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铝合金微观组织的智能预测模型

周志敏 王 倩 王泽凯 谢正喜

(东北大学材料科学与工程学院)

摘 要 提出了由多个NALU算法层构建适于铝合金微观组织智能预测的神经网络模型,简述了NALU算法的基本原理和模型,阐
述了以局部晶粒特征表示的微观组织预测的建模和训练方法,将RMSProp与 Adam优化算法相结合,并合理调整学习速率,可训练

出满意的预测模型。以铝合金铸造为例,考虑合金元素、工艺条件和设备参数等26个影响因素,以包含18个局部晶粒特征的微观组

织参数为目标,建立了包括输入和输出神经元数分别为(26,32)、(32,28)、(28,23)、(23,18)的4个NALU层的神经网络,模型训练后

的均方误差达到0.0006。任选8组不同条件的铝合金平均晶粒尺寸的预测误差小于9%,适于微观组织的智能预测及新合金设计。

研究表明,用多个NALU层构建合金微观组织与性能的智能预测模型是可行的,用局部晶粒特征对铝合金微观组织形貌特点的较细

致表达的智能预测可以用多层NALU神经网络模型来实现。
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  合金的组织、性能及其制备过程存在高度的非线性

规律,因此对其成分、工艺及微观组织之间的关系及相

互作用机理的全面准确的描述很困难,给新型合金设计

与研发带来很大挑战。2011年,美国提出了“材料基因

组计划”,主要是结合材料领域已取得的成果来提高从

发现、研发、生产直至最终应用的全过程的速度[1],自
此,材料基因工程迅速成为国内外关注的课题[2]。一般

认为,此项技术任务是探究材料的结构、工艺或配方与

材料性能之间的关系,应包括3大技术要素,即高通量

材料计算、高通量材料试验和材料数据库。近年来,人
工智能(artificialintelligence,AI)技术的发展对材料基

因工程的研究起到极大促进作用,为新型材料设计及其

性能预测开辟了新的途径。
机器 学 习(Machinelearning,ML)和 深 度 学 习
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(Deeplearning,DL)是人工智能领域的两个基本概念。
机器学习是一类利用多个非线性信息处理层来完成监

督或者无监督的特征提取和转化、模式分析和分类等任

务的技术。21世纪初,机器学习发展进入“深度学习”
阶段[3,4],并于2006年开始作为一个基本概念被广泛接

受和使用[3~8],通过多层表示来对数据之间的复杂关系

进行建模和计算,包括神经网络、人工智能、图模型、最
优化、模式识别和信息处理的交叉领域,在信号和信息

处理等领域都产生了巨大影响,使人工智能产生了重大

突破。
神经网络模型在描述复杂问题方面有明显的优势,

可以根据大量的样本数据建立起变量之间的复杂关系,
越来越受到材料研究者的关注,且在诸多方面都有实际

应用[9,10],如微观组织性能[11~13]、铸造[14,15]、轧制[16~18]

以及其他成形过程的分析和优化等[19~22]。早期的应用

主要是以按照误差逆向传播(Backpropagation,BP)算
法训练的多层前馈网络为代表的传统神经网络模型,在
数据规模较小时表现出较好的建模灵活性和较精确的

预测。然而,BP网络存在明显的不足,其隐层数不能太

多,应用范围受限。近年来,深度学习的发展使得卷积

神经网络、图神经网络、图卷积神经网络、生成对抗网络

等性能良好的典型网络模型得到了充分发展和完善,在
图像识别和图像处理等方面表现出优异的性能,并获得

了广泛应用,深度学习算法也在材料研究领域获得应

用[7,8]。此外,近年来也出现了一些较具发展潜力的轻

型智能算法,如由谷歌旗下的深度思考公司、牛津大学

和伦敦大学学院的研究人员提出的神经算术逻辑单元

(Neuralarithmeticlogicunits,NALU)算法等[8,23]。
目前,在材料领域应用较多的是传统神经网络模

型,且多是输出变量较少的简单情况,对深度学习以及

NALU等新算法的讨论及应用还相对较少。本课题采

用NALU算法建立铝合金半连续铸造组织的智能预测

模型,探讨对包含较多参量的局部晶粒特征进行智能预

测的可行性,可为工艺优化、组织预测及合金设计提供

合理的建模方法。

1 模 型

1.1 NALU算法

通常,神经网络模型均不具备系统的数值外推能

力,即不能对超出训练样本涵盖范围的情况进行预测。

NALU算法具有较好的数值外推能力,在解决此问题

方面有较好的潜力。该算法建立在神经累加器(Neural
accumulator,NAC)算法的基础之上,并对复杂的数学

运算具备强大的学习功能[23]。

(1)NAC算法

NAC是一个简单的具备加法和减法学习能力的神

经网络单元,是线性层的一种特殊情况,其变换矩阵W
仅由-1、0和1这3个数值组成,也就是说,它的输出

是输入矢量的线性组合,可防止网络层在将输入映射到

输出时发生数字表示比例的改变。

W 取值的限制使网络学习变得十分困难,因此,实
际采用有利于梯度下降法进行学习的连续可微形式:

W =tanh(̂W )☉sigmoid(̂M ) (1)
式中,̂W 和 M̂ 为标准(无约束)的可训练参数矩阵,初
值可由函数随机赋值。

(2)NALU算法

NAC主要承担加减法运算,NALU在此基础上扩

展为乘除运算,通过增加一个门控单元来自动学习是选

择乘除法还是加减法运算,组合起来便可学习所有的算

术运算。

NALU由两个NAC单元组成,第1个NAC计算

累加向量a,用于存储加法和减法运算的结果:

a=Wx (2)
式中,x 为输入参量。第2个NAC在对数空间运行,学
习乘法和除法,结果存于m :

m=exp[Wln(x +ε)] (3)
式中,ε 是 一 个 小 数,可 取 10-10,以 防 计 算 中 出 现

x =0的情况。这样,NALU算法可写作如下形式:

y=g☉a+(1-g)☉m (4)
式中,y 为输出参量;g 为门控单元:

g=sigmoid(Gx) (5)
式中,G 是标准的可训练参数矩阵。

利用式(1)~式(5)算法可以构建神经网络的一个

NALU层。实际应用时,可将包含不同神经元的多个

NALU层组合在一起,即可建立针对复杂过程的神经

网络模型。

1.2 训练模型

多层NALU模型可以采用python语言编码,在不

同的软件平台和构架上实现,如当前比较流行的py-
torch、keras和tensorflow等,本课题选择pytorch进行

编码实现。
一般在训练模型时,最重要的是选择合适的损失函

数、优化算法和学习速率。
损失函数(lossfunction)是训练要达到的目标,反

映了预测值与实际值之间的误差。选择如下形式的均

方误差损失函数:

floss(yp,yt)=
1
n∑

n

i=1

(yp,i-yt,i)2 (6)

式中,yp,i和yt,i分别表示预测值和真实值,下标i表示
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输出向量的分量号。
训练过程采用的优化算法是寻找使损失函数最小

化的算法,从而获得网络的最佳可训练参数矩阵。Py-
torch中常用的4种优化器是随机梯度下降法(Sto-
chasticgradientdescent,SGD)、动 量 梯 度 下 降 算 法

(Momentum)、前向均方根梯度下降算法(Rootmean
squarepropagation,RMSProp)、自适应矩估计(Adap-
tivemomentestimation,Adam)。其中,SGD、Momen-
tum、RMSProp和 Adam依次序后者为前者的改进算

法。SGD是初级优化算法,在随机选择梯度时会引入

噪声,影响权值更新的方向,且不能克服局部最优解问

题,因此,改进型的优化算法RMSProp和 Adam是目

前最为常用的算法。
学习速率与所选择的优化器以及训练过程有关。

一般在训练刚开始时可选择较大的学习速率,以加快训

练的进程;当训练到一定程度时应适当降低学习速率。

1.3 微观组织预报模型

合金成分、工艺条件和设备条件是决定铝合金凝固

组织的主要因素。选择的主要输入参数共26个,其中

包括14个合金元素:Si、Mg、Fe、Ti、Sr、Mn、Cu、Zr、Zn、

Ni、V、In、Mo和Cr;6个铸造工艺参数:浇注温度、铸造

速度、冷却水量、电磁场频率、线圈电流、电磁场强度;主

要设备参数:结晶器直径;5个主要处理参数:固溶温

度、固溶时间、变形量、时效温度、时效时间。预测参数

为局部晶粒特征参数,共18个,分别包括铸锭中部和边

部的5个晶粒尺寸以及晶粒间距,主要反映晶粒的形貌

和分布特征。
根据上述条件,网络结构选择4个NALU层,其中

各层的输入和输出神经元数分别为(26,32)、(32,28)、
(28,23)、(23,18),其中,第1层的输入神经元个数等于

输入参量的数目,后续层的输入与其前一层的输出神经

元数相等;最后一层的输出神经元数等于组织特征参数

的数目,前面几层的输出神经元数依据第1层输入和最

后一层输出确定。模型建立之后,在Pytorch平台上进

行训练,即得预测微观组织的神经网络模型。
本课题采用了RMSProp和Adam两种优化方法,

并对其预测结果进行了比较。

2 模拟结果与讨论

以铝合金半连续铸造为例进行讨论。利用图像采

集和分析软件将金相照片上的信息转为样本数据的输

出参数,并与输入相关参数一起存于csv格式的excel
文件,并压缩成gz格式(如 mydata.csv.gz),样本数据

的列表格式见表1,此格式文件可在训练时快速打开,
表1 训练样本的输入/输出参量的列表格式

Tab.1 Formatlistofinput/outputparametersforthetrainingsamples
合金成分

Si Mg Fe …

工艺参数

浇注温
度/℃

铸造速度/
(mm·min-1)

…
结晶器

直径/mm

晶粒尺寸及晶粒间距/μm
中部1
号晶粒 2-1距离 2号晶粒 3-1距离 3号晶粒 …

0.21 1.25 0.40 … 710.0 25.0 … 40.0 30.03 31.27 32.51 30.34 30.65 …

9.00 0.20 0.10 … 710.0 40.0 … 40.0 21.29 22.17 23.05 21.51 21.73 …

6.93 0.49 0.02 … 710.0 40.0 … 50.0 44.07 45.89 47.71 44.52 44.98 …

7.00 0.50 0.20 … 710.0 40.0 … 250.0 148.83 154.98 161.13 150.37 151.91 …

0.00 1.50 0.00 … 730.0 75.0 … 350.0 618.56 644.12 669.68 624.95 631.34 …
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

数据可快速调用。

  NALU是出现时间不久且发展还不完善的算法,
训练时容易产生损失函数值异常波动或者非数值的情

況,选择合适的优化方法和学习速率可以防止此类问题

的产生。训练过程表明,RMSProp优化方法可采用较

大的学习速率,但因其算法特点易产生计算被零除的问

题,所以,在训练过程中需不断降低学习速率,且达到一

定训练步后会导致训练过程无法继续,此时改用Adam
方法可继续训练,而且会减小损失函数的值,提高模型

的精度;而全程采用Adam优化方法,中途无需修改学

习速率,最终也能取得较好的训练精度。

  采用了两种训练方法:第1种训练方法是开始时采

用RMSProp优化算法,学习速率较高,取0.003,训练

至32000步;之后学习速率调整为0.0001,训练达到

151000步;最后,选择Adam优化算法继续训练,本研

究训练至940000步,损失函数值在0.0004~0.0017
之间波动。第2种训练方法全程采用Adam优化算法,
学习速率为0.0001,训练至1999000步之后,出现损

失函数值异常波动。两种方法训练过程中损失函数值

的变化见图1。很显然,第1种方法效率和精度优于第

2种,但训练过程中需调整学习速率,最后改用 Adam
优化算法有助于进一步提高精度;而采用 Adam 优化

算法,全程无需调整学习速率,便于计算,但学习速率不

能太大,由此导致训练步数增加和效率降低。

  训练是分段进行的,每次训练一定步数,若损失函

数值不满足要求,则后续训练在前一步基础上继续,除

604

特种铸造及有色合金 2022年第42卷第4期



图1 两种训练方法的损失函数值随训练步的变化

Fig.1 Variationoflossfunctionvaluewithtraining
stepsbyeachtrainingmethod

验证样本是重新从样本数据中随机抽取外,其他训练条

件保持不变。验证样本的改变是在后续个别训练步出

现损失函数值增大的原因,见图1。此外,应防止过训

练,这是因为当训练达到一定程度,继续增加训练步不

但不能提高精度,反而会使预测性能变差。最佳训练结

果是:第1种方法247000步损失函数值达到0.0006,
第2种方法1002000步损失函数值达到0.0010。

  任意选取8组不同条件(见表2)的铝合金半连续

铸造条件,对两种训练方法的效果进行比较。模型1的

预测结果见表3,对平均晶粒尺寸预测的误差小于9%;
模型2的预测结果见表4,预测误差小于11%。可见,
模型2的预测精度和训练效率不如模型1。

表2 铝合金半连续铸造参数

(浇注温度为710.0℃、铸造速度为40.0mm/min)

Tab.2 Parametersofsemi-continuouscastingaluminumalloy
wB/%

Si Mg Fe Sr V In
冷却水量/
(L·min-1)

结晶器直
径/mm

9.00 0.20 0.10 0.03 0.00 0.00 30.0 40.0
9.00 0.20 0.10 0.03 0.00 0.00 30.0 40.0
9.00 0.20 0.10 0.04 0.00 0.00 30.0 40.0
9.00 0.20 0.10 0.04 0.00 0.00 30.0 40.0
9.00 0.20 0.10 0.04 0.00 0.00 30.0 40.0
7.00 0.50 0.05 0.00 0.50 0.30 40.0 250.0
7.00 0.50 0.10 0.00 0.50 0.30 40.0 250.0
7.00 0.50 0.15 0.00 0.50 0.30 40.0 250.0

表3 模型1对平均晶粒尺寸的预测误差

Tab.3 Predictionerrorsofaveragegrainsizebymodel1
中部/μm

实际值 预测值
误差/%

边部/μm
实际值 预测值

误差/%

21.99 21.16 -3.76 14.51 14.31 -1.36
21.58 21.16 -1.93 14.24 14.31 0.51
20.94 20.27 -3.19 13.82 13.79 -0.23
20.48 20.27 -1.02 13.52 13.79 1.98
20.05 20.27 1.10 13.23 13.79 4.22
138.95 137.21 -1.25 91.71 91.22 -0.53
142.53 153.76 7.88 94.07 102.20 8.64
149.64 152.03 1.60 98.76 101.21 2.48

  由表3可见,其中模型1中部和边部的最大预测误

差 分别为7.88%和8.64%,能够满足实际应用的要求。

表4 模型2对平均晶粒尺寸的预测误差

Tab.4 Predictionerrorsofaveragegrainsizebymodel2
中部/μm

实际值 预测值
误差/%

边部/μm
实际值 预测值

误差/%

21.99 22.56 2.58 14.51 14.82 2.15
21.58 22.56 4.53 14.24 14.82 4.09
20.94 20.22 -3.46 13.82 13.25 -4.14
20.48 20.22 -1.29 13.52 13.25 -2.01
20.05 20.22 0.82 13.23 13.25 0.13
138.95 145.58 4.77 91.71 96.99 5.76
142.53 155.72 9.26 94.07 104.15 10.71
149.64 158.90 6.19 98.76 106.49 7.82

但从智能预测角度,此误差稍大,主要源自两方面原因:
一是训练目标数较多,即表1中铸锭中部和边部的晶粒

尺寸及晶粒间距,共18个参量;二是表3中的实际值是

图像处理软件直接根据晶粒形貌统计的平均晶粒尺寸,
而预测值则是根据各条件下计算得到的18个局部晶粒

特征参量通过换算得到的。
模型的输入参量为26个,输出参量为18个,输入/

输出约为1.4。较小的比例不利于训练出高预测精度的

神经网络模型,而本研究取得的误差小于9%,这得益

于NALU算法良好的外推性能。另外,输出参量包含

了晶粒形貌的局部特征参量,不仅能反映出局部晶粒的

尺寸,而且由局部晶粒间距还可反映出晶粒的形貌和分

布特征,这比单纯的平均晶粒直径反映出的结构信息更

多。当然,输出参量还可包括更多细致的特征,如第二

相及其分布等。
即使合金成分、工艺条件、设备条件都相同,微观组

织的局部特征也不统一,这是产生误差的主要原因之

一。因此,优化样本数据中的局部晶粒特征参量的具体

选取和测量方法对提高模型训练精度具有重要作用,有
待进一步研究。

本课题提出的铝合金微观组织预报模型及训练方

法同样适用于其他材料特性的建模,对于建立高质量的

组织性能预报模型具有普适性。同时,所建立的智能模

型与优化相结合,可用于铝合金制备与加工过程的优化

以及新型铝合金的智能化设计。建议采用在遗传算法

基础上发展起来的差分进化算法,计算结果更稳定。

3 结 论

(1)由多个NALU算法层构成的神经网络模型适

于铝合金组织性能的智能预测。
(2)RMSProp和Adam优化算法相结合加之学习

速率的合理调整,是多层NALU神经网络模型的高效

训练方法。
(3)用局部晶粒特征可以实现对铝合金微观组织形

貌和分布特点较细致的表达,可以用多层NALU神经
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网络对其与合金元素、工艺条件和设备参数之间的复杂

关系进行建模和训练,训练后的均方误差达到0.0006,
对8组任选的不同铸造条件的铝合金平均晶粒尺寸预

测的误差小于9%,适于微观组织的预测与新合金设

计。
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一体化压铸成形工艺与装备
列入国家重点研发计划

日前,国家科技管理信息系统公共服务平台公布了44

个国家重点研发计划重点专项2022年度项目申报指南征

求意见稿。其中,“高性能制造技术与重大装备”重点专项

中的“一体化承载式车身压铸成形工艺与装备”入选。

研究内容:研究新型免热处理高强韧压铸铝合金材料

性能调控机理;突破多材料一体化车身多目标优化设计、超

大型复杂薄壁压铸件模具/工艺、大型车身一体化压铸件与

环境件连接等关键技术;研发新能源乘用车一体化结构件

及其压铸成形工艺;研制超大型智能压铸成套装备,在新能

源乘用车下车体等实现示范应用。

考核指标:新型免热处理高强高塑压铸铝合金材料抗

拉强度≥270MPa,屈服强度≥135MPa,伸长率≥12%;完

成铝合金压铸下车体开发,对应传统钢板冲焊件减重不少

于10%;完成超大型智能压铸装备开发,压铸单元最大锁

模力(T)≥10000t,最短建压时间≤28ms;完成一体化下

车体压铸件智能化示范产线建设,设计产能10万件/年,下

车体压铸件产品合格率≥90%。技术成熟度≥8级;制定

相关团体、行业或国家技术标准≥3项。

(摘自压铸周刊)
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