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PLS-BPN 法用于 7005 铝合金力学性能与 
工艺参数的定量研究 
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摘  要：用偏最小二乘法(PLS)结合反向传播人工神经网络(BPN)方法对 7005 铝合金力学性能与工艺参数之间的

关系进行定性分析和计算。结果表明：用 PLS 法对实验数据作模式识别优化处理的结果与实验很吻合，能够指明

该合金工艺参数优化的方向；用 BPN 定量计算的结果与实验测定值符合也较好；将 PLS 与 BPN 法有机地联系起来，

有利于克服过拟合，提高 BPN 预报的准确性。用留一(LOO)交叉验证法分别对 3 种模型 PLS、BPN 和 PLS-BPN
的合金性能预报结果进行验证，其中 PLS-BPN 模型预测的均方根误差(RMSE)和平均相对误差(MRE)均最低，更

适合于 7005 铝合金性能预报。 
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Quantitative study between mechanical properties and 
processing parameters for 7005Al alloys predicted 

using PLS-BPN method 
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Abstract: The mechanical properties of 7005 Al alloys were qualitatively analyzed by partial least squares(PLS) method 
and quantitatively calculated by using back propagation artificial neural network(BPN) with the same processing 
parameters as features. The calculated results are in agreement with experimental ones basically. In order to solve the 
overfitting problem, a novel method hybridizing PLS and BPN to forecast the mechanical properties of the alloys was 
proposed and tested. PLS method can compute the scores for the principal components according to the sorts of 
components and thus compress the input data for BPN with linear arithmetic. The forecasting performances were 
compared with each other by using leave-one-cross-validation(LOOCV) among three models, i.e. the hybrid 
model(PLS-BPN), BPN model and PLS model. The root mean squared error (RMSE) and the mean absolute relative 
error (MRE) of PLS-BPN are the lowest. Consequently, the hybrid model is more suitable to forecast the mechanical 
properties of the alloys. 
Key words: 7005Al alloys; partial least squares(PLS); back propagation network(BPN); PLS-BPN; leave-one-cross 
(LOOC) 

                      
 

铝制列车因其减震性好、耐蚀性好、运行性好、

维修费低等优点为当今世界各国竞相研制和生产。研

制铝车，寻找一种高强、挤压性好、耐蚀性强的车体、

底架、框架大型材用铝合金尤为关键[1−3]。研究表明，

7005 铝合金中加入适量 Mn、Cr、Zr 等微量元素可以

有效提高合金的再结晶温度和可焊性，得到综合性能

较为优异的合金[4−7]，它是铝制车辆牵引梁较为理想的

材料。目前，对 7005 铝合金研究大多集中在实验研究， 
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这对发展该合金无疑非常重要，但采用计算机模拟技

术对合金成份、工艺过程和性能的关系进行预报，会

大大减少实验研究的工作量。近年来，模式识别或人

工神经网络法用于计算机辅助新材料的研制，特别是

材料设计中的工艺优化工作已取得较大的进       
展[8−11]。李劼等[12]采用 GA-BP 对 NiFE2O4基金属陶瓷

阳极进行优化设计，优化设计结果与实验值接近。陈

丙珍[13]将人工神经网络用于过程工业中，并展示了该

方法在流程工业综合自动化中的良好应用前景。周古

为[14] 等将人工神经网络用于 7055 铝合金二次时效性

能预测，建立了二次时效热处理工艺与显微硬度的神

经网络模型。 然而，将偏最小二乘法与人工神经网络

法有机地联系起来，并采用严格的留一交叉验证法，

建立能够预报铝合金成份、工艺过程和性能之间的关

系的更精确的数学模型还未见报道。 
本文作者以综合性能较为优异的 7005 铝合金为

例，用模式识别结合人工神经网络法，对该合金在线

挤压淬火工艺和随后的时效工艺对合金力学性能的影

响进行了定性分析和定量计算，以期对该合金成份、

工艺过程和性能之间的关系进行预报。 
 

1  模式识别—人工智能优化原理 
 

BPN(人工神经网络中的误差反向传播网络)具有

对环境变化较强的自适应学习能力，具有独特的结构

和计算方法，理论上可以实现以任意函数逼近所求问

题的论域，因此它能够建立以权重描述变量与目标之

间复杂的非线性关系，其中最重要的一个任务是减少

独立变量数以克服过拟合现象。传统的模式识别方法

有主成分分析(PCA)、最优判别平面(ODP)和偏最小二

乘法(PLS)等。PCA 有极强的压缩数据能力，用它压缩

的主成分输入 BP 网络，所建的模型(PCA-BPN)能达

到较高的预测精度，首先被广泛应用。但 PCA 在成分

提取上完全不考虑因变量，只单独考虑对自变量的成

分提取，这样得到的成分，虽然对自变量系统有很强

的概括能力，但缺乏对因变量的解释能力，而 P LS 在

这一点上是优于 PCA 的，在成分的提取上兼顾了自变

量和因变量的影响。因此，我们建立了以 P  LS 为基础

的人工神经网络算法(PL S-B PN)。PLS-BPN 与 BPN 的

一个重要区别是只有较小的噪声的部分，即 PLS 的部

分得分被作为 BPN 的输入元素，而不是所有的原始变

量。这种处理方法使用了原始变量的一些正交函数，滤

出了输入元素的部分噪声，并降低所研究问题的

维数，减少了 BP 网络的输入层节点数目，起到了简

化网络结构，增强网络稳定性的作用，并且具有 BPN
的非线性建模能力和普适性。 

设输入数据构成矩阵 X∈Rn×l，输出数据构成矩

阵 Y∈Rn×m，其中 n 为样本的总数，l 为特征变量数，

m 为输出目标变量数。然后采用如下非线性迭代形式

的 PLS 算法[15−17]进行建模： 
 

X=TP′+E                (1) 
 

Y=UQ′+F                (2) 
 
式 中  T、U 分 别 为 X、Y 的 得 分 矩 阵，P′、Q′分 别 X、
Y 的 负 载 矩 阵，E、F 为回归的残差。其 中 内 部关 系
U=TB，外部关系 Y=TBQ+F。T 是 PL S 空间的的投影。 

全面分析影响 7005 铝合金的性能的工艺条件，以

这些工艺条件为特征变量，构成高维模式空间，通过  
P LS 提取适当的主成分 T=ti (i=1, 2, ···, h), T 作为神经

网络模型的输入，最后以因变量即 7005 铝合金的性能

或样本类型作为神经网络的输出。计算中我们使用了

Matlab7.0 软件，硬件 Pentium IV CPU (2.8 GHz)，内

存 512MB RAM。 
 

2  结果与讨论 
 
2.1  7005 铝合金力学性能的定性分析 

实验数据取自本课题组的研究成果，合金成分为

Al-3.24Zn-1.7Mg-0.32Mn-0.24Fe，一共26个实验样本，

如表 1 所示。由于采用了正交实验设计方法，所以我

们的实验数据很有代表性。经过数据的预处理后，以

挤压温度(X1)、挤压速度(X2)、淬火方式(X3)和时效条

件(X4)等 4 个工艺条件为特征变量，可构成 4 维模式

空间。淬火方式中 1 表示水淬，2 表示风淬。采用二

级时效，时效工艺 105 ℃，8 h(预时效)+155 ℃，4 h，
8 h，16 h(二次时效)。模式识别的目标变量分别为抗

拉强度(σb)、屈服强度(σ0.2)、硬度(HB)和样本类型。利

用偏最小二乘法(PLS)，对表 1 中的数据作模式识别优

化处理，得到一系列的模式识别二维分类图及其数学

模型。在图 1 中，○表示第二类样本，⊕表示第一类

样本。  
2.1.1  不同目标变量的模式识别分类图 

将抗拉强度 σb≥330 MPa 的样本作为第一类，其

它为第二类，用偏最小二乘法(PLS)进行计算，以第一

得分矢 T1=−0.622 X1−0.125 5 X2+0.041 6 X3−0.771 8 X4

对第二得分矢 T2=0.479 9X1+0.475 2X2+0.506 8 X3− 
0.541 9 X4作图，结果如图 1(a)所示。图上优类(第一

类)样本映照在横坐标(第一得分矢)增大的方向，纵坐 
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表 1  7005Al 合金力学性能实验值和 B PN、PL S−B PN 模型预测值的比较 

Table 1  Comparison of BPN and PLS−BPN models predicted data with experimental data of 7005 Al alloy 

No. 
Extrusion 

temperature/ 
℃ 

Extrusion 
velocity/ 

(m·min−1) 

Quenching 
type 

Aging time
(155 ℃)/h

σb/MPa σ0.2/MPa HB  Classification of 
multiobjection

Exp. Cal. Exp. Cal. Exp. Cal.  Exp. Cal. 

1 460 1 2 16 325 322 240 236 87 88  2 2.00

2 460 1 1 16 315 313 220 213 85 86  2 1.94

3 460 5 2 16 305 312 200 214 85 86  2 2.00

4 460 3 1 16 285 297 169 186 78 81  2 1.99

5 480 1 2 16 310 312 225 233 85 85  2 2.00

6 480 1 1 16 295 299 215 220 82 82  2 1.98

7 480 3 2 16 310 305 235 220 84 84  2 2.00

8 480 5 2 16 300 298 215 204 85 83  2 2.00

9 500 1 2 16 305 300 220 225 83 82  2 2.00

10 500 1 1 16 290 301 295 282 82 84  2 1.99

11 500 3 2 16 285 293 205 207 79 81  2 2.00

12 500 5 1 16 290 283 220 230 82 80  2 2.00

13 460 1 2 4 345 345 245 245 97 97  1 1.00

14 460 1 1 4 345 350 235 245 97 94  1 1.00

15 460 5 2 4 350 338 220 224 96 101  1 1.00

16 460 3 1 4 370 363 220 211 102 93  1 1.00

17 480 1 2 4 330 338 230 242 91 92  1 1.05

18 480 1 1 4 335 330 230 240 93 91  1 1.00

19 480 3 2 4 325 334 230 230 91 93  2 1.95

20 500 5 1 4 325 310 220 222 90 87  2 2.00

21 460 1 2 8 345 336 260 241 94 92  1 1.00

22 460 1 1 8 345 336 255 239 93 93  1 1.00

23 460 5 2 8 340 333 235 222 95 92  1 1.03

24 460 3 1 8 345 346 220 210 97 96  1 1.01

25 480 1 1 8 310 315 225 231 85 87  2 1.98

26 500 5 1 8 300 296 220 228 82 83  2 2.00

 

标 (第二得分矢)对分类贡献甚微，可忽略。抗拉强度

(σb)主要受挤压温度和时效条件的影响，降低挤压温

度，缩短二级时效时间，略微减小挤压速度，有利于

7005 铝合金抗拉强度的提高。如在风淬条件下，若挤

压速度和时效时间相同时，从表 1 可以看出，降低挤

压温度，σb与 σ0.2一般要提高 5~15 MPa。 
以屈服强度 σ0.2≥225 MPa 的样本为第一类，其它

为第二类，用 PLS 方法计算，以第一得分 T1=0.110 7 
X1−0.902 8 X2+0.060 3 X3−0.411 X4 对第二得分矢

T2=0.883 3 X1−0.107 9 X2+0.517 2 X3−0.164 2 X4作图，

结果如图 1(b)所示。可见两类样本基本处于不同的区

域，仅有属于第一类的 No.7 和 No.23 样本位于第二类

样本的区域中。屈服强度主要受挤压速度的影响，时

效条件对 σ0.2 的影响也较显著，减小挤压速度和缩短

二级时效时间将有利于 7005 铝合金屈服强度的提高。

从表 1 还可以看出，若挤压温度、淬火方式、时效条

件相同，挤压速度从 5 m/min 降低到 1 m/min，σb与 σ0.2

提高约 20~50 MPa。 
以硬度 HB≥90 的样本为第一类，其它为第二

类，用 PLS 方法计算，以第一得分矢 T1=      
−0.584 0 X1−0.058 8 X2+0.024 2 X3−0.809 3 X4 对第

二得分 T2=0.532 8 X1+0.525 0 X2+0.413 6 X3−0.527 7X4

作图，结果如图 1(c)所示。可见两类样本基本能够

分开，硬度主要受挤压温度和时效条件的影响，降

低挤压温度和缩短二级时效时间将有利于 7005 铝

合金硬度的提高。 
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图 1  机械性能和多目标在得分矢上的分布(PLS) 

Fig.1  Distribution of mechanical properties and multiobjection calculated by using PLS: (a) Distribution of σb,⊕: σb≥330 MPa, 

○: σb＜330 MPa; (b) Distribution of σ0.2,⊕: σ0.2≥225 MPa, ○: σ0.2＜225 MPa; (c) Distribution of HB, ⊕: HB≥90, ○: HB＜90; 

(d) Distribution of multiobjection,⊕: σb≥330 MPa, σ0.2≥220 MPa, HB≥90, ○: Others 

 

2.1.2  多目标变量的模式识别优化分析 
对上述 3 个力学性能指标综合考虑，以同时满足

下列 3 个指标规定的为第一类样本：抗拉强度 σb≥330 
MPa，σ0.2≥220 MPa，HB≥90，否则为第二类。用

PLS 方法计算，以第一得分矢 T1=−0.590 3 X1−0.128 1 
X2+0.035 0 X3−0.796 2 X4 对第二得分矢 T2=0.355 4 
X1−0.927 6 X2+0.049 4 X3−0.104 1 X4作图，结果如图

1(d)示。可见两类样本完全能够分开，降低挤压温度、

缩短二级时效时间(4~8 h)、略微减小挤压速度、采用

风淬将更有利于获得综合性能优异的 7005 铝合金。而

且，挤压温度和时效条件是影响 7005 铝合金力学性能

的 2 个重要因素，在时效条件相同的条件下，挤压温

度低 ( 如 440 ℃ )更易获得较高的力学性能 ;在挤压温

度确定的条件下，适当减少二级时效时间  (如由 
155 ℃、16 h 降至 155 ℃、6~8 h)，反而有利于提高

合金的力学性能。其主要原因在于：挤压温度过高( 如
大于 480 ℃ )或二级时效时间过长(如 155 ℃、16 h)时，

易产生晶粒反常长大或过时效，导致合金力学性能的

下降。另外，较高的挤压速度和更快的淬火速度也易

使合金产生过时效，因此在实际生产中是不宜采用的。 
 
2.2  7005 铝合金力学性能的定量计算 

首先，我们将表 1 中的实验数据标准规范化，并

构造一个以 4 个特征变量为输入元，3 个性能指标为

输出元的 3 层神经网络。隐层神经元采用 t a n si g 型传

递函数，输出层神经元采用 purelin 型传递函数，训练

算法采用 Levenberg Marquardt 算法，神经网络性能指

标为 0.005。 
为了减小过拟合，并且使构建的网络具有更好的

泛化能力，我们用留一(LOO)交叉验证法检验了神经

网络的性能，用最小预报误差来确定 BPN 模型的隐层

节点数为 5 个，计算结果如表 2 所列。留一法(LOO)
具体计算如下：设已知样本集含 N 个样本，M 个目标

变量，对给定的隐节点数目 k，进行 N 次处理。每次 
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表 2  不同隐节点数(k)用留一(LOO)交叉验证法的 BPN 和

PLS−BPN 预报结果的比较 

Table 2  Comparison of predicted and fitting error for BPN 

and PLS−BPN models by using leave-one-cross-validation 

(LOOCV) under different hidden knots(k) 

k 
BPN  PLS-BPN 

SSEP SSE  SSEP SSE 

3 0.474 0.451  0.459 0.457 

4 0.469 0.376  0.408 0.401 

5 0.432 0.289  0.391 0.359 

6 0.463 0.242  0.436 0.314 

7 0.452 0.190  0.422 0.276 

8 0.457 0.156  0.451 0.250 

9 0.467 0.131  0.464 0.217 

10 0.480 0.107  0.459 0.183 

15 0.526 0.053  0.522 0.098 

 
从 N 个样本中随机取出 N−1 个样本用于训练网络，留

下的 1 个用于预报网络的性能。定义拟合误差函数为 

∑ ∑∑
=

−

= =
−′

−
=

N

f

N

i

M

j
ijij yy

MNN
k

1

1

1 1

2)(
)1(

11)(SSE       (3) 

定义预报误差函数为 

∑ ∑
= =

−=
N

p

M

j
j

p
j yy

MN
k

1 1

2)(11)(SSEP              (4) 

式中  ijy′ 是第 i 个样本第 j 个目标的拟合值，yij是对

应的实际值， p
jy 是第 p 个样本第 j 个目标的预报值，

yj是对应的实际值，k 为隐节点数。对每个隐节点数，

我们都进行 10 次计算，分别计算 SSE(k)和 SSEP(k)

的平均值，用具有最小平均 SSEP(k)的 k 个节点将建

立 BP 网络结构。神经网络计算结果如表 1 所示，可

见，定量计算结果与实验测定值符合较好，神经网络

计算的平均相对误差 (MRE)分别为 1.996%(σb)、

3.864% (σ0.2)和 1.738%(HB)，用下述公式计算平均相

对误差： 

∑
=

×
−

=
N

i i

ii

e
ep

N 1
%1001MRE                   (5) 

式中  pi是第 i 个样本预报值，ei是第 i 个样本实际值。  
对于工业优化，BPN 有如下的缺点：1) 虽然神经

网络模型能够较好地处理一般回归模型不能解决的非

线性问题，但神经网络的性能会因为输入变量的线性

相关变得较差，输入变量的严重相关性使得网络的输

入矩阵处于病态，网络的求解会变得不稳定且收敛速度

很慢；2) 由于工业过程变量多，输入节点太多，函数

关系尤其复杂，难于建立贴切的网络结构；3) 易出现

过拟合现象(Over-fitting)，即虽可相当好地拟合训练样

本集，却不能正确地预测非训练样本。针对这种情况，

我们引入了基于 PLS 的模式识别方法，为 BPN 提供

改善了的输入神经元(即令输入神经元是原变量的函

数，且数目减少)，因而能用更简单的网络结构来建立

理解的知识所对应的非线性函数。 
取前 3 个 PLS 成分为输入元，用留一(LOO)交叉

验证法计算神经网络的性能，用最小预报误差来确定

PLS-BP模型的隐节点数为5个，计算结果如表2所列。

从表 2 可见，BP 和 PLS-BP 的拟合精度都随隐层节点

数的增加而提高，而预报误差有一个最低点，即 k=5
时2种算法的SSEP(k)的10次计算的平均值有最小值。

在隐层节点数相同时，PLS-BP 比 BP 的拟合误差大，

而预报误差小，对于个别隐层节点数，2 种算法的

SSEP(k) 平均值相近。因此，PLS-BP 模型对克服过拟

合是非常有效的。 
为了说明 PLS-BP 模型的优越性，我们将 PLS、

BPN 和 PLS-BPN 3 种模型作了进一步的比较，计算结

果如表 3 所列。定义留一(LOO)法预测的平均方差的

平方根 RMSE(root mean squared error)为 

N

ep
N

i
ii∑

=
−

= 1

2)(
RMSE                       (6) 

表 3 中神经网络(BPN)及偏最小二乘回归(PLS) 
计算的 RMSE 和 MRE 都是 10 次计算的平均值。从表

3 可以看出，单独的神经网络比单独偏最小二乘回归

好，说明影响 7005 铝合金性能的各工艺因素间存在着

多重线性相关。神经网络对于预测 7005 铝合金性能与

各工艺参数之间复杂的非线性系统的效果是显著的，

而 PLS-BP 模型能够比较好地处理性能与各工艺参数

变量之间相关性和非线性问题，因此在 3 种模型中具

有最好的预报精度。另外，我们也比较了 3 种模型用

留一(LOO)法预测的抗拉强度(σb)和硬度(HB)，如图 2
所示，可见 PLS-BP 模型的性能预测值与实验测量值

最为接近，该模型的泛化能力也最强，该结果进一步

验证了我们的结论。 
将 4 个特征变量转换成 PLS 得分，取前 3 个 PLS

成分为输入元，单隐层含 4 个节点，以样本类型为输

出，构造反传人工神经网络 BPN，用表 1 中的样本训

练网络，拟合结果无一有误，表明可在高维空间直接

研究优化信息，该 PLS-BPN 分类神经网络可用来检验
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样本的类型属性。用模糊 C-Means(FCM)聚类技术对

上述两类样本进行计算，得到第一类中心为(460，1，
1，4)，第二类中心为(480，3，2，16)。用该 PLS-BPN
分类神经网络，预报第一类中心对应的样本模式的目

标值是 1.003 2，第二类中心的目标值是 1.999 3，表明

两类中心确能分别反映各自样本类型的性质。因此，

第一类中心对应稳定的优化样本模式，处于高维优化

空间的中心，它所对应的特征变量数值，就是所希望

得到的优化工艺参数。其它样本的计算值如表 1 所示。

上述计算结果也表明，模式识别及神经网络优化方法对

7005 铝合金的工艺优化非常有效，而且该研究方法也能够

应用于其他的金属与合金的工艺与性能之间关系的优化。 
再取前 2 个 PLS 成分为输入元，建立一个拟合最

好且结构简单的网络，单隐层含 5 个节点，4 个输出

端。最后用该网络去预测由 PLS 预报的试探优化点(图
1(d)中方形)和两类类中心的目标值。预测结果表明，

该网络结构准确地预报了各个预报点(见表 4)，预报的

优化点有较高的性能。该预测结果也进一步验证了

PLS-BP 模型可以用更简单的网络结构来建立 7005 铝

合金的性能与各工艺参数变量之间的非线性函数关 
 
表 3  3 种算法用留一(LOO)交叉验证法预报的 RMSE 和 MRE 的比较 

Table 3  RMSE and MRE for three models predicted by using leave-one-cross-validation(LOOCV) 

Method 
σb σ0.2  HB 

RMSE MRE/% RMSE MRE/%  RMSE MRE/% 

PLS 12.163 5 2.993 0 23.987 7 7.300 2  3.453 0 2.917 8 

BPN(k=5) 9.674 1 2.297 8 19.008 2 5.058 9  2.759 8 2.453 9 

PLS-BPN(k=5) 8.922 3 2.142 1 15.499 7 4.436 5  2.168 4 1.890 4 

 

 
图 2  3 种模型 PLS、BPN 和 PLS-BPN 用留一(LOO)法预报的抗拉强度(σb)和硬度(HB) 

Fig.2  Ultimate tensile stress(σb)and hardness for PLS, BPN and PLS-BPN models predicted by using leave-one-cross-validation 

(LOOCV): (a) Ultimate tensile stress (σb); (b) Hardness 
 
表 4  试探优化点和两类类中心的 PLS 和 BPN 预报值 

Table 4  Values predicted by PLS and BP models for center of optimal and worse samples 

No. Extrusion 
temperature/℃ 

Extrusion velocity/ 
(m·min−1) 

Quenching type 
Aging time 
(155℃)/h 

σb/MPa σ0.2/MPa HB 

27 460 1 1 4 335 229 96 

28 480 3 2 16 317 232 87 

29 460.15 1.04 1 7.94 342 246 95 

30 459.36 0.98 2 7.88 345 257 94 

31 458.79 1.10 1 8.09 341 252 94 

No.27 and No.28 mean center of optimal and worse samples are predicted by partial least squares(PLS) model, respectively; No.29, 

No.30 and No.31(square in Fig.4) mean optimal samples are predicted by PLS model. Quenching type: 1 means water-quenching; 2 

means wind-quenching. 
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系，该模型是切实可行和有效的。当然，要得到最优

的样本模式，则需考虑用全局优化方法如遗传算法、

模拟退火法和禁忌搜索等，这也是我们今后进一步深

入研究的方向之一。 
 
3  结论 
 

1) 用偏最小二乘法(PLS)，对实验数据作模式识别

优化处理的结果与实验很吻合，能够指明 7005 铝合金

工艺参数优化的方向。 
2) 采用 PLS 部分得分作为 BPN 的输入元素，可

滤出部分噪声，减少人工神经网络输入层的节点数，

有利于克服过拟合，提高人工神经网络预报的准确性 。
PLS−BP 预报更适合用于 7005 铝合金性能优化的研究。 

3) 模式识别及神经网络优化方法对 7005 铝合金的工

艺优化非常有效，也非常适合对工业生产中的多变量、多

目标优化。 
4) 人工智能方法能从宏观上研究材料的性能与成分

及工艺间的规律，给出定量的数学模型，是材料设计的可

行途径之一。 
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