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摘 要：随着航空航天、能源等高端制造领域对材料性能要求的不断提高，网状钛基复合材料因其优异的比强度、耐热性和

抗蠕变性能而受到广泛关注。为研究网状钛基复合材料的热变形行为，并建立能够描述其高温流变行为的本构模型，本文

对（TiB+Ti5Si3）/TA15网状复合材料在温度为890~980℃、应变速率为0.001~1s-1下进行了等温压缩试验。结果表明，890℃、

1s-1条件下该复合材料的流变行为在峰值应力之后明显软化，并且在变形初期表现出了不连续屈服特征。随着温度升高和

应变速率降低，流动应力软化值逐渐降低，当温度为980℃、应变速率为0.001s-1时峰值应力基本达到一个稳态值。以应力应

变数据为基础，分别建立了基于应变补偿修正的Arrhenius本构模型和遗传算法（GA）优化反向传播(BP)神经网络本构模型。

其中，基于应变补偿修正的Arrhenius本构模型在应力较大时偏差较大。GA-BP神经网络本构模型能够更加准确地预测网

状钛基复合材料的复杂流变行为，其相关系数R=0.9997、均方根误差RMSE=1.1292MPa、平均相对误差AARE=1.0296%。该

研究可为网状钛基复合材料的热变形工艺提供理论指导。
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在网状钛基复合材料中，增强相的网状结构分布不仅

使得钛基复合材料保留了基体合金的室温塑性，同时起到

了高温“晶界强化”作用，其优异的性能使其在航空航天领

域具有非常大的应用潜力[1-2]。通常网状钛基复合材料在

高温环境下成形，基体合金在高温成形过程中往往伴随着

相变、回复及再结晶等复杂的组织演变，流动应力与变形参

数呈复杂的非线性关系[3-4]。由于增强相的非均匀分布以

及基体和增强相之间的相互作用，相比于基体合金，网状钛

基复合材料高温流变行为更加复杂。本构模型通常用来表

征材料的流变行为，并且可以用于有限元模拟中，为复杂零

件的成形优化工艺参数[5]。因此，建立准确的本构模型才

能获得更加可靠的有限元模拟结果。

材料本构模型分为不考虑微观机制的唯象本构和考虑

微观机制的物理本构两大类。金属材料在热变形过程中的

动态再结晶、位错密度演变等微观组织演变机制与流动应

力响应存在直接的关联性。基于微观机制建立的本构模型

能够显著提高热变形过程的模拟精度，这一方法已成为材

料加工领域的重要研究手段。然而对于具有网状结构的钛

基复合材料而言，其建模过程不仅需要考虑各组元的独立

演化行为，还要准确描述各组元间相互作用的动力学特征，

这使得构建基于微观机制的本构模型面临巨大挑战，目前，

该领域的研究仍处于探索阶段。

现阶段关于钛基复合材料本构模型的建立主要采用唯

象模型。Arrhenius 本构模型由于其参数较少且模型简单而

被 广 泛 应 用 ，已 有 学 者 建 立 了 网 状 钛 基 复 合 材 料 的

Arrhenius 本构模型[6-8]。然而，该模型仅考虑了温度和应变

速率的影响，其应用范围具有一定限制条件。在现有研究

中，通过材料参数和应变之间的多项式拟合，将应变引入

Arrhenius 本 构 方 程 中 ，可 以 得 到 基 于 应 变 补 偿 修 正 的

Arrhenius 本构方程[9-10]，可以进一步提高预测精度。尽管
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如此，常规的数学模型仍难以对网状钛基复合材料复杂的

非线性关系进行准确描述。

近年来，神经网络被广泛用于表征材料的本构关系。

神经网络本构模型通过大量的非线性函数建立输入和输出

数据之间的联系[11]，因此，具有很强的自学习、自适应和非

线性关系识别能力，相比于唯象本构模型能够准确地描述

材料的本构关系。如研究学者建立了钛合金[12-13]、高温合

金[14]、铝合金[15]，以及复合材料[16]的神经网络本构，实现了

其高温流变行为的精确预测。反向传播(BP)神经网络在迭

代过程中调整的主要参数是权重矩阵和偏移矢量，它们是

决定模型精度的关键因素。但是权重矩阵和偏移矢量的初

值是随机生成的，在神经网络算法中存在容易陷入局部最

小值问题。遗传算法(GA)具有良好的全局搜索能力，利用

GA 对神经网络的初始权重矩阵和偏移矢量进行优化，使其

在给定的范围内搜索出最佳的初始权重矩阵和偏移矢量，

从而避免由于初始权重矩阵和偏移矢量取值不当引起的神

经网络不收敛问题[17-18]。研究表明，GA 对 BP 神经网络模

型有着良好的优化改进，可显著提高模型的预测精度[19]。

但是目前尚未见到针对网状钛基复合材料的神经网络本构

模型的报道。

本文以(TiB+Ti5Si3)/TA15 网状复合材料为研究对象，

通过分析其高温压缩应力应变曲线，研究其高温流变行为；

建立基于应变补偿修正的 Arrhenius 本构模型及 GA 优化

BP(GA-BP)神经网络本构模型，对比不同本构模型的预测

精度，为网状钛基复合材料的热变形模拟提供可靠的模型

支撑。

1 材料和方法
本文试验材料为烧结态(TiB+Ti5Si3)/TA15 网状复合材

料，增强相为 3.4% 体积分数的 TiB，基体为 TA15，其微观组

织如图 1 所示。由图 1 可知，TiB 沿着原始钛球表面呈网状

分布，基体为片层交替分布的 α 相和 β 相。

利用拉伸试验机对烧结态圆柱试样进行热压缩试验，

试样尺寸为 8mm（直径）×12mm（高度）。为了减小摩擦，在

试样和压头之间使用石墨片，并在试样表面涂覆玻璃防氧

化保护剂。首先将加热炉加热到变形温度(890℃、920℃、

950℃、980℃)，待炉温稳定后将试样放进加热炉并保温

20min。 随 后 在 应 变 速 率 分 别 为 0.001s-1、0.01s-1、0.1s-1、

1s-1，压下量为 60% 的条件下进行压缩变形。获得载荷和位

移，根据 ε =-ln (L/L0 )计算出真应变，根据  σ =FL/A0 L0 计算

出真应力，其中，εLL0 σFA0 分别为压缩真应变、试样的

当前高度、原始高度、真应力、当前载荷和原始截面积。

2 结果和讨论
2.1 流变行为

图 2 为(TiB+Ti5Si3)/ TA15 网状复合材料在不同条件下

的压缩应力应变曲线。压缩后的试样表面质量良好，未见

裂纹、折叠等缺陷，说明该复合材料具有良好的流动性。由

图 2 可知，当温度和应变速率一定时，变形初期应力值随着

应变增加快速增加至峰值应力，这主要是由加工硬化导致

的。峰值应力后的流动应力表现为软化的趋势。为了评估

软化行为，定义峰值应力和峰值应力之后的最小应力的差

值为软化应力值，如图 2(e)所示。当温度为 890℃应变速率

为 1s-1 时，软化应力值为 94MPa，应力明显软化；当温度为

980℃，应变速率为 0.001s-1时，软化应力值几乎为 0，即峰值

应力后应力基本达到一个稳态值。随着温度升高和应变速

率降低，软化应力值逐渐降低。

软化应力值的演变规律反映了不同条件下的组织演变

不同。在变形过程中，增强相发生旋转、断裂，并且温度越

低，应变速率越高，增强相发生断裂程度越严重[20]。基体组

织在低温条件下，由于片层 α 相含量较高，主要发生片层 α

相的再结晶；在高温条件下，基体中高温 β 相含量较高，主

要发生高温 β 相的动态回复[21]。值得注意的是，在 890~

920℃、应变速率为 1s-1 条件下，流动应力在峰值应力之后

呈现下凹趋势，类似于不连续屈服行为。根据文献报道，钛

合金在高温变形的不连续屈服行为目前并没有较好的物理

解释，主要的基本理论有柯氏气团的钉扎理论、位错增值理

论和动态再结晶理论[22]。根据本文团队之前的研究，在该

条件下真应变为 0.9 时，片层 α 相再结晶比例非常低，而再

结晶的发生需要一定的孕育期，那么在变形初期片层 α 相

几乎未发生再结晶。其次在 890℃条件下，相比于更高温

度，硅更多以硅化物的形式存在，那么不存在硅原子柯氏气

团的钉扎作用。因此，网状钛基复合材料在 890~920℃及

(a)���� (b)��
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β

图 1　烧结态网状钛基复合材料微观组织

Fig.1　Microstructure of the sintered composites with

network structure                                  
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应变速率为 1s-1 条件下，变形初期的软化是可动位错大量

增值和位错速度与宏观切应力之间关系共同作用的结果，

除此之外，还有增强相的断裂。另外，应变一定时，应力随

着温度升高和应变速率降低而降低。因此，流动应力与应

变、温度和应变速率呈现复杂的非线性关系。

2.2 基于应变补偿修正的 Arrhenius 本构模型

热变形本构模型可以预测材料在不同热变形条件下的

流变应力和变形行为，本构方程的精度决定了模拟结果的

准确性。目前 Arrhenius 方程在金属及金属基复合材料本

构方程中最为广泛，其表达式如式(1)~式(3)所示[23-24]

ε̇ =A1σ
n1exp ( -

Q
RT )  ασ < 0.8 （1）

ε̇ =A2exp(βσ)exp ( -
Q
RT )  ασ > 1.2 （2）

ε̇ =A[sinh (ασ ) ] n
exp ( -

Q
RT ) （3）

式中，σ为流动应力，ε̇为应变速率，T 为变形温度，R 为气体

常数，Q 为变形激活能，其中 A、n、α、Q、n1、β均为与材料性

质相关的常数，且α=β/n1。

对 Arrhenius 本构方程的幂函数形式、指数形式及双曲

正弦形式分别取对数可得式(4)~式(6)

lnε̇ = lnA1 + n1lnσ + ( -
Q
RT ) （4）

lnε̇ = lnA2 + βσ + ( -
Q
RT ) （5）

lnε̇ = ln A + nln[sinh (ασ )]+ ( -
Q
RT ) （6）

由式(4)~式(6)可见，当温度和应变恒定时，β为σ与 ln ε̇

的线性拟合斜率，n1为 lnσ与 ln ε̇的线性拟合斜率，根据α=

β/n1可计算得出α，其中 n 为 ln [sinh (ασ ) ]与 ln ε̇的线性拟合

斜率。

根据式(6)，对 1/T 求偏导可以得到 Q 的表示形式，如

式(7)所示

Q =Rn ×
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由 式 (7) 可 知 ，当 温 度 和 应 变 速 率 恒 定 时 ，将

ln [sinh (ασ ) ]与 ln ε̇的线性拟合斜率以及 1/T 与 ln [sinh (ασ ) ]
的 线 性 拟 合 斜 率 代 入 式 (7) 可 计 算 得 出 Q。 根 据 Zener-

Hollomon 参数的定义见式(8)，对其两边取对数可得式(9)

Z = ε̇exp ( Q
RT ) =A[sinh (ασ ) ] n

（8）
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图 2　(TiB+Ti5Si3)/TA15 网状复合材料在不同条件下的压缩应力-应变曲线

Fig.2　Compression stress-strain curves of the (TiB+Ti5Si3)/TA15 network composites under different conditions
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lnZ = lnA + nln [sinh (ασ ) ] （9）

由式(9)可见，参数 A 为 ln [sinh (ασ ) ]与 ln Z 线性拟合的

截距。

图 3 为应变为 0.9 时，β、n1、n、Q、lnA 参数的拟合结果。

根据拟合结果得到的 α、n、Q、lnA 分别为 0.01786、3.30224、

495.7245、45.3382，将其代入式(1)中可得到真应变为 0.9，变

形 温 度 为 890~980℃ ，应 变 速 率 在 0.001~1s-1 条 件 下 的

Arrhenius 本构方程。

由图 3 可知，当温度和应变速率一定时，流动应力达到

峰值应力之后，随着应变增加软化明显。然而，Arrhenius 模

型仅考虑了温度和应变速率的影响，仅适用于峰值应力后

即达到稳态的流变行为。为了将应变引入 Arrhenius 本构

方程中，对不同变形温度和应变速率下 0~0.9 范围内的真应

变每间隔 0.1 计算其材料参数α、n、Q、lnA，然后将不同应变

下的参数与应变之间的关系进行多项式拟合。拟合时发现

5 次多项式的拟合效果最好，见式(10)~式(13)

α =K0 +K1ε+K2ε
2 +K3ε

3 +K4ε
4 +K5ε

5 （10）

n =K0 +K1ε+K2ε
2 +K3ε

3 +K4ε
4 +K5ε

5 （11）

Q =K0 +K1ε+K2ε
2 +K3ε

3 +K4ε
4 +K5ε

5 （12）

lnA =K0 +K1ε+K2ε
2 +K3ε

3 +K4ε
4 +K5ε

5 （13）

拟合效果如图 4 所示。由图 4 可知，拟合后的相关系数

R2 均达到了 0.99 以上，说明 5 次多项式拟合能较好地反映

应变对材料参数的影响。表 1 为求得的式(10)~式(13)中的

系数值。将表 1 中的系数值代入式(10)~式(13)，即可得到任

意真应变下的材料参数，然后将得到的材料参数代入式

(3)，即可得到一定温度、应变速率条件下的真应力。因此，

表 1 联合式 (3)和式 (10)~式 (13)即为考虑了应变修正的

Arrhenius 本构。

图 5 为基于应变补偿修正的 Arrhenius 本构方程预测值

和试验值的对比，其中数据点为基于应变补偿修正的

Arrhenius 本构方程预测值，曲线为高温压缩试验所得的试

验值。由图 5 可知，基于应变补偿修正的 Arrhenius 本构方

程计算的应力与试验较为贴合，基本能描述高温应力应变

流变行为。但是在较高的应变速率和较低的变形温度下，

如图 5(a)和图 5(b)中紫色虚线标出的位置，试验值和预测值

仍具有较大的偏差。

2.3 GA-BP 神经网络本构模型

BP 神经网络结构由输入层、隐藏层和输出层组成[25]，如

图 6 所示。输入层和输出层的数据特征由变形条件决定。输

入层包含温度、应变速率和应变，输出层为流动应力。

GA-BP 神经网络计算流程如图 7 所示。用于模型建立

的数据集共包含 144 个数据点，其中 70% 被指定用于训练，

15% 用于验证，15% 用于测试。由于神经网络模型对数值

敏感，输入与输出数据不同的数量级和范围，导致神经网络

模型的训练更加困难。因此，样本数据首先需要进行归一

化处理，归一化区间为[-1，1]。
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图 3　应变 0.9 材料参数的拟合结果

Fig.3　The fitting results of the material constants at strain of 0.9
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初始权重矩阵和偏移矢量随机生成，并基于此建立 BP

神经网络结构。其中，输入层到隐含层、隐含层到输出层的

激活函数分别选择 tansig 函数和 purelin 函数，训练函数选

择 trainlm 函数。最大迭代次数为 1000，确保模型充分收

敛，学习速率为 0.01，以平衡收敛速度和稳定性，训练目标

最小误差为 0.00001。这些设置已在试验中验证，能有效提

升模型性能。另外，BP 神经网络中隐含层的节点数也是十

分重要的参数[26]。当隐含层的节点数较少时，模型的误差

将剧烈波动，而过多的隐含层节点数增加计算成本且容易

造成过拟合，降低 BP 神经网络的泛化能力。为了优化隐含

层的节点数 N，通常采用式（14）获得隐含层节点数大致范

围[27]。采用均方根误差（RMSE）来评估模型隐含层节点数

对 BP 神经网络本构模型的影响，如式（15）所示。通过反复

验证，隐含层具有 11 个节点的 BP 神经网络，具有较低的均

方根误差

N = a + b + k （14）

RMSE =
1
m∑1

m( )ei - ci

2
（15）

式中，a 和 b 分别为输入层和输出层节点数，k 为范围为[1,

10]的常数；m、ei和 ci分别表示样本数量、试验值和预测值。

基于上述获得的 BP 神经网络结构参数，利用 GA 优化

其权重矩阵和偏移矢量。GA 中适应度函数采用的是神经网

络中的 RMSE。遗传算法的参数设置主要在经验参考范围

内通过试凑法来确定，本文中初始化 GA 参数，设定初始种

群规模为 150，最大进化代数为 200，交叉概率为 0.8，变异概

率为 1，初始权重矩阵和偏移矢量的变量个数为 56，并设定

变量的范围为[-1,1]。调用 GA，提取种群中每个个体的权重

矩阵和偏移矢量，并进行 BP 神经网络训练，计算每个个体的

适应度值。若 GA 迭代次数未达到最大值，则根据个体适应

度值进行筛选、交叉和变异，生成新的种群，并继续计算新种

群中个体的适应度值，直至 GA 迭代次数达到最大值。根据

整个迭代过程中个体的适应度值，输出最优的初始权重矩阵

和偏移矢量，代入 BP 神经网络进行训练和仿真，最终建立起

GA-BP 神经网络本构模型。

图 8 为 GA-BP 神经网络本构模型预测值和试验值的

对比结果。如图 8 所示，GA-BP 神经网络本构的预测值与

试验曲线高度一致。相比于基于应变补偿修正的 Arrhenius

本构模型，GA-BP 神经网络提供了输入与输出之间的非线
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图 4　材料参数与应变的五次多项式拟合效果

Fig.4　The fitting results of fifth degree polynomial between material constants and strain

表1 5次多项式的拟合系数

Table 1 The fitting coefficients of the fifth degree polynomial

系数

K0

K1

K2

K3

K4

K5

α

0.0130

0.0120

0.0081

-0.0437

0.0419

-0.0136

n

2.8275

1.6457

-6.8998

15.6819

-16.7177

6.9755

Q

678.9447

-736.4400

980.3501

-170.4620

-890.1920

667.0659

lnA

63.4942

-72.2671

94.7911

-13.9459

-89.4373

65.9760
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性映射关系，并有效降低了初始权重矩阵和偏移矢量对神

经网络结构影响，使其能够更加准确地预测不同应变速率

和温度下的复杂流变行为。

2.4 本构模型拟合效果对比

为了进一步对比不同本构模型的拟合效果，采用式

(15)~式 (17)分别计算了不同本构模型在训练数据上的

RMSE、相关系数 R[28]和平均相对误差 AARE[29]

R =
∑1

m( )ei - ēi ( )ci - c̄i

∑1

m( )ei - ēi

2∑1

m( )ci - c̄i

2
（16）

AARE =
1
m∑1

m
|

|
|
||
| ei - ci

ei

|

|
|
||
|
´ 100% （17）

式中，m、ei和 ci分别为样本数量、试验值和预测值；-ei 和
-
ci 分

别为试验值和预测值的平均值。

图9 为不同本构模型在训练数据上拟合结果的相关性。

由图 9(a)可知，基于应变补偿修正的 Arrhenius 本构模型在

应 力 较 大 时 偏 差 较 大 。 应 力 较 大 时 对 应 温 度 为 890~

920℃，应变速率为 1s-1 条件下的流变行为，如图 5(a)和图 5

(b)中紫色虚线标出的位置。根据 2.1 节流变行为的分析，

在该条件下变形初期的软化机制为可动位错大量增殖、位
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图 5　基于应变补偿修正的 Arrhenius 本构方程预测值和试验值的对比结果

Fig.5　Comparison between the predicted stress by the modified Arrhenius constitutive model and experimental stress
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错速度与宏观切应力共同作用以及增强相的断裂，在变形

后期为片层 α 相的再结晶。其他条件下的软化机制为片层

α 相的结晶和高温 β 相的动态回复。因此，当应力较大时影

响流动应力软化的因素更多，多因素耦合作用增加了模型

预测的复杂性。图 9(b)为初始权重矩阵和偏移矢量优化前

建立的 BP 神经网络拟合结果相关性，相比于基于应变补偿

修正的 Arrhenius 本构模型，BP 神经网络模型的 R 由 0.9734

提 高 至 0.9973，RMSE 由 11.2477MPa 降 至 3.4815MPa，

AARE 由 8.4899% 降至 4.9244%，BP 神经网络模型预测精

度显著提高。这主要是因为 BP 网络模型具有高度的非线

性关系识别能力。图 9(c)为 GA-BP 神经网络模型的拟合

结果相关性。由图可知，GA-BP 神经网络模型预测应力与

目标应力整体具有高度的一致性。与 BP 神经网络模型相

比 ，GA-BP 神 经 网 络 模 型 的 R 由 0.9973 提 高 至 0.9997，

RMSE 由 3.4815MPa 降至 1.1292MPa，AARE 由 4.9244% 降

至 1.0296%。因此，GA-BP 神经网络本构模型能更好地预

测网状钛基复合材料复杂的流变行为。这主要是由于 GA

对 BP 网络初始权重矩阵和偏移矢量的优化。

3 结论
通过研究，可以得出以下结论：

（1） (TiB+Ti5Si3)/TA15 网状复合材料在 890℃、1s-1条件

下的流变行为在峰值应力之后明显软化，并且在变形初期

表现出不连续屈服特征。随着温度升高和应变速率降低，
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图 9　不同本构模型在训练数据上的拟合结果相关性

Fig.9　Correlation of the fitness results of the different constitutive model on the training data
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Fig.8　Comparison between the predicted stress by the GA-BP neural network model and experimental stress

19



航空科学技术 Jun. 25 2025 Vol. 36 No.6

流动应力软化值逐渐降低。当温度为 980℃、0.001s-1时，峰

值应力之后流变行为基本达到一个稳态值。

（2） 当应力较小时，软化机制为片层 α 相的再结晶和高

温 β 相的动态回复；当应力较大时，软化机制还包含了可动

位错大量增殖和位错速度与宏观切应力共同作用，以及增

强相的断裂，多种软化因素作用导致该模型在应力较大时

预测偏差较大。

（3） GA-BP 神经网络本构模型由于 GA 对 BP 网络初

始权重矩阵和偏移矢量的优化，进一步提高了 BP 神经网络

模型的预测精度， 该模型的预测值与试验应力值的 R 为

0.9997、RMSE 为 1.1292MPa、AARE 为 1.0296%。
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Study on the Constitutive Relationship of Network-structured Titanium Matrix 
Composites Based on the GA-BP Neural Network

Li　Liting1， Huang　Shuaijun2， Wang　Kehuan1，2， Wen　Zehua2， Wang　Dongjun1， Liu　Gang1

1. Harbin Institute of Technology， Harbin 150001， China

2. National Key Laboratory of Air-based Information Perception and Fusion，Luoyang 471099， China

Abstract: With the improved requirements of material performance in aerospace and energy fields, network-

structured titanium matrix composites have garnered widespread attention due to their excellent specific strength, 

heat resistance, and creep resistance. To investigate the hot deformation behavior of the network-structured titanium 

matrix composites and establish a model capable of describing the flow behavior under high-temperature conditions, 

thermal compression tests were conducted on the network-structured (TiB+Ti5Si3)/TA15 composites at temperatures 

ranging from 890℃ to 980℃ and strain rates ranging from 0.001s-1 to 1s-1. The results show that the flow stress of 

the composites was softened typically after the peak stress at 890℃ and 1s-1 and showed discontinuous yield 

characteristics at the initial stage of the deformation. When the temperature increased to 980℃ and strain rates 

decreased to 0.001s-1, the flow stress reached a steady state after the peak stress. Based on the obtained stress-

strain data, the modified Arrhenius constitutive model based on strain compensation and the genetic algorithm (GA) 

optimized Backpropagation (BP) neural network constitutive model were developed, respectively. The results show 

that the modified Arrhenius constitutive model based on strain compensation shows a large deviation at high-stress 

levels. GA-optimized BP neural network model can predict the complex flow behavior of the composites more 

accurately with a correlation coefficient R of 0.9997, a root mean square error (RMSE) of 1.1292MPa, and an average 

absolute relative error (AARE) of 1.0296%. This research can provide theoretical guidance for the hot deformation 

process of the network-structured titanium matrix composites.

Key Words: network-structured titanium matrix composites; flow behavior; Arrhenius constitutive model; neural 

network; GA
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