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摘  要：快速准确地评估复杂街区爆炸荷载对实现高效结构抗爆设计及灾后损伤评估具有重要意义，然而传统经

验公式、物理模型及数值模拟方法难以兼顾计算效率与预测精度，而现有深度学习爆炸荷载预测模型尚难以用于复杂

街区场景。为实现复杂街区爆炸荷载快速准确计算，提出了一种物理信息与数据融合驱动的复杂街区爆炸荷载预测方

法，其基本思想是“空间分区、逐步推理”策略，分别针对“起爆街道”和“非起爆街道”构建快速网络预测模型，

并通过各街道间的边界压力协同工作。两种网络预测模型通过分别引入镜像爆源方法和信号距离场、能量密度因子融

合流场关键物理特征，并分别采用 3D-UNet网络、2D-UNet联合 3D-UNet组成的级联网络作为架构。基于验证后的

数值模拟方法生成了两种网络的目标数据，并开展了对应模型训练。模型预测性能的评估结果表明：该方法能够准确

预测复杂街区压力场的时空演化过程，在起爆街道和非起爆街道中的流场预测结果较数值模拟结果的相对误差在 20%

以内，并有效描述了流场中指定位置的压力时程。双网络协同方法的推理耗时约为对应数值模拟方法计算时间的

2%，单一时刻流场数据存储代价小于对应 D3PLOT文件的 0.2%，显著降低了计算与数据存储代价。研究为大型复杂

街区爆炸荷载快速评估提供了新方法，可为城市建筑抗爆设计和评估提供高效决策支持。
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Abstract: Rapid and accurate assessment of blast loads in complex urban blocks is critical for efficient blast-resistant structural 

design and post-disaster damage evaluation. However, traditional methods, including empirical formulas, physical models, and 

numerical simulations, struggle to simultaneously achieve high computational efficiency and prediction accuracy. Furthermore, 

existing deep learning-based blast load prediction models are hard to be applied in complex urban block scenarios. To achieve 

rapid and accurate assessment of blast loads in complex urban street blocks, a physics-information and data fusion-driven method 

is proposed. The core idea of the method is a “spatial partitioning and progressive inference” strategy, which involves constructing 
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distinct rapid prediction models for “the detonation street” and “non-detonation streets.” These models then collaborate 

synergistically via their shared boundary pressures to predict the spatiotemporal evolution of the pressure field across the entire 

urban block. The two network models incorporate the results from method of images, signed distance fields, and energy density 

factors to integrate key physical features of the flow field. For the architectures, the two models adopt a 3D-UNet and a cascaded 

network composed of a 2D-UNet and a 3D-UNet, respectively. The target outputs for both networks were generated using a 

validated numerical simulation method, which were then used to train the models. Evaluation of the model’s predictive 

performance demonstrates that the proposed method accurately predicts the spatiotemporal evolution of the pressure field. The 

relative error between the predicted flow field and numerical simulation results is within 20% in both detonation and non-

detonation streets. Moreover, the method effectively captures the pressure-time histories at specified locations. The inference 

time of the proposed dual-network collaborative method is approximately 2% of the computation time of the corresponding 

numerical simulation, and the flow field storage cost for a single time step is less than 0.2% of a D3PLOT file, thereby 

significantly reducing computational and storage costs. The research provides a novel method for the rapid assessment of blast 

loads in large-scale, complex urban blocks, offering efficient decision-making support for the blast-resistant design and evaluation 

of urban buildings.

Keywords: complex urban environment; explosion load; method of images; energy density factor; deep learning

因恐怖袭击或意外引起的城市街区爆炸事故不仅会造成人员伤亡，还可能导致周边建筑结构损

伤及建筑维护体系失效，产生玻璃飞溅等二次伤害，甚至诱发结构连续性倒塌，造成严重财产损失。

快速准确地评估城市街区场景爆炸荷载，对结构抗爆设计、灾后损伤评估及应急救援规划具有重要

意义。

受爆炸冲击波反射、绕射及建筑结构空间约束的耦合影响，城市街区场景中的爆炸荷载往往表

现出多种特征。直街道的“通道效应”会显著增强沿街方向的荷载冲量[1]-[3]，十字形及 T型路口场
景中的“泄压效应”能有效降低爆炸荷载[1], [4]。此外，建筑物间的“遮蔽效应”能够进一步降低远
离爆源建筑所受荷载[5]-[7]。在实际的城市场景中，街区布局通常为多种街道形态的融合，因此爆炸
荷载通常表现为多种特征的耦合结果。随着街道形态及其组合复杂度的提升，采用非数值方法准确

计算街区爆炸荷载的难度显著增加。

计算爆炸荷载的传统方法包括经验公式、物理模型和数值模拟，然而，这些方法在处理复杂街

区爆炸场景时，尚无法以低计算代价获取高精度荷载。经验公式方法[8], [9]对自由场、近地面爆炸及
考虑单一障碍物的场景表现出较高适用性，然而其难以考虑复杂街区场景中不同建筑对爆炸流场的

耦合影响。物理模型，如镜像爆源方法[10]-[12]，基于计算假设简化了冲击波传播过程，降低了求解
爆炸流场的难度，然而其计算假设也限制了模型的极限精度。数值模拟方法对不同街区场景均有较

好的适用性，然而其往往对应较高的计算代价。近年来，逐渐兴起的深度学习方法为爆炸荷载快速

计算提供了新的思路，多层感知机[13]-[15]、卷积网络[16], [17]、Transformer [18]、图神经网络[19]-
[21]等多种网络架构被逐步应用于爆炸场景中，并表现出良好的适用性。然而，已提出模型多聚焦于
预测二维及三维爆炸场景中不同荷载特征参数或特定区域荷载时程[15], [22]，无法直接用于全域流场
时空演化过程预测。现有研究主要基于自迭代图神经网络[19], [20]和超分辨率模型[17]实现流场演化
预测。然而，自迭代模型预测精度在非完全约束场景中随迭代步数增加呈下降趋势，难以保证模型

在长持时预测问题中的适用性；而超分辨率模型需依赖低分辨率数值模拟作为其先验输入，无法独

立实现流场预测。

为实现复杂街区场景爆炸压力场演化过程的高效计算，本研究提出了一种基于流场物理信息与

数据融合驱动的爆炸荷载预测方法。该方法基于“空间分区、逐步推理”策略，构建了由“起爆街

道预测模型”和“非起爆街道预测模型”组成的双网络协同预测框架。两种模型通过引入基于镜像

爆源法、信号距离场及能量密度因子等物理模型描述的关键流场物理特征并采用多层卷积网络作为
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架构，分别对“起爆街道”和“非起爆街道”流场进行预测，基于街道边界压力协同工作，最终实

现街区全域压力场时空演化预测。基于验证后数值模拟方法，构建了对应两种模型的目标数据。基

于数据驱动方法开展模型训练后，对所提出方法在复杂街区爆炸场景下的预测性能进行了验证，并

将其计算与数据存储代价同传统数值模拟进行对比。本研究成果为不采用数值模拟的前提下实现复

杂街区爆炸流场快速预测提供了新的解决方案，可为建筑结构在对应场景下的抗爆设计、灾后快速

损伤评估及应急救援决策提供依据。

1 复杂街区爆炸荷载快速计算方法

1.1 方法介绍
现实中的城市街区可视作直街道、十字街道等多种街道形式在空间中的组合，且不同街道形式

在组合时并不一定满足正交关系。为简化问题，本研究将现实街区抽象为由 L形街道、十字街道及
T形街道三种典型街道以路口拼接方式组合而成，如图 1所示。图 1(a)-(c)展示了不同的典型街道平
面图，图 1(d)展示了由典型街道组合而成的复杂街区。

(a) L-intersection (b) T-intersection (c) Crossroads (d) Complex block

图 1 典型街道及复杂街区的平面示意图

Fig.1 Layout diagrams of typical streets and complex block

当爆炸发生在复杂街区场景中时，冲击波首先在起爆点所在街道扩散，之后经过路口扩散至非

起爆街道。为实现复杂街区场景爆炸荷载快速预测，本研究提出“空间分区、逐步推理”策略，采

用 “起爆街道预测模型”和“非起爆街道预测模型” 两种深度学习模型，构成双网络协同预测框
架，如图 2所示。“起爆街道预测模型”用于预测起爆点位所在街道的压力场演化过程，模型接收
基于镜像爆源算法计算得出的多时刻低精度压力场，并融合基于信号距离场记录的场景空间信息，

输出特定时刻起爆街道的压力场；“非起爆街道预测模型”用于预测非起爆点位所在街道的压力场

演化过程，模型接收来自前者模型在二维流场边界上的预测结果及场景的能量密度因子，输出特定

时刻非起爆街道的压力场。在推理时，“起爆街道预测模型”和“非起爆街道预测模型”基于边界

压力协同工作，将压力场在空间中由近及远地逐步推进，进而实现整个压力场演化过程预测。模型

的目标数据输出为对应场景下高精度数值模拟计算结果。由于镜像爆源算法结果、信号距离场、能

量密度因子的计算不依赖于数值模拟，因此模型的推理过程可在不开展数值模拟的前提下进行。
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图 2 双网络协同预测框架

Fig.2 Dual-network collaborative prediction framework

以下对“起爆街道预测模型”、“非起爆街道预测模型”及模型的“目标数据输出”分别展开

介绍：

1.2 起爆街道预测模型
起爆街道预测模型用于对起爆点所在街道开展预测。图 3展示了该模型的推理过程，包括“前

处理”“计算模型”“后处理”三个部分。为实现 ti时刻爆炸流场预测，在前处理部分，基于镜像爆

源法计算对应目标场景的 ti-1~ti+3五个时刻低精度压力场，基于双通道信号距离场记录目标场景的几

何信息，将多时刻压力场与信号距离场合并后作为“计算模型”部分的网络输入。在计算模型部分，

基于三层 3D-UNet网络的 U型编码器-解码器网络架构实现数据映射，并输出指定 ti时刻的起爆街道

压力场。模型的输入、输出均采用三维张量形式。图 3中以[C, X, Y, Z]格式展示了单批次数据输入时
对应不同网络模块的张量维度，其中 C表示通道数量，X、Y、Z表示对应各方向的数据个数。网络
的输入为七通道三维张量，由来自五个时刻镜像爆源法的压力通道及两个信号距离场通道组合而成。

网络的输出为单通道三维张量，作为目标时刻的起爆街道压力场预测结果。在后处理部分，基于模

型输出，可获取指定平面的流场二维切片及指定测点的荷载时程。录
用
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图 3 起爆街道预测模型的推理过程

Fig.3 Inference procee of the detonation street prediction model

1.2.1 物理机制引入
合理选择与目标输出强相关的物理信息并将其作为模型输入，是提升深度学习模型训练稳定性

与预测性能的有效手段。为此，本研究采用镜像爆源法与信号距离场为起爆街道预测模型模型引入

基于物理机制的信息描述，具体如下：

（1）镜像爆源法
镜像爆源算法可基于炸点位置和场景信息实现低精度压力场快速计算，其核心假设是将目标点

的压力时程视作原爆源和镜像爆源的荷载时程叠加结果。图 4展示了一条基于镜像爆源法的单次反
射冲击波传播路径，其中 I1为单次反射对应的镜像点，其下标表示反射时的壁面。假设所有镜像点

具有与原始爆源相同的炸药当量，通过叠加原爆源和所有镜像爆源产生的荷载时程，即可获得目标

点的荷载时程。

图 4 镜像爆源算法示意图

Fig.4 Diagram of the method of images algorithm

由爆源 Ii产生的超压时程 Δpi(t)可用 Friedlander方程描述，即

式中，Δpm为峰值入射超压；t为当前时刻；ta为冲击波到达时间，Δ𝑝𝑖(𝑡) = Δ𝑝m(1−
𝑡−𝑡a

𝑡d )exp[−
𝑎(𝑡−𝑡a)

𝑡d ]#(1)

可表示为 Δpm的函数[23]；td为冲击波正压持续时间；a为准降系数。本研究采用 Henrych [24]提出的
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Δpm、td经验公式及Wu [25]提出的 a经验公式以确定单一爆源产生的超压时程，各公式形式可从对
应文献中查得。对冲击波绕射的考虑可在确定各参数时将冲击波传播距离乘以基于绕射角度的修正

系数实现[10]。在获取所有爆源在目标点产生的时程后，可基于 Low Altitude Multiple Burst模型[10]
对超压时程进行叠加，实现目标点压力时程计算：

𝜌 = 𝜌0 +
𝑛

∑
𝑖 = 1

(𝜌𝑖−𝜌0)#(2)

𝒖 =
1
𝜌

𝑛

∑
𝑖 = 1

𝜌𝑖𝒖𝒊#(3)

𝑝 = 𝑝0 +
𝑛

∑
𝑖 = 1

Δ𝑝𝑖 + 1.2 ∙ (
1
2

𝑛

∑
𝑖 = 1

𝜌𝑖|𝒖𝒊|2−
1
2𝜌|𝒖|2)#(4)

式中，ρ及 为对应爆源 i波阵面后介质密度及速度，两者均可视作 Δpm的函数[23]；ρ0为初始空气𝒖𝒊

密度。 、 及 p分别为目标测点处的介质密度、速度及压力。𝜌 𝒖
镜像爆源法可实现对场景内压力场演化过程的快速估算。考虑到镜像爆源算法对冲击波到达时

间的计算依赖经验公式，与数值模拟结果存在时序偏差，因此在预测 ti时刻的压力场时，将 ti-1~ti+3

五个连续时刻的镜像爆源压力场一并作为输入，以强化模型对波传播过程的感知能力[28]。
（2）信号距离场
信号距离场用于记录空间中不同位置距离场景中几何表面的最近距离，进而量化空间的几何信

息，强化网络的空间感知能力[17]。在本研究中，采用双通道信号距离场，其中第一个通道为平面信
息通道，记录了各测点在 xy平面内到最近几何体表面的距离；第二个通道为高度信息通道，记录了
各测点相对于地面的高度。

1.2.2 网络架构
本研究选择 3D-UNet [26]作为起爆街道模型的网络架构，如图 3所示。该网络基于 UNet [27]框

架，采用了 UNet网络经典的编码器-解码器对称结构，通过三维卷积核实现空间特征提取。在编码
路径上，网络采用层级下采样捕获多尺度数据关系，解码路径则通过转置卷积逐步恢复张量分辨率，

并利用跳跃连接融合特征以提升精度。

1.3 非起爆街道预测模型
非起爆街道预测模型用于实现非起爆街道内压力场预测。图 5展示了该模型的推理过程，包括

“前处理”“计算模型”“后处理”三个部分。为实现 ti时刻爆炸流场预测，在前处理部分，基于起

爆街道预测模型，可获得非起爆街道与起爆街道拼接处 ti时刻的二维边界压力场。在计算模型部分，

非起爆街道预测模型由一个 2D-UNet与一个 3D-UNet级联组合而成。2D-UNet接收街道边界压力，
并通过扩充通道数量将其映射为通道数与各维度数相等的三维张量；3D-UNet的网络架构与起爆街
道预测模型中的架构一致，网络接收 2D-UNet处理过的边界压力场，并融合记录了场景对应的能量
密度因子与位置信息的双通道三维张量，因此其输入为三通道三维张量。网络输出为单通道三维张

量，作为目标时刻的非起爆街道压力场预测结果。在后处理部分，基于 3D-UNet输出的三维场景压
力场，可获取指定时刻的压力分布及指定测点的压力时程。
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图 5 非起爆街道预测模型的推理过程

Fig.5 Inference procee of the non-detonation street prediction model 

1.3.1 物理机制引入
非起爆街道模型基于在 3D-UNet网络数据输入端的能量密度因子（Energy concentration factor, 

ECF）引入物理机制。能量密度因子是一种与炸药当量无关的物理量，用于量化能量在空间中的近似
分布。由于镜像爆源法难以处理非点源爆炸工况，且研究[29], [30]指出，在半约束空间中爆炸产生的
冲击波超压与场景的能量密度因子表现出显著相关性，因此本研究采用能量密度因子作为非起爆街

道模型的输入，以降低网络的数据映射复杂度。

在指定炸点位置及冲击波传播半径后，该半径处的能量密度因子 ECF的计算公式为

ECF =
𝑉sph

𝑉semi−confined
#(5)

式中，Vsph为自由场爆炸时冲击波围成的空间体积，Vsemi-confined为冲击波在受限空间内围成的体积。

针对各典型街道的 ECF计算如图 6所示。其中，ECF计算时的依据的炸点中心被设置在边界条件处
的地面中心，淡绿色球体代表自由场爆炸下传播到当前位置时的爆炸波体积。对 ECF值的计算过程
可基于三维体积布尔运算实现。

(a) L-intersection (b) T-intersection (c) Crossroads

图 6 典型街道 ECF计算示意图

Fig.6 Schematic diagram of ECF calculation for typical street configurations
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由式(5)可知，三维空间对应的 ECF场中同一球面的 ECF值相等，因此该场无法区分球面上各点
的空间位置。为强化网络的空间感知能力，额外引入角度信息通道，作为对 EFC场描述能力的补充。
角角度信息通过计算炸点指向目标点的向量和 x轴方向向量的夹角余弦值表示：

cos𝜃 =
l ∙ 𝒏𝑥

|l| ∙ |𝒏𝑥|#
(6)

式中，l表示目标点与坐标原点间的向量，nx表示 x轴方向向量。将角度信息通道与 EFC通道合并后，
一并作为 3D-UNet的数据输入。
1.3.2 网络架构
如图 5所示，非起爆街道预测模型的数据映射由 2D-UNet [27]及 3D-UNet [26]级联组成。2D-

UNet将指定时刻的二维边界压力场输入映射为三维张量格式，3D-UNet接收 2D-UNet处理过的边界
压力场及能量密度因子及角度信息通道并输出三维压力场预测结果。

1.4 目标数据输出
如 1.1节所述，“起爆街道预测模型”和“非起爆街道预测模型”的目标数据输出均设定为对应

场景下高精度数值模拟的计算结果。为此，需对所使用的数值建模方法进行验证，以确保数值结果

真实有效。

采用 LSDYNA软件对 Smith[3]的 1:50缩尺城市街区爆炸试验进行模拟。试验的平面布置如图 7a
所示，建筑物 A和建筑物 G缩尺后高度为 450 mm，建筑物 D和建筑物 F的高度为 400 mm，其他建
筑物高度为 300 mm。试验中，16 g TNT在(478 mm, 350 mm, 40 mm)位置被引爆。由于原始数据有限，
为验证数值建模方法的有效性，选取测点 T11(-300 mm, 1000 mm, 75 mm) 与 T21(1260 mm, 1000 mm, 
75 mm)，将其压力时程与本研究数值结果及 Fedorov的数值模拟结果[31]进行对比。基于试验的平面
布置图，建立了对应的三维数值模型。模型的平面布置与试验相同，空间域高度为 500 mm。模型的
网格尺寸为 5 mm。为降低计算代价，将建筑物简化为表面光滑的刚体，采用壳单元对建筑物表面建
模。除地面外，其余流域边界设为无反射边界，并用 Arbitrary Lagrangian Eulerian算法模拟流体与结
构的相互作用。采用理想气体状态方程和 Jones-Wilkins-Lee状态方程分别模拟空气和爆轰产物，各
参数的具体取值与[32]一致。图 7b、7c展示了数值模型与试验得到的压力时程曲线。如图所示，本
研究的数值模拟结果与试验数据及其他学者的研究结果吻合良好，模型的冲击波到达时间与已有研

究的误差在 20%以内。表 1对比了数值模拟与试验的超压峰值结果。对于 T11测点，尽管数值模拟
的峰值压力预测值低于试验值，但与 Fedorova的模拟结果高度一致。考虑到现场爆炸试验因环境因
素导致的离散型及传感器测量误差，可认为本文数值建模方法可有效还原街区场景爆炸荷载，可用

于生成模型的目标数据。

(a) Plan layout of the city block 

experiment

(b) Comparison of numerical and 

experimental results for gauge T11

(c) Comparison of numerical and 

experimental results for gauge T21

图 7 数值建模方法验证

Fig.7 Validation of the numerical modelling method
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表 1 数值模拟与试验测得超压峰值结果对比

Table 1  Comparison of peak overpressures from numerical simulations and the experiment

测点 试验 [3] Fedorova [31]
Fedorova结果

相对误差
本研究数值结果

本研究数值结果

相对误差

T11 78.65 kPa 46.84 kPa -40.45% 45.96 kPa -41.56%

T21 82.32 kPa 61.23 kPa -25.62% 79.33 kPa -3.63%

2 数据集建立
基于验证后的数值建模方法，分别生成了对应“起爆街道预测模型”的“起爆街道数据集”，

以及对应“非起爆街道预测模型”的“非起爆街道数据集”，以开展后续模型训练及评估。

2.1 起爆街道数据集
在起爆街道场景中，可能的爆炸威胁包括背包炸药、家用小轿车爆炸、公交车爆炸等，对应的

等效 TNT当量约在 12 kg~240 kg[33]。研究[13]指出，街道内爆炸的荷载特征与街道的比例宽度𝑊/
（ 为街道宽度， 为炸药当量）有关。考虑到商业街道、生活街道等常见的街道宽度约 10 m~40 3 𝑚 𝑊 m

m，在建立起爆街道数据集时，将街道比例宽度控制在 2.43 m/kg1/3~3.75 m/kg1/3。为便于数据生成，

采用图 8所示的数值模板，其中街道宽度统一缩尺为 1 m，街道高度设为 1 m，且与空气域高度一致。
炸药当量基于爆炸相似律[34]缩放。表 2展示了起爆街道数据的工况设计，其中 T型街道包含五种不
同的炸点位置。L型和十字街道的炸点位置由于对称性可相对减少，设置为 3个。对于当量为 0.019 
kg的爆炸工况，由于其产生的边界压力较其他工况更小，因此仅考虑将其布置在街道路口转角处的
爆炸场景。数值模拟时长设置为 10 ms。

(a) L-intersection (b) T-intersection (c) Crossroads

图 8 起爆街道数值模板

Fig.8 Numerical templates for detonation street configurations
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表 2 起爆街道数据集工况设计

Table 2  Explosion scenario design for detonation streets

街道类型 TNT当量/kg 起爆位置 街道类型 TNT当量/kg 炸点坐标

(0.10, 1.40, 0.08) (0.10, 1.40, 0.08)

(0.00, 0.50, 0.08) (0.00, 0.50, 0.08)0.070

(-0.20, 0.70, 0.08)

0.070

(-0.20, 0.70, 0.08)

(0.10, 1.40, 0.08) (0.10, 1.40, 0.08)

(0.00, 0.50, 0.08) (0.00, 0.50, 0.08)0.035

(-0.20, 0.70, 0.08)

0.035

(-0.20, 0.70, 0.08)

L型街道

0.019 (0.10, 1.40, 0.08)

十字街道

0.019 (0.10, 1.40, 0.08)

(0.10, 1.40, 0.08) (0.10, 1.40, 0.08)

(0.00, 0.50, 0.08) (0.00, 0.50, 0.08)

(-0.20, 0.70, 0.08) (-0.20, 0.70, 0.08)

(1.00, 1.50, 0.08) (1.00, 1.50, 0.08)

0.070

(0.90, 1.40, 0.08)

T型街道 0.070

(0.90, 1.40, 0.08)

T型街道

0.019 (0.10, 1.40, 0.08)

在获取数值模型结果后，以 0.01 ms为时间步长，在三维空间中按 0.05 m间隔取测点，以三维张
量形式记录所有测点在各时刻的压力值，作为起爆街道模型的数据输出。此外，根据 1.2.1~1.2.2节
介绍的方法，依次计算各空间测点的镜像爆源结果及场景对应的信号距离场，作为模型的数据输入。

将以上数据以 10为底数取对数后归一化至[0, 1]之间，并通过三维切片生成维度为[7, 16, 16, 16]和[1, 
16, 16, 16]的张量对。经过上述步骤，最终建立了包含 10余万样本的数据集，其中 60%数据作为训
练集，20%数据作为验证集，20%数据作为测试集。
2.2 非起爆街道数据集
在非起爆街道场景中，以 L型街道作为起爆街道，分别以 L型、T型、十字街道为非起爆街道，

采用图 9所示的数值模板生成对应的爆炸流场。起爆街道的宽度设为 1 m，起爆街道与非起爆街道高
度设为 1 m，与空气域高度一致。改变非起爆街道宽度（图 10中变量 ）、炸药当量、炸点位置，设𝑑
计了 12种爆炸工况，如表 3所示。数值模拟时间设置为 10 ms。

(a) L-intersection (b) T-intersection (c) Crossroads

图 9 非起爆街道数值模板

Fig.9 Numerical templates for non-detonation street configurations
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表 3 非起爆街道数据集工况设计

Table 3  Explosion scenario design for non-detonation streets

非起爆街道类型 拼接街道宽度/m TNT当量/kg 起爆位置

0.5 0.05 (-0.2, 0.7, 0.08)

1.0 0.05 (-0.2, 0.7, 0.08)

0.5 0.07 (0.0, 0.5, 0.08)
L型街道

1.0 0.07 (0.0, 0.5, 0.08)

0.5 0.05 (-0.2, 0.7, 0.08)

1.0 0.05 (-0.2, 0.7, 0.08)

0.5 0.07 (0.0, 0.5, 0.08)
T型街道

1.0 0.07 (0.0, 0.5, 0.08)

0.5 0.05 (-0.2, 0.7, 0.08)

1.0 0.05 (-0.2, 0.7, 0.08)

0.5 0.07 (0.0, 0.5, 0.08)
十字街道

1.0 0.07 (0.0, 0.5, 0.08)

在获取数值模型结果后，提取各场景中街道拼接处二维边界压力场并切片，以维度为[1, 21, 21]
的单通道二维张量形式存储，作为非起爆街道预测模型中 2D-UNet的输入。基于 1.3.1~1.3.2中方法，
分别计算各场景对应的 ECF通道、角度信息通道，将两者同 2D-UNet输出合并，作为模型中 3D-
UNet的输入。以 0.01 ms为时间步长，在三维空间中按 0.05 m间隔取测点，提取各场景中非起爆街
道的三维压力场，作为非起爆街道模型中 3D-UNet的目标输出。经上述步骤，建立了含 10余万样本
的数据集，其中 60%数据作为训练集，20%数据作为验证集，20%数据作为测试集。

3 模型训练及评估

3.1 模型训练
基于数据集，分别对起爆街道模型及非起爆街道模型开展了训练。在街区爆炸场景中，冲击波

超压随传播距离迅速衰减，导致流场中大部分空间区域的压力接近背景大气压，可能影响模型训练

效果。为此，本研究采用加权均方误差（Weighted Mean Squared Error, WMSE）作为损失函数，以提
升模型对超压的捕捉能力：

WMSE =
1
𝑛∑

𝑛

𝑖 = 1
𝑤𝑖 ∙ (𝑦𝑖−𝑦𝑖)2#(7)

式中， 为真实值， 为预测值， 为权重，采样下式计算：𝑦𝑖 𝑦𝑖 𝑤𝑖

𝑤𝑖 = { 1
1.5

𝑦𝑖 ≤ 0.105 MPa
𝑦𝑖 > 0.105 MPa�#(8)

式中，0.105 MPa为一接近大气压的值，用于在计算损失函数时为超过 0.005 MPa的超压提供更高权
重。此外，采用 Adam优化器迭代模型直至收敛。起爆街道预测模型及非起爆街道预测模型的各卷积
核尺寸、优化器学习率、模型迭代次数等超参数基于模型在测试集上的预测性能进行调整，以确保

模型发挥出最优性能。

在两种模型训练完成后，基于典型街道构建了复杂街区爆炸场景，以测试模型的协同预测性能：

3.2 模型评估
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复杂街区爆炸场景的其几何尺寸及空间分区如图 10所示。该场景由一个 L型起爆街道、一个十
字非起爆街道和一个 T型非起爆街道依次拼接构成。在宽度为 1 m的起爆街道内，于坐标(-0.2 m, 0.7 
m, 0.08 m)处引爆了一当量为 0.05 kg的 TNT炸药。该场景下起爆及非起爆街道的几何布局与爆炸当
量组合并不含在两种模型的训练集中，因此所提模型的预测结果可有效反映其预测及泛化性能。起

爆街道与十字街道的连接处定义为边界 1，十字街道与另一 T型街道的连接处为边界 2。为快速预测
该场景的压力场演化过程，首先利用起爆街道模型预测 T型起爆街道压力场，并提取边界 1的压力
历程；随后，将此压力作为输入，通过非起爆街道模型计算十字街道的压力场，得到边界 2的压力
历程；最后，基于边界 2的压力预测末端 T型街道的压力场。通过拼接三个子区域的压力场，即可
重构出完整街区的爆炸荷载演化过程。该爆炸场景爆炸荷载的精确流场采用数值模拟方法计算获得，

在此基础上提取十字街道内部测点 1(-0.25 m, 1.5 m, 0.1 m)、测点 2(1.8 m, 1.2 m, 0.2 m)及测点 3(2.75 
m, 1.5 m, 0.75 m)两处位置的压力时程，并与本文提出的快速预测方法结果进行对比。

图 10 复杂街区爆炸场景示意图

Fig.10 Schematic diagram of the explosion scenario in a complex urban block

图 11展示了采用数值模型及所提出方法对场景中高度 0.2 m处压力分布的预测结果及二者的相
对误差，图 12对比了两种方法得出不同测点处压力时程。由图可知，所提出方法准确预测了爆炸压
力场演化过程，在起爆街道和非起爆街道中的冲击波主要影响区域，压力预测的相对误差在 20%以
内。对于压力时程，所提出方法对冲击波的到达时刻和首个超压峰值均可实现较高精度预测。尽管

随着冲击波在街区内发生复杂的反射与绕射后，模型预测精度有所下降，但其依然有效捕捉了荷载
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(a) 3.5 ms

(b) 5 ms

(c) 6 ms

(d) 8.5 ms

图 11不同时刻的压力分布及相对误差

Fig. 11 Pressure distribution and relative errors of different times
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(a) Gauge 1 (b) Gauge 2 (c) Gauge 3

图 12 测点压力时程对比

Fig.12 Pressure-time histories comparison at different gauges

表 4对比了数值模拟方法及所提出方法的计算及数据存储代价。得益于极低的推理成本，双网
络协同预测方法能在 7分钟内完成整个街区 10 ms的压力场演化过程预测，耗时仅占对应数值模拟方
法计算时间的 2%。在数据存储方面，所提出方法同样具有优势。由于深度学习模型可采用张量格式
仅存储流场压力信息，无需记录流场密度等物理量，因此单一时刻数据存储体积不足 LSDYNA输出
的 D3PLOT文件的 0.2%。较低的单帧数据存储代价可在既定内存资源下显著提高压力场的时间采样
率或延长记录时长，这对于有效记录冲击波在复杂街区内的反射、绕射等传播过程具有工程意义。

表 4 计算及数据存储代价对比

Table 4 Comparison of computing and data storage costs

指标 数值模拟 双网络协同预测方法

计算时间 340 min 7 min

单一时刻流场数据存储 386 MB 0.442 MB

4 结论
本研究针对复杂街区爆炸荷载快速预测问题，基于流场物理信息与数据融合驱动提出了一种快

速计算方法。该方法基于“空间分区、逐步推理”策略，构建了由“起爆街道预测模型”和“非起

爆街道预测模型”组成的双网络协同预测框架。基于不同的复杂街区爆炸场景，验证了所提出方法

的有效性。主要研究发现总结如下：

（1）所提出方法能够准确复现复杂街区爆炸压力场的时空演化过程。在包含 L型、T形、十字
形等典型街道的复杂街区爆炸场景中，模型预测结果与高精度数值模拟在起爆街道和非起爆街道冲

击波主要影响区域中的相对误差在 20%以内。
（2）所提出方法可有效描述复杂街区内指定位置压力时程。模型不仅能够准确捕捉冲击波的到

达时间与首个超压峰值，对后续的压力变化趋势也表现出良好的预测能力。

（3）本方法在计算与数据存储代价方面优于传统数值模拟方法。在复杂街区场景中，双网络协
同预测框架的推理耗时仅为对应数值模拟的 2%。数据存储方面，模型仅需存储流场的压力信息，因
此其单时间步的流场数据存储量小于对应 LSDYNA数值模拟结果的 0.2%。
综上所述，本文提出的方法为复杂街区爆炸荷载的快速评估提供了新的解决方案。此外，考虑

到地下街区或者坑道往往可根据空间的几何形状进行分区，双网络协同预测框架应同样可用于对应

场景的爆炸荷载预测中。另一方面，应指出的是，本研究针对的复杂街区场景与实际街区受爆工况

依然存在区别。研究将复杂街区的几何结构简化为三种典型街道的平面正交拼接，且将建筑及地面

简化为刚体，忽略了建筑高度不同、结构变形、墙面开口条件、地面及墙体粗糙度、碎片及粉尘等
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对冲击波传播的影响。未来研究应进一步拓展当前预测框架在不规则街区布局场景中的泛化能力，

通过在数值模拟中采用精细化建模方法、建立具有更高丰度及更优数据分布的模型训练集并结合结

构受爆响应模型，以实现从爆炸荷载到结构响应的一体化快速准确评估。
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