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摘要:材料的本构参数能够有效反映其在相关服役环境中的力学性能,通常需要采用相应的力

学测试方法来获取,现有的宏观力学测试手段需将试样加工成特定形状尺寸,而压入法则可实

现原位测试且试样加工简单。为了通过压入测试有效获取金属的力学参数,本文采用Instron
万能材料试验机开展了紫铜和低碳钢的准静态球形压入测试,结合压入载荷-深度曲线及训练后

的神经网络反演出2种金属的塑性本构参数,并将其与拉伸测试所得的本构参数进行对比。结

果表明,基于神经网络与球形压入测试所得紫铜的屈服强度为307.6MPa、应变硬化系数

为69.7MPa、应变硬化指数为0.3381,低碳钢的屈服强度为269.4MPa、应变硬化系数

为541.4MPa、应变硬化指数为0.4743,这些数值与拉伸测试表征所得相应结果的最大相对误

差仅为4.22%,证明了基于神经网络与球形压入测试反演金属塑性参数方法的有效性。本文的

相关研究可为有效获取金属和合金的力学性能参数提供参考。
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0 引言

材料力学性能参数的反演是通过试验数据和理论模型逆向推导出相关力学参数,如弹性模量、泊松

比、屈服强度、硬化模量与硬化指数等,这些力学参数对优化材料设计和提高工程结构的可靠性具有重

要意义[1-3]。金属和合金类材料的力学参数常通过拉伸、压缩、扭转、压入等测试方法来获取,其中前三

者为传统的力学测试手段,测试时需要提供一定形状尺寸的试样[4-6];而压入法则允许在特定应用环境

中对材料进行原位测试,仅需对其特定表面区域施加局部载荷并收集压入过程中的数据,结合理论和量

纲分析及数值模拟即可获取材料的相关力学性能参数[7-10]。
在不同类型的压头中,尖锐压头在测试过程中会产生应力集中现象,从而影响测试结果[11-12],球形

压头的压入测试过程则更为平滑,此外,理论上通过单个球形压头的测试结果即可获得材料的力学性能

参数。目前,大多数球形压头压入测试主要集中于定性分析材料的相关力学性能[13-15],而基于球形压

入测试反演获取金属材料力学参数的定量分析,则能更准确预测材料在不同环境及载荷条件下的响

应[16-17];定量获取金属材料力学参数的难点在于给出试验数据与材料力学行为之间的函数关系[18-20],
即建立一个与两者相关的非线性数据模型。

随着机器学习的不断发展和完善[21-22],作为其重要分支的神经网络可有效学习更加复杂的非线性
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数据模型[23-25],但同时神经网络也存在一些缺点,如调参复杂、容易过拟合等[26-27]。已有的结合压入

测试与机器学习获取材料力学参数的相关研究中,LONG等[28-29]借助深度学习、卷积神经网络及压入

数值模拟分析获取了涂层和薄膜材料的弹塑性力学参数;田静萱等[30]通过神经网络与数值模拟建立了

压入载荷-深度曲线特征参数与材料力学参数之间的联系,并基于此给出了材料塑性力学参数的表征;
此外,亦有基于残余划痕宽度及划痕深度等划痕特征参数,结合深度神经网络反演金属屈服强度与应变

硬化指数的研究[31];上述相关研究[28-31]主要采用锥形压头开展,鲜见关于球形压入结合机器学习获取

材料力学参数的研究。
本文针对紫铜和低碳钢2种典型金属开展球形压入测试,对所得压入载荷-深度曲线进行数据处

理,借助神经网络算法反演出金属的塑性力学参数,具体过程为:开展不同塑性力学参数组合下的球形

压入数值模拟,将模拟所得压入载荷-深度曲线的特征参数作为输入层数据,并进行归一化与标准化处

理;再将处理后的数据转化为二进制编码,并对其高位进行补充以确保数据位数的一致性;之后通过对

比不同激活函数、初始化参数方法及不同神经网络梯度更新方式下的训练效果,搭建了具有自适应学习

率且结构合理的神经网络,在此基础上结合试验所得压入载荷-深度曲线得到金属的塑性力学参数,并
将其与拉伸测试结果进行对比。

1 试验测试与数值模拟

1.1 拉伸测试与表征

拉伸测试所采用标准试样的形状尺寸如图1所示,选取紫铜、低碳钢这2种典型金属材料开展研

究,通过Instron68TM-50TAO试验机将试样夹持在夹具上,并在标距段安装引伸计以更加准确地测

量拉伸应变,拉伸加载速率为2mm/min。

图1 标准拉伸试样尺寸示意图(单位:mm)

Fig.1 Diagramofrelevantdimensionsoftensilespecimen(unit:mm)

紫铜与低碳钢的单轴拉伸测试均重复3次,所得载荷-位移曲线如图2所示(图中“测试1、2、3”为针

对紫铜与低碳钢所进行的3次重复性试验),拉伸载荷-位移曲线均表现出良好的重复性,文中将采用其

中的1组数据用于结果分析。根据引伸计所记录的数据计算出紫铜的弹性模量E 为106.8GPa、低碳

钢的弹性模量E 为208.5GPa,拉伸真应力σ 与真应变ε 可分别通过式(1)与式(2)获得,结果

如图3所示。

图2 拉伸载荷-位移曲线

Fig.2 Tensileload-displacementcurves
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σ=σN(1+εN) (1)
ε=ln(1+εN) (2)

式中:σN 与εN 分别为名义应力与名义应变,由拉伸试样的相关初始尺寸与拉伸载荷位移数据计算得

到。针对图3中紫铜无显著屈服段的特征,取0.2%塑性应变对应应力值之后、应力-应变曲线最大值之

前的强化段数据,将其作为后续获取金属塑性力学参数的基础数据,如图3(a)虚框与图3(b)虚框所示;
进而基于式(3)[32]拟合出紫铜的相关塑性参数:屈服应力σy=313.3MPa、应变硬化系数K=72.5
MPa、应变硬化指数n=0.3395,如图3(c)所示;低碳钢的相关塑性参数σy=261.4MPa、K=546.3
MPa、n=0.4551,如图3(d)所示;通过单轴拉伸试验获取紫铜、低碳钢的相关力学参数见表1。

σ=σy+KεPn (3)
式中:εP为等效塑性应变;σy为屈服应力;K 为应变硬化系数;n为应变硬化指数。

图3 紫铜与低碳钢的拉伸应力-应变曲线及其相关塑性参数

Fig.3 Tensilestress-straincurveandrelatedplasticparametersofcopperandlowcarbonsteel

表1 拉伸试验所得紫铜与低碳钢的塑性参数

Tab.1 Plasticparametersbasedontensiletestsofcopperandlowcarbonsteel

E/GPa σy/MPa K/MPa n

紫铜 106.8 313.3 72.5 0.3395

低碳钢 208.5 261.4 546.3 0.4551

1.2 球形压入测试与表征

锥形压头的自相似性使基于单个压头无法有效获取材料的力学性能参数[33-36],相比而言,通过单

个球形压头压入测试即可反映材料的弹-塑性变形特征,并能有效表征材料力学性能参数,进而提高测

试效率;采用直径5mm的碳化钨硬质合金(YG60)半球作为压头,并将其与试验机上压盘中间区域黏

接固定,通过加载速率为1mm/min、卸载速率为0.5mm/min的加载和卸载方式对直径与高度均为20
mm的紫铜与低碳钢柱状试样进行压入测试;鉴于被测金属可能出现的压入凸起现象对准确获取载荷-
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深度曲线的影响,经预测试将紫铜、低碳钢的最大压入深度分别设置为1.7mm、1.6mm。紫铜与低碳

钢的球形压入测试均重复3次,所得载荷-深度曲线如图4所示,图中曲线均表现出良好的重复性,可采

用其中任意一组数据用于结果分析。

图4 球形压入载荷-深度曲线

Fig.4 Sphericalindentationload-depthcurves

针对2种金属材料球形压入载荷-深度曲线的特征,将加载段数据通过公式y=A·x2+B·x 进

行拟合,得到参数A 和B,并对初始卸载段数据进行线性拟合得到初始卸载斜率值k(图5),这3个参

数值作为对压入载荷-深度曲线的定量描述,将用于后续获取金属的塑性力学参数。

图5 球形压入载荷-深度曲线及其特征参数

Fig.5 Sphericalindentationload-depthcurvesandtherelatedcharacteristicparameters

图6 压入数值模拟模型

Fig.6 Numericalsimulation
modelforindentation

1.3 球形压入模拟与数据积累

在压入数值模拟过程中,由于压头、试样及球形压入试验的轴

对称性,因此本文采用二维轴对称模型进行建模,球形压头为直

径5mm的1/4圆,压入试样水平与竖直方向的尺寸分别为10mm
与20mm;压头的弹性模量为635GPa(YG60碳化钨合金),紫铜及

低碳钢的弹性模量见表1,压头与被测金属试样的泊松比分别

为0.21与0.30。试样的塑性变形规律遵循式(3),对压入模拟试样

所设置的边界约束为对称轴上节点x=0、下边界节点完全固定,对
模型分区划分网格,细分压头与试样直接接触部分的网格(图6),压
头划分为数量为147的CAX4R轴对称单元,压入试样划分为总网

格数为1121的CAX3(过渡区)及CAX4R轴对称单元。采用位移

控制方式进行压入数值模拟,相应的加载和卸载速率及最大压深设

置与试验测试时相同,压入数值模拟为接触变形,采用0.15的摩擦

系数来量化压头与被压入试样之间的接触摩擦[34]。
本文通过编写控制脚本对Abaqus软件自动进行参数化建模、
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模拟计算、数据提取,并对基于不同材料塑性力学参数模拟得到的载荷-深度数据进行存储,进一步将该

数据以其对应的材料塑性参数值进行命名;基于表2与表3中不同塑性参数(σy、K、n)值之间的相互组

合进行数值模拟,得到1331组压入载荷-深度曲线,这1331组数据可为后续工作提供丰富的数

据基础。
表2 用于紫铜模拟的相关塑性参数

Tab.2 Plasticparametersusedfornumericalsimulationofcopper

塑性参数 数值

σy/MPa 250.0,260.0,270.0,280.0,290.0,300.0,310.0,320.0,330.0,340.0,350.0

K/MPa 20.0,30.0,40.0,50.0,60.0,70.0,80.0,90.0,100.0,110.0,120.0

n 0.29,0.30,0.31,0.32,0.33,0.34,0.35,0.36,0.37,0.38,0.39

表3 用于低碳钢模拟的相关塑性参数

Tab.3 Plasticparametersusedfornumericalsimulationoflowcarbonsteel

塑性参数 数值

σy/MPa 210.0,220.0,230.0,240.0,250.0,260.0,270.0,280.0,290.0,300.0,310.0

K/MPa 500.0,510.0,520.0,530.0,540.0,550.0,560.0,570.0,580.0,590.0,600.0

n 0.40,0.41,0.42,0.43,0.44,0.45,0.46,0.47,0.48,0.49,0.50

  对图6所采用的压入有限元模型,以塑性参数组合“σy=300MPa、K=70MPa、n=0.34”(表2)与
“σy=260MPa、K=550MPa、n=0.45”(表3)为例开展了不同网格密度下的压入数值模拟。由图7可

知,整体上基于图6所示网格密度(Optimalmeshdensity)与2倍网格密度(Doublemeshdensity)所得

的压入载荷-深度曲线高度吻合,而基于1/2倍网格密度(One-halfmeshdensity)所得的压入载荷-深度

曲线则显示出一定的差异与波动性,因此,在保证压入模拟结果准确性及计算效率的前提下,图6所采

用的有限元模型是有效的。

图7 不同网格密度下的球形压入有限元模拟结果

Fig.7 Finiteelementsimulationresultsofsphericalindentationunderdifferentmeshdensities

2 神经网络

2.1 数据处理与积累

作为一种模仿生物神经系统结构和功能的计算模型[27],神经网络可通过调整内部参数(权重和偏

置),并基于大量数据进行训练,学习输入和输出之间的关系;而优化算法则被用来最小化预测结果和实

际结果之间的误差,从而提高模型的泛化能力,使神经网络能够在新数据上表现良好。本文基于神经网

络算法,将1.3节批量数值模拟所得载荷-深度曲线处理后作为输入层,对应的材料塑性参数为标签值

作为输出层数据,并对这些数据进行训练,最终建立载荷-深度曲线与材料塑性本构参数的关系,如图8
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所示。

图8 神经网络结构及相关参数

Fig.8 Neuralnetworkstructureandrelatedparameters

将所有的1331组数据按照8∶2的比例随机分配给训练集与测试集,鉴于1.2节中载荷-深度曲线

特征参数(A、B、k)的特点,对这3个特征参数进行如下处理:首先对参数进行取整并二进制化,将其高

位补充成统一长度的二进制编码以适应第1层神经网络神经元的数量,经计算得出可能出现的最长数

据位为30位,所以对小于30位的数据在高位补充数字0,直到数据位数等于30位后停止补充,在此基

础上高位补充1位数字用于标记曲线特征参数的正负,因此每个特征参数对应的二进制编码位数为

31。1条载荷-深度曲线二进制化后的特征参数对应1个列表,在此基础上得到针对所有载荷-深度曲线

的二维训练集数组,在对其进行读取的同时提取集合名(即材料的屈服应力σy、应变硬化系数K、应变

硬化指数n)作为标签集。本文采用的损失函数是均方误差损失函数L,如式(4)所示[27]:

L=
1
2N∑

N

i=1
∑
N'

j=1
yij-tij  2 (4)

式中:N 为1组mini-batch数据的数量,1组mini-batch是指每次进行神经网络训练前从训练集中随机

选取的1小组数据;N'与yij 分别为输出层神经元数量及最末层输出值(即材料的屈服应力、应变硬化

系数、应变硬化指数);tij 为监督数据。屈服应力的量级为102,硬化系数的量级为10~102,而硬化指数

的量级则为10-1,由于塑性硬化指数n的量级相对较小,为此将其均放大100倍。1个二维列表对应1
个载荷-深度曲线集合名,对其进行读取与处理以作为训练标签数组,为方便神经网络读取数据,将二维

训练集与训练标签数组转化为numpy数组。
2.2 寻找最优参数策略及激活函数的选取

SGD(随机梯度下降法)、Momentum(动量优化法)、AdaGrad(自适应梯度法)和Adam(自适应矩

估计方法)是神经网络算法中常用的优化策略,在使用过程中需要根据具体情况选择合适的策略。SGD
是最基本的优化策略之一,简单易实现且适用于大数据集,其数学表达式如下[27]:

θt=θt-1-α·gt (5)
式中:θt 为迭代t次后的模型参数;gt 为目标函数迭代t次后的梯度;α为学习率。SGD中每一次参数
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更新仅依赖于当前的梯度,容易受到梯度噪声的干扰;对损失函数表面比较崎岖的情况,可能导致参数

更新方向的不断变动,影响收敛的稳定性。对此,Momentum通过动量项(m)在SGD的基础上引入了

之前梯度的影响,减少震荡并加快了收敛速率,其数学式如下[37]:
mt=β1mt-1+ 1-β1  gt

mt
︿
=

mt

1-βt
1

θt=θt-1-α·mt
︿

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(6)

式中:mt 为迭代t次后的动量值;β1为动量因子;mt
︿

为mt 的矩估计。
由于动量初始值m0=0,m1(迭代1次的动量值)则非常小,因此对mt 进行修正,引入的动量因子

β1通常取0.9[27]。Momentum采用固定的学习率,无法完全适应参数尺度各异的复杂模型;AdaGrad
通过计算梯度平方的加权平均,能有效应对梯度消失或爆炸问题,适用于参数更新方向和速度频繁变化

的情况,能为每个参数定制合适的学习率并提升模型训练的效率和稳定性,数学表达式如下[37]:
vt=β2vt-1+ 1-β2  g2t

vt
︿
=

vt

1-β2t

θt=θt-1-
α

vt
︿
+ε
·gt

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(7)

式中:vt 是迭代t次后梯度平方的加权平均,同样初始化v0=0;β2 为二阶矩因子;vt
︿

为vt 的矩估计;α
为全局学习率,用来控制所有参数更新的步长;ε通常取10-8,以防止计算自适应学习率时除数为0的

情况。AdaGrad在训练后期收敛速度缓慢;Adam策略结合了Momentum和AdaGrad的优点,不仅引

入了历史梯度的影响,也能够自适应地调整每个参数的学习率,收敛速度快且对超参数不敏感[27],其数

学式如下[37]:

gt=∇θftθt-1  
mt=β1mt-1+ 1-β1  gt

vt=β2vt-1+ 1-β2  g2t

mt
︿
=

mt

1-βt
1

vt
︿
=

vt

1-βt
2

θt=θt-1-
α·mt

︿

vt
︿
+ε

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(8)

式中:∇θ 为参数θ的梯度;ft 为迭代t次后的目标函数。
本文分析比较了采用4种寻优策略对训练集数据进行学习时的响应,给出了如图9所示损失函数

值随训练次数的变化趋势(以紫铜为例),由图可见,相比于 Momentum与AdaGrad策略,Adam与

SGD策略下的损失函数值在训练后期均很低,同时Adam策略下的后期损失函数值低于SGD策略,且
收敛所需要的训练次数更少,因此最终选择Adam策略作为本文中的优化策略。

激活函数将非线性特性引入到神经网络中,这对处理复杂和线性不可分的数据至关重要,通过引入

非线性因素,使神经网络能够逼近任意非线性函数,可帮助模型学习复杂函数[27]。在常用的激活函数

中,ReLu函数不会出现梯度消失的问题,有助于在深层神经网络中传播梯度,从而可加速训练过程;同
时ReLu函数的计算简单,只需要比较输入值是否大于0即可,因此在实际应用中具有较高的计算效

率,ReLu函数的表达式为

h(x)=
x (x>0)
0 (x≤0) (9)
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式中:h(x)为ReLu函数。为了加速神经网络的收敛速度并提升训练效果,结合本文采用的ReLu激活

函数,初始化神经网络权重的方法采用“He初始化”。“He初始化”的特点是根据上一层神经元的数量

改变权重初始化时正态分布标准差的值,即对全连接层从均值为0、方差为2/n的正态分布中随机抽取

权重,其中n为上一层神经元的数量。通过测试得到是否使用“He初始值”对神经网络训练效果的影

响(图10),不采用“He初始值”时,训练后期的损失函数值相对较大、效果较差,因此本文在训练神经网

络时采用“He初始值”。

图9 不同寻找最优参数策略

对神经网络训练效果的影响

Fig.9 Influenceofdifferentoptimalparameter
searchstrategiesonneuralnetworktrainingeffect

图10 是否使用“He初始值”
对损失函数值的影响

Fig.10 Effectofwhethertousethe
“Heinitialvalue”onlossfunctionvalue

2.3 神经网络的神经元结构及反演结果

本文所用神经网络的输入层为93个神经元,这93个神经元具体为:对图5所得压入载荷-深度曲

线的3个特征参数A、B、k分别予以二进制化及高位补充等处理后,每个特征参数对应的二进制编码

位数为31;输出层为3个神经元(对应于3个塑性参数),学习过程中收敛条件设置为紫铜的训练次数

大于20000、低碳钢的训练次数大于50000,通过改变隐藏层神经元数量来使神经网络达到较好的训练

效果,比较不同隐藏层神经元数量下的训练集损失函数随训练次数的变化(图11),图中曲线以隐藏层

神经元数量命名。由图11可知,在一定范围内,神经网络结构越复杂,训练前期损失函数值下降越快,
但同时训练1次的时间也相对越长(图12),神经网络结构较简单时容易出现欠拟合,如图11(a)
和图11(b)中的“5”与“5-5”(5-5代表隐藏层为2层,每层均有5个神经元)所示,综合考虑损失函数最

终值与每遍历1次训练集的时间(图12),最终选择“93-300-3”为由压入载荷-深度曲线反演紫铜塑性参

数的神经网络结构,“93-50-50-3(93代表输入层有93个神经元,中间的50-50代表隐藏层为2层,每层

均有50个神经元,最后的3代表输出层有3个神经元)”为由压入载荷-深度曲线反演低碳钢塑性参数

的神经网络结构。

图11 隐藏层神经元结构对训练集训练效果的影响

Fig.11 Influenceofneuronstructureswithdifferenthiddenlayersonthetrainingeffectoftrainingset
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图12 隐藏层神经元结构对损失函数最终值与训练时间的影响

Fig.12 Influenceofneuronstructureswithdifferenthiddenlayersonthefinal
valueoftraininglossfunctionandtrainingtime

选用最优的神经网络结构进行学习后,得到紫铜的训练集与测试集损失函数值均为17.9,低碳钢

训练集与测试集损失函数值分别为43.2、61.4;结合试验所得2种金属的压入载荷-深度曲线数

据(图5)与训练好的神经网络,得到紫铜与低碳钢的相关塑性参数见表4,与拉伸测试所得2种金属的

塑性参数进行对比可知,2种方法所得结果的相对误差最大仅为4.22%,相对误差由[(神经网络反演结

果-拉伸测试结果)/拉伸测试结果]×100%计算得到,从而验证了本文结合神经网络与球形压入载荷-
深度曲线反演金属塑性力学参数的可行性。

表4 2种金属塑性参数的神经网络反演结果与拉伸测试结果

Tab.4 Neuralnetworkinversionresultsandtensiletestresultsofplasticparametersforthetwometals

紫铜 低碳钢

神经网络反演结果 307.6 269.4

σy/MPa 拉伸测试结果 313.3 261.4

相对误差 -1.82% 3.06%

神经网络反演结果 69.7 541.4

K/MPa 拉伸测试结果 72.5 546.3

相对误差 -3.86% -0.90%

神经网络反演结果 0.3381 0.4743

n 拉伸测试结果 0.3395 0.4551

相对误差 -0.41% 4.22%

3 结论

本文利用球形压入载荷-深度曲线与神经网络算法进行了紫铜、低碳钢的塑性参数反演研究,相关

研究过程与结论如下:
1)对球形压入测试所得紫铜、低碳钢的压入载荷-深度曲线进行特征提取,将不同塑性参数组合下

压入数值模拟所得载荷-深度曲线特征参数作为神经网络算法的数据集,针对模拟所得数据集特征参数

的特点,对其进行归一化标准化处理,再将处理后的数据转化为二进制编码并对其高位进行补充以确保

数据位数的一致性。将金属的塑性力学参数作为输出层数据,在此基础上根据损失函数结果建立了通

过压入载荷-深度曲线反演金属塑性力学参数的有效神经网络结构;学习后紫铜的训练集与测试集损失
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函数值均为17.9,低碳钢训练集损失函数值为43.2,测试集损失函数值为61.4,均没有出现过拟

合现象。
2)传统拉伸测试分析所得紫铜的塑性参数为σy=313.3MPa、K=72.5MPa、n=0.3395,低碳钢

的塑性参数为σy=261.4MPa、K=546.3MPa、n=0.4551;结合试验所得2种金属的压入载荷-深度

曲线数据与训练好的神经网络得到紫铜的塑性参数为σy=307.6MPa、K=69.7MPa、n=0.3381,低
碳钢的塑性参数为σy=269.4MPa、K=541.4MPa、n=0.4743;2种金属塑性参数的神经网络反演结

果与相应拉伸测试表征结果的相对误差最大值仅为4.22%,验证了本研究结合球形压入载荷-深度曲

线与神经网络算法反演金属塑性力学参数方法的有效性。
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Sphericalindentationlearningandinversionrecognitionof
metalplasticparametersbasedonaneuralnetwork

JIAHaolin1,HEYanjiao1,LIUErqiang2,SHUXuefeng1,XIAOGesheng1
(1.InstituteofAppliedMechanics,CollegeofAeronauticsandAstronautics,TaiyuanUniversityofTechnology,Taiyuan030024,

Shanxi,China;2.CollegeofAppliedScience,TaiyuanUniversityofScienceandTechnology,Taiyuan030024,Shanxi,China)

Abstract:Theconstitutiveparametersofmaterialscaneffectivelyreflecttheirmechanicalpropertiesin
relevantserviceenvironments,whichusuallyrequirecorrespondingmechanicaltestingmethodsto
obtain.Existingmacroscopicmechanicaltestingtechniquesnecessitatethatsamplesbeprocessedinto
specificshapesandsizes,whereastheindentationmethodallowsforin-situtestingwithsimplesample
preparation.Toeffectivelyobtainthemechanicalparametersofmetalsthroughindentationtesting,
thisstudyemployedanInstronuniversaltestingmachinetoconductquasi-staticsphericalindentation
testsoncopperandlow-carbonsteel.Byanalyzingtheindentationload-depthcurvesandutilizinga
trainedneuralnetwork,theplasticconstitutiveparametersofthetwometalswereinvertedand
comparedwiththoseobtainedfromtensiletests.Theresultsshowthattheyieldstrengthofcopper
basedontheneuralnetworkandsphericalindentationtestingis307.6MPa,thestrainhardening
coefficientis69.7MPa,andthestrainhardeningexponentis0.3381.Forlow-carbonsteel,theyield
strengthis269.4MPa,thestrainhardeningcoefficientis541.4MPa,andthestrainhardening
exponentis0.4743.Themaximumrelativeerrorbetweenthesevaluesandthecorrespondingresults
obtainedfromtensiletestsisonly4.22%,indicatingtheeffectivenessoftheinversionmethodof
metalplasticparametersbasedonneuralnetworksandsphericalindentationtesting.Therelevant
researchofthisarticlecanprovideareferencemethodforeffectivelyobtainingthemechanical
performanceparametersofmetalsoralloys.
Keywords:sphericalindentation;neuralnetwork;metals;plasticparameters;numericalsimulation
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