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端到端机器学习代理模型构建及其

在爆轰驱动问题中的应用*

柏劲松，刘    洋，陈    翰，钟    敏
（中国工程物理研究院流体物理研究所冲击波物理与爆轰物理全国重点实验室，四川 绵阳 621999）

摘要： 人工智能 /机器学习方法能够发现数据中隐藏的物理规律，构建状态参数与动态结果之间端到端的代理模

型，可高效解决强耦合、非线性、多物理等复杂工程问题。在高度非线性的爆炸与冲击动力学领域，选择了一个经典

的爆轰驱动问题作为研究对象，以数值模拟结果作为机器学习代理模型的训练数据，将正向模拟与逆向设计有机结合

起来，基于深度神经网络技术，构建了特征位置速度剖面、材料动态变形与工程因素之间端到端的代理模型，给出了

代理模型的计算精确度，验证了代理模型从速度剖面反演工程因素的能力。结果表明，端到端代理模型具有较高的预

测能力，其预测的速度剖面与工程因素估计的相对误差均小于 1%，可用于高度非线性的爆炸与冲击动力学问题的快

速设计、高精度预测和敏捷迭代。
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Construction of end-to-end machine learning surrogate model
and its application in detonation driving problem
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（National Key Laboratory of Shock Wave and Detonation Physics, Institute of Fluid Physics,

China Academy of Engineering Physics, Mianyang 621999, Sichuan, China）

Abstract:  Artificial intelligence/machine learning methods can discover hidden physical patterns in data. By constructing an

end-to-end surrogate model between state parameters and dynamic results, many complex engineering problems such as strong

coupling,  nonlinearity,  and  multiphysics  can  be  efficiently  solved.  In  the  field  of  highly  nonlinear  explosion  and  shock

dynamics,  a  classic  detonation  driving  problem  was  chosen  as  the  research  object.  Using  numerical  simulation  results  as

training data for machine learning surrogate models, and combining forward simulation and reverse design organically. Based

on deep neural network technology, an end-to-end surrogate model was constructed between feature position velocity profiles,

material  dynamic  deformation,  and  engineering  factors.  And  the  calculation  accuracy  of  the  surrogate  model  was  provided,

verifying  the  ability  to  invert  engineering  factors  from  velocity  profiles.  The  research  results  indicate  that  the  end-to-end

surrogate  model  has  high  predictive  ability,  with  relative  errors  of  less  than  1%  in  both  velocity  profile  prediction  and

engineering  factor  estimation.  It  can  be  applied  to  the  rapid  design,  high-precision  prediction,  and  agile  iteration  of  highly

nonlinear explosion and impact dynamics problems.

Keywords:  computational explosion mechanics; detonation drive; artificial intelligence; machine learning; end-to-end

surrogate model; deep neural network

*   收稿日期： 2024-04-10；修回日期： 2024-08-15
 第一作者： 柏劲松（1968－　），男，博士，研究员，bjsong@foxmail.com

 通信作者： 刘　洋（1987－　），男，博士，助理研究员，blonster@163.com
 

第 x 卷    第 x 期 爆    炸    与    冲    击 Vol. x, No. x
xxxx 年 x 月 EXPLOSION AND SHOCK WAVES Oct., xxxx

-1

https://doi.org/10.11883/bzycj-2024-0099
https://doi.org/10.11883/bzycj-2024-0099
https://doi.org/10.11883/bzycj-2024-0099
https://doi.org/10.11883/bzycj-2024-0099
https://doi.org/10.11883/bzycj-2024-0099
mailto:bjsong@foxmail.com
mailto:blonster@163.com


人工智能（artificial intelligence，AI）是能够和人一样进行感知、认知、决策和执行的人工程序或系

统，是新一轮科技革命和产业变革的重要驱动力量。我国在人工智能方面取得了长足进步，集群作战、

有人/无人协同作战、智能自主作战等新型作战方式不断涌现，各类新装备层出不穷，作战领域正在发生

前所未有的深刻变革 [ 1 ]；国外的人工智能也在高速地发展，如美国国防高级研究计划局（Defense
Advanced Research Projects Agency，DARPA）研制的无人水面艇[2]，能够自动航行数月、自己设定目标，并

且无需指定航线就能理解周围舰船的行为；2022 年，美国洛斯阿拉莫斯国家实验室发布了系列报告[3]，介

绍了实验室未来材料战略的 7 大领航领域，其中在材料设计和模型开发领域力求使用机器学习人工智

能方法实现材料设计和相关驱动预测，并给出了未来 6～10年的研究目标。

机器学习技术是现代人工智能系统的基础和核心，它使计算机系统能够通过识别和利用现有知识

来获取新知识和新技能，赋予了机器从数据中学习潜在规律的能力。在过去几十年里，机器学习影响了

许多领域，如自动驾驶[4]、医疗保健[5]、金融[6]、智能制造[7]、能源[8] 等。在自然科学领域，机器学习被广

泛应用于物理学的多个分支，包括统计物理学 [9]、凝聚态物理学 [10]、生物物理学 [11]、天体物理学 [12] 等。

在材料科学领域，机器学习快速发展，已被应用于加速高应变的连续尺度脆性断裂模拟[13]、多晶金属延

性损伤模型参数预测方法[14]、平衡相变[15] 等的研究中；而在计算流体力学领域，机器学习也有了大量应

用，例如刘泮宏[16] 研究了训练集和测试集数据来自不同几何模型时机器学习模型对湍流演化的预测能

力，刘永泽[17] 实现了舰船毁伤特性的快速准确预测，张筱迪[18] 对不同温度和跌落工况下混凝土楼板的

动态响应做出了深入分析。

爆轰驱动问题是材料、结构或产品在炸药爆炸作用下的复杂流动变形问题，是高度非线性的瞬态动

力学问题。其典型时刻和典型位置的热力学状态受初始状态或工程因素的影响，可通过动态诊断测试

设备或数值模拟获取。本文中，利用机器学习技术，建立物理模型输入参数与输出参数之间的黑箱式映

射关系，即端到端代理模型，从而实现实验状态参数的高效预测：在离线阶段，使用比较昂贵的大规模数

据（来自数值模拟或实验）和计算资源训练物理模型的代理模型；在在线阶段，使用相对轻量的代理模型

替换数值模拟过程，实现敏捷迭代和快速预测。针对爆轰驱动问题，以数值模拟结果为机器学习的训练

数据源，基于深度神经网络建立端到端代理模型，以期为爆轰驱动问题的实验设计与快速预测提供技术

支撑。 

1    基于深度神经网络的机器学习方法

常规拟合函数，如多项式函数、线性函数、指数函数、对数函数等，可以解析求导，其描述的行为偏

线性，对特定问题有较强的拟合能力，但总体上常规拟合函数的表达能力十分有限。与常规拟合函数相

比，深度神经网络拟合函数的特点是表达能力强，描述的行为非线性，参数集非常大，可半解析求导，对

于通用问题具备较强的拟合能力，其表现形式为：

y = f (x;θ) = a(N) ·W(N)+ b(N+1)

θ =
(
W(0)，b(1)，W(1)，b(2)，W(2)，b(3)，W(3)，b(4)， · · ·，W(N)，b(N+1)

)
a(0) = x
a(1) = tanh

(
a(0) ·W(0)+ b(1)

)
a(2) = tanh

(
a(1) ·W(1)+ b(2)

)
a(3) = tanh

(
a(2) ·W(2)+ b(3)

)
a(4) = tanh

(
a(3) ·W(3)+ b(4)

)
...
a(N) = tanh

(
a(N−1) ·W(N−1)+ b(N)

)
(1)

式中：y 为神经网络的输出结果；x 为输入变量；a(k) 为迭代函数，上标 k=0,1,…,N，N 为迭代层数；θ为输入

序参量，包含一次拟合线性项W(k) 和线性拟合常数项 b(k+1)。

神经网络的体系结构是一个多层前馈网络，由数个隐示层（hidden layer）连续堆叠而成，这种多层结
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构使神经网络能够学习做出准确预测所需的关

键特征。深度神经网络本质上是一组带有权值

的边和节点组成的相互连接的层，称为神经元，

如图 1 所示，其中：x1～x3 为神经网络的输入值，

y 为输出值。训练过程开始前，每组神经元会被

赋予一个随机权重，以保证同层不同神经元的行

为不会趋同；训练过程中，如果网络不能准确实

现输入到输出的映射时，系统将按照选定的最优

化算法调整神经元权重；经过充分的训练后，由

神经元权重表达的输出模式（如图 2 所示）就能

较好地近似训练数据集中输入和输出的映射关

系。图 2 中箭头上的数字为权重，红色箭头和节

点表示对输出的影响可以忽略的网络结构。图 2
同时展现了神经网络结构的自组织性。神经网

络持续将低维向量非线性映射到高维空间，不断

寻找特征、压缩数据，将模型参数放入高维空间

中，它能在不同参数下生成模型，即神经网络本

身可作为代理模型使用。神经网络一般包括

3 部分，即显示层（输入变量）、隐示层和显示层

（输出变量），隐示层的描述通常包含隐示层的深

度和宽度，如图 3所示。

影响机器学习代理模型精度的因素很多，

包括数据、优化算法、网络结构等。机器学习所

需的数据分为 2 个子集：第:1 个子集被称为训练

数据集，用于拟合代理模型；第 2 个子集称为测

试数据，不在模型训练过程中使用，而是作为代

理模型行为的期望，用于测试训练完成的模型的预测能力。机器学习方法中不同的优化算法也会对代

理模型的计算结果产生影响，为了进一步说明，对比分析了 BFGS（Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno）和
ADAM（adaptive moment estimation）两种算法。其中 BFGS 算法由 Broyden[19]、Fletcher[20]、Goldfarb[21] 和
Shanno[22] 在 20 世纪 70 年代初提出，主要针对无约束优化问题，通过目标函数和一阶导数构造出目标函

数的曲线近似，具有收敛速度快的优点，是一种比较常用的牛顿算法。ADAM 算法是一种基于低阶自适

应矩估计的随机目标函数的一阶梯度优化算法[23]，通过对梯度指数的加权平均实现对网络的平滑处理、

降低梯度的摆动幅度，适用于含大规模数据和参数的优化问题，相比于传统梯度下降法，收敛速度更快、

效果更好，能提高算法的整体性能。图 4 比较了

爆炸加载波形的数值模拟结果与 2 种优化算法

的结果，其中：实线为模拟结果，虚线为算法优化

结果。可以看出，相较于 BFGS 算法，ADAM 算

法的结果更接近数值模拟结果，因此，本文的机

器学习均采用 ADAM 算法。深度神经网络的超

参数选择，特别是神经网络隐示层深度（dh）和隐

示层宽度（wh）的取值，也会对代理模型的计算结

果产生影响。这里以一个算例来进行说明。机

器学习的数据来源于双变量函数 y1=sinθ1cosφ，
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图 1    神经元

Fig. 1    Neurons 
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图 2    由神经元权重表达的输出模式

Fig. 2    Output pattern represented by neuron weights
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图 3    神经网络的几个概念

Fig. 3    Several concepts of neural network

 

(a) BFGS (b) ADAM

图 4    BFGS和 ADAM算法优化结果与模拟结果的比较

Fig. 4    Comparison of optimization results of BFGS and ADAM
algorithm with simulation results
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其中：y1 为函数；θ1 为第 1 个变量，θ1∈[−π/2, π/2]；φ 为第 2 个变量，φ∈[−π/2, π/2]。输出数据维度为

200×200，使用 ADAM 优化算法获得基于神经网络的机器学习代理模型。选取 6 种不同 (dh, wh) 组合，比

较代理模型与解析解之间的差异，结果如图 5 所示，其中：实线表示解析结果，虚线表示代理模型的输

出。表 1 给出了代理模型与解析解之间的标准误差，可以看出不同的超参数可能使代理模型的预测标

准误差相差数倍。 

2    爆轰驱动问题中的机器学习代理模型及其验证
 

2.1    数值模拟模型及代理模型构建

数据是代理模型的基础，其来源主要有实验采集、理论计算和数值模拟。针对爆轰驱动问题，只考

虑单因素（炸药与内壳之间的间隙厚度）影响，采用爆炸与冲击动力学方法[24-25] 进行数值模拟，模拟结果

 

(a) dh=10, wh=20  (b) dh=15, wh=20 (c) dh=10, wh=15   

(e) dh=5, wh=15 (f) dh=15, wh=25 (d) dh=10, wh=25 

图 5    不同神经网络结构的代理模型计算结果与解析解的比较

Fig. 5    Comparison of calculation results and analytical solutions of surrogate models with different neural network structures

 

表 1    不同神经网络结构对代理模型的计算效果分析

Table 1    Analysis of calculation effect of surrogate model with different neural network structures

组合序号 dh wh 标准误差

0 10 20 3.884 5×10−3

1 15 20 3.462 6×10−3

2 10 15 4.427 2×10−3

3 10 25 3.309 2×10−3

4 5 15 2.390 8×10−3

5 15 25 1.003 1×10−2
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用于代理模型的训练数据源。

单因素影响的爆轰驱动模型（图 6）是轴对

称模型，其中外壳和内壳的材料为铜，炸药的初

始起爆点为底部壳体的内侧中心位置，炸药与内

壳之间的间隙厚度为 h，取值范围为 0～5 mm，

测点 P1 和 P2 分别位于外壳底部外界面的中心

位置和外壳右侧外界面的中心位置。数值模拟

中，输出 h 分别为 0、1、2、3、4和 5 mm工况下 P1

和 P2 的速度-时间（t≤25 µs）曲线，同时每间隔 1 µs
输出内、外壳体材料的变形分布，这 2 套数据用

于机器学习代理模型的训练。数值模拟的计算域为 12 cm×20 cm，网格尺寸为 0.1 mm，每一个模型的串

行计算机时约为 45 h。
采用 3种不同的机器学习代理模型。第 1种为速度（v）剖面代理模型，可表示为：

v = f (h, t) (2)

第 2种为速度反函数代理模型，可表示为：

h = f −1(v, t) (3)

第 3种为流场中材料动态时空分布代理模型，可表示为：

Z = G(h,cx,cy, t) (4)

式中：v 为速度，t 为时间，Z 为体积分数，G 为任意多元函数，cx 和 cy 为空间坐标。

采用如图 3 所示的深度神经网络代理模型，根据具体问题中的数据集规模、输入/输出数据的维度、

数据分布特征等因素调整隐示层深度（dh）和宽度（wh）这 2 个参数。模型参数的选取原则为：(1) 数据集

规模较小、输入/输出数据维度较低时，为减轻过拟合现象，不宜采用大规模的神经网络模型，即应选取

较小的 dh 和 wh；(2) 输入数据与输出数据之间的映射关系越接近线性，越容易被小规模的神经网络模型

描述，即可选择较小的 dh 和 wh；(3) 如果同一组数据集可以训练多个代理模型，然后再选择其中最有效的

一个，则应在满足精度要求的前提下，尽可能选择规模更小的模型，即选择 dh 和 wh 更小的模型配置。在

速度剖面（速度-时间曲线）代理模型和速度反函数代理模型中，dh=8、wh=20；在流场中材料动态时空分布

代理模型中，dh=16、wh=50。
代理模型在训练过程中接收输入的数值模拟数据。在速度剖面代理模型和速度反函数代理模型

中，自变量为 2 个，且输入数据具有典型的一维特征，规模较小；在流场中材料动态时空分布代理模型

中，自变量有 4 个，输入数据涉及空间位置坐标，与数值模拟的网格数相关，规模较大。在代理模型的构

建过程中，考虑到速度剖面和材料空间分布的取值均可能接近零，此时，相对误差无法定义，因此，采用

更具普适性的均方误差（mean square error，MSE）作为损失函数。同时，为了限制神经网络模型的过拟合

程度，采用 L2正则化优化模型参数。在评估代理模型的预测效果时，依旧采用了相对误差。 

2.2    代理模型的计算精度及其预测能力分析

图 7 显示了 h 分别为 0、1、2、3、4 和 5 mm 工况下 P1 和 P2 的速度剖面。可以看出，P1 的速度剖面

比较光滑，P2 的速度剖面出现明显的层裂现象，说明 P2 处的外界面材料存在局部拉伸情况。图 8比较了

采用速度剖面代理模型计算的 P1 和 P2 的速度剖面与训练点上的数值模拟结果，其中，为清晰地展示速

度剖面曲线上的波动特征，图 8(b) 采用增量层叠的方式放置曲线。表 2 给出了速度剖面代理模型在训

练点上的相对误差（为避免除零错误，本文中所有速度剖面的相对误差均采用有效时间内的积分作为分

母），均小于 0.01%，可见其精度极高。以预测点上相关物理量的计算精度评估代理模型的预测能力，图 9
给出了 h 分别为 0.5、1.5、2.5、3.2、4.7 mm 工况下采用速度剖面代理模型计算的 P1 和 P2 的速度剖面，并

 

Initiation point
Gap

Inner shell
Shell Explosive

h

P2

P1

图 6    单因素影响的爆轰驱动模型

Fig. 6    Single-factor-influenced detonation drive model
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与数值模拟结果进行比较。从图 9 可以看出，P1 处，代理模型预测的速度剖面与数值模拟结果吻合良

好；P2 处，预测的层裂现象出现时刻与数值模拟结果存在差异，说明代理模型对于材料破坏行为的预测

能力还存在不足。表 3 给出了速度剖面代理模型在预测点上的相对误差，可以看出，P1 处（没有层断

裂），机器学习代理模型预测的速度剖面精度很高，相对误差小于 0.01%；P2 处（有层断裂），代理模型预测

的精度明显降低，相对误差在 0.1%～1% 之间。根据式 (2)，给出 h 和 t，瞬间就能给出 v，一条上百个点的

速度曲线的计算机时不到 1 s。

如果已知 P1 和 P2 的速度剖面，可通过式 (3) 获得 h。为了检验速度反函数代理模型对 h 的计算分

辨能力，在训练点 h=1.00 mm 和预测点 h=2.50 mm 附近（偏离±2%）分别取 2 个点 h=0.98 mm、h=1.02 mm
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图 7    P1 和 P2 处模拟的速度剖面

Fig. 7    Numerical simulated velocity profiles at P1 and P2

 

(a) P1

12 14 16 18 20 22 24
−1.9

−1.8

−1.7

−1.6

−1.5

−1.4

−1.3

−1.2

v/
(k

m
·s

−1
)

h=0 mm h=1 mm
h=2 mm h=3 mm
h=4 mm h=5 mm

Surrogate output

 h=0 mm  h=1 mm
 h=2 mm  h=3 mm
 h=4 mm  h=5 mm

Simulation data

t/μs

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24
−1.8
−1.6
−1.4
−1.2
−1.0
−0.8
−0.6
−0.4
−0.2

0

h=0 mm h=1 mm
h=2 mm h=3 mm
h=4 mm h=5 mm

 h=0 mm  h=1 mm
 h=2 mm  h=3 mm
 h=4 mm  h=5 mm

v/
(k

m
·s

−1
)

Surrogate output

Simulation data

t/μs Magnification

(b) P2

12 14 16 18 20 22 24
0

0.5

1.0

1.5

2.0

2.5

v/
(k

m
·s

−1
)

h=0 mm h=1 mm
h=2 mm h=3 mm
h=4 mm h=5 mm

 h=0 mm

 h=3 mm

 h=1 mm

 h=4 mm

 h=2 mm

 h=5 mm

Surrogate output

Simulation
data

t/μs

图 8    训练点上速度代理模型和数值模拟的计算结果比较

Fig. 8    Results calculated by the speed surrogate model at the
training points and the numerical simulation result
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以及 h=2.45 mm、h=2.55 mm，即 h 取 0.98、1.00、1.02、2.45、2.50 和 2.55 mm，数值模拟给出了 P1 的速

度剖面（图 10）作为输入，采用训练好的速度反函数代理模型计算 h。经过 5×104 个循环步后，计算结果

为：h 取 0.98、1.00 和 1.02 mm（训练点及附近）时，速度反函数代理模型计算的 h 分别为 0.975 02、1.000 03
和 1.019 23 mm，相对误差分别为 0.510%、0.003% 和 0.075%；h 取 2.45、2.50 和 2.55 mm（预测点及附近）

时，模型计算的 h 分别为 2.434 76、2.487 27 和 2.535 92 mm，相对误差分别为 0.62%、0.51% 和 0.56%。可

以看出，速度反函数代理模型在训练点和预测点附近计算的 h 有很高的计算精度。根据式 (3)，给出速度

剖面，h 优化迭代的计算机时约为 6 min。

 

表 2    训练点上速度剖面代理模型计算的相对误差

Table 2    Relative errors of velocity surrogate model calculation at training points

h/mm
相对误差/%

P1 P2

0 0.003 4 0.004 0

1 0.007 8 0.009 4

2 0.006 3 0.003 6

3 0.005 7 0.001 4

4 0.002 7 0.009 4

5 0.003 5 0.006 7
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图 9    预测点上速度代理模型给出的计算结果及其与数值模拟结果的比较

Fig. 9    Results calculated by the speed surrogate model at the prediction points
with their comparison with the numerical simulation results

 

表 3    预测点上速度剖面代理模型计算的相对误差

Table 3    Relative errors calculated by velocity surrogate model at prediction points

h/mm
相对误差/%

P1 P2

0.5 0.057 1 0.666 5

1.5 0.052 4 0.808 1

2.5 0.003 4 0.433 2

3.2 0.011 6 0.196 3

4.7 0.012 9 0.166 9
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对于爆炸力学流场，用于代理模型训练的输入数据为 h、内外壳体材料的体积分数和 t，h 取 0、1、
2、3、4、5 mm， t 取 0、1、2、3、…、25 µs，共计 156 组数据。采用流场中材料动态时空分布代理模型，深

度神经网络的 dh 和 wh 分别取 16 和 50，计算流场的体积分数。图 11 给出了 t=25 µs 时代理模型计算的

材料的空间分布，并与数值模拟结果进行对比。表 4 给出了流场中材料动态时空分布代理模型计算的

流场体积分数与数值模拟结果的标准差以及相对误差（体积分数为 0～1 之间的无量纲数），可以看出，

在训练点上标准差小于 6.4%，相对误差小于 1%，计算精度较高。图 12 为预测点（h 取 0.25、1.50、3.75、
4.75 mm）上不同时刻流场中材料动态时空分布代理模型计算的流场体积分数，并与数值模拟结果进行

比较，二者吻合较好。
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图 10    应用代理模型依据速度剖面反向求解 h 值

Fig. 10    Applying the surrogate model to solve the h values according to velocity profiles
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双因素影响的爆轰驱动模型如图 13 所示，其中：c 为有机玻璃厚度，d 为有机玻璃与炸药之间的间

隙厚度，c 取 0、1、2、3、4、5 mm，d 取 0、1、2 mm，共计 18 组数据。深度神经网络中，根据 v = f(c, d, t)，

dh 和 wh 分别取 8 和 20，获得速度，P1 处的速度剖面如图 14 所示；根据 Z = G(c, d, cx, cy, t)，dh 和 wh 分别取
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图 11    t=25 µs时训练点上流场中材料动态时空分布代理模型计算的

流场体积分数与数值模拟结果的比较

Fig. 11    Comparison of material distribution surrogate model with numerical
simulation results at training point at t=25 μs

 

t表 4       =25 µs 时训练点上流场中材料动态时空分布代理模型

计算的标准差和相对误差

Table 4    Standard and relative errors calculated by the material
distribution surrogate model at training points at t=25 μs

h/mm 标准差 相对误差/%

0 5.99×10−2 0.395 3

1 5.81×10−2 0.272 1

2 5.95×10−2 0.095 5

3 6.15×10−2 0.308 2

4 6.30×10−2 0.341 5

5 6.39×10−2 0.221 1
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16 和 50，获得流场体积分数。图 15 给出了 c=1 mm、d=1 mm、t=25 µs 时代理模型计算的流场体积分数，

并与数值模拟结果进行比较，二者符合良好。
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Surrogate output Simulation data

图 12    预测点上流场中材料动态时空分布代理模型计算的流场体积分数

与数值模拟结果的比较

Fig. 12    Material distribution calculated by surrogate model at prediction points
with comparison to simulation data
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图 13    双因素影响的爆轰驱动模型

Fig. 13    Two-factor-influenced detonation drive model
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3    结　论

应用人工智能机器学习技术，对深度神经网络优化算法进行了初步探索，以典型爆轰驱动问题为算

例，构建了基于数值模拟数据的端到端代理模型，并给出了代理模型的计算精确度，验证了代理模型从

速度剖面反演工程因素的能力。为验证深度学习代理模型的预测能力，基于一种单影响因素典型爆轰

驱动模型，在数字模拟生成的数据上训练和测试了深度学习代理模型的预测误差和计算效率。测试表

明：端到端代理模型具有较高的预测能力，相对误差均小于 1%，可用于高度非线性的爆轰驱动问题的快

速设计、高精度预测和敏捷迭代，是深度学习技术和爆炸与冲击动力学融合的有效尝试。在另一种双影

响因素典型爆轰驱动模型上所进行的测试中，深度学习代理模型依然能够与数值模拟数据符合良好，表

明所提出的端到端深度学习代理模型可以在一定程度上推广到多影响因素爆轰驱动模型。考虑到多影

 

12 14 16 18 20 22 24
−1.9

−1.8

−1.7

−1.6

−1.5

−1.4

−1.3

−1.2

c=1 mm
c=2 mm

c=3 mm
c=4 mm
c=5 mm

Surrogate output

c=1 mm
c=2 mm

c=3 mm
c=4 mm
c=5 mm

Simulation data
v/

(k
m

·s
−1

)

t/μs
(b) d=1 mm

(c) d=2 mm

c=1 mm
c=2 mm

c=3 mm
c=4 mm
c=5 mm

c=1 mm
c=2 mm

c=3 mm
c=4 mm
c=5 mm

Surrogate output

Simulation data

12 14 16 18 20 22 24
−1.7

−1.6

−1.5

−1.4

−1.3

−1.2

v/
(k

m
·s

−1
)

t/μs

12 14 16 18 20 22 24
−1.8

−1.7

−1.6

−1.5

−1.4

−1.3

−1.2

v/
(k

m
·s

−1
)

t/μs

c=1 mm
c=2 mm

c=3 mm
c=4 mm
c=5 mm

Surrogate output

c=1 mm
c=2 mm

c=3 mm
c=4 mm
c=5 mm

Simulation data
c=0 mm c=0 mm

(a) d=0 mm

c=0 mm

c=0 mm c=0 mm

c=0 mm

图 14    代理模型计算的 P1 处的速度剖面与数值模拟结果的比较

Fig. 14    Numerical simulation and surrogate model calculation results of speed history at P1

 

(a) Simulation result (b) Surrogate output

图 15    c=1 mm、d=1 mm、t=25 µs时代理模型计算的流场

体积分数与数值模拟结果的比较

Fig. 15    Numerical simulation of material distribution and calculation results of
surrogate model at the point while c=1 mm, d=1 mm, t=25 µs

     第 x 卷 柏劲松，等： 端到端机器学习代理模型构建及其在爆轰驱动问题中的应用 第 x 期    

-11



响因素模型的复杂性，深度学习代理模型在不同场景中是否适用以及应该如何应用，将是进一步研究的

重要问题。

感谢中国工程物理研究院流体物理研究所实验物理数值模拟创新研究中心原职工张恒第在计

算程序实现上提供的帮助。
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