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深度学习辅助的纳米薄膜材料压痕
力学性能反演与预测
于鹏举，隗嘉慧，代岩伟，秦飞
北京工业大学，北京 100124

摘 要：准确高效地测定纳米金属薄膜的力学性能对于评价材料的服役可靠性至关重要。本文以人工智能技术与科学技术

领域的交叉融合为驱动力，借助深度学习技术,利用试验和仿真中的数据信息，针对典型的包镍多壁碳纳米管增强烧结纳米

银材料的纳米压痕力学性能表征问题开展研究。首先通过纳米压痕测试得到被测材料的载荷-位移曲线，并以此为基础进

行有限元反演获得其幂指数型应力-应变关系。基于所提取的数据集和贝叶斯优化算法构建了人工神经网络（ANN）模型

与卷积神经网络（CNN）模型，成功实现了对纳米薄膜材料压痕力学性能的高精度预测。结果表明，ANN模型计算效率较

高，但因对应数据集关键参数较少所以预测效果较差；而CNN模型的预测效果良好且预测结果的决定系数为0.99，预测精

度远高于ANN模型，其准确性和鲁棒性表现出巨大优势，很好地弥补了由于其效率低造成的性能短板。为测定航空工业中

纳米金属薄膜的机械性能提供了一种通用方法，也为深度学习方法在预测其他材料的机械性能方面的应用提供了思路。
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纳米金属薄膜由于尺度效应及多晶/非晶结构特征使

其能够获得极高的原子反应活性及迁移能力，加之纳米薄

膜因其纳米尺寸的厚度而具有不同于块体材料的机械、光

学、电学等性质，因此得到广泛关注[1-2]。纳米金属薄膜在

航空航天装备表面热防护、舰载装备腐蚀防护、航空微电子

与微机电系统互连等各领域展现了优异的性能，表现出极

大的应用潜力。以航空发动机中的抗冲蚀纳米涂层薄膜为

例，飞机在飞行、起飞和降落过程中，发动机会不可避免地

吸入空气中的沙粒、火山灰、冰晶等杂质，在高速气流作用

下，杂质与高温多相冲蚀流体共同作用，对发动机热端部件

造成各类冲蚀损伤，甚至形成裂纹，影响装备安全服役性

能，严重的甚至引发航空装备安全事故[3]。因此，提高纳米

薄膜热机械承载能力，对于提高航空装备材料涂层系统可

靠性、服役寿命，乃至航空装备服役安全性意义重大。

纳米薄膜力学性能的精确表征是提高纳米薄膜热机械

承载能力的前提。由于纳米薄膜特征尺寸通常在微纳米尺

度，囿于微纳米尺度测试方法和手段的匮乏，纳米薄膜的力

学表征问题一直是本领域的难点问题[4]。目前，纳米压痕

测试是测量纳米薄膜材料力学性能的一种主要方法。该方

法可以提供压头压入材料后高精度的载荷-位移曲线，并结

合压头的形状直接得到该压头和被测材料之间的接触面

积，进而反演得到被压物的力学性能参数。

烧结纳米银作为一种典型的多孔纳米金属，因具有高

热导率、高熔点和无压烧结等性能，在航空航天、新能源汽

车和电力电子等领域有着广泛的应用前景和潜力。烧结纳

米银的典型厚度尺寸通常为几十微米到一百微米。烧结纳

米银的宏观力学性能严重依赖于工艺参数，如烧结温度、烧

结时间和烧结氛围等。因此，对烧结纳米银不同环境和不

同工况条件下力学性能的获得一直是该领域关注的焦点问

题。Leslie 等[5]分别采用球形压头和 Berkovich 压头对无压

烧结条件下的黏塑性（蠕变）压痕力学性能进行了研究，同

时探讨了压痕压头类型对多孔纳米金属压痕力学性能反演

的影响。西工大龙旭课题组[6-9]针对不同工艺和 SiC 添加物

下烧结银的本构曲线反演开展了系列工作。Zhang Hao
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等[10]对不同工艺条件下烧结银的压痕弹性模量、塑性和初

始蠕变行为进行了研究。Kolbinger 等[11]重点分析了腐蚀条

件下烧结纳米银的压痕力学行为，并认为腐蚀导致烧结银

的孔隙率增加，进而导致压痕硬度和弹性模量的增加。姚

尧团队[12]针对微米烧结银的蠕变行为开展压痕试验，并建

立了相应的蠕变损伤本构模型。考虑到热循环对烧结纳米

银力学行为的影响，秦飞团队[13]专门针对不同热循环周次

之后的纳米压痕力学行为进行了表征，探讨了热循环工况

对烧结纳米银屈服行为的影响。为了获得可靠性更高的烧

结纳米银，本课题组重点围绕不同工艺条件对烧结纳米银

压痕力学行为的影响进行了深入探讨，重点研究不同工

艺[14]和典型镍包覆碳纳米管添加烧结纳米银[15]的压痕力学

行为。上述工作展示了纳米压痕方法在表征烧结纳米银力

学行为中的可行性和适用性。

然而，为了获得最终被测物的纳米压痕曲线，通常需要

借助有限元对被压入物体的应力应变进行反演。所谓反演

分析是在未知被测材料弹塑性参数的情况下，根据假设被

压物的本构关系，再依据具体的纳米压痕载荷位移曲线并

结合有限元数值模拟、量纲分析等手段，将被测材料的弹塑

性参数反向分析得到。传统框架下，反演分析需要进行较

多的有限元计算与迭代，同时对量纲分析基本理论的掌握

程度有较高的要求，是纳米压痕技术中的关键技术难点

之一。

随着人工智能技术的发展，尤其是以深度学习为代表

的人工智能技术极大推进了人工智能与科学和技术领域的

交叉研究进展，利用人工智能技术解决工程实际中的科学

问题也越来越多地得到关注[16-17]。在此趋势下许多学者也

通过多种机器学习算法很好地缓冲了传统纳米压痕反演方

法存在的难点问题，Weng Jian 等[18]基于网格式纳米压痕试

验与有限元仿真数据，构建了相应的支持向量回归（SVR）

模型，并通过粒子群优化（PSO）算法进行参数自动寻优，最

终成功预测了灰口铸铁的塑性本构参数，极大提高了材料

应力-应变关系测定的效率，但其他算法模型是否会有更好

的表现还需要进一步研究。Konstantopoulos 等[19]根据 k-

means 聚类算法处理后的纳米压痕数据，就碳纤维复合材

料的增强机制识别问题对人工神经网络（ANN）模型、分类

树（classification trees）模型和支持向量机（SVM）模型的预

测能力进行了综合考量，最终证明了 SVM 模型在迁移学习

潜力、准确率和计算效率方面的优势。除此之外，越来越多

的算法模型与数据处理方法被开发应用，Park 等[20]基于由

拉丁超立方体采样（LHS）得到的有限元仿真数据集，将深

度神经网络（DNN）模型与纳米压痕技术进行融合。经验

证，由有限元数据发展的 DNN 模型在试验数据上也能展现

出优异预测性能。龙旭等[21]发展了一种基于卷积神经网络

（CNN）模型的薄膜材料弹塑性本构参数的回归方法，并借

助多种模型性能评价指标得到了最优 CNN 构型，但是因所

采用数据集的规模的局限性，导致该模型预测精度未能得

到进一步提升。

针对目前的研究现状，本文提出了一种以深度学习模

型为辅助的碳纳米管增强烧结纳米银压痕力学性能反演与

预测方法。首先根据传统的反演方法对不同含量包镍多壁

碳纳米管增强烧结纳米银进行纳米压痕测试，以测试得到

的载荷-位移曲线为基准进行有限元反演分析，进而得到包

镍多壁碳纳米管增强烧结纳米银的幂指数型应力-应变关

系，完成数据集的提取。而后基于数据集构建 ANN 模型与

CNN 模型来进行材料屈服应力预测，并讨论了两模型的性

能、优劣与潜力。

1 基于 ANN 与 CNN 的数据驱动框架
基于深度学习模型的纳米压痕力学性能预测框架如图

1 所示。首先采用纳米压痕仪对不同含量包镍多壁碳纳米

管增强烧结纳米银的力学性能进行测试，通过连续刚度法

测量了材料的弹性模量和硬度等参数，并基于测试得到的

载荷-位移曲线进行有限元反演分析，进而得到包镍多壁碳

纳米管增强烧结纳米银的幂指数型应力-应变关系。而后

以纳米压痕测试和有限元反演得到的数据集为基础进行

ANN 模型与 CNN 模型的构建，再通过各项统计指标对于

进行贝叶斯优化算法调参后的两模型性能进行综合考量。

2 烧结纳米银的纳米压痕测试
2.1 纳米压痕的测试设备、条件与结果

本文纳米压痕测试所用的纳米压痕仪如图 1 所示，该仪

器配备了准静态和动态接触单元两种压入系统，两系统的压

头行程均为 2mm，各自的最大载荷达到 15000mN 和 10mN，

对应的载荷分辨率分别为 50nN 和 1nN。两系统的最大压痕

深度为 500μm 和 15μm，在压入方向上对应的位移分辨率分

别为 0.01mm 和 0.0002mm，可进行高精度及高载荷的纳米压

痕测试。在纳米压痕弹塑性测试后，所得到的包镍多壁碳纳

米管增强烧结纳米银的典型载荷-位移曲线如图 2 所示，该

图较为直观地体现了纳米压痕测试的全过程。

首先在加载阶段，随着压头逐渐压入被测材料，被测材

料首先发生弹性变形，之后逐渐产生塑性变形，所以加载曲
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线中载荷呈非线性增加。当载荷和压入深度都达到最大值

后，系统随即进入卸载阶段，被测材料的弹性变形逐渐恢

复，之后压头逐渐脱离被测材料，载荷完全卸载，纳米压痕

测试结束。

2.2 纳米压痕的弹塑性测试原理

通过 Oliver-Phar 方法[22]对第 2.1 节得到的纳米压痕载

荷-位移曲线进行处理分析，即可获得被测材料的弹性模

量、硬度等力学性能参数，其中被测材料硬度 H 是通过在加

载过程中单位压痕投影面积上所承受的载荷计算得到的，

其计算公式为

H =
Fmax

A
（1）

式中，Fmax 为最大压入载荷，A 为压头投影接触面积。被测

材料弹性模量 E 的计算公式为

1
Er

=
1 - ν2

E
+

1 - ν2
i

E i

（2）

式中，Er为等效弹性模量，v 为被测材料的泊松比，E 为被测

材料的弹性模量，vi为压头的泊松比，Ei为压头的弹性模量。

其中，金刚石压头的弹性模量为 Ei=1141GPa，vi=0.07。而等

效弹性模量 Er可由式（3）计算得到

Er =
π S

2β A
（3）

式中，S 为接触刚度，β是与压头有关的几何常数，对于

Berkovich 压头，其 β=1.034。采用 Oliver-Phar 方法中的幂

指数模型拟合纳米压痕载荷-位移曲线中的卸载曲线，其表
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图 1　基于深度学习模型的纳米压痕力学性能预测框架

Fig.1　Framework for predicting mechanical properties of nanoindentaion based on neural network model
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图 2　纳米压痕测试典型载荷-位移曲线

Fig.2　Representative load indentation-depth curve for

nanoindentation test                                
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达式为

Fu =C (hmax - hr )m
（4）

式中，Fu为卸载载荷，hmax为最大压入深度，hr为残余深度，C

和 m 为拟合参数。接触刚度 S 由式（4）微分后获得，其表达

式为

S =
dF
dh

=Cm (hmax - hr )m - 1
（5）

理想的 Berkovich 压头的面积函数的表达式为

A = 24.56h2
c （6）

式中，hc为接触深度，其计算公式为

hc = hmax - ε
Fmax

S
（7）

式中，ε是一个与压头形状有关的常数，对于 Berkovich 压

头，其值取 ε=0.72。

3 基于纳米压痕测试的有限元反演方法
纳米压痕测试只能得到基本的弹性模量、硬度等参数，

但对于包镍多壁碳纳米管增强烧结纳米银的热机械可靠性

而言，其塑性性能参数更为重要，即建立包镍多壁碳纳米管

增强烧结纳米银相应的弹塑性应力-应变关系更有意义。

虽然包镍多壁碳纳米管增强烧结纳米银的塑性性能不能通

过纳米压痕测试直接获得，但可以结合有限元数值模拟和

量纲分析方法，对纳米压痕测试进行反演分析，进而可以确

定不同含量包镍多壁碳纳米管增强烧结纳米银的塑性性能

参数及其相应的弹塑性本构关系。

3.1 反演流程

反演分析是相对正向分析而言的，正向分析是将材料

已知的弹塑性参数输入有限元软件中进行模拟，以达到取

代真实的物理试验的目的。而反演分析则是在未知被测材

料弹塑性参数的情况下，依据具体的物理试验并结合有限

元数值模拟、量纲分析等手段，将被测材料的弹塑性参数反

向拟合得到。本文纳米压痕的反演分析主要是根据特征应

力σr和特征应变 εr的概念展开。Dao Ming 等[23]给出了特征

应力 σr 和特征应变 εr 的概念，即当被测材料的弹性模量相

同时，如果其应力-应变关系中的特征应力和特征应变相

同，则得到的有限元数值模拟结果与试验结果相同，而被测

材料的力学性能参数与其纳米压痕测试结果之间的无量纲

函数由文献[24]所建立。

对于待反演的包镍多壁碳纳米管增强烧结纳米银，本

文采用金属材料常用的幂指数型弹塑性应力-应变关系来

进行其本构关系的测定，如图 3 所示，其所对应的关系式为

σ =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

Eε σ ≤ σy                                    

Rεnp = σy( )1 +
E
σy

εp

np

  σ > σy 
（8）

式中，R 为强度系数，np为应变强化指数，σy为屈服强度，ε为

发生的总应变，它分为弹性应变 εy和塑性应变 εp。

ε = εy + εp = εy + εr （9）

特征应变 εr是指被测材料在弹性应变后某一点的塑性

应变，如式（9）所示。特征应力σr则是指与特征应变 εr相对

应的应力，如式（10）所示

σr = σy(1 + E
σy

εr ) np

（10）

特征应变和特征应力（εr，σr）在被测材料幂指数型应

力-应变关系中对应的点如图 3 所示。为了确定不同含量

包镍多壁碳纳米管增强烧结纳米银的幂指数型应力-应变

关系，本文按照图 4 所示流程进行反演分析。

具体流程为：（1）对不同含量包镍多壁碳纳米管增强烧

结纳米银试样进行纳米压痕测试，得到其各自的弹性模量

E、硬度 H 以及载荷-位移曲线等测试结果。（2）基于纳米压

痕测试的结果，对包镍多壁碳纳米管增强烧结纳米银的特

征应力σr进行初始估值[25]。首先，令应变强化指数 np=0，将

式（8）所示的包镍多壁碳纳米管增强烧结纳米银的弹塑性

本构模型代入有限元软件中进行计算。将有限元计算的最

大载荷 F FEM
max 与测试的最大载荷 F EXP

max 进行对比，通过不断地

调整特征应力 σr 的值并代入有限元计算，最终使 F FEM
max 与

F EXP
max 之间的相对误差小于 0.5%，从而确定出包镍多壁碳纳

米管增强烧结纳米银的特征应力 σr。（3）基于文献[23]提出

的无量纲函数，并结合纳米压痕测试得到的载荷-位移曲

线，就可以确定包镍多壁碳纳米管增强烧结纳米银的应变

强化指数 np。（4）对包镍多壁碳纳米管增强烧结纳米银的特

征应变 εr 进行初始估值，同样将确定的包镍多壁碳纳米管

σr

σ

σy

E
εy

εr εp

ε

σ=Rε
np

图 3　弹塑性幂强化模型应力-应变关系

Fig.3　The power law elasto-plastic stress-strain behavior
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增强烧结纳米银的弹塑性本构模型输入有限元软件中进行

计算。通过 F FEM
max 与 F EXP

max 的对比，不断调整特征应变 εr 的数

值最终使 F EXP
max 与 F EXP

max 之间的相对误差小于 0.5%，从而确定

出包镍多壁碳纳米管增强烧结纳米银的特征应变 εr。（5）根

据确定好的特征应力 σr、应变强化指数 np 和特征应变 εr，即

可求出包镍多壁碳纳米管增强烧结纳米银的屈服应力 σy，

将这些参数代入式（8）中，便最终确定了包镍多壁碳纳米管

增强烧结纳米银的弹塑性应力-应变关系。

3.2 有限元模型

本文采用有限元软件对纳米压痕测试进行数值计算。

考虑到纳米压痕是一种局部测试的方法，基于圣维南原理，

在有限元建模时，只需取被压点附近区域即可。为降低模

型的复杂程度，将测试中使用的 Berkovich 压头简化为半锥

角为 70.3°的圆锥压头[26]，而且由金刚石制成的压头刚度和

硬度均远远地大于烧结纳米银，因此，将压头简化为解析刚

体。同时基于压头和被测材料的对称性，可将三维模型简

化为二维轴对称模型，这样不仅符合精度要求，且计算效率

较高。为避免边界条件对压痕结果的影响，所建二维模型

的高度需大于最大压入深度的 30 倍，宽度大于最大接触半

径的 15 倍，因此模型的长宽均设置为 90µm，最终建立的二

维轴对称模型如图 5 所示。

为了进一步降低计算规模，将包镍多壁碳纳米管增强

烧结纳米银模型中距压入点长宽 30µm 内的区域进行网格

细 化 ，其 单 元 类 型 为 CAX3，其 余 部 分 的 单 元 类 型 为

CAX4R，共计 27889 个单元。在模型底部施加 y 方向约束，

左侧对称轴上施加轴对称约束，对称轴底部角点施加全约

束，对压头采用位移控制的加载方式，约束压头 x 方向的移

动和转动，使其只能沿 y 方向运动。基于上述有限元数值

模拟和 Dao Ming 等[23]建立的量纲函数，以纳米压痕测试得

到的载荷-位移曲线为依据，对纳米压痕加载过程进行反演

分析，进而得到包镍多壁碳纳米管增强烧结纳米银的幂指

数型应力-应变关系。

4 基于 ANN 与 CNN 的烧结纳米银纳米压痕
参数预测
4.1 数据集的构建

为了更好地改善传统的纳米压痕参数反演工作所带来

的复杂度高、计算规模大等问题，本文希望利用收集到的数

据集，结合特定的神经网络模型，发展出可由被测材料参

数、纳米压痕测试参数直接预测材料屈服应力σy的方法，从

而节省用于复杂反演和计算过程的时间成本。

基于对前节反演工作所获取的数据形式进行分析，发

现在进行神经网络模型的搭建时，既可由各项参数（最大压

入深度 hmax、最大压入载荷 Fmax、材料硬度 H、接触刚度 S、等

效弹性模量 Er、被测材料的弹性模量 E、被测材料的泊松比

v）作为输入，也可由各项参数的数据源头，即纳米压痕测试

结果得到的载荷-位移曲线作为输入，输出参数即屈服应

力。以参数为输入形式的优势在于其数据量少可节省计算

资源，同时对应的网络结构简单方便搭建，但可能存在信息

丢失导致的计算精度丧失。以曲线为输入形式的优势有两

�δ ��

D
�
/
3
�

�3� UY=0

图 5　纳米压痕轴对称有限元模型

Fig.5　Nanoindentation axisymmetric finite element model

图 4　幂指数型弹塑性本构方程的反演流程

Fig.4　Reverse analysis algorithm for prediction of the power

law elasto-plastic constitution                           
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个，一个是直接选用测试中的源头数据，节省了再次计算的

人力和数据处理时间。第二个即充分利用了曲线数据，通

过选用合适的神经网络可以建立从曲线数据到预测参数的

复杂非线性关系，避免计算公式推导时造成的误差或信息

丢失，但曲线输入较参数输入需要更多的计算资源和更为

复杂的网络结构。

为了获得上述两种输入形式的数据集进行后续神经网

络的构建，基于第 3.1 节中确定幂指数型弹塑性本构方程的

反演分析流程，结合仿真方法，在不同特征应力 σr、应变强化

指数 np 和特征应变 εr 下，计算包镍多壁碳纳米管增强烧结纳

米银的纳米压痕有限元模型仿真结果，得到了纳米压痕测试

的载荷-位移曲线对应的屈服应力σy。同时在压头处提取了

经多次有限元迭代后的载荷-位移曲线，与纳米压痕测试得

到纳米压痕载荷-位移曲线的拟合效果如图 6 所示。最终根

据测试结果和仿真结果共得到 143 组数据，通过载荷-位移曲

线计算得到的屈服应力σy大小分布如图 7 所示。

从有限元仿真与纳米压痕测试二者对应的载荷-位移

曲线的良好拟合效果来看，本次所获取的数据集的准确性

得到了检验。同时对于用作输出参数的屈服应力 σy，图 7

直观地展示了其参数跨度与频率分布的饱满性，为将要构

建的神经网络模型的鲁棒性与泛化性提供了良好支撑。

4.2 神经网络模型的构建

本节针对两种输入形式进行网络选择，参数输入模型

由于数据结构简单，可以选用基础的 ANN 模型，其由多个

全连接层组成，即每个神经元都与前一层的所有神经元相

连如图 8 所示，每条神经元之间的连线表示一个权重系数

w，同时每个神经元对应一个偏置 b。该模型具有三个隐藏

层，每个隐藏层的神经元个数分别为 i、j、k，由 n 层神经元组

成的 ANN 输出公式如下

al
i = σ ( z l

i ) = σ (∑j = 1

n

wl
ija

l - 1
j + bl

i ) （11）

式中，al
i为 ANN 中第 l 层第 i 个神经元，wl

ij为第 l-1 层的第 j

个神经元到第 l 层的第 i 个神经元的权重系数。bl
i 为第 l 层

的第 i 个神经元对应的偏置。用矩阵的形式表达，式子可以

简化为

al = σ ( z l ) = σ (W lal - 1 + bl ) （12）

而曲线输入模型的输入数据较长，数据长度达到 539，

因此，可以通过 CNN 模型中的卷积操作对数据进行缩短和

关键信息的提取。图 9 为两通道数值输入的一维 CNN 模

型，在这个 CNN 模型中，由三个卷积层、三个特征映射层和

一个全连接层组成，通过卷积数值运算，完成了特征提取。

由于载荷-位移曲线的输入数据只需要进行一维卷积运算，

因此，卷积运算只需要在一维条件下进行。在每个卷积操

作层中，都有三个卷积核，通过卷积层和最大池化层可以减

少数据集的长度。然而，由于每次卷积和池化计算对数据
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图 8　人工神经网络结构示意图

Fig.8　Artificial neural network structure diagram
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图 7　反演分析方法得到屈服应力σy数据集

Fig.7　Data-set of obtained yield stress σy with reverse

analysis method                                      
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图 6　纳米压痕载荷与位移曲线

Fig.6　Load versus displacement curves for nanoindentation
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长度的影响是固定的，所以在输入数据中的载荷-位移曲线

的长度仍需要是相同的。

考虑到 CNN 模型对数据集规模的要求较高，因此，借

助插值方法将由测试结果和仿真结果得到的 143 组数据通

过线性插值的方式扩充为 572 组曲线数据，以其作为 CNN

模型的输入。

4.3 超参数寻优

4.3.1 贝叶斯优化算法

两种模型选用了认可度最为广泛的 Adam 优化器，且

均引入 ReLU 激活函数使得各自的输入输出满足非线性关

系，并以 MSE 为损失函数。在超参数寻优时采用贝叶斯寻

优这一全局优化算法[27]进行最优超参数的确定，相较于其

他调参方式，它具有方便快捷且保证精度的优势，因此得到

了广泛认可。“贝叶斯”源于著名的“贝叶斯定理”[28]，该算法

包括概率代理模型和采集函数两个核心部分。

p( f | D)=
p(D | f )p( f )

p(D)
（13）

式中， f 为未知目标函数，D 为已观测的取样点集合，p( f |D) 

为 f 的后验概率分布，即根据贝叶斯公式得到的包含最新

评估点观测值的概率代理模型。采集函数是根据后验概率

分布构造的，通过最大化采集函数依次选择最有“潜力”的

评估点构成序列，使总的损失值 Loss 最小。

Loss =∑n
i = 1| y* - yi | （14）

式中，y*表示当前评估点的最优解。

贝叶斯优化算法的具体计算过程如图 10 所示，它将高

斯过程应用于目标函数的后验分布中，通过不断添加样本

点来更新后验分布直至其与真实分布基本吻合，该方法整

合了上一次的样本信息以调整当前样本点，使下一次采样

得到最大化收益。

4.3.2 参数寻优结果

ANN 模型需调节的超参数包括隐藏层层数、神经元个数

以及学习率 lr，CNN 模型需调节的超参数包括卷积核数量、卷

积核大小以及卷积层层数，按照训练经验学习率 lr 设置为

0.001（经后文训练结果验证，该学习率在本文搭建的 CNN 网

络中效果良好）。两种模型的超参数训练结果如图 11 所示。

ANN 模型超参数训练时隐藏层层数的取值范围为 1~5

层，神经元个数的取值范围为 1~128，学习率 lr 的取值范围

为 1×10-4~0.1 且按照指数分布，图 11(a)中贝叶斯训练的最

优结果为 4 个全连接层，每个全连接层有 110 个神经元，学

习率为 0.00989，对应的 MSE 数值为 0.526。CNN 模型超参

数训练时卷积核数量的取值范围为 1~16 个，卷积核大小的

取值范围为 3~10，卷积层层数的取值范围为 1~5，图 11(b)中

贝叶斯训练的最优结果卷积核数量为 14、卷积核大小为 6、

卷积层层数为 5，对应的 MSE 数值为 0.00731，最终两种数

据驱动模型的超参数取值见表 1。

4.4 结果与分析

4.4.1 模型损失表现

基于纳米压痕测试与有限元反演收集的数据集对于已

完成超参数寻优的 ANN、CNN 模型进行训练，这一过程中
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图 9　卷积神经网络结构示意图

Fig.9　Convolutional neural network structure diagram
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图 10　贝叶斯优化算法计算过程

Fig.10　Bayesian optimization algorithm calculation process
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在训练集和测试集上关于输出参数（屈服应力σy）的损失曲

线如图 12、图 13 所示。

由图 12 可以看出，在训练初期，ANN 模型训练集和测

试集上的误差均快速下降，但测试集的误差在 200 个周期

左右下降趋势变缓，且开始大于训练集误差。在 2000 个周

期后，测试集误差产生一定程度的上升趋势，而训练集误差

下降趋势平滑且在 3000 个训练周期后趋于稳定。对于

ANN 模型在训练过程中其测试集误差远大于训练集误差

的情况，存在几种潜在原因，一是数据集形式与模型要求不

匹配，二是由于模型超参数选择不当，但数据集是严格按照

ANN 模型特点进行处理的，同时所搭建的 ANN 模型超参

数已经由贝叶斯优化算法完成调优，所以排除以上原因。

三是数据集包含的因素不足，如果仍存在能影响输出数据

变化的未知参数但该参数却因无法提取或并不单一存在，

致使其不在数据集中，那么模型可能会学到错误的输入输

出关系，从而产生不准确的预测结果，致使该模型在对测试

图 11　超参数的贝叶斯优化结果

Fig.11　Hyperparameter Bayesian optimization results
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图 13　CNN 模型损失曲线

Fig.13　Loss curves of the CNN表1 两种数据驱动模型的参数

Table 1 Parameters of two data driven models

参数名称

输入数据

输出数据

激活函数

卷积核数量

卷积核尺寸

卷积层数

全连接层数

神经元个数

优化器

损失函数

ANN

7×143

1×143

ReLU

—

—

—

4

110

Adam

MSE

CNN

2×539×572

1×572

ReLU

14

6

5

1

64
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MSE
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图 12　ANN 模型损失曲线

Fig.12　Loss curves of the ANN
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集输出的预测中产生了不可消除的偏差。综上所述，这可

能是使 ANN 模型损失函数异常的主要原因。

与 ANN 模型损失函数的异常情况形成鲜明对比的是

CNN 模型损失函数良好的收敛趋势，由图 13 可以看到，在

训练初期训练集和测试集误差均快速下降，且趋势相同，在

1000 个后训练集和测试集误差均趋于平缓。值得注意的

是，在整个训练过程中，测试误差总是略大于训练误差，这

是正确的训练过程特点之一。由于模型将通过训练集学习

到的规律应用到陌生数据的测试集中，会有轻微的精度下

降，但又由于训练集和测试集均来源于同一个数据集，所以

精度差异不会太大，且随训练周期的增加这种差异会进一

步减小，说明模型学习到的规律逐渐具有更好的泛化能力。

经二者训练过程中的损失函数对比不难看出，虽然

CNN 模型在训练过程中存在一些小的突变，但总的来说

CNN 模型在损失曲线方面表现更好。

4.4.2 模型训练效率

除此之外，训练过程中的计算效率也是需要考虑的一

个重要因素。基于同一个计算平台，选择 5 次训练进行计

时，两个模型各自训练时间的直接比较见表 2。

经统计，ANN 模型以平均 5.51s 的时间完成了整个训

练，而 CNN 模型则需要以平均 182.70s 的时间，可见 CNN 模

型在训练过程中消耗了更高的计算成本。

4.4.3 模型预测性能

为了进一步验证 ANN 模型和 CNN 模型的鲁棒性，本

文采用 K-fold 方法来考量这三种数据驱动模型的预测性

能。K-fold 是一种典型的交叉验证方法，参数 K 是指给定

数据样本要分割的组的数量，对数据进行分割后，进行 K 次

训练。每次训练将分割后的数据中的一份作为测试数据，

其余作为训练数据，即经过 K 次训练后每份数据均在测试

集中出现过一次。经 K 取 10 的 K-fold 方法验证后，两种模

型针对屈服应力的预测值与计算值如图 14、图 15 所示。

对于 ANN 模型，虽然模型对一部分数据点的预测结果

较好，但仍存在一些误差较大的点，距离完美预测线较远，

致使图 14 中拟合的 95% 预测带和 95% 置信带较宽，说明

ANN 模型对屈服应力的预测精度较差。

相较于 ANN 模型的表现，CNN 模型的数据点则均紧

密地分布在完美预测线附近，其 95% 预测带和 95% 置信带

区域面积狭窄与完美预测线高度相符，说明 CNN 模型对屈

服应力的预测精度很高。同时为了量化两种模型的预测精

度，还引入了多个统计指标对其各自的预测精度进行了

表征[29]

MSE = 
1
n∑

i = 1

n

(yi - y*
i )2 （15）

RMSE = 
1
n∑

i = 1

n

(yi - y*
i )2 （16）

MAPE =
100%

n ∑
i = 1

n |

|
|
||
||

|
|
||
| yi - y*

i

yi

（17）

表2 两种模型训练时长对比

Table 2 Comparison of training duration of two models

模型名称

第一次训练时长/s

第二次训练时长/s

第三次训练时长/s

第四次训练时长/s

第五次训练时长/s

平均训练时长/s

ANN

5.12

4.98

6.24

5.54

5.67

5.51

CNN

177.51

185.92

168.14

194.46

187.49

182.70
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图 14　ANN 模型预测结果

Fig.14　Prediction results of ANN model
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图 15　CNN 模型预测结果

Fig.15　Prediction results of CNN model
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R2 = 1 -
∑i = 1

n (yi - y*
i )2

∑i = 1

n (yi -
-
y)2

（18）

R =
∑i = 1

n (y*
i -

-
y* )(yi -

-
y)

∑i = 1

n (y*
i -

-
y* )2 ∑i = 1

n (yi -
-
y)2

（19)

式中，yi 和 y*
i 分别为第 i 个真实值和预测值，-y 和

-
y* 是真实值

和预测值的均值，n 为样本数量。在上述指标中，均方误差

（MSE）、均 方 根 误 差（RMSE）、平 均 绝 对 百 分 比 误 差

（MAPE）的值越小则证明对应模型的预测结果越准确。而

决定系数 R2表示回归模型与实际数据之间的拟合程度，相

关系数 R 则表示输出数据和目标数据之间的相关性强度和

方向，二者越接近 1 时，表示模型与实际数据拟合得越好。

两种模型预测结果的统计指标见表 3，各个指标值均可以验

证 CNN 模型的预测精度远高于 ANN 模型。

5 结论
本文通过纳米压痕测试中获取的材料参数以及载荷-

位移曲线结合有限元反演分析，构建两种输入形式的数据

集，并基于该数据集搭建 ANN 和 CNN 两种神经网络模型，

进行包镍多壁碳纳米管增强烧结纳米银试样的屈服应力的

预测。通过研究，得出以下结论：

（1） 以参数作为模型输入形式的 ANN 模型对于数据

处理方式简单且计算效率较高，但是对不同碳纳米管添加

含量的烧结纳米银屈服应力的预测效果较差，在对其超参

数进行调优后，ANN 的损失曲线仍不收敛，最终预测值决

定系数仅为 0.70，经分析是因为仅由 7 个相关参数组成的输

入数据集包含的信息不充分，还可能存在除现有输入参数

以外的其他影响因素，因此，参数输入的 ANN 模型不能完

全实现对不同碳纳米管添加含量的烧结纳米银屈服应力的

准确预测。

（2）以载荷-位移曲线作为模型输入形式的 CNN 模型

对不同碳纳米管添加含量的烧结纳米银屈服应力的预测效

果良好，在对其超参数进行调优后，预测结果的决定系数为

0.99，预测精度远高于参数输入的 ANN 模型。尽管曲线输

入的 CNN 模型计算速度较慢，平均训练时长为 182.70s，但

其准确性和鲁棒性上表现出巨大优势。

综合考虑后相比于参数输入的 ANN 模型，曲线输入的

CNN 模型更适用于包镍多壁碳纳米管增强烧结纳米银材

料的对屈服应力的预测。后续如果增设更多的纳米压痕测

试参数作为输入参数，可能会在 ANN 模型上收获更可观的

效果。同样越来越多的机器学习算法被投入应用或亟待开

发，未来还可进一步对其他的算法的适用性进行深入探索。
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Deep Learning-Assisted Inverse Extraction and Prediction of Nanoindentation 
Mechanical Properties of Nanofilm Materials

Yu　Pengju， Wei　Jiahui， Dai　Yanwei， Qin　Fei

Beijing University of Technology，Beijing 100124， China

Abstract: Accurate determination of the mechanical properties of nanometallic thin films is crucial for reliability 

evaluation. The advancement of artificial intelligence, or deep learning, has been utilized widely to strengthen and 

help to find more unknown solutions for the science and technology fields. This paper used nanoindentation testing 

and finite element inverse extraction to characterize the mechanical properties of nickel-coated multi-walled carbon 

nanotubes reinforced sintered nano-silver. Bayesian tuning algorithm was used for hyperparameters determination in 

ANN and CNN models in predicting yield stress, highly accurate prediction of the indentation mechanical properties of 

nanofilm materials has been successfully realized. The CNN model, despite with lower training efficiency, showed 

higher prediction accuracy and robustness with a coefficient of determination of 0.99. The ANN model is not that well 

performed, due to the lack of more input features. This could provide a versatile method for determining the 

mechanical properties of nanometallic thin films in the aviation industry and also give some hints on the applications of 

deep learning methods in predicting mechanical properties for other materials.

Key Words: CNN; nanoindentation; inverse prediction; sintered nano-silver; nickel modified multiwall carbon nanotubes
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