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摘要： 为了解决样本容量稀疏和不确定度对多物理属性爆轰试验研究造成的障碍，采用流形上的概率学习

（probability learning on manifold, PLoM）方法通过结合耗散映射与 Itô投影采样技术，生成满足爆轰机理的丰富样本，进而

实现试验不确定度量化。首先，对具有多物理属性的高能钝感炸药 PBX9502的试验样本进行尺度变换。接着利用主

成分分析对尺度矩阵规范化处理，构造训练集。然后，采用改进的多维 Gauss核密度估计法，标定训练集所对应随机矩

阵的概率测度。同时，利用耗散映射提取基于训练集的非线性流形。Wiener过程驱动的耗散 Hamilton系统定义的 Itô-

MCMC随机生成器用于在流形上采样。最后，使用逆变换导出学习集的样本。结果表明，PLoM生成的随机数的

Gauss统计量与文献标定的 PBX9502的密度的统计信息相吻合。此外，该方法成功导出爆轰距离和爆轰时间与冲击应

力服从双对数模型关系，曲线拟合的精度与文献成果相当，而成本可以忽略不计。PLoM通过对已有试验数据的学习

与处理，获得更高精度的数字试验结果。PLoM方法泛化能力强，可推广到其他类型炸药的爆轰试验。
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Abstract:  To address the challenges posed by insufficient statistical sampling density and inherent irreducible uncertainties in

multi-physical  property  detonation  experiments,  probability  learning  on  manifold  (PLoM)  involving  diffusion  map  and  Itô

projection sampling are used to generate sufficient dataset satisfying the detonation physical mechanism and therefore, to fulfill

the uncertainty quantification of experiment. Firstly, scale transformation is implemented on the experimental data with multi-

physical asset of insensitive high explosive PBX9502. The training set is obtained through the normalization of the scale matrix

by  means  of  principal  component  analysis.  Secondly,  an  improved  high-dimensional  Gaussian  kernel  density  estimation  is

utilized to calibrate the probability measure of the random matrix associated with the training dataset. Diffusion map is used to

deduce  the  nonlinear  manifold  based  on  the  training  dataset.  Sampling  on  the  manifold  is  fulfilled  through  Itô-MCMC

generator  defined  by  a  dissipative  Hamilton  system  driven  by  the  Wiener  process.  Finally,  the  learning  set  is  obtained  via
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inverse  transformation.  The  result  shows  that  the  Gaussian  statistics  obtained  from  random  numbers  generated  by  PLoM

coincide with the statistical information of density of PBX9502 calibrated in the literature. Furthermore, the double logarithm

model related to the distance to detonation and initial impact stress is constructed through the data generated. It also holds for

the relationship between the time of detonation and initial shock stress. Fitting precision of the curve is almost equivalent to the

accuracy of result in literature, however the cost is negligible. More accurate digital test result is obtained through the learning

and  processing  of  existing  experimental  data  via  PLoM.  The  PLoM  method  demonstrates  strong  generalization  capability,

enabling its extension to detonation experiments with various types of explosive.

Keywords:  probability learning on manifold; uncertainty quantification; small sample size; detonation; experimental

uncertainty

理论分析、建模与仿真和物理试验是爆轰研究的三大范式[1-6]。物理试验预测能力最强，但受限于

爆轰试验流程的复杂性和仪器仪表的精密度，导致试验数据样本容量稀疏。此外，部分炸药样品制备昂

贵，又进一步限制了试验样本容量。尽可能的利用有限的试验数据导出一般物理规律，是爆轰研究必然

面对的挑战[7-11]。

爆轰精密化测试和观测能力不足，操作环境参数的波动性（如室温在 [15，25] °C 变动）以及含能材

料加工过程中引入的不确定性，使得试验数据在标定过程中无法摆脱不确定因素的干扰。一方面，不确

定度的扰动会增大物理量标定值的离散程度，甚至导致试验数据异常，增加爆轰机理提炼难度。另一方

面，物理量标定值的微小浮动，在非线性交互作用下被不断放大，导致建模与仿真结果大幅偏离预测

“真值”，最终引发不可预期的后果。不确定度的存在令决策者对建模与仿真结果的可靠性产生质疑，

不精确的仿真结果可能导致重大决策失误乃至工程事故。总之，若无法准确量化物理试验中的不确定

度，不仅影响试验的预测能力，还会对理论分析和建模与仿真等研究范式产生负面影响。

因此，采用合适的数理工具实现爆轰试验的不确定度量化（uncertainty quantification, UQ），不仅能提

高试验的预测能力，还能增强决策者使用建模与仿真结果的信心。迄今为止，爆轰领域的 UQ 研究仍相

对匮乏[2-7, 12-17]。爆轰 UQ 研究主要依赖于 Monte Carlo 方法，研究领域仍集中在仿真不确定度，尤其侧重

于状态方程中参数的统计标定。然而，试验不确定度方面的 UQ 研究相对罕见。特别是，运用概率统计

方法定量表征多物理属性小样本试验数据的不确定度，未见报道。

小样本问题是爆轰试验 UQ 研究面临的主要障碍，单纯依靠增加物理试验次数获取物理量的精确

统计信息并不现实。试验不确定度的研究方法依然有限，且主观性因素较强。戴诚达等[18] 和刘俊明等[19]

首先给出易于测量的试验样品的初始密度、药柱厚度和冲击波在样品中的走时等物理量的不确定度，然

后运用不确定度传递律计算标准不确定度和合成不确定度，间接标定不易测量物理量的置信区间。但

此方法的局限性在于，无法导出物理量的概率结构。若想导出物理量的概率结构，自然的想法是使用机

器学习方法扩大样本容量。但难点在于待标定物理量的概率分布函数未知，甚至有界支集（support set）
未知。另外，试验样本点通常带有多个物理属性，如一次试验同时测量粒子速度和爆速。但是如何保证

生成的样本点仍保持不同属性之间的函数关系？

Soize 等[20] 提出的流形上的概率学习（probability learning on manifold, PLoM）是处理高维小样本数据

的有力工具。PLoM 本质上属于机器学习，对外部噪声具有很强的鲁棒性。PLoM 能生成丰富的、品质

与试验结果类似的数据，同时保持了不同物理属性之间的函数关系。与神经网络等人工智能相比，

PLoM 仅需少量训练集样本，且计算成本相较于物理试验可以忽略不计。该方法已经应用于飞机喷嘴、

高铁、高超音速冲压燃烧发动机、失协叶片等重要工程领域[21-24]。综上所述，鉴于 PLoM 在处理多物理

属性的小样本试验数据方面具有显著优势，成为爆轰试验 UQ 研究的潜在理想工具，本文针对冲击起爆

试验数据稀疏的特点，利用 PLoM 生成保持物理结构的电子试验数据，推导冲击应力和爆轰时间以及冲

击应力和爆轰距离的函数关系，丰富爆轰理论成果。
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 1    PBX9502 试验数据预处理

试验研究对象为高能钝感炸药 PBX9502，其组分为 TATB（质量分数 95%）、Kel-F（质量分数 5%）。

表 1 列出了在室温条件（[21，25] °C）下进行起爆试验的数据，数据来源于 LANL 二级轻气炮试验[11]。每

次试验同步采集并标定了 5 个物理属性参数。反应原理为：非均质高能炸药受到足够强大的冲击应力

后，会发生冲击转爆轰[11]。

x = (ρ,u, p, x∗, t∗) xi = (ρi,ui, pi, x∗i , t
∗
i ) i = 1, · · · ,nd

Dtrain(x) = {(ρi,ui, pi, x∗i , t
∗
i ) ∈ RN |i = 1,2, · · · ,nd} t∗ x∗

Dtrain(x)

R5

Dtrain(x) Xd = [xdi j]nd×N
∈ Rnd×N x1, x2, · · · , xnd

将表 1看作多维随机向量   的 nd 个采样点   的集合（其中，   ），

记作    。起爆时间    和起爆距离    反映了冲击波转变为爆轰的

时间和距离，是描述高能炸药感度的重要指标。随机向量 x 的维数为 N=5，即试验数据具备 5 个物理属

性。采样点的数量为 nd=19。虽然    可以认为是高维随机向量的抽样，但随机向量 x 的概率密度函

数（probability density function, PDF）未知。进一步，假设试验数据集中在    中的某个流形上，但是流形的

结构未知。    还可以用训练集矩阵    表示，按行分块为    。

 2    流形上的概率学习

 2.1    试验数据的尺度变换

X̃ = [x̃i j]nd×N首先，对训练集矩阵 Xd 施加尺度变换得到尺度矩阵    ：

x̃i j =
xdi j− xdi1∧ xdi2∧ · · ·∧ xdiN

xdi1∨ xdi2∨ · · ·∨ xdiN − xdi1∧ xdi2∧ · · ·∧ xdiN
xdi j ∈ Xd (1)

∨ ∧式中：算子    和    分别为极大算子和极小算子。

X̃ X̃ = [x̃1, x̃2, · · · , x̃N] x̃ j ∈ Rnd , j = 1,2, · · · ,N   按列分块得    ，    。定义均值向量 m和协方差矩阵 C为：

m=
1
N

N∑
j=1

x̃ j, C =
1

N −1

N∑
j=1

(x̃ j−m)(x̃ j−m)T (2)

Cξk = µkξk k = 1,2, · · · ,nd 0 < µ1≤µ2≤ · · ·≤µυ υ
ξTξ = Iυ ∈ Rυ×υ ξ =

[
ξ1,ξ2, · · · ,ξυ

]
∈ Rnd×υ Iυ Rυ×υ

rank(C) = υ≤min{nd,N} = 5 X̃

υ = 4

求解协方差矩阵的特征值和特征向量     ，     ，其中 ：     ,    

是 C 的秩，    ，    ，    是    中的恒等矩阵，由基本线性代数知识得到

 。将    代入式 (1)～(2)得到特征值和特征向量。特征值如图 1所示，横坐标代

表特征值的序数。计算导出    。

 

表 1    PBX9502 起爆试验数据[11]

Table 1    Initiation experimental data of PBX9502[11]

ρ/(g·cm−3) u/(km·s−1) p/GPa x∗ /mm t∗ /μs ρ/(g·cm−3) u/(km·s−1) p/GPa x∗ /mm t∗ /μs

1.889 2.349 10.65 11.82 2.22 1.890 2.426 11.16 11.72 2.18

1.889 2.493 11.62 9.17 1.67 1.893 2.474 11.49 11.31 2.10

1.888 2.766 13.55 6.01 1.04 1.890 2.546 11.98 9.44 1.75

1.887 2.860 14.24 4.19 0.74 1.891 2.755 13.47 6.88 1.22

1.886 3.118 16.22 3.68 0.61 1.889 2.759 13.50 7.58 1.36

1.886 2.334 10.55 12.41 2.38 1.889 2.351 10.67 12.78 2.45

1.888 2.599 12.35 8.28 1.48 1.891 2.636 12.61 8.30 1.48

1.887 2.798 13.78 6.26 1.10 1.889 2.756 13.47 6.36 1.12

1.887 2.960 15.00 4.53 0.77 1.889 2.959 14.99 4.77 0.81

1.890 2.394 10.95 14.50 2.75

x∗ t∗　注：ρ为密度，u为冲击速度，p为冲击应力，   为爆轰距离，   为爆轰时间。
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 2.2    基于主成分分析的训练矩阵的规范化

X ∈ Rnd×N根据主成分分析（principle component analysis, PCA）原理，随机矩阵    可以分解为

X = X+ξµ1/2H,H ∈ Rυ×N (3)

ξ X = [m,m, · · · ,m] ∈ Rnd×N µ = diag{µ1,µ2, · · · ,µυ}
X̃

式中：    为协方差矩阵 C 的特征向量矩阵，且    ；对角矩阵    。将

 （即 X的样本）代入式 (3)，得到 H的样本点：

ηd = µ
−1/2ξT(X̃−X) (4)

ηd ηd = [ηd1,η
d
2, · · · ,ηdN] ηdi ∈ Rυ i = 1,2, · · · ,N   按列分块得    ，    ，    ，满足：

m′ =
1
N

N∑
j=1

ηdj = 0, C′ =
1

N −1

N∑
j=1

ηdj(η
d
j)
T
= Iυ (5)

{ηd1,ηd2, · · · ,ηdN}换句话说，PCA变换（式 (3)）生成 N 个中心化、不相关的样本点集合    。

 2.3    H 的 Gauss 核密度估计

ηd = {ηd1,ηd2, · · · ,ηdN}采用 Gauss 核密度估计（kernel density estimation, KDE）结合    用来构造随机向量的

概率密度函数：

ρY(y) =
1
N

N∑
i=1

1

(
√

2πŝ)
υ exp

Ç
− 1

2ŝ2

∣∣∣∣∣∣∣∣ ŝ
sSB
ηdi − y

∣∣∣∣∣∣∣∣2
å

y ∈ Rυ (6)

ŝ = sSB[s2
SB+ (N −1)/N]−1/2 sSB = {4/[N(2+υ)]}1/(υ+4)

||·|| Rυ

式中：ρY(y) 为随机向量 Y 的取 y 时的概率密度；    ，    为

Silverman带宽；    代表    中的 Euclid范数。

ηd ηd

ηd η ηd

由 2.2 节定义知，    是中心化、不相关矩阵。显然，当    的列向量相互独立时，式 (6) 构成随机向量

Y的 PDF。H以    为样本点，    为 H的列向量，当    列向量相互独立，则

ρH(η) =
N∏

i=1

ρY(ηi)

成为随机矩阵 H的 PDF。

 2.4    耗散映射构造

与耗散映射相关的对称矩阵 K和对角矩阵 B定义为：

K = [ki j]nd×nd
, B = [bi j]nd×nd

ki j = exp{−(4εDM)−1||ηi−η j||2}, bi j = biδi j (7)

bi =

nd∑
j=1

ki j δi j εDM P = B−1K式中：    ，    为 Kronecker 算子，    为光滑参数。构造规范化矩阵    。由式 (7)，矩阵 K 和
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图 1    协方差矩阵 C的特征值

Fig. 1    Eigenvalue of covariance matrix C
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nd∑
j=1

pi j = 1 ηd =

{ηd1,ηd2, · · · ,ηdN}

B 的元素均非负 ，故 P 的元素也非负且满足

 ，因此 P 可以看作与训练集矩阵  

 相关图上随机游走的转移矩阵。

ψi(i = 1,2, · · · ,nd) Pψi =

λiψi φi=B1/2ψi(i=1,2, · · · ,nd) P̃=B1/2 PB−1/2=

B−1/2KB−1/2 P̃φi = λiφi {φ1,φ2, · · · ,φnd }
L{φ1,φ2, · · · ,φnd } = Rnd

1 = λ1 > λ2≥ · · ·≥λnd

P 的特征向量     满足  

 。令   ， 

 ，则    。且    张成

的线性子空间    。此外，将特

征值按照降序排列得到    。

转移矩阵 P的特征值降序排列见图 2。
m≤nd Dtrain ∈ L{ψ1,

ψ2, · · · ,ψm} ⊂ Rnd

{g1, g2, · · · , gm} gi = λ
k
iψi ∈ Rnd

存在常数    ，使得训练集  

 

[25]。将耗散映射基函数定义为

  ，其中     （ i = 1 , 2 , · · · ,
λk

i λi Dtrain k = 1

G = [g1, g2, · · · , gm](m≤nd) εDM = 4，m = 3

m，    为    在第 k 步的取值），用以分析    的局部结构。    ，代表单步转移概率。接着定义耗散映射

矩阵为    。利用图 2中信息得到    。

L{g1, g2, · · · , gm} RN Dtrain

ψiBψ j = δi j(i, j = 1,2, · · · ,m) GTG L{g1, g2, · · · , gm} ⊂ RN A = G(GTG)−1 ∈
RN×m

令耗散基函数生成的线性空间    为    的子空间，用来描述    的局部几何结构。由

于   ，故矩阵   可逆。   上的投影映射定义为 

 。然后，利用随机矩阵 Z构造降阶表达 H：

H = ZGT Z ∈ Rυ×m (8)

则

Z = HA (9)

 2.5    学习集的构造

Z(t),Y(t) ∈ Rυ×N

通过投影法（2.4 节），定义限制在流形上的 Itô方程，其中 Gauss 核密度估计（式 (6)）是随机微分方程

的不变测度。具体而言，令    ，代表稳态Markov过程，具有如下形式：dZ = Y(t)dt

dY = L(Z(t))dt− 1
2

f0Y(t)dt+
√

f0dW
(10)

Z(0) = Hd A,Y(0) = K A,K ∈ Rυ×N Hd ∈ Rυ×N

ηd W ∈ Rυ×N υ L(Z(t)) = L(Z(t)GT) ∈ Rυ×m

式中：    ，其中 K 的列向量是独立的正态 Gauss 向量，    是一个随机

矩阵，样本为    ；    的列向量是    维标准Wiener过程；       。泛函 L(u)定义为：

[L(u)]i j =
1

p(u j)
{∇u j

p(u j)}i (11)

ρ(u j) =
1
N

N∑
i=1

exp

Ç
− 1

2ŝ2

∣∣∣∣∣∣∣∣ ŝ
sSB

ui−u j

∣∣∣∣∣∣∣∣2
å

(12)

∇u j
ρ(u j) =

1
ιN

N∑
i=1

(
τui−u j

)
exp

Ç
− 1

2ŝ2

∣∣∣∣∣∣∣∣ ŝ
sSB

ui−u j

∣∣∣∣∣∣∣∣2
å

τ =
ŝ

sSB
, ι = ŝ2 (13)

等步长 Störmer-Verlet格式用以解决Wiener过程驱动的耗散 Hamilton动力系统，离散化后得到：

H = Z (lν)GT ν = M0∆t, l = 1,2, · · · ,nMC (14)

M0 = 18 ∆t = 0.238式中：经验参数    ，时间步长    ，l 为MC抽样次数。

 2.6    流形上采样

图 3(a) 为原始数据在 p-x*空间的投影。将采样公式（式 (14)）代入仿射变换（式 (3)）后得到感兴趣量
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图 2    转移矩阵的特征值的递减排列

Fig. 2    Descending eigenvalue of transition matrix
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x∗

Dlearn(x) =

{(ρi,ui, pi, x∗i , t
∗
i ) ∈ RN |i = 1,2, · · · ,Nlearn} Nlearn =

7 760

（quantity of interest, QoI）的样本数据，更多关于

QoI 的采样数据信息及其在 p-    空间的投影见

图 3(b)。PLoM生成的样本数据集，记作 

 ，其中  

 。比较图 3(a) 和 (b) 发现，随着样本容量增

加 408 倍，图 3 右侧图像直观看出爆轰位置和冲

击应力服从幂率，即爆轰位置和冲击应力服从双

对数模型。

 3    结果分析与讨论

Dlearn(x)第 2 节产生的学习集    中含有 7  760
个数据，样本容量足够充分，可以使用非参数统

计方法标定物理量的概率密度函数。本文使用

KDE 方法计算物理量的概率密度函数，如图 4
所示。可以看出，PBX9502 样品密度的 PDF 与正态分布具有高度一致性。事实上，使用假设检验法可认

定 PBX9502 炸药密度服从正态分布。这些样品虽来自 4 家不同的公司[11]，但由于密度测试流程相对简

单且统一，样品加工工艺水平相当，使得密度的分布近似服从正态分布。其次是爆轰位置和爆轰时间的

PDF 也近似具有单峰性。而对于其余物理量，特别是冲击速度和冲击应力，PDF 呈现出双峰特征，且冲

击应力的分布较宽。从取值范围来看，密度的支集最集中，而冲击应力 PDF 最广。这也反映出压力等物

理量的测试流程更为复杂，精密化试验能力还有待提升。

利用图 4 信息可计算得到待标定物理量的 Gauss 统计量，包括期望、标准差和 95% 置信区间。

从表 2 可以看出 PBX9502 密度的期望为 1.888 g/cm3，标准差为 0.001 8 g/cm3，变异系数约为 1‰。其中

密度的 PLoM 标定值与 Rocketdyne 公司 1979 年的产品最相似，为 1.889 g/cm3 [11]。标准差和变异系数

都很小，也反映了 20 世纪 90 年代左右高能钝感炸药 PBX9502 加工工艺方面的水平，即标准差约为期

望值的 1‰。从变异系数的大小来看，密度、冲击速度、冲击应力、爆轰位置和爆轰时间依次增大。置

信区间的宽度也具有同样的递增规律。这说明不确定度的大小与试验的精密化能力及流程复杂性密切

相关。
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图 3    PLoM生成的样本点

Fig. 3    Samples generated from PLoM
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表 3给出了 PBX9502的密度统计标定结果。

比较而言，本文的标准差小于 Gustavsen[11] 和孙

承纬[1] 的标定结果。且 [1.888 8−0.001 8，1.888 8+
0.001 8] g/cm3

   [1.890−0.005，1.890+0.005] g/cm3
 

[1.895−0.01，1.890+0.01] g/cm3 即 PLoM生成的数

据集中度更高，从侧面反映出 PLoM 生成的数据

是可信的。

从表 2 可以看出，试验标定的冲击速度的期

望为 2.652 km/s，而 Gustavsen[11] 声称其试验所用

|2.652−
2.66|/2.66 ≈ 0.3%

|12.7741−12.78|/12.78 ≈

的冲击速度期望为 2.66 km/s，PLoM 生成的试验

数据与文献 [11] 的冲击速度相对误差为  

 。另外，文献 [11] 声称其所用

的冲击应力期望为 12.78 GPa，而试验标定的结

果为 12.774  1 GPa，PLoM 试验结果与文献 [11]
的冲击应力相对误差为  

0.05%  。这说明 PLoM生成的冲击应力和冲击速度的数据品质可与真实试验数据相当。与文献 [11]结果

的比对，进一步说明了 PLoM方法的有效性。从表 2还可以发现，相对于密度和速度，冲击应力的离散程

度较大，这与孙承纬的结论吻合[1]。由表 2 还可知，在 20 世纪 90 年代，由于爆轰反应时间短、速度快及

光学元器件精密化程度不足等因素，导致爆轰时间和爆轰位置的试验精密化能力受限，还需进一步加强。

综上所述，PLoM 生成的试验数据显示该方

法具有有效性。

x∗

从图 3 发现压力和爆轰位置存在明显的指

数衰减趋势，即近似服从幂函数关系。将 PLoM
生成的压力和爆轰位置作对数变换，得到图 5。
由图 5(a) 可知，lg p 和 lg     近似服从线性关系。

利用最小二乘法进行拟合，得到

lgx∗ = 9.849 4−3.072 3lgp (15)

式 (15) 表明，PBX9502 的爆轰位置与初始

冲击应力服从对数线性关系。

图 5(b) 显示，式 (15) 和表 1 中的试验数据

吻合良好。表明 PLoM 生成的样本不仅保持了

自身的统计特征，而且成功保持了冲击应力与爆

轰距离之间的函数关系，即一般物理规律。通过

[2.94,3.1]

3.0723 ∈ [2.94,3.1]

对比分析，初始试验数据和曲线吻合较好，进一步确认了方法的有效性。事实上，为克服试验数据稀疏

的局限，文献 [11] 通过增加试验次数确保数据的充分性，即添加了文献 [25] 与 [26] 的数据。基于这些数

据，研究人员标定了冲击应力和爆轰位置的对数模型，并给出了对数斜率的不确定度    。式 (15)
标定的对数斜率为    ，结果落入文献 [11] 的置信区间内，从侧面证明了研究结果是可

信的。

t∗将冲击应力和爆轰时间进行对数变换（图 6(a)），可以看出 lg p 和 lg    也近似服从线性关系：

lg t∗ = 8.9328−3.2871 lgp (16)

式 (16) 表明，PBX9502 的爆轰时间和初始冲击应力服从对数线性关系。图 6(b) 表明，式 (16) 和表 1
中提供的爆轰时间与冲击应力的试验数据吻合很好，进一步确认了方法的有效性。同时 PLoM生成的数

 

表 2    物理量的 Gauss 统计信息

Table 2    Gaussian statistical information of physical quantity

物理量 期望 标准差 置信区间下限 置信区间上限

ρ/(g·cm−3) 1.888 8 0.001 8 1.885 8 1.893 0

u/(km·s−1) 2.652 0 0.234 4 2.266 8 3.144 6

p/GPa 12.774 1 1.686 6 10.165 9 16.152 1

x∗ /mm 8.458 1 3.351 9 3.343 7 15.267 7

t∗ /μs 1.546 7 0.672 5 0.554 6 2.920 7

 

表 3    PBX9502 的初始密度的 Gauss 统计量

Table 3    Gaussian statistics of initial
density of PBX9502 g/cm3

项目 本文结果 LANL标定[11] 孙承纬标定[1]

期望 1.888 8 1.890 1.895

标准差 0.001 8 0.005 ＜0.01
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图 5    爆轰距离和冲击应力的关系

Fig. 5    Relationship between distance to detonation
and initial shock stress
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[3.23,3.37]

3.2871 ∈ [3.23,3.37]

字试验数据仍然保持了冲击应力和爆轰时间的

函数关系。文献 [11] 通过增加试验次数，标定了

冲击应力和爆轰时间的双对数模型，并给出了对

数斜率的不确定度    。式 (16) 标定的

对数斜率为    ，也落入文献 [11]
标定的对数斜率的置信区间内，确认了方法的可

信性。

总之，通过标定获得的爆轰位置和爆轰时

间与冲击应力的函数关系，与初始试验数据及文

献 [11]标定的对数斜率均吻合良好。与文献 [11]
的工作精度相当，但本文所使用的试验样本数量

比文献 [11] 少一倍以上。考虑到 PBX9502 材料

制备和试验的高昂成本，PLoM 的费用几乎忽略

不计，在一定程度上节约了标定成本。此外，文

献 [25] 中使用的楔形试验装置与文献 [11] 中描述的轻气炮装置不同，不同源的试验数据在一定程度上

会增加试验结果的不确定度。最后，PLoM 生成的 7 760 个数字试验数据与真实试验结果保持了良好一

致性。而轻气炮试验需实施 7 760 次试验获取同等规模的数据集，从人力财力角度来看几乎是不可能

的。这表明 PLoM可作为传统试验的有效替代方法，为爆轰研究提供了新技术途径。

 4    结论和展望

PLoM 方法本质上属于机器学习，主要包含基于几何耗散的流形嵌入和 Itô-MCMC 采样两个步骤，

能够有效标定小样本试验数据，且面对外部扰动时表现出良好的鲁棒性。本文采用 PLoM 方法，针对具

有多物理属性且样本容量稀疏的 PBX9502 材料，系统开展了试验不确定度量化研究。与传统试验不确

定度量化方法相比 ，PLoM 方法主观因素更少 ，客观性更强。该方法可准确推导出冲击试验中

PBX9502的密度、冲击速度、冲击应力、爆轰时间和爆轰距离的概率密度函数，从而进一步获得密度、冲

击速度、冲击应力、爆轰时间和爆轰距离的包括期望、标准差、95% 置信区间等在内的丰富统计信息，较

以往方法提供了更为全面的数理统计信息。

将研究结果与 Gustavsen[11] 和孙承纬等[1] 的成果进行对比分析，PLoM 方法得出的 PBX9502 密度的

期望符合 20 世纪 90 年代工艺水平，且 PBX9502 密度的标准差更小，数据集中度更好。PLoM 不仅揭示

了 PBX9502 的密度、冲击速度、冲击压力、爆轰时间和爆轰距离的统计特征，还保持了爆轰时间和爆轰

距离与冲击应力之间的函数关系。通过增加数字试验结果，该方法有助于更深入、更精确地理解爆轰

机理。

研究结果显示，爆轰时间和爆轰距离与冲击应力之间满足双对数模型关系，且对数斜率落在

文献 [11] 标定的置信区间内，这进一步验证了 PLoM 方法的有效性。与文献 [11] 通过增加试验次数来

提高标定精度的策略相比，鉴于 PBX9502 的制备和爆轰试验测试成本，PLoM 方法的成本几乎可以忽略

不计，展现出显著的成本优势。

综上所述，PLoM 方法生成的试验数据符合实际情况，成为物理试验的有效替代手段。该方法通

过对已有试验数据的学习与处理，获得了更高精度的数字实验结果。PLoM 泛化能力强，有望推广到

其他类型的试验数据分析。本文的研究数据局限于室温条件下的冲击起爆，下一步拟搜集温度大幅

变动下冲击起爆的权威试验数据。使用 PLoM 研究温度影响下，爆轰时间、爆轰距离与冲击应力的函数

关系。

在法国巴黎东大学 Christian Soize教授的指导下掌握了 PLoM技术，在此表示感谢。
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图 6    爆轰时间和冲击应力的关系

Fig. 6    The relationship between time to detonation
and initial shock stress
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