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摘  要：在电磁半连续铸造条件下，针对不同工艺参数下铝合金圆铸锭的裂纹倾向，建立一种基于多层前馈神经

网络的预测模型。网络的输入变量为铝合金铸锭的尺寸、成分以及工艺参数，输出变量为裂纹的量化值，采用改

进后的带动量因子的 BP 训练算法，计算多组不同工艺条件下的裂纹预测值，并进行真实试铸实验。结果表明：

裂纹预测结果的最大相对误差为 13.9%，最小相对误差为 0；在工艺指标控制范围内，模型的裂纹预测曲线能较

好地反映铸锭裂纹的真实倾向。 
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Abstract: A prediction model based on multiplayer feed-forward artificial neural networks(ANN) was developed for 

modeling the correlation among different process parameters and cracks tendency of Al alloy ingot. The input variables 

were the size, composition and process parameters of ingots. The output variable was the quantified value of ingot cracks. 

The model was trained by the improved BP algorithm. The results show that the maximal relative error of prediction 

value is 13.9% and the minimal one is 0. The prediction curve makes a good performance in reflecting the ingot crack 

tendency. 
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众所周知，材料的成型过程是一个非常复杂的过

程，难以用具体的模型来描述。在成型过程中，裂纹

是最严重和最普遍的缺陷之一，它所产生的废品率往

往达到铸锭废品总量的 40%~60%[1]，所以对其研究一

直是材料加工界所关注的热点之一。裂纹可分为热裂

纹和冷裂纹，冷裂纹通常由热裂纹源扩展而来。由于

裂纹行为的复杂性和各方面条件的制约，人们难以对

合金准固态力学性能与热裂倾向性之间的关系做出明

确的判断和分析，故在其萌生机理和扩展规律等方面

尚不能达成共识，目前比较成熟的理论主要有液膜理

论、强度理论、形成功理论、晶间搭桥理论、凝固收

缩补偿理论等[1−3]。上述理论以及以往的研究均集中在

合金热裂的形成机理和对合金热裂预测的判据上。而

关于建立裂纹与工艺参数、规格以及成分之间的定量 
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模型方面的研究报道则很少。通常，要建立裂纹的定

量预测模型有如下两条途径：1) 分析物理机理，建立
和求解机理数学模型；2) 根据生产和实验数据采用先
进数据处理技术建立经验数据模型[4−6]。由于裂纹行为

的复杂性，目前虽有多种热裂判据，但尚难以从理论

上建立裂纹的数学模型。因此，依据科学研究和生产

实践中积累的经验数据，建立数据模型，找出铸锭规

格、成分、工艺与裂纹之间的关系，再借助有效的优

化手段来优化成分和工艺，就成为一种可行的研究方

法。本文作者从这一思路出发，建立了基于神经网络

的裂纹预测模型，将智能预测与传统的铸造工艺相结

合，找到半连续铸造工艺参数与铸锭裂纹缺陷之间的

映射关系模型，从而提高对裂纹预测的准确率，更好

地指导实际生产。 
 

1  人工神经网络预测建模 
 
1.1  模型结构与算法改进 
人工神经网络(Artificial neural network，ANN)是

在近代人工智能领域发展并逐渐成熟起来的一种处理

工具。它通过学习来映射数据中存在的多元非线性关

系，具有与人脑相似的高度并行性和良好的容错性，

特别是以BP网络为代表的的神经网络具有较好的学
习能力、强大的分类能力和预测能力，同时又具有结

构简单、训练算法理论依据坚实，推导严谨，物理概

念清晰等特点。因此，BP网络是目前应用最为广泛的
神经网络模型之一[7−10]。本文作者采用BP网络作为本
研究的预测模型。考虑到在电磁半连续铸造过程中，

影响裂纹形成的因素非常多，本模拟选取影响最大的

6 个参量作为模型的输入变量，它们分别是铸锭的尺
寸、铸锭的成分、铸造速度、铸造温度、二冷水的流

量大小、有无施加电磁场。这些因素与裂纹之间呈非

常复杂的高度非线性关系。模型的输入层设置 6个神
经元，分别用来接收铸锭规格、成分以及 4个工艺参
数这 6个变量的输入值；输出层设置 1个神经元，该
神经元输出铸锭裂纹的量化值。根据Kolmogorov定理
[11−12]，隐含层设置 13个神经元。 
但BP算法自诞生以来就一直存在着学习收敛速

度慢、训练所得到的网络性能较差的缺点。这是由于，

当采用BP算法训练连接权值时，BP网络易陷入局部极
小点，或陷入饱和区域，从而造成后期学习缓慢，使

训练精度难以提高。因此，许多学者对BP算法提出很
多的改进方法，并取得大量成果。如附加动量的BP算
法、可变学习速率的BP算法、共轭梯度法、拟牛顿法、

Prime Offset算法和Delta-bar-Delta学习规则  等[11−12]。

但是由于初始权值产生的随机性，这些算法仍然存在

易陷入局部极小点以及陷入饱和区域所造成的学习缓

慢、训练精度难以提高的问题。 
针对 BP 算法存在的这些缺陷，本研究在附加动

量 BP算法的基础上，通过如下两个方面加以改进。 
1) 改进算法的激励函数 
传统 BP 网络采用的 Sigmoid 函数，由于其形状

固定不变，从而影响了网络收敛速度。本研究通过加

大其陡峭度同时改变其幅度来加快网络收敛速度。即

将其改进为： 
 

)]exp(1/[1)( jj xxf λλ −++−=                  (1) 

 
]})(exp[1/{1)( ∑ −++−=
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式中  λ为所加入的陡峭度因子，由实验得出其值为
0.28~1.32；xj为第j组输入数据，ui为第i个神经元的状
态值，wij代表前级输入xij 至第i个神经元的权重，θi则
为该神经元的阈值。由于λ(形态因子)的引入，使得函
数对于输入而言可以自由地伸缩和平移变换。网络的

收敛速度得到了非常大的提高。经测试，最快时可以

加快 55%。 
2) 自适应放大二次型误差函数 
在神经网络训练的早期阶段，通常不会进入饱和

区，计算时采用附加动量 BP 算法进行训练。当训练
进入饱和区时，就将二次型误差函数进行自适应放大，

从而恢复较高的学习率。其放大指导原则如下。 
对于输出节点： 

 

If ＜e Then )( jE jjjj MOy )( −=δ             (3) 

Else )( jjjj OyO −′=δ                        (4) 

 
对于隐节点： 

 

∑′= iijjj wO δδ                              (5) 

 
式中  e是饱和区阈值，Oj为实际输出值，δj为节点的
误差，E(j)为输出层的误差性能，Mj是放大系数，且 
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由式(6)可以看出，当网络训练进入饱和区域时，

)( jEO j +′ 将远小于 1，这样误差项将会被放大，可以
解决算法在后期学习率下降的问题。 
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下面给出改进后的BP预测模型的具体训练步骤。 
Step 1. 用不同的接近于零的随机数初始化模型

的连接权值矩阵W(wij, vij)； 
Step 2. 初始化精度控制参数和学习速率 η、动量

因子 α； 
Step 3. 循环控制参数 N=ε+1，并确定最大循环次

数 N； 
Step 4. 将所有工艺参数—裂纹样本((x1, y1), (x2, 

y2), ⋯, (xj, yj))输入网络，通过式(1)和式(2)计算出实际
输出值Oj； 

Step 5. 通过式(7)计算输出层中每个节点的误差
项： 
 

)( jjjj OyO −′=δ                             (7) 

 
Step 6. 通过式(8)计算该输出层的误差性能 E(j) 

 
2)(

2
1)( ∑ −= jj OyjE                         (8) 

 
Step 7. 通过式(3)~(6)对误差 E(j)进行判断，并根

据判断结果自适应放大误差。 
Step 8. 通过式(9)修正连接权值： 
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W
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∂
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Step 9. 通过式(5)推导隐层节点的误差项，然后采
用与上面相同的步骤对隐层节点的权值进行修正。 

Step 10. 返回 step 3，直至达到最大循环次数，网
络训练完毕。 

 
1.2  样本数据的预处理 
神经网络预测的基础和依据是科研、实验以及生

产中积累的大量数据。很明显，只有当所采集到的数

据样本可靠并具有代表性时，从中总结出的经验规则

才可能是正确的。因此，采集和整理高质量数据样本，

是准确预测的基础。本研究的数据取自东北大学材料

电磁过程研究教育部重点实验室多年积累的实验数

据。为此，在样本数据使用之前，特做如下筛选：1) 剔
除成型失败的工艺数据；2) 尽量选取在宽范围内分布
的工艺数据；3) 平均分配不同成分铸锭的样本组数。
这样，选取 4种不同成分的铸锭工艺参数样本数据共
160组。 
为便于计算机处理，所有定性描述的数据都必须

量化。同时，为消除量纲不一致带来的影响，量化后

的数据全部通过式(10)进行归一化处理[12]。 

minmax
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式中  ijx′ 是经过标准化的第i个样本的第j个变量数
值，它对应于等式右边的变量原始值xij；xjmax和xjmin分

别为第j个变量的最大值和最小值。在本研究中，将所
有筛选出来的样本数据进行如下量化和归一化处理。 

1) 铸锭规格(x1，mm)，是铸锭的直径。按照式(10)
进行归一化处理。 

2) 铸锭成分(x2，无量纲)。本研究的样本数据全
部是 7×××系Al-Zn-Mg-Cu合金。取Cu和Zn的质量分数
总和作为量化值。按照式(10)进行归一化处理。 

3) 铸造速度(x3，mm/min)。按照式(10)进行归一
化处理。 

4) 铸造温度(x4，℃)。按照式(10)进行归一化处理。 
5) 二冷水流量(x5，L/min)。按照式(10)进行归一

化处理。 
6) 有无电磁场(x6，无量纲 )。量化结果如表 1所

列。 
 
表 1  磁场施加状态量化表 

Table 1  Quantified values of magnetic field states 
State Quantified value 

With magnetic field 1 

Without magnetic field 0 

  
7) 裂纹缺陷(yj，无量纲)。本文作者根据裂纹的

严重程度将其分为几个等级，并直接给出量化值，量

化值如表 2所列。 
 
表 2  裂纹缺陷量化值 

Table 2  Quantified value of ingot crack 

Crack grade
Quantified 

value 
Evaluation standard 

0 0 No crack 

Ⅰ 0−0.2 
With thin inside crack,  

but no crepitation 

Ⅱ 0.2−0.5 
With biggist inside crack,  

but no crepitation 

Ⅲ 0.5−0.8 
With biggist exterior crack,  

with crepitation 

Ⅳ 0.8−1.0 
With large exterior crack,  

with crepitation 

 
将量化和归一化处理后的数据按照 1.1 节给出的

训练步骤输入BP训练程序中，初始化学习速率为 0.1，
动量因子为 0.97，最大循环次数为 500。当程序运行
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达到最大循环次数之后，预测模型训练结束。 
 

2  预测结果的实验验证 
 
经训练后的模型理论上应该具有较高的精度和良

好的泛化能力，可有效地预测和分析工艺参数与铸锭

裂纹之间的关系。为了验证训练后的模型在裂纹的预

测结果和实际结果之间是否具有较高的一致性，本研

究采用真实试铸的方法。 
 
2.1  实验方法 

1) 设计 6组工艺参数 P(P为归一化后的数组)； 

T

0889.0500.0440.0640.0000.1
000.1667.0500.0440.0640.0000.1
00500.0000.10909.0
000.1667.0500.0360.0640.0909.0
000.1000.1000.10000.10
000.1000.1000.1048.0000.1909.0

⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

=P  

2) 将这 6组工艺参数分别输入训练后的模型，得
到 6组裂纹预测的结果 T； 
 
=T  

[ ]T9 0.9940 0.8764 647.05 0.3650 0.0008 272.0  
 

3) 按照 P的工艺参数真实试铸 6根铸锭； 
4) 锯切铸锭，并对铸锭切块进行打磨、拍照和量

化评定。 
5) 把量化评定后的结果与预测结果进行对比，得

出结论。 
 
2.2  实验条件 

1) 采用的合金成分 
所试铸的 7050、7055、7075以及 7A60这 4种铝

合金化学成分分别如表 3~6所列。 
2) 结晶器 
结晶器由 TC4加工而成，内嵌石墨环，电磁线圈

布置在结晶器外围，线圈由水冷铜管制成。线圈内通

低频交变强电流，用以产生强磁场。线圈安匝数为 16 
 
表 3  实验用7050铝合金的化学成分 
Table 3  Chemical compositions of 7050 Al alloy (mass 
fraction, %) 

Zn Mg Cu Zr Al 

6.1 2.3 2.2 0.14 Bal. 

表 4  实验用7055铝合金的化学成分 

Table 4  Chemical compositions of 7055 Al alloy for 

experiment (mass fraction, %) 

Zn Mg Cu Zr Al 

8.0 2.0 2.3 0.05 Bal. 

 
表 5  实验用7075铝合金的化学成分 

Table 5  Chemical compositions of 7075 Al alloy for 

experiment (mass fraction, %) 

Zn Mg Cu Zr Al 

6.0 2.8 1.2 0.23 Bal. 

 
表 6  实验用7A60铝合金的化学成分 

Table 6  Chemical compositions of 7A60 Al alloy for 

experiment (mass fraction, %) 

Zn Mg Cu Zr Be Al 

8.6 2.6 2.3 0.15 0.000 8 Bal. 

 
kA·turn，磁场频率为 30 Hz。 

3) 参数控制 
铸造参数的控制由计算机控制系统实现。每种工

艺参数的控制均以PLC为核心所构成的PID闭环系统
来完成。铸造速度的控制精度为±0.2 mm/min；二冷
水的控制精度为 3 L/min；铸造温度的控制精度为±1 
℃；励磁电流的控制精度为±1 A；结晶器液位的控制
精度为±1.5 mm。计算机控制系统的控制精度与实时
性保证了实验结果的准确性。 
 
2.3  实验结果 
在 2.2节的实验条件下完成 6根铸锭的试铸实验。

取每根铸锭适当的部位进行锯切，然后打磨。图 1所
示为各铸锭内部的真实裂纹状况。 
由图 1 可知，铸锭 1#为 7050 合金，在其中心位

置有一细小裂纹，裂纹量化值为 0.2；铸锭 2#为 7075
合金，未发现裂纹，裂纹量化值为 0；铸锭 3#为 7050
合金，从中心往外有显著裂纹，裂纹量化评定值为 0.4；
铸锭 4#为 7050 合金，距中心不远有一环状裂纹，量
化评定值为 0.7；铸锭 5#为 7055合金，在直径方向有
严重裂纹，裂纹量化评定值为 0.8；铸锭 6#为 7A60合
金，裂纹等级属特重裂纹，量化值为 1.0。 
为便于量化分析，将模型的裂纹预测结果与铸锭

的实际裂纹评定结果填入表 7所示的表中，并计算出
模型预测值的相对误差。从表 7的相对误差一栏中可
看出，预测值的最大相对误差为 13.9%，最小相对误
差为 0。 
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图 1  试铸样品的真实裂纹照片 

Fig.1  Pictures of real crack of test samples: (a) Ingot 1, 7050 alloy; (b) Ingot 2, 7075 alloy; (c) Ingot 3, 7050 alloy; (d) Ingot 4, 

7050 alloy; (e) Ingot 5, 7055 alloy; (f) Ingot 6, 7A60 alloy 
 

表 7  试铸样品裂纹的预测值和裂纹实际值数据 

Table 7  Prediction value and practice value of crack for test 

samples 

Ingot No. Practice value Prediction value Error/%

1 0.2 0.272 8 13.9 

2 0 0 0 

3 0.4 0.365 5 −8.6 

4 0.7 0.647 4 −7.5 

5 0.8 0.876 0 9.5 

6 1.0 0.994 9 −0.5 

 
根据模型的裂纹预测值与裂纹实际值数据(见表

7)，在MATLAB平台做出对比曲线结果如图 2所示。
在图 2中，实线是铸锭裂纹的预测值曲线，虚线为铸
锭裂纹的实际值曲线。横坐标为铸锭样品号，纵坐标

为铸锭裂纹的量化值。从该曲线图来看，裂纹预测值

能以较高的准确率反映铸锭裂纹值的实际趋势。 
 

3  分析与讨论 
 
3.1  实验结果的微观分析 
在图 1中 6根铸锭都属于 Al-Zn-Mg-Cu系合金，

合金总量都非常高，属高强铝合金范畴。由于合金中

固溶的 Cu和 Zn元素含量高，大大增加合金的热裂倾 

 
图 2  铸锭样品的裂纹预测值和裂纹实际值的对比曲线 

Fig.2  Comparison of crack prediction curve with practice 

curve for ingot sample 
 
向。相比之下，铸锭 2#含Cu量稍低，为 1.2% ，而其
余铸锭的含Cu量均在 2.2%以上，而且铸锭 2#含Zn量
也较其余铸锭低。因此，除了铸锭 2#以外，其它铸锭

都发生裂纹。对于铸锭 6#，其合金总含量最高，Cu含
量占 2.3%，造成铸锭 6#的特重裂纹。由此可见，合金

含量越高，尤其是Cu含量越高，铸锭的热裂趋势越大。 

除了合金成分因素外，同时对热裂趋势起作用的

还有工艺参数。以下为各工艺参数对裂纹趋势的作用

过程。 
1) 铸造温度
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铸造温度影响成型质量。铸造温度越高，会减小

熔体的过冷度，使形核率下降，晶粒变得粗大，使铝

合金结晶凝固期间的强度降低，塑性变差。同时，铸

造温度越高，增大了铸锭的液穴深度及温度梯度，铸

造的收缩应力也增大，从而产生铸锭裂纹的趋势也越

大。铸锭结晶凝固收缩应力与温度的关系可用数学式

表达为 
 

)( 21 TTE −= ασ                             (11) 
 
式中  σ为收缩应力，E为弹性模量，α为线收缩系数，
T1−T2为温度差。因此，在确保铸锭表面平整的情况下，

应采用较低的铸造温度。 
2) 冷却强度
当冷却强度增大时，铸锭的液穴深度减小，但液

穴在边部却变陡，铸锭次表面的温度梯度较大。而收

缩应力σ是与温度差(T1−T2)是成正比的，故在铸锭内部
会产生较大的收缩应力。冷却强度愈大，裂纹倾向也

就愈大。此外，冷却强度的均匀性也十分重要。若二

次冷却不均匀或水温变化较大，会产生不均匀的收缩

应力，易产生铸锭裂纹。 
3) 铸造速度 
当铸造速度增大时，铸锭液穴深度及温度梯度增

大，将在液穴中心的底部出现无法补缩的液穴区段，

并产生较大的收缩应力，因此，铸锭热裂倾向将增大。 
4) 电磁场 
张勤等[15]对电磁铸造进行研究认为，在低频电 

磁半连铸条件下，铸锭裂纹趋势降低的结果。事实上，

由于电磁力的搅拌作用，温度场更加均匀，推迟了初

凝壳的形成时间，降低了初凝壳形成的位置点，减小

了液穴深度。浅平的凝固前沿减小由于温度梯度而引

发的铸锭各部分收缩不均匀现象，以及因铸锭整体性

的相互制约而产生的内应力，从而使裂纹趋势降低。 
从本次实验的工艺参数看，在同样的冷却强度以

及施加电磁场的情况下，铸锭 5#的铸造速度比铸锭 3#

大，造成更深的液穴以及更大的温度梯度，因此，其

裂纹倾向也大。铸锭 6#的合金总含量最高，在铸造过

程未施加电磁场，冷却强度也偏大，因此，造成严重

的裂纹。可见，各工艺参数之间尽管相互影响，但仍

然遵循裂纹形成的微观机理，这也正是为什么可以通

过工艺参数来预测裂纹趋势的微观依据所在。 
 
3.2  裂纹预测的微观基础探讨 
神经网络对裂纹趋势的预测，表面上是以数据为

基础，而实质上是以裂纹形成的微观机理为基础的。

目前在裂纹形成机理方面尚存在分歧，比较成熟的理

论主要有液膜理论、强度理论、晶间搭桥理论、凝固

收缩补偿理论等。液膜理论[14−15]认为，热裂纹的形成

是由于铸件在凝固末期晶间存在液膜和铸件在凝固过

程中受到拉力共同作用的结果。强度理认论[14−15]认

为，铸件在凝固后期，固相骨架已经形成并开始收缩，

由于收缩受阻，铸件中产生应力和变形。当应力或应

变超过合金在该温度下的强度极限或应变能力时，铸

件便产生热裂纹。晶间搭桥理论[14−15]认为，合金凝固

过程分为准液相区、物质补缩区、晶间分离区和晶间

搭桥区。晶间搭桥的存在加强了合金凝固后期晶间结

合力。而热裂纹是晶间收缩受到阻碍时，晶间搭桥被

破坏而形成的。凝固收缩补偿理论[14−15]将合金凝固过

程分为准液相区、可补缩区、不可补缩区和晶间搭桥

区这 4个阶段。合金凝固初期，枝晶间未形成连续的
骨架，强度低，塑性高，这一凝固阶段称为准液相区；

枝晶间形成连续骨架后，合金建立起一定强度，塑性

开始降低，随着合金的不断凝固，强度升高，塑性降

低到最低值，这一凝固阶段称为准固相区。达到某一

温度后，合金的强度和塑性都升高，这是由于晶间搭

桥的形成使晶间强度提高及晶粒参与变形而造成的，

这一阶段称为晶间搭桥区。在准固相区，合金的强度

和塑性都很低。如果合金凝固收缩受到阻碍，很可能

造成晶间分离。如果晶间分离能得到补缩，则不会形

成热裂纹；反之，则产生热裂纹。该理论将准固相区

分成可补缩区和不可补缩区，并认为，由于晶间搭桥

的存在，造成晶界初始热裂纹的不连续，生成小的晶

间孔洞，当收缩受阻产生的应力引起晶间搭桥破裂，

则孔洞进一步扩展形成连续的热裂纹。合金不可补缩

温度区间越大，得不到补偿的收缩量越大，当外界阻

碍一定时，受阻收缩产生的应变越大，越容易产生热

裂纹。 
从上述的各理论观点来看，尽管有分歧，但有一

点是大家都认同的：裂纹的产生是由于合金的凝固收

缩受阻，应力所致。 
事实上，合金在凝固过程中，收缩是必然的。若

各部分的收缩率一致，则不存在应力，但由于相变的

存在，各部分的收缩率不一致，从而导致有的地方收

缩受阻，进而产生应力，当应力达到一定程度，便产

生晶间分离，按照补缩理论，此时若能得到补缩，则

不会产生裂纹，否则，就产生裂纹。因此，凡是能影

响裂纹形成的工艺参数，必然能通过裂纹的形成机理

来影响裂纹的发展趋势，这就给通过工艺参数来预测

裂纹趋势提供了微观理论依据。 
从以上的分析可以看出，宏观上工艺参数对裂纹
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产生的作用结果，其实质是微观上裂纹形成机理的作

用结果。因此，神经网络预测模型找到工艺参数与裂

纹形成之间的对应关系，使得从另一途径来预测裂纹

趋势成为可能。 
 

4  结论 
 

1)采用改进后的 BP 神经网络，对铝合金铸锭的
尺寸、成分、工艺参数以及裂纹之间建立了预测模型。

该模型经训练后仿真结果表明，预测值和实际值基本

保持一致趋势。 
2) 预测值的最大相对误差为 13.9% ，最小相对

误差为 0% ，预测值曲线能以相当高的精度反映实际
的裂纹趋势。 

3) 该预测模型对裂纹趋势的准确预测，说明该模
型参数选取得当，算法合理，具有较高的精度和良好

的泛化能力，可有效地预测和分析工艺参数与铸锭裂

纹之间的关系，同时为进一步优化铝合金电磁半连铸

工艺参数的研究奠定基础。 
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