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基于人工神经网络的 ZK60 镁合金热压缩变形行为 

覃银江，潘清林，何运斌，李文斌，刘晓艳，范 曦 

(中南大学 材料科学与工程学院，长沙  410083) 

摘 要：在变形温度为 200~400 ℃、应变速率为 0.001~1 s −1 条件下，对 ZK60镁合金进行热压缩实验，建立一个 

单隐层前馈误差反向传播人工神经网络模型，研究该镁合金的流变行为。模型的输入参数分别为变形温度、应变 

速率和应变，输出为流变应力，中间隐含层包含 23个神经元，并采用 LevenbergMarquardt 算法对此网络模型进 

行训练。结果表明：ZK60 镁合金的流变应力随变形温度升高和应变速率降低而减小；其高温压缩流变应力曲线 

可描述为加工硬化、过渡、软化和稳态流变 4个阶段，但在较高温度和较低应变速率时，过渡阶段不很明显；所 

建神经网络模型可以很好地描述 ZK60镁合金的流变应力，其预测值与实验值吻合很好；利用该模型预测的变形 

温度和应变速率对流变应力的影响结果与一般热加工理论所得结果一致。 

关键词：ZK60镁合金；人工神经网络；流变应力；热压缩变形 

中图分类号：TG 146.2  文献标识码：A 

Hot compression deformation behavior of ZK60 magnesium alloy 
based on artificial neural network 

QIN Yinjiang, PAN Qinglin, HE Yunbin, LI Wenbin, LIU Xiaoyan, FAN Xi 

(School of Materials Science and Engineering, Central South University, Changsha 410083, China) 

Abstract: Compression tests  for ZK60 magnesium alloy were carried out in the temperature range of 200−400  and ℃ 
strain rate range of 0.001−1 s −1 . A feedforward backpropagation artificial neural network with single hidden layer was 
established to investigate the flow behavior of this magnesium alloy. The input parameters of the model were temperature, 
strain  rate  and  strain  while  flow  stress  was  the  output.  A  network  contains  23  neurons  in  the  hidden  layer,  and 
LevenbergMarquardt  training algorithm was employed. The results  show that the flow stress of  the ZK60 magnesium 
alloy decreases with increasing deformation temperature and decreasing strain rate. The flow stress curves obtained from 
the experiments are composed of four different stages, such as work hardening stage, transition stage, softening stage and 
steady stage. While for  the relatively high temperature and low strain rate, the transition stage is not very obvious. The 
proposed model can describe the flow behavior of the ZK60 magnesium alloy precisely, the predicted results agree with 
the  experimental  values.  The  predicted  results  of  the  effect  of  deformation  temperature  and  strain  rate  on  the  flow 
behavior  of  the  ZK60  alloy  are  consistent  with  what  is  expected  from  he  fundamental  theory  of  hot  compression 
deformation. 
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镁合金具有 HCP结构， 在室温下塑性变形仅局限 

于基面{0001}〈  0 2 11 〉滑移和锥面{  2 1 10  }〈  0 2 11 〉孪生， 

因此加工十分困难，这大大限制了其应用领域。而在 

高温下变形时，由于非基面滑移和〈c+a〉滑移通过热激 

活而启动， 使镁合金的塑性变形能力得到极大提高 [1−2] 。 

因此，研究镁合金热变形行为具有十分重要的意义。 
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流变应力是材料在热变形时的基本性能指标，无 

论在制定热加工工艺，还是在金属塑性变形理论研究 

方面都是极其重要的 [3] 。对流变应力的描述，通常是 

在大量实验的基础上，预先提出一个包含主要影响参 

数的经验关系式，然后用实验数据对数学关系式进行 

拟合。前人在拟合方法方面做了大量研究工作 [4−9] ，但 

该方法只能近似描述特定实验条件下的流变特征，推 

广能力较差，且计算工作量较大。材料加工过程中流 

变应力受变形温度、变形程度、应变速率和摩擦等众 

多因素的影响，属于典型的复杂非线性问题。人工神 

经网络(ANN)是近年发展起来的一种具有人工智能的 

系统，具有强大的处理复杂非线性问题的能力 [10] 。它 

提供一种与传统回归方法完全不同的处理流变应力的 

方法，其最大优势在于不需要预先给定数学关系式， 

而直接从已有的实验数据出发，经过有限次迭代计算 

得到一个反映实验数据内在规律的模型，能十分精确 

地逼近输入与输出间的映射，并能很好地反映预测对 

象的发展趋势。 

目前，国内外已有一些关于采用人工神经网络研 

究流变行为的报道。韩丽琦等 [11] 采用人工神经网络预 

测热轧碳钢的变形抗力。 刘雪峰和汪凌云 [12] 建立 AlLi 

合金高温变形稳态流变应力与应变速率和变形温度对 

应关系的人工神经网络模型。KAPOOR  等 [13] 和 

REDDY  等 [14] 分别采用人工神经网络模型研究了 

Zr2.5Nb0.5Cu与 Ti6Al4V在不同相区的流变行为， 

与双曲正弦型的本构方程相比，所建模型具有更高的 

精度。BARIANI等 [15] 采用神经网络模型很好地预测Ni 

基合金热锻时的流变应力。PHANIRAJ 和 LAHIRI [16] 

以及 WU 等 [17] 运用 ANN 模型研究合金成分与变形参 

数对钢的热压缩流变应力的影响，所建模型具有很强 

的推广性。SHEIKH 和  SERAJZADEH [18] 建立考虑动 

态应变时效效应时 AA5083 铝合金人工神经网络流变 

应力模型，并应用实验验证模型的可靠性。但采用人 

工神经网络方法研究镁合金热变形行为的报道还很 

少。本文作者利用 ZK60 镁合金热压缩变形所得实验 

数据，建立描述该合金高温压缩变形流变应力变化规 

律的人工神经网络模型，并讨论变形参数对合金变形 

行为的影响。 

1  实验 

实验用 ZK60 镁合金的化学成分如表 1 所列，其 

铸态组织为平均晶粒尺寸约 100  μm 的等轴晶。铸态 

合金经 673  K，12  h 均匀化退火处理后线切割成 d10 

mm×15 mm的圆柱形试样。 压缩实验在 Gleeble−1500 

热模拟机上进行，通过自动控制系统在预设的温度和 

应变速率下进行恒温、恒应变速率压缩。试样压缩前 

的升温速度为 10 ℃/s， 在加热到预定变形温度之后保 

温  3  min。为减小试样与压头间的摩擦，在压缩试样 

两端分别加工一厚度为 0.2 mm的凹槽以填充润滑剂， 

润滑剂组成为 75%石墨(体积分数)+20%机油+5%硝酸 

三甲苯脂。实验应变速率为 0.001、0.01、0.1和 1 s −1 ， 

变形温度为 200、250、300、350 和 400 ℃，总压缩 

变形量为 60%。 

表 1  ZK60镁合金的化学成分 

Table  1  Chemical  compositions  of  ZK60  magnesium  alloy 

(mass fraction, %) 

Zn  Mn  Fe  Zr  Si  Cu  Ni  Mg 

5.78  0.01  0.002  0.76  0.002  0.002  0.000 76  Bal. 

2    ZK60 镁合金流变应力的实验特征 

图1所示为ZK60镁合金变形温度为200~400 ℃， 

应变速率为  0.001~1  s −1 条件下的真应力—真应变曲 

线。从图  1 可知，ZK60 镁合金真应力—真应变曲线 

具有典型的动态再结晶特征。在实验应变范围内，真 

应力—真应变曲线可描述为如下 4个阶段(见图 2)： 阶 

段Ⅰ(加工硬化阶段)，阶段Ⅱ(过渡阶段)，阶段Ⅲ(软 

化阶段)和阶段Ⅳ(稳态流变阶段)。 在阶段Ⅰ(加工硬化 

阶段)， 大量位错的产生和交互作用使晶体产生许多障 

碍和缺陷，阻碍了位错的进一步运动，合金变形抗力 

随应变增加而增大，此时加工硬化率大于软化率；在 

阶段Ⅱ(过渡阶段)，动态回复和部分动态再结晶的软 

化抵消了部分加工硬化，使合金的加工硬化率减小， 

当软化作用和硬化作用相等时，流变应力曲线达到峰 

值；在阶段Ⅲ(软化阶段)，动态再结晶软化作用超过 

加工硬化作用，使流变应力随应变增加而降低；当加 

工硬化与动态再结晶软化再次达到平衡时，流变应力 

即进入阶段Ⅳ(稳态流变阶段)。从图  1 还可看出，在 

温度较高和应变速率较低时，合金很快发生再结晶， 

阶段Ⅱ(过渡阶段)变得不很明显甚至消失。
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图 1  ZK60镁合金在不同应变速率下的真应力—真应变曲线 
Fig.1  True stress—true strain curves of ZK60 magnesium alloy at different strain rates: (a) 0.001 s −1 ; (b) 0.01 s −1 ; (c) 0.1 s −1 ; (d) 1 s −1 

图 2  ZK60合金在高温下的典型流变应力曲线 
Fig.2  Typical  flow  stress  curves  of  ZK60  alloy  at  elevated 
temperature: Ⅰ—Work  hardening  stage;Ⅱ—Transition  stage; 
Ⅲ—Softening stage;Ⅳ—Steady stage 

3  人工神经网络(ANN)模型的建立 

3.1  ANN结构的确定 

本文作者采用一个多层前馈误差反向传播网络 

(BP 网络)来建立 ZK60 镁合金流变应力本构模型。图 
3所示为一个三层 BP网络的结构示意图， 它包括输入 

层、隐含层和输出层。BP算法包括如下两个过程 [19] ： 

信息的正向传递和误差的反向传播。在正向传播过程 

中，输入信息从输入经隐含层计算传向输出层，如果 

在输出层没有得到期望的输出，则计算输出层的误差 

变化，然后转入反向传播。通过网络将误差信号沿原 

来的连接通路反传回来修改各层神经元的权值和阀 

值，直至达到期望目标。 

图 3  前向 ANN结构示意图 
Fig.3  Schematic diagram of structure of feedforward ANN
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根据 ZK60 镁合金高温压缩变形特点，确定网络 

输入分别为变形温度 T，应变速率ε& 和应变 ε，而流变 

应力 σ 为网络输出。对于隐层单元数的确定，没有理 

论依据可循，唯一公认的原则是能与给定样本符合的 

规模最小的网络就是最好的网络。本文作者采用试算 

法，计算不同隐层单元数条件下网络的均方误差，最 

终确定适宜的隐含层神经元个数为 23。 

经典的  BP 算法实质是一种梯度最快速度下降静 

态寻优法，此法具有思路清晰、结构严谨等特点。但 

它的学习速度慢，且容易陷入局部极小，在实际应用 

中很难胜任。本文作者采用能够自适应调整学习率的 
LevenbergMarquardt(LM)算法对网络进行训练， 大大 

提高学习效率。 

3.2  样本数据及其预处理 

本文作者从图 1 所示流变应力曲线中选取 560组 

输入−输出数据来建立 ZK60镁合金流变应力 ANN预 

测模型。其中，随机选取的 400组数据用来对网络进 

行训练，其余的 160组数据在应变为 0.1~0.8、步长为 
0.1处选得，用于对网络进行测试。这些数据的统计分 

析如表 2所列。 

表 2  输入与输出数据的统计分析 

Table 2  Statistical analysis of input and output data 

Value 
Temperature/ 

℃ 
Strain 
rate/s −1 

True 
strain 

True stress/ 
MPa 

Maximum  200.00  1.000  0.001 3  8.10 

Minimum  400.00  0.001  0.900 0  202.50 

Average  298.67  0.260  0.330 0  89.65 
Standard 
deviation 

71.23  0.410  0.270 0  48.33 

为了避免网络模型迭代计算时数值过于集中在某 

些神经元和权值上而降低模型的计算精度，在神经网 

络训练之前，必须对所有的样本数据进行归一化预处 

理。本文作者采用如下的方程对变形温度 T和流变应 

力 σ进行归一化： 
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式中：X 为归一化前的数据； X ′ 为与之对应的归一 

化后的数据；Xmax 和 Xmin 为样本数据的最大值和最小 

值。由于应变速率ε& 变化较大，发生数量级的改变， 

如果采用式(1)对其归一化将归一化后的数据变得太 

小，神经网络不能很好地对其进行学习。因此，采用 

式(2)对应变速率进行归一化。由于应变值已经在 0~1 
范围内，所以不需要再进行归一化处理。 
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式中：ε& 为归一化前的应变速度；ε ′ & 为归一化后的应 

变速率；  max ε& 和  min ε& 分别为应变速率的最大值和最 

小值。 

4  结果与讨论 

4.1    ANN模型性能评估 

在本模拟中，流变应力模型经过 1  545次迭代后 

收敛于预设的目标误差 0.000 1，网络训练终止。采用 

不同的统计量对网络性能进行评估，它们分别是相关 

系数 R，平均相对误差 EA，均方根误差 ER 和发散因 

子 S，表达式分别如下： 
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式中：Ei 和 Pi  (i=1, …,  p)分别为实验值和 ANN 模型 

预测值；p为样本总数；E 和 P 分别为 Ei 和 Pi 的平均 

值。 

相关系数 R常用来表征实验值和预测值之间线性 

关系的强弱，但由于偏倚的存在，有时候高的 R值并 

不是模型性能优良的充分条件 [20] 。因此，本文作者还 

采用 ER 和 EA 等无偏统计量来表征模型的预测能力。 

表 3 所列为采用以上统计量对网络性能进行评估的结 

果。由此可以看出，对训练样本和测试样本，模型的 

平均相对误差 EA 分别为 2.70%和 3.91%。这表明模型 

性能优良，具有很强的推广能力。采用该模型训练和 

测试得出的流变应力值与实验值的对比如图 4(a)和(b) 
所示。由此可见，预测值与实验值吻合得很好，表明 

本文作者提出的神经网络模型可以很好地预测  ZK60 
镁合金的热压缩变形行为。
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表 3  ANN模型预测性能的统计分析 

Table 3  Statistical analysis of performance of ANN model for 

training and testing predictions 

Data  ER  R  EA/%  S 

Training data  1.330 9  0.998 7  2.70  0.015 4 

Testing data  2.071 4  0.981 9  3.91  0.021 3 

为了更进一步分析采用  LM 算法所训练网络的 

效果，对网络误差进行统计分析。对训练和测试的每 

一组样本分别计算相对误差，其计算式为 

100% i i 

i 

E P 
E 

δ 
  − 

= ×   
  

(7) 

图  5  所示为训练样本和测试样本的误差统计结 

果。结果表明，误差服从典型的 Gaussian 分布，误差 

平均值接近零。对 90%以上的训练和测试样本，其预 

测值的误差均在±5%以内。 这意味着预测误差的主要 

来源是实验数据的波动，而不能完全归咎于所建立的 

图 4  ZK60合金流变应力实验值与 ANN预测值的比较 
Fig.4  Comparison  between  experimental  and  predicted  flow 
stress of ZK60 alloy using ANN: (a) Training data; (b) Testing 
data 

图 5  采用 LM算法的 ANN模型预测误差的统计分析 
Fig.5  Statistical  analysis  of  error  of  ANN  prediction 
employing LM algorithm: (a) Training data; (b) Testing data 

神经网络模型的预测能力。然而，在实验过程中，由 

于温度、应变速率和摩擦力等综合因素的影响，流变 

应力值的波动是不可避免的 [21] 。 

4.2  流变应力曲线预测 

变形温度为  300 ℃和应变速率为  0.001  s −1 时， 
ZK60镁合金的实验流变应力曲线与ANN预测值的对 

比如图 6所示。由图 6中可看出，ANN模型预测结果 

在图 2所示的 4 个阶段均与实验流变应力曲线相符。 

这种方法避免常规的回归方法只能描述特定区域流变 

行为的缺陷。这再次证明所提出的模型可以十分精确 

地描述和预测 ZK60 镁合金的流变行为。该模型的缺 

点是，不能得出一个直观的数学表达式。但随着计算 

机技术的发展，在进行数值模拟和工程应用时可以直 

接运用所得到的 ANN模型。 

4.3  变形温度对流变应力的影响 

采用本文作者提出的  ANN 模型模拟变形温度对 
ZK60 镁合金热变形流变应力的影响，其结果如图  7 
所示。从图 7中可看出，预测结果与实验结果符合得
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图 6  ZK60合金实验流变应力实验值与预测值的比较 

Fig.6  Comparison  between  experimental  and  predicted  flow 

stresses of ZK60 alloy using ANN: (a) t=300  ; (b) ℃ ε& =0.01 s −1 

图 7  温度对 ZK60镁合金流变应力的影响 

Fig.7  Effects  of  temperature  on  flow  stress  of  ZK60 

magnesium alloy at different strain rates 

很好。在应变速率相同时，随着变形温度的升高，流 

变应力降低，这与一般热加工理论得出的结果相符。 

因为当温度升高时，合金中原子热振动及扩散速率增 

加，位错的滑移、攀移及位错节点脱锚比低温时更容 

易，动态再结晶形核率增加，同时晶界迁移能力增强， 

这都将导致动态再结晶引起的软化作用增强，合金的 

流变应力降低。 

4.4  应变速率对流变应力的影响 

应变速率对  ZK60  镁合金流变应力的影响也用 
ANN模型进行预测， 其结果如图 8所示。 由图 8可见， 

预测结果可以很好地符合流变应力 σ 与 ε& lg  之间的非 

线性关系。 在同一变形温度下，随着应变速率的增加， 

流变应力升高。这主要是因为应变速率增加导致单位 

时间内产生的位错密度增加，合金的加工硬化作用增 

强。同时，合金的变形时间缩短，使得单位时间内动 

态再结晶的形核数目减少，软化程度下降，间接地也 

使合金的流变应力值增大。 

图 8  应变速率对 ZK60镁合金流变应力的影响 

Fig.8  Effects of strain rate on flow stress of ZK60 magnesium 

alloy at different temperatures 

5  结论 

1)  ZK60 镁合金高温压缩变形真应力—真应变曲 

线具有动态再结晶特征。应变速率一定时，流变应力 

随变形温度的升高而降低；变形温度一定时，流变应 

力随应变速率的增加而增大。 
2) 建立描述 ZK60镁合金流变应力的人工神经网 

络模型。模型为三层前馈误差反向传播网络，中间隐 

含层神经元个数为 23，其输入参数分别为变形温度、 

应变速率和应变，输出为流变应力，采用  Levenberg 
Marquardt算法对网络进行训练。 

3) 模型预测的 ZK60镁合金流变应力与实验值符 

合得很好，训练样本和测试样本对应的预测平均相对
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误差分别为  2.70%和  3.91%。预测变形温度和应变速 

率对流变应力的影响，其结果与一般热加工理论所得 

结果基本一致。 
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