственными нейросетями, обученными на некотором
наборе данных, экспериментальном и/или расчетном,
поскольку нейронные сети обладают для этого доста-
точной гибкостью.
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