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摘　要：通过力学性能试验测定了不同退火条件下ＡＺ３１镁合金的抗拉强度、屈服强度和延伸

率，并利用人工神经网络技术建立了对应力学性能的预测模型，其中对模型的优化采用了一种新方

法，即参数全排列组合训练。结果表明，基于全排列训练得到的最优参数建立的网络模型具有优良

的性能，比经传统试探法构建的模型具有更高的平均相关系数和更低的平均误差，因此能更准确地

预测ＡＺ３１镁合金在不同退火条件后的力学性能。
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　　镁合金是当前最有发展潜力的轻合金材料，在

交通运输、航空航天、通讯电子行业等领域具有广阔

的应用前景［１４］。然而，镁合金的研究和生产过程一

直存在不少困难。比如大量的镁合金数据庞杂凌

乱，阻碍了数据的标准化和规范化［５］；大部分镁合金

由于密排六方结构，室温滑移系少，塑性成形性较
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差［６］；特别是高性能镁合金的研究还处于探索状态，

因此如何提高镁合金力学性能正是当前的研究重

点。但是，力学性能受诸多因素影响，如合金成分、

工艺参数、组织结构等，这些因素相互影响，迄今为

止还没有传统的数学模型能够对它们之间的定量关

系进行准确描述。

人工神经网络不需要任何假设或预定公式，能

直接从已有的实验数据出发，经过有限次迭代计算

而得到一个反映数据内在规律的数学模型，而且还

可利用经训练好的网络模型进行推理预测，特别适

合于研究复杂的非线性系统。但模型的预测精度受

建模参数的影响极大，目前对参数的优选并没有足

够完善的理论指导，大多数研究均停留在采用试探

法寻找最优参数的阶段［７］，因此如何选取最优建模

参数并构建最优模型对于提高人工神经网络模型的

预测精度尤为重要。

ＡＺ３１是目前应用最广泛的变形镁合金
［８］，国内

外已对其加工过程中的组织结构、耐腐蚀性、晶粒细

化等方面进行了大量研究［９１１］，不过关于人工神经

网络技术对其进行性能预测的研究还未见报道。本

研究基于ＡＺ３１镁合金力学性能的实验数据，采用

人工神经网络技术对ＡＺ３１退火工艺参数及抗拉强

度（ＵＴＳ）、屈服强度（ＹＳ）和延伸率（ＥＬＯ）进行建

模，其中通过全排列组合训练的方式对建模参数进

行了优化，并将该模型与传统方法构建的模型进行

比较，最后对优化参数所建立模型的预测性能进行

了研究。

１　试验材料与方法

试验所用材料为３ｍｍ厚的ＡＺ３１镁合金板材，

合金的化学成分见表１。在板材上沿着与轧制方向

成０°（纵向）、４５°（斜向）、９０°（横向）的３个方向进行

取样。退火处理使用电阻炉加热，退火温度分别设

定为２００、２５０、３００、３５０℃，每一种温度下，均设定了

４种退火时间：３０、６０、９０、１２０ｍｉｎ。试样随炉升温，

保温后出炉空冷。试样拉伸力学性能在ＣＭＴ５０００

系列 微 机 控 制 电 子 万 能 试 验 机 上 进 行，按 照

ＧＢ／Ｔ２２８—２００２标准取样和实验。

表１　犃犣３１镁合金的化学成分

元素 Ａｌ Ｚｎ Ｍｎ Ｓｉ Ｃｕ Ｆｅ Ｎｉ Ｍｇ

质量

分数／％
３．２０１．０５０．２００．０１９０．００５０．００５０．００５余量

２　人工神经网络模型的设计

关于人工神经网络原理、设计及应用的详细论

述可见参考文献［１２１４］。神经网络的设计主要包括网

络结构、传输函数、学习算法等方面。除了网络结

构、建模参数对网络性能有着直接的影响外，样本数

据模式及预处理方式也是影响网络性能的重要

因素［７，１４１６］。

２．１　样本数据的组织

ＡＺ３１合金经力学性能测试后获得４８组实验数

据，将实验数据顺次循环分为训练样本、检验样本和

确认样本３部分，即训练样本用于构建网络模型，为

第１，３，…，４７组（共２４组）；检验样本为验证模型预

测性能，对训练并无影响，取第２，６，…，４６组（１２

组）；确认样本为保证训练精度，防止陷入局部误差，

取第４，８，…，４８（共１２组）。

不管是何种样本，何种数据模式，在参与模型的

训练之前，都必须经过数据预处理。本研究将样本

数据处理到［０，１］的范围之内。

２．２　网络结构及参数选择

２．２．１　网络结构

研究采用的是目前应用最广泛的基于误差反向

传播算法的ＢＰ（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）网络模型。根据

Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ定理
［１７］，对于大多数实际问题，单隐层

即三层网络就已足够。因此选用单隐层网络结构：

输入层、中间层（隐层）及输出层。以取样方向、退火

温度及退火时间作为３个输入参数，以 ＵＴＳ、ＹＳ及

ＥＬＯ作为３个输出参数。所建立的神经网络模型

的结构示意图如图１所示。

图１　犅犘神经网络模型结构示意图

中间隐层单元数的选择是神经网络建模的关

键，根据经验公式［１８］（１）预设范围为３～１５个，需经

后续研究才能最终确定。式中犺为中间隐层的神经

元数目，犿为输入层单元数，狀为输出层单元数。犪
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为常数，一般取１～１０之间。

犺＝ 犿＋槡 狀＋犪。 （１）

２．２．２　传输函数的选择

常用ＢＰ网络的传输函数有Ｓ型函数（ｌｏｇｓｉｇ）

或者双曲正切函数（ｔａｎｓｉｇ），有时也会用到线性函数

（ｐｕｒｅｌｉｎ）。当网络的最后一层采用曲线函数时，输

出往往被限制在一个很小的范围内，如果采用线性

函数则输出可为任意值。根据本例数据非负及非线

性的实际，输入层到隐层的传输函数可选取ｌｏｇｓｉｇ

或ｔａｎｓｉｇ，隐层到输出层的传输函数直接设定为

ｐｕｒｅｌｉｎ。

２．２．３　学习算法的选择

研究采用目前应用较多的基于非线性最小二乘

法的ＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｄｔ（ＬＭ）算法，其根据迭代

结果动态调整阻尼因子，可使每次迭代误差函数有

所下降，从而使学习时间缩短，收敛速度加快，并且

可以提高网络精度。

２．２．４　其他参数的选择

网络模型的正常工作还与一些参数的正确设定

分不开，误差反向传播算法的主要参数为学习速率

（犾狉）和动量项系数（犿犮），两者一般都设在０～１之

间。研究中学习速率犾狉和动量项系数犿犮均取以下

值：０．０００１、０．００１、０．０１、０．１～０．９，其中０．１～０．９

之间以０．１递增。

综上设计，人工神经网络模型的建模参数选择

如表２所示。

表２　人工神经网络模型预设的建模参数

参数 初步设计值 数量

隐层神经元个数 ３～１５，间隔为１ １３

传输函数

（输入层到隐层）
ｌｏｇｓｉｇ、ｔａｎｓｉｇ ２

传输函数

（隐层到输出层）
ｐｕｒｅｌｉｎ １

学习算法 ｔｒａｉｎｌｍ １

学习速率

０．０００１、０．００１、０．０１、０．１～

０．９，其中０．１～０．９之间以

０．１递增

１２

动量项系数

０．０００１、０．００１、０．０１、０．１～

０．９，其中０．１～０．９之间以

０．１递增

１２

３　人工神经网络模型的优化

３．１　建模参数的优化

在完成数据预处理、网络结构设计和建模参数

选择之后就可以进行模型的训练，以期得出最优的

建模参数，并进一步构建精度最高的人工神经网络

模型。如表２所示，建模参数虽经过初选，但仍然存

在３７４４种组合（１３×２×１×１×１２×１２）。如果采

用传统的试探法寻找最优建模参数，其工作量相当

大，特别是由于每一次训练都会得到一个最优模型

及相应的建模参数，在有限次的比较中很难找到真

正最优的参数组合，因此试探法随意性大且效率

低下。

为彻底避免试探法的缺点，本研究采用了一种

新的参数优化方法———建模参数全排列组合训练，

即基于 ＭＡＴＬＡＢ编程，利用循环嵌套对全部预设

的参数进行全排列组合的建模训练。由于部分参数

组合可能引起训练震荡，造成模型精度的起伏，为进

一步排除这些不稳定的建模参数，对每一种组合均

进行１０次建模训练，最后对输出的各模型平均相关

系数和平均训练误差作综合比较，最终得出最优的

建模参数。结果如表３所示。

表３　最优建模参数

隐层神经元

个数

传输函数（输

入层到隐层）

传输函数（隐

层到输出层）

学习

算法

８ ｔａｎｓｉｇ ｐｕｒｅｌｉｎ ｔｒａｉｎｌｍ

学习

速率

动量项

系数

平均相

关系数

平均误差

／％

默认值 默认值 ０．８５ ３．３８

学习速率和动量项系数确定为系统默认值是由

于训练过程中其值的变化未对模型精度构成影响。

这表明在整体数据样本较少的情况下，采用收敛速

度极快的ＬＭ算法，网络学习时间将大大缩短，训练

只需数步即达到性能误差下降的默认最小梯度。在

这种情况下，学习速率和动量项系数还来不及产生

影响，训练即停止。从实际来看，每次网络训练几乎

都在１０步以内完成。

根据表３，构建ＡＺ３１镁合金力学性能ＢＰ模型

的最优参数：模型结构为３—８—３，前后传输函数分

别为ｔａｎｓｉｇ，ｐｕｒｅｌｉｎ，算法为ｔｒａｉｎｌｍ，其余参数均采
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用默认值。

３．２　模型的比较

研究也采用了试探法寻找最优建模参数，为尽

量降低随意性，增大了每组参数的建模训练次数并

以统计结果作为选择最优参数的判断标准。具体设

计如下：随机设定好各建模参数，第一轮建模只改变

隐层神经元个数，由此确定最优个数，在此基础上以

此类推，顺次确定其余各参数。由于部分参数待选

太多，只能按级差的方式来选取。最终由试探法寻

找到了最优建模参数，其所建模型与全排列组合训

练参数所构建的模型比较如表４所示。

表４　试探法参数所建模型与全排列

组合训练参数所建模型的比较

确定参数的方法 试探法 全排列组合训练

隐层神经元个数 ４ ８

传递函数 ｌｏｇｓｉｇ ｔａｎｓｉｇ

学习速率 均可 均可

动量项系数 均可 均可

平均相关系数 ０．８４ ０．８５

平均误差／％ ３．５５ ３．３８

可见，２种方法确定的参数在隐层神经元个数

及学习速率方面完全不同，学习速率及动量项系数

方面再次证明了在ＬＭ 算法的前提下，其对较小量

的数据样本训练无影响。而两类模型比较，由全排

列组合训练得到参数所构建的模型具有更高的平均

相关系数和更低的平均误差，表明其具备更准确的

预测性能。

３．３　最优模型的建立

利用全排列组合训练得到的最优参数可以构建

人工神经网络模型，但是模型的构建受初始权重和

阀值影响很大，而它们又是人工神经网络随机给定

的，每一次建模训练都能获得一个精度较高的模型，

这些模型的平均相关系数及平均误差在表４所示的

对应值附近起伏，因此要得到精度越高的模型越需

多次建模。经比较，目前得到的最优模型其平均相

关系数已达到０．８９，平均误差下降为２．９１％。如

图２所示，最优模型对 ＵＴＳ、ＹＳ、ＥＬＯ的相关系数

犚分别达到了０．９１、０．９０和０．８６，表明最优模型对

３种力学性能都具有优良的预测性能，其中以对

ＵＴＳ为最佳，ＹＳ次之，ＥＬＯ最次。

图２　最优模型对犝犜犛、犢犛和犈犔犗的

拟合输出值与真实值的分析示意图

４　人工神经网络模型的验证

为验证最优神经网络模型的预测性能，对与建

模训练无直接关系的检验数据组进行了预测，得到

的预测值对比真实值的结果如表５所示。可见，目

前得到的最优模型具有优良的预测性能，其对

ＵＴＳ的预测误差仅为０．９８％，对 ＹＳ的误差为３．

０３％，对ＥＬＯ的误差为６．３３％。同时也发现，预

测误差大的数据大多出现在检验组的首尾，这是由

于原始样本数据的首尾处训练、确认数据比中部的

训练、确认数据少，以致相应部分拟合能力较差。

这表明增加训练样本将有助于提高模型的预测和

泛化能力。
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表５　实验真实值与最优模型预测值的比较

性能

级别

ＵＴＳ

真实值

／ＭＰａ

预测值

／ＭＰａ

误差

％

ＹＳ

真实值

／ＭＰａ

预测值

／ＭＰａ

误差

／％

ＥＬＯ

真实值／

／％

预测值

／％

误差

／％

１ ２５０．１ ２４９．４ ０．２８ １２３．６ １４１．１ １４．１６ ２１．４ ２１．９ ２．３４

２ ２５６．６ ２６０．９ １．６８ １５９．１ １６４．９ ３．６５ ２２．３ ２３．１ ３．５９

３ ２４７．０ ２４９．７ １．０９ １７５．１ １７４．２ ０．５１ １６．６ １７．８ ７．２３

４ ２４８．１ ２５１．７ １．４５ １４８．４ １４９．１ ０．４７ ２１．６ ２３．０ ６．４８

５ ２５３．０ ２５５．２ ０．８７ １５９．１ １５８．６ ０．３１ ２１．４ ２２．５ ５．１４

６ ２５１．３ ２４９．６ ０．６８ １６５．３ １６７．７ １．４５ １９．５ １９．４ ０．５１

７ ２４２．２ ２４６．１ １．６１ １４４．０ １４０．６ ２．３６ ２１．３ ２２．１ ３．７６

８ ２５２．８ ２４６．１ ２．６５ １５５．６ １４４．７ ７．０１ ２３．６ ２０．５ １３．１４

９ ２４０．３ ２４０．２ ０．０４ １６０．９ １５８．２ １．６８ １７．０ １７．３ １．７６

１０ ２３５．２ ２３８．３ １．３２ １２７．１ １２８．１ ０．７９ ２２．１ ２０．０ ９．５０

１１ ２４５．９ ２４５．８ ０．０４ １４０．４ １３７．３ ２．２１ ２２．７ ２２．９ ０．８８

１２ ２３４．４ ２３４．５ ０．０４ １５５．６ １５２．９ １．７４ １３．４ １６．３ ２１．６４

平均值 ０．９８ ３．０３ ６．３３

５　结　论

１）人工神经网络技术能充分描述ＡＺ３１镁合金

的取样方向、退火温度、退火时间与抗拉强度、屈服

强度、延伸率之间的映射关系，适用于研究具有非线

性关系的领域。

２）采用参数全排列组合训练的方法可以获得比

传统试探法更优的建模参数，基于这些参数建立的

ＡＺ３１镁合金力学性能的最优人工神经网络预测模

型，其平均相关系数可达０．８９，平均误差下降为

２．９１％。

３）基于参数优化的ＡＺ３１镁合金力学性能的人

工神经网络预测模型能够比较准确地预测ＡＺ３１镁

合金在不同退火条件后的力学性能。
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