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摘　要：以 0Cr17Ni4Cu4Nb 不锈钢为例，提出一种基于粒子群优化 BP 神经网络预测流变应力的新模型。以常温

下的准静态（0.001 s−1）压缩试验数据、四种温度（25、350、500、300 ℃）和六种应变率（750、1 500、2 000、2 600、

3 500、4 500 s−1）的冲击试验数据为基础，构建了 0Cr17Ni4Cu4Nb 不锈钢流变应力的随机森林预测模型、粒子群优

化随机森林预测模型、Back Propagation（BP）神经网络预测模型以及粒子群优化 BP 神经网络预测模型，采用统计

学的决定系数（R2）、平均绝对误差（MAE）、均方差（MSE）和均方误差平方根（RMSE）四个指标分析评价上述四种模

型，得出四种模型预测的综合性能依次是粒子群优化 BP 神经网络模型、BP 神经网络模型、粒子群优化随机森林

模型、随机森林模型。粒子群优化 BP 神经网络模型决定系数 R2=0.999 7、平均绝对误差 MAE=1.577 3、均方差

MSE=5.505 3 和均方误差平方根 RMSE=2.346 3，该模型能够很好预测 0Cr17Ni4Cu4Nb 不锈钢流变应力。
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Abstract: A new  model  for  predicting  rheological  stresses  based  on  particle  swarm  optimization  BP
neural network is proposed for 0Cr17Ni4Cu4Nb stainless steel as an example. Based on the quasi-static
(0.001 s−1) compression testing data at  room temperature and the impact testing data at  four temperat-
ures (25, 350, 500 and 300 ℃) and six strain rates (750, 1 500, 2 000, 2 600, 3 500 and 4 500 s−1), a ran-
dom forest prediction model for rheological stress of 0Cr17Ni4Cu4Nb stainless steel, a Particle Swarm
Optimized  Random Forest  prediction  model,  a  Back  Propagation  (BP)  neural  network,  and  a  Particle
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Swarm Optimized  BP  neural  network  are  constructed.  Four  indicators  including  the  statistical   coeffi-
cient of determination (R2), mean absolute error (MAE), mean square error (MSE) and root mean square
error  (RMSE)  are used to analyze and evaluate the four models  mentioned above.  The comprehensive
performance of the prediction models is in sequence of particle swarm optimization BP neural network
model,  BP  neural  network  model,  particle  swarm  optimization  random forest  model,  and  the  random
forest  model.  The  coefficient  of  determination  R2=0.9997,  mean  absolute  error  MAE=1.5773,  mean
squared error MSE=5.5053 and root mean squared error RMSE=2.3463 are determined for the particle
swarm  optimized  BP  neural  network  model,  which  can  predict  the  rheological  stress  of
0Cr17Ni4Cu4Nb stainless steel very well.
Key  words: 0Cr17Ni4Cu4Nb  stainless  steel， rheological  stress， prediction  model，machine  learning，
particle swarm optimization BP neural network

 

 0    引言

马氏体沉淀硬化不锈钢 0Cr17Ni4Cu4Nb 具有

强度高、韧性好、耐腐蚀和耐氧化等优良的特性，可

作为汽轮机叶片、仪器仪表结构件和泵零件等，广

泛用于航空航天、核电工业以及重要的行业[1−5]。这

些零部件无论在加工成形阶段，还是在服役过程中，

都会承受复杂的变形，具体体现在流动变形应力与

应变、应变率和温度之间的关系[6−9]，即材料的本构

模型。它们之间的关系是复杂且高度非线性的，通

过传统方法构建本构模型，工作量大且很难保证流

变应力的预测精度，因此急需寻求一种精度高的本

构模型[10−12]。

目前计算机技术应用于科学研究当中，特别是

机器学习的神经网络，具有自学习、自组织和非线

性适应性的能力和处理复杂非线性关系的特点，能

够解决传统回归方法的缺点，用来表征材料的流变

应力行为[13−16]。丁军[10] 等人提出一种基于改进遗传

算法选择算子的优化人工神经网络预测 304 不锈钢

在复杂使役环境下流变应力的新模型，并对比决策

树、线性回归和未改进遗传神经网络模型计算的

MAE 和 R2，改进遗传神经网络模型最佳。周峰 [14]

等人研究 Ti-22Al-24BNb-0.5Y 合金流变行为，通过

正交试验分析应变速率、变形温度和应变量对该合

金流变应力的影响，并基于 BP 神经网络构建合金

高温本构关系模型，表明该预测模型可作为 Ti2Al-
Nb 基合金塑性成形过程有限元模拟的本构关系。

王天祥[16] 等人研究变形温度为 600～950 ℃，应变

速率为 0.001～10 s−1 条件下 Ti60 合金的流变应力

行为，并建立人工神经网络 (ANN) 本构模型，能准

确地描述并预测该合金的流变应力行为。An Zhen[17]

等人利用 Gleeble-3800 热模拟试验机，在应变速率

0.001～1 s−1 以及变形温度 750～950 ℃ 范围内对

Ti-555211 合金进行等温恒应变速率压缩试验，基于

人工神经网络的方法建立了 Ti-55521 合金热变形

本构模型，表明该模型能很好地预测该合金的本构

关系。Wang Chunhui[18] 等人通过 BSTMUF601 高

温合金在 1 253 K 和 1 368 K 不同载荷下的蠕变试

验研究了蠕变行为，基于 BP 神经网络建立该高温

合金蠕变本构模型，表明 BP 神经网络方法对该材

料蠕变本构模型参数识别和预测方面的优势。何

龙[19] 等人采用 Gleeble-3500 热模拟试验机对GH5188
高温合金试样进行热压缩试验，研究其在应变速率

为 0.001～0.1 s−1 和变形温度在 1 000～1 150 ℃ 时

的热变形行为，建立了基于 BP 神经网络的本构模

型，并验证了所建本构模型的可靠性，表明该模型能

准确地预测 GH5188 高温合金的高温流变应力。邱

仟 [20] 等 人 采 用 Gleeble-3800 型 热 模 拟 试 验 机 对

SP700 钛合金在变形温度 700～950 ℃、应变速率

0. 001～1 s −1 条件下进行等温恒应变速率压缩试验，

研究其高温流动行为，同时根据试验数据构建出

BP 神经网络本构关系模型，表明该本构模型对合金

流动应力的预测精度较高。雷锦文 [21] 等人使用

Gleeble-3800 对锻态 Ti6242s 钛合金在温度 950～

1 010 ℃、应变速率  0.01～10 s−1 的条件下进行了

75% 变形量的热压缩模拟试验，基于试验取得的真

应力-真应变曲线，分别使用人工神经网络（ANN）

和 Arrhenius 方程建立该合金本构模型，研究其热变

形行为，研究表明 Arrhenius 本构模型精度远低于

ANN 本构模型。综上所述，神经网络本构模型具有

预测精度高、稳定性好的优点，应该大范围推广。

国 内 外 学 者 对 马 氏 体 沉 淀 硬 化 不 锈 钢

0Cr17Ni4Cu4Nb 高温流变行为和本构关系进行的

研究还很有限。因此，笔者以动静态冲击试验数据

为基础，采用随机森林、粒子群优化随机森林、

BP（Back  Propagation）神经网络以及粒子群优化
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BP 神经网络原理，构建相应的流动应力预测模型，

对比分析四种模型预测的综合性能。

 1    计算方法及原理

 1.1    随机森林

随机森林 (random forest，RF) 是利用多棵树对

样本进行训练并预测的一种分类器 [22]，其本质是

Bagging 算法和 random subspace 算法相结合[23−26]。

它采用 Bootstrap 重抽样方法，对数据样本进行随机

抽出 n 个子样本，建立决策树模型，并从每个子样本

的所有特征中随机选取 m（预定义的数字）个特征用

于分割每个节点，形成一片随机森林。随机森林找

到每棵树的最佳分割点，剩余部分类似决策树，最终

预测结果为所有决策树输出结果的平均值，其结构

如图 1 所示。
  

X1 X2 Xn

Y2 YnY1

最终预测结果

求平均

. . .

Bootstrap 取样

. . .

样本数据库

 
图 1    随机森林结构

Fig. 1    Random forest structure
 

 1.2    BP 神经网络

BP（Back Propagation）神经网络是一种按误差

逆传播训练的多层前馈网络，具备并行计算和自适

应学习能力，能够实现高度复杂非线性关系的映

射[13,27−28]。它采用梯度下降法的数学思想，使用梯度

搜索技术，降低设定的最小值（实际值和期望值的误

差均方差）。BP 神经网络由输入层、隐含层和输出

层三个部分组成，其结构如图 2 所示[12,17,21]。

 1.3    粒子群优化随机森林和 BP 神经网络

粒子群优化算法是典型的群体智能优化算

法[29−31]。计算模型依据只有速度和位置，没有质量

的粒子模拟鸟群觅食方式。通常通过随机的粒子不

断迭代搜索，使种群整体上适应更好的方向，最终获

得最优解[32−34]。

随机森林中各初始参数对模型影响比较大，它

通常采用人工经验选择，这样增加了预测的不确定

性，同时决策树棵数或剪枝阈值的选取缺乏理论依

据[23]。BP 神经网络的初始权值和阀值是随机设置

的，有可能这些参数设置不当，会导致网络收敛过慢

和陷入局部最优[35]。基于上述问题，提出粒子群优

化两种模型，粒子群优化算法对随机森林的决策树

和 BP 神经网络的隐含层个数及神经元个数进行计

算，它们的流程分别如图 3、和图 4 所示。
  

Y

X

X

X

输入层 隐含层 输出层

Tansing Purelin

数据向后传播

数据向前传播 
图 2    BP 神经网络结构

Fig. 2    BP neural network structure
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图 3    基于 PSO-RF 流程

Fig. 3    Flow chart based on PSO-RF 
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各隐含层神经元数

N
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图 4    基于 PSO-BP 神经网络流程

Fig. 4    Flow chart based on PSO-RF neural network
 

 2    不锈钢 0Cr17Ni4Cu4Nb 应力预测
模型建立

 2.1    数据来源

笔者使用的试验数据来源于文献 [36]。不锈

钢 0Cr17Ni4Cu4Nb 的化学成分如表 1 所示。利用

高温分离式霍普金森试验装置（AL1000，北京东方

德兴科技有限公司）和万能试验机（UTM5305，济南

科盛试验机设备有限公司）分别做六种应变率（750、

1 500、2 000、2 600、3 500、4 500 s−1）和四种温度

（25、350、500、300 ℃）下的冲击试验和常温下的准

静态（0.001 s−1）压缩试验，获得材料的应力应变关系。

采用机器学习将上述 5 205 组试验数据建模，预测

材料在不同温度、应变率和应变条件下的流变应力。
  

表 1    不锈钢 0Cr17Ni4Cu4Nb 的化学成分

Table 1    Chemical composition  of  0Cr17Ni4Cu4Nb  stain-
less steel %

C Si Cr Ni Mn P S Cu Nb Fe

0.05 0.80 16.25 3.60 0.82 0.03 0.02 3.83 0.28 Bal.

 

 2.2    数据处理

数据处理一般有归一化和标准化两种方式，其

能够消除不同特征的数量级造成的影响。笔者采

用 Matlab 数据处理和算法模型计算，经过数据处理

各特征处于同一数量级，可以进行综合对比评价，提

高模型的预测精度和效率。使用 mapminmax 函数

将数据转化到 [−1，1] 区间。将 5 205 组试验样本分

为 2 000 组训练样本集和 3 205 组测试样本集。训

练集用来确定模型的参数选择及评价，测试集则用

来对模型的预测性能进行评估和验证[10,37]。

 2.3    模型评价指标

为了进一步定量分析训练所得模型的准确性，

采用统计学的决定系数（coeffient of determination，

R2）、平均绝对误差（mean absolute error，MAE）、均

方差（mean square error，MSE）以及均方误差平方根

（root mean square error，RMSE）四个衡量评价指标，

其表达式如下[10,32,37]：

R2 = 1−

m∑
j=1

(y j− y j
′)2

m∑
j=1

(y j
′− ȳ)2

（1）

MAE =
1
m

m∑
j=1

∣∣∣y j
′− y j

∣∣∣ （2）

MS E =
1
m

m∑
j=1

（y j
’− y j）

2 （3）

RMS E =

√√
1
m

m∑
j=1

(y j
′− y j)2 （4）

y j
′ y j

ȳ

其中， 是第 j 个样本的预测值； 是第 j 个样本的

真实值； 是样本真实值的平均值；m 是样本数量。

R2 越接近 1，表明模型拟合效果越好；MAE、MSE
和 RMSE 越小，表明模型预测精度越高。

 3    结果与讨论

 3.1    随机森林及粒子群优化随机森林

回归树的棵数 ntree 和随机特征的数目 mtry 是

随机森林回归预测模型的最重要两个参数。ntree
值决定了训练度和精确度，其值越大，模型精度越高；

mtry 控制了模型属性的扰动程度，mtry 通常根据经

验 公 式 mtry=变 量 数 /3 确 定 ， 根 据 文 献 [37] 取

ntree∈[5,60]，mtry=1，确定 ntree 值工作量相对较大

且结果不一定精确。按照图 1 流程进行计算。当

ntree 间隔 5 取值计算四个指标的结果如表 2 所示。

由表 2 可知，满足 R2 最大时，ntree=45；MAE 最

小时，ntree=30；MSE 和 RMSE 最小时，决策树棵树

ntree=45。综合选择决策树棵树 ntree=45，表明模型

拟合效果好、精度相对预测高，但是决策树棵树
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ntree 越大，效率越低。为了加快预测效率，并且考

虑随机森林自身缺点，按照图 4 流程进行计算，粒子

群优化随机森林算法得到决策树棵树 ntree=16，此

时的四个指标如表 3 所示。对比表 2 和表 3 可得，

随机森林模型的四个指标值都比粒子群优化随机森

林的稍微好一点，但相差不大，近似相等，不过粒子

群优化随机森林决策树的棵树要比随机森林决策树

的棵树少得多，不到 2/5。如果在考虑预测精度相接

近的条件下，选择决策树少的比较好，所以粒子群优

化随机森林相对比随机森林优越一点。
  

表 2    随机森林预测能力评价指标
Table 2    Random  forest  predictive  capability  evaluation

index

ntree R2 MAE MSE ESE

5 0.947 7 24.407 9 1 069.263 9 32.340 5

10 0.950 0 23.984 6 1 022.440 8 31.250 5

15 0.952 6 23.495 8 969.309 6 30.961 1

20 0.964 5 20.936 4 725.611 7 26.871 0

25 0.962 9 21.189 6 759.266 0 27.431 5

30 0.967 6 19.558 7 661.354 7 25.692 1

35 0.967 2 20.165 0 671.321 8 25.901 2

40 0.966 4 20.231 9 687.360 5 26.186 7

45 0.968 4 19.770 9 645.141 9 25.366 1

50 0.966 7 20.006 2 680.311 2 26.035 1

55 0.966 6 20.137 4 681.869 9 26.101 2

60 0.964 7 20.605 9 721.031 4 26.838 9
 

  
表 3    粒子群优化随机森林预测能力评价指标

Table 3    Particle swarm  optimization  random  forest  pre-
diction capability evaluation index

ntree R2 MAE MSE ESE

16 0.967 2 20.020 5 670.948 2 25.899 8

 

 3.2    BP 神经网络及粒子群优化 BP 神经网络

依据图 2BP 神经网络回归算法结构，模型训练

的输入层为训练数据中的温度、应变、应变率，模型

的输出层为流变应力。此结构中，神经元个数以及

隐含层层数未知，首先需反复训练确定最佳神经网

络结构，然后才能进行回归预测。采用 Zou[38] 等人

的方法来确定神经网络的隐含层神经元个数和隐含

层层数。隐含层神经元节点数的一般参照公式如

式 (5) 所示[14]：

n1 =
√

n+m+a （5）

n1 n

m a

其中， 为隐含层的神经元节点数； 为输入层的神

经元； 为输出层的神经元； 取 1～10 之间的常数。

按照公式（5）得 n1=3～12。当隐含层层数为一层时，

神经元数量从 3 到 12 依次间隔 2 递增，不同神经元

个数训练下的评价指标见表 4。
  

表 4    不同神经元个数训练下的评价指标
Table 4    Evaluation metrics under different training num-

bers of neurons

神经元数量 R2 MAE MSE ESE

3 0.977 7 16.544 9 455.939 9 21.352 7

5 0.980 2 15.457 2 404.037 5 20.100 7

7 0.995 1 7.479 4 100.204 2 10.010 2

9 0.996 8 6.039 8 65.481 1 8.092

11 0.998 2 4.422 1 36.896 9 6.074 3

13 0.997 8 4.725 9 45.189 5 6.722 3

 

由表 4 可知，当神经元数量为 11 个时，R2 最大，

MAE、MSE 和 RMSE 都最小。当神经元数量为 11
个时，将隐含层数依次从 1 层增加到 6 层，研究隐含

层层数对神经网络性能的影响，最终确定最优的隐

含层数，不同隐含层个数训练下的评价指标见表 5。
  

表 5    不同隐含层个数训练下的评价指标
Table 5    Evaluation metrics under different training num-

bers of implied layers

隐含层层数 R2 MAE MSE ESE

1 0.998 2 4.419 4 36.951 3 6.078 8

2 0.999 3 2.556 9 14.478 0 3.805 0

3 0.999 6 2.089 8 8.959 8 2.993 3

4 0.999 5 2.146 4 10.309 6 3.210 9

5 0.999 5 2.049 8 9.738 8 3.120 7

6 0.999 7 1.577 3 5.542 9 2.354 3

 

由表 5 可知，当隐含层层数为 6 层时，R2 最大，

MAE、MSE 和 RMSE 都最小。综合考虑选择隐含

层层数为 6 层，最终神经网络结构为 3×11×11×11×
11×11×11×11×1。由于上述结构通过两个步骤而获

得一种结果，且第一步骤是第二步骤的前提，需要经

过多次计算，为此提出粒子群优化 BP 神经网络，按

照图 4 进行六次，先获得 1～6 层最优神经元结构

（神经元节点数为 2～13），然后进行 6 个结构的预

测，得到粒子群优化 BP 神经网络训练下的评价指

标见表 6。由表 6 可知，当隐含层结构为 12×12×12×
12×12×12 时，R2 最大，MAE 最小；当隐含层结构
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12×12×8 时，R2 最大，MAE、MSE 和 RMSE 都最小。

由于隐含层结构简单，计算效率快，同时 3 层和 6 层

的 R2 相等，最终粒子群优化神经网络的结构为

3×12×12×8×1。在达到相同的 R2 时，粒子群优化

BP 神经网络模型所需要的隐含层层数是 BP 神经

网络模型隐含层层数的 1/2。粒子群优化 BP 神经

网络模型比 BP 神经网络模型相对好一点。

 3.3    不同模型预测结果对比

为了进一步对比分析四种模型的整体预测精度，

将预测值和试验值相关性和平均绝对误差表示如

图 5 所示。 

表 6    粒子群优化 BP 神经网络训练下的评价指标

Table 6    Evaluation metrics  under  particle  swarm  optim-

ization BP neural network training

隐含层结构 R2 MAE MSE ESE

12 0.996 9 5.851 3 63.677 7.979 8

12×12 0.999 5 2.186 3 10.969 1 3.312

12×12×8 0.999 7 1.477 0 5.505 3 2.346 3

9×11×12×12 0.999 7 1.669 5 6.603 9 2.569 8

12×11×10×12×11 0.999 6 1.768 0 7.326 3 2.706 7

12×12×12×12×12×12 0.999 7 1.503 0 5.670 0 2.381 2

  

(a) 随机森林 (决策树 ntree=45)
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(c) BP 神经网络 (神经网络结构为 3×11×11×11×11×11×11×11×1)
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(d) 粒子群优化 BP 神经网络 (神经网络的结构为3×12×12×8×1) 
图 5    不同模型真应力预测和试验值之间的相关性

Fig. 5    Correlation between predicted and experimental values of true stress by different models
 

从图 5 可以看出，随机森林预测的 R2 和 MAE
稍微低于粒子群优化随机森林，但是从 3.1 分析可

知此时前者的决策树（ntree=45）远远大于后者的决

策树（ntree=16），因此在达到相同或者接近的 R2 和

MAE 时，粒子群优化随机森林优于随机森林。另外，

BP 神经网络和粒子群优化 BP 神经网络预测的 R2

相等，但是粒子群优化 BP 神经网络预测的 MAE 稍

微高于 BP 神经网络，同时从 3.2 分析可知此时前者

的隐含层层数是 3 层，后者的隐含层层数是 6 层，因

此粒子群优化 BP 神经网络优于 BP 神经网络。综

合对比四个模型可得 BP 神经网络优于随机森林，

这是由自身特点决定的，粒子群优化的模型优于粒

子群未优化的模型，其效率高，这是粒子群自身优点

决定。它们预测的综合性能依次是粒子群优化 BP
神经网络模型、BP 神经网络模型、粒子群优化随机

森林模型、随机森林模型。
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 4    结论

1) 当决策树 ntree=45 时，随机森林预测精度最

高，R2=0.968 4、MAE=19.770 9；粒子群优化随机森

林 的 决 策 树 ntree=16 时 ， R2=0.967 2、 MAE=
20.020 5，在预测精度相差不大的情况下，综合考虑，

粒子群优化随机森林的模型要比随机森林的模型

优越。

2) 当 BP 神经网络模型和粒子群优化 BP 神经

网络预测精度最高（R2=0.999 7）时，前者的神经网络

结构为 3×11×11×11×11×11×11×11×1，后者的神经

网络结构为 3×12×12×8×1，结构简单，粒子群优化

BP 神经网络模型预测精度达到 BP 神经网络模型

精度所需隐含层层数较少。

3) 四种模型预测的综合性能依次是粒子群优

化 BP 神经网络模型、BP 神经网络模型、粒子群优

化随机森林模型、随机森林模型。

4) 利用粒子群优化 BP 神经网络模型在高温、

高应变率和大应变下更好的预测 0Cr17Ni4Cu4Nb
不锈钢流变应力。
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