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基于机器学习的金属材料划痕响应预测
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摘   要: 确定材料的划痕响应对评价其抗划擦及摩擦磨损性能有着重要的价值. 采用有限元仿真与经典多输出多层

感知器(MLP)神经网络的方法，建立了划痕输入参量(材料的屈服应力、应变硬化指数和界面摩擦系数以及划痕过

程中施加的法向加载力)与划痕响应(表观深度、划痕宽度以及划痕切向力)之间的关系. 由有限元结果与机器学习

预测结果的对比可知：采用960组金属材料划痕仿真数据集训练的MLP神经网络预测结果与有限元仿真结果吻合较

好. 采用304不锈钢、黄铜和18CrNiMo7-6合金钢的划痕试验对MLP神经网络进行了试验验证. 结果表明：MLP神经

网络预测的划痕响应与试验中获得的结果较为接近. 本文中结果可为评价材料抗划擦性能提供了1种可行的方法.
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Abstract:  Determining  the  scratch  responses  of  metallic  material  plays  a  vital  role  in  evaluating  its  resistance  to
scratching, friction and wearing. In the present study, finite element simulation was performed and the classical multi-
layer perceptron (MLP) neural network method was used to explore the relationship between the input parameters in a
scratch  test  (yield  stress σy,  strain  hardening  index n,  interfacial  friction  coefficient μa,  as  well  as  the  normal  loading
force Fn) and the scratch responses (apparent scratch depth d, scratch width w, and scratch tangential force Ft). The MLP
neural network involved three parts: an input layer, hidden layers, and an output layer. Each layer in this model consists
of  many  neurons,  the  neuronal  behavior  of  which  was  described  using  the  MP  model  (McCulloch-Pitts  Model).
Considering the  time-consuming and costly  process  to  obtain  the  dataset  required  for  neural  network training through
experimental  approach,  finite  element  simulation  was  performed  to  obtain  the  scratch  test  dataset  in  this  study.  The
plastic  parameters  of  most  metallic  materials  were  covered  by  the  selected  range  of  values  for  yield  stress  and  strain
hardening index in the finite element simulation. A total of 960 scratch simulation cases are performed. The simulation
dataset was randomly divided into three parts. Specifically, 60% of the data was included in the training set to learn the
training neural network, 20% of the data, i.e, the validation set, was used to determine the optimal hyperparameters, and
the remaining 20% in the dataset, i.e, the test set, was used to determine the generalization of the model. Herein, ReLU
was  chosen  as  the  activation  function  because  the  linear  correction  unit  (ReLU)  activation  function  can  speed  up  the 
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training of the neural network model and effectively resolve gradient disappearance. The hyperbolic cosine loss function
(Log-Cosh) was taken as the loss function. A search for 50,000 hyperparameter combinations was conducted on the open
source  platform  pytorch  using  Optuna,  and  the  models  were  assessed  on  the  validation  set,  with  the  minimum Mean
Absolute  Percentage  Error  (MAPE)  value  as  the  optimal  model  hyperparameter.  The  best  MLP  fit  for Ft, w  and  d
predictions was 0.947, 0.986 and 0.97, respectively.  Moreover,  the MAPE of Ft  falls  below 11%, and that of w and d
was  smaller  than  5.3% on  both  the  training,  validation,  and  test  datasets,  indicating  the  excellent  predictability  of  the
MLP.  Scratch  tests  and  tensile  tests  were  conducted  on  304  stainless  steel,  brass,  and  18CrNiMo7-6  alloy  steel  to
validate  the  trained  MLP neural  network.  The  results  showed  that  the  anti-scratch  performance  of  the  three  materials
used in the study range was ranked in the following order: 304 stainless steel > 18CrNiMo7-6 alloy steel > brass. This
was  because  brass  was  less  resistant  to  tensile  deformation  than  18CrNiMo7-6  alloy  steel  and  304  stainless  steel.
Although  the  yield  stress  of  304  stainless  steel  was  lower  than  that  of  18CrNiMo7-6  alloy  steel,  304  stainless  steel
gradually outperforms 18CrNiMo7-6 alloy steel in the resistance to deformation with the increase in severity of tensile
deformation. The relative errors of w and Ft of predicted scratch responsed from trained MLP neural network and scratch
tests were within 10%, and the relative error of d was within 5%. The trained MLP neural network as proposed in this
paper was applicable to make reasonable prediction of scratch responses for different metallic materials. Also, the results
of this paper provided a viable solution to evaluating the anti-scratch performance of metallic materials.
Key words: machine learning; scratch; metal; finite element analysis; mechanical property

划痕法最初用来测试材料的硬度
[1]
，如今这种方

法被广泛用于测量膜基结合力
[2-4]
、测定材料的断裂

韧性
[5-8]

和塑性参数
[9-10]

以及研究材料的摩擦与磨损行

为
[11-13]. 为了指导设计具有良好抗划擦性能的材料，学

者们开展了大量工作寻找材料的力学性能与其划痕

行为之间关系
[14-16]. 基于有限元仿真，Jiang等[17]

发现屈

服应力和界面摩擦系数是影响聚合物划痕响应的重

要参数. Zhang等[18]
采用划痕试验和有限元仿真相结

合的方法，得出屈服强度大、弹性模量小的聚丙烯具

有较好的抗划擦性能. Pöhl等[19]
发现金属材料的应变

硬化指数在划痕堆积形成中具有重要作用. Liu等[20]
对

比了划痕速度对不同恒定法向载荷下4种热塑性塑料

划痕响应的影响. 由于划痕过程的复杂性，很难建立

材料力学性能与划痕响应之间的定量关系.
神经网络(NNs)对于各个变量之间复杂的、不确

定的以及非线性关系的强大处理能力
[21]
，为研究金属

材料划痕响应提供了1种有效方法. NNs在许多领域取

得了成功
[22]
，如视频图像分析

[23]
和自然语言处理

[24]
等.

此外，Liu等[25]
用NNs来预测五边形截面悬臂梁的小尺

度断裂韧性并且与回归树的方法进行了对比，结果表

明NNs可以更简单地得到更准确的预测结果. Lu等[26]

将NNs应用到压痕方法中，通过压痕结果逆分析得到

1个可以预测材料力学性能的多保真度神经网络模型.
Xie等[27]

基于有限元仿真结果构造了NNs，分析出Ti-
6Al-4V微纳米划痕过程中划痕深度与剪切摩擦系数

无关，剪切摩擦系数与耕犁摩擦系数呈正相关.
本文中关注的问题是通过材料力学性能、加载工

况确定材料的划痕响应，为多输入多输出的回归问题.
由于经典多输出多层感知器(MLP)神经网络具备高度

的并行处理、高度的非线性全局作用和良好的容错性

等优点，且具有良好的处理多输入多输出回归问题的

能力，因此本文中基于有限元数据训练MLP神经网络

来预测金属材料划痕响应. 选取切向力、表观深度
[28]

(划痕堆积峰值到槽底的高度)、划痕宽度来评价抗划

擦性能
[17]. 训练的神经网络将建立起不同材料力学性

能(屈服应力和应变硬化指数)、划痕工况(界面摩擦系

数和法向力)与划痕响应(切向力、表观深度和划痕宽

度)之间的关系. 本文作者为评价材料抗划擦性能提供

1种可行的方法，同时展示神经网络在划痕研究中的

应用潜能. 

1    理论和有限元仿真

如图1所示，划痕测试过程为首先将压头压入试

样，当达到设定的法向力Fn后，压头在恒定的法向力

下以设定的划痕速度沿切向滑动. 在划痕过程中法向

加载为恒定载荷，可用于表征材料的划痕硬度
[29]
和塑

性性能
[9, 30]. 除此之外，划痕试验还有渐进载荷的加载

方式，主要应用于研究划痕失效
[31]
和确定断裂韧性

[5, 8].
切向运动起始阶段会出现1个瞬态的划痕响应，即摩

擦系数等划痕响应出现较大的波动. 之后材料的划痕

宽度、表观深度等趋于稳定，这时划痕测试达到稳定

状态. 划痕稳定状态通常需要划痕距离达到划痕宽度

的2~3倍[32]. 划痕测试采用维氏压头. 除了施加的法向

力和划痕速度等参数，压头与材料之间的界面摩擦系

数μa也会影响划痕结果. 在划痕测试结束后，可以得

1446 摩   擦   学   学   报 第 43 卷



到材料的划痕响应如：残余划痕宽度w，表观深度d以
及切向力Ft，如图1(a)和(c)所示. 大多数金属材料的塑

性行为可由幂律函数来描述
[32]
，因此采用公式(1)来表

示材料的应力应变关系
[33]
：σ = Eε ε ⩽ εy

σ = Eε1−n
y ε

n ε > εy
(1)

εy σy ε其中， 为屈服应变，E为弹性模量， 为屈服应力，

表示总应变包括塑性应变和弹性应变，n表示应变硬

化指数.

ωi (i = 1,2, · · · ,n) θ

σy

MLP神经网络如图1(b)所示，分为三部分：输入

层、隐藏层和输出层. 这个模型中每层由许多神经元

组成，采用MP模型(McCulloch-Pitts Model)来描述神

经元行为. 神经元从上一层的所有神经元接收带权重

的信号，并将收到的总输入与阈值进行比较，然后通

过激活函数输入下一层的所有神经元，但输入到输出

层的神经元是没有激活函数的. 给定MLP神经网络训

练需要的数据集，权重 和阈值 可以

通过学习寻找到近似最优值. 基于训练后的MLP神经

网络[图1(b)]，输入已知材料的塑性参数( , n)和划痕

工况(Fn, μa)，可以预测出划痕响应(w, d , Ft).
在工程应用中，获取大量的数据是深度学习的难

点之一. 考虑到用试验的方法获得神经网络训练所需

的数据集非常耗时且成本巨大，因此本文中采用有限

元仿真的方法获取划痕测试数据集. 使用显示动力学

软件LS-DYNA进行划痕过程的数值仿真 . 如图2所
示，采用面对称模型进行划痕仿真计算. 采用维氏压

头，设置为离散刚体. 仿真模型共有109 555个六面体

网格单元. 同时考虑计算精度和计算效率的情况下，只

在划痕路径附近加密网格. 材料杨氏模量E=210 GPa，
泊松比v=0.3. 使用如下机器学习方案[公式(2)]来解决

本文中的问题：Input variables : x = (x1, x2, x3, x4) =
(
σy,n,Fn,µa

)
Target variables : y = (y1,y2,y3) = (w,d,Ft)

(2)

选取表1所列的取值范围，其中屈服应力和应变

硬化指数取值范围覆盖了大多数金属材料的塑性参

数. 压头与试验试样之间的界面摩擦系数考虑不同材

料的界面黏附情况. 在划痕仿真中划针划入材料后尖

端与材料初始表面的距离(即划入深度)与法向力一一

对应，考虑到计算稳定性，本文中有限元仿真部分采
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Fig. 1    A classic multi-output multi-layer perceptron(MLP): (a) schematic diagram of scratch test; (b) the structure of
MLP for scratch simulations; (c) schematic diagram of residual profile

图 1    经典的多输出多层感知器神经网络示意图：(a)划痕试验示意；(b) MLP神经网络框架；(c)划痕残余形貌
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Fig. 2    Finite element model of scratch test
图 2    划痕试验的有限元模型
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用划入深度作为变量来代替法向力. 划痕长度为5 mm.
共有960组划痕仿真算例. 如图3所示，有限元切向运

动起始阶段出现不稳定的划痕响应，所以有限元结果

的取值为划痕响应稳定后5处取平均值.
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Fig. 3    Scratch normal and tangential forces at material
parameters of yield stress 1 700 MPa, strain hardening

index 0.4, interfacial coefficient of friction 0.2,
and scratch depth 20 μm

图 3    材料参数为屈服应力1 700 MPa，应变硬化指数0.4，
界面摩擦系数0.2，划入深度20 μm时的划痕

法向力和切向力 

2    试验材料与方法

对18CrNiMo7-6合金钢、304不锈钢和黄铜进行单

轴拉伸和划痕试验以及界面摩擦系数测量. 单轴拉

伸试验采用MTS Landmark 370.25，位移加载速率为

0.45 mm/min. 3种材料试样尺寸如下：18CrNiMo7-6合
金钢标距25 mm，直径6 mm，黄铜试样标距为50 mm，
截面尺寸10 mm×2 mm，304不锈钢试样标距100 mm，
直径10 mm. 划痕试验使用带有维氏压头的NANOVEA
PB1000微纳米力学测试系统 .  3种金属施加的划痕

法向载荷均为24 N，划痕速度以1 mm/min加载，长度

为5 mm，且保证相邻2条划痕之间的距离大于3倍划

痕宽度. 每个测试条件下，重复进行3次拉伸和划痕试

验. 用NPFLEX三维表面形貌仪测量表观深度和划痕

宽度. 界面摩擦测试同样在NANOVEA PB1000微纳

米力学测试系统进行. 使用金刚石平压头在平坦的试

样表面上进行界面摩擦系数μa的测量，施加在平压头

的法向载荷为0.5 N，滑动距离设置为10 mm. 

3    结果与讨论
 

3.1    材料拉伸性能和界面摩擦系数

图4所示为18CrNiMo7-6合金钢、304不锈钢和

黄铜拉伸试验得到的真应力应变曲线 . 可以得出

18CrNiMo7-6合金钢弹性模量为196±0.76 GPa，屈服

应力385±10 MPa，应变硬化指数0.19±0.012；304不锈

钢弹性模量为195±0.60 GPa，屈服应力和应变硬化

指数分别为302±1 MPa和0.32±0.012；黄铜弹性模量为

89±0.34 GPa，屈服应力和应变硬化指数分别为240±
4 MPa和0.22±0.008. 金刚石和18CrNiMo7-6合金钢、

304不锈钢以及黄铜的界面摩擦系数分别为0.12±0.015、
0.11±0.009和0.16±0.011. 可见金刚石-304不锈钢摩擦

副界面摩擦系数最小，金刚石-黄铜摩擦副界面摩擦

系数最大.
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Fig. 4    Stress-strain results of 18CrNiMo7-6 alloy steel,
304 stainless steel and brass

图 4    18CrNiMo7-6合金钢、304不锈钢和

黄铜的应力-应变曲线
  
3.2    MLP神经网络训练与预测

仿真数据集被随机分成了3个部分. 其中60%的数

据用于训练集来学习训练神经网络，20%的数据用于

验证集来判断最优的超参数，剩余的20%数据用于测

试集，来判断模型的泛化性，其中测试集和验证集的数

据神经网络并未进行学习. 考虑到线性修正单元(ReLU)
激活函数可以加快NNs训练速度和有效解决梯度消失

 

表 1    有限元仿真中的输入参数

Table 1    Input parameters in the finite element simulation
Input parameter Range Specifications

Yield stress, σy/MPa 100~2 000 100, 400, 600, 800, 1 100, 1 400, 1 700, 2 000
Strain hardening index, n 0.01~0.50 0.01, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5

Interfacial friction coefficient, μa 0.01~0.30 0.01, 0.1, 0.15, 0.2, 0.3

μmScratch depth, hd/ 20~50 20, 30, 40, 50
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问题，本文中选择ReLU作为激活函数. 选取双曲余弦

损失函数(Log-Cosh)作为损失函数，选取平均绝对百分

比误差(MAPE)直观评估模型的优劣，如公式(3)所示：

MAPE =
1
N

N∑
i=1

∣∣∣∣∣∣ ŷ(x)i− yi

yi

∣∣∣∣∣∣ (3)

ŷ(x)i yi ith N其中， 是预测值， 是实际 目标值， 表示数据

集的数量.
超参数是指在训练机器学习模型之前必须设定

的参数，常见的超参数包括隐藏层层数、隐藏层单元

个数、学习率以及优化算法等. 这些参数通常用于控

制模型的复杂度，以及模型在训练过程中的行为. 在
设计神经网络时，通常会设定多个隐藏层，并且每层

的单元数可以不同. 一般来说，隐藏层的单元数越多，

模型的表示能力就越强，但同时也会增加训练的复杂

度和运算量. 因此，在设计神经网络时，需要权衡模型

的表示能力和训练复杂度，合理设定隐藏层的单元数.
学习率控制着模型在训练过程中权值和偏差的更新

幅度. “Adam”、“RMSprop”和“SGD”是3种常见的优化

算法. Adam是通过梯度和动量来调整学习率，RMSprop
通过梯度的平方值来调整学习率，SGD只通过梯度来

调整学习率. 为了寻找到近似最优的超参数：隐藏层

数，每层单元的个数，学习步长和适合的自适应优化

算法，采用Optuna[34]在开源平台Pytorch[35]上进行自动

超参数寻找. 超参数搜索范围选取列于表2中，包含了

神经网络隐藏层层数搜索范围、每层隐藏层神经元个

数搜索范围、学习率搜索范围和3种优化算法. 根据数

据集的大小选择基于核函数拟合的贝叶斯优化算法

寻找最优的超参数组合.
 
 

表 2    MLP超参数的选取范围

Table 2    Range of hyperparameters for MLP
Model MLP

Number of hidden layer [1, 15]
Number of units per layer [4, 128]

Learning rate [1e-6, 1e-2]
Optimizer Adam, RMSprop, SGD

 
MLP神经网络经过5万种超参数组合的搜索，并

在验证集上对模型进行优劣判断，最小MAPE值为最

优模型超参数. 最终给出了模型的最佳超参数组合，

如图5所示，该模型的学习步长为0.000 5，适应优化算

法为RMSprop. 验证集上的最佳模型超参数被确定

后，使用测试数据来评价模型的泛化程度. 图6所示为

随机选取192组未被神经网络学习过的数据，输入到

R2

已经训练好的MLP神经网络中，将预测的w、d和Ft与

实际的值进行比较，并且用决定系数 来衡量MLP回
归的好坏，如公式(4)所示：

R2 =

∑(̂
y−

−
y
)2

∑(
y−

−
y
)2 (4)

MLP对Ft、w和d预测的拟合程度分别为0.947，
0.986和0.97. MLP训练过程中分别在训练、验证和测

试数据集上的误差列于表3中. 可以看到无论是在训

练、验证和测试数据集，MLP对Ft的预测MAPE误差低

于11%而对w和d均低于5.3%，说明MLP具有良好的预

测性和一定的泛化性.
由图7(a~c)可以看出，在24 N相同法向载荷下，

304不锈钢产生的表观深度和划痕宽度最小，说明在

24 N法向载荷下304不锈钢材料具有最强的抗划擦性

能，18CrNiMo7-6合金钢次之，黄铜最差. 这是因为黄

铜抵抗划痕变形的能力与另外2种材料比最弱，而对

于304不锈钢屈服应力虽然小于18CrNiMo7-6合金钢，

但随着变形的增加，304不锈钢抵抗变形的能力逐渐

超过18CrNiMo7-6合金钢，如图4所示. 从图7中可以发

现试验结果与MLP预测、有限元仿真和试验结果较为

接近. 训练后的MLP神经网络预测的划痕响应与划痕

试验对比w、d和Ft相对误差均在11%以内. 表明本文

中训练的MLP神经网络可对不同金属材料进行合理

的预测. 目前的机器学习模型大多被认为是“黑盒”.
为了解决机器学习模型的“黑盒”问题，相关学者提出

了可解释机器学习. 可解释机器学习不仅能给出模型

的预测值，还能给出得到该预测值的理由，进而实现
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模型的安全、透明和公平等特性
[36]. 这方面的研究具

有重要的研究意义和价值，其在划痕领域的应用需要

进一步开展研究.
 

4    结论

a. 本文采用有限元与MLP神经网络的方法，建立

不同金属材料力学性能下划痕工况(Fn、μa)与划痕响

应(w、d和Ft)之间的关系.

b. 对比了3种金属材料(304不锈钢、黄铜和18Cr

NiMo7-6合金钢)划痕响应与MLP神经网络预测值，

w、d和Ft相对误差均在11%以内，验证了本文中训练

的MLP神经网络可用于预测不同力学性能材料的划
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Fig. 6    The plots of MLP testing regression analysis: (a) w; (b) d ; (c) Ft

图 6    MLP测试集回归分析：(a) w；(b) d； (c) Ft

 

表 3    MLP在训练、验证和测试数据集上的误差

Table 3    Performance of MLP on train, validation and test datasets
Parameters Train MAPE Validation MAPE Test MAPE

w 2.3% 3.1% 3.2%
d 5.2% 3.1% 5.3%
Ft 6.3% 10.8% 10.9%
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图 7    划痕试验、MLP预测和有限元仿真划痕响应的对比：(a) w；(b) d；(c) Ft

1450 摩   擦   学   学   报 第 43 卷



痕响应并评价其抗划擦性能.
c. 相比于18CrNiMo7-6合金钢和黄铜，在本文研

究范围内304不锈钢具有最好的抗划擦性能.
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