
  

引用格式：廉红珍，陆春月. 基于数据驱动的 Al-Cu合金多目标性能模型预测[J]. 航空材料学报，2026，46(3)：47-55.
LIAN  Hongzhen，LU  Chunyue.  Data-driven  multi-objective  property  model  prediction  in  Al-Cu  alloys[J].  Journal  of
Aeronautical Materials，2026，46(3)：47-55.

基于数据驱动的 Al-Cu 合金多目标性能模型预测

廉红珍
1*,    陆春月

2*

（1. 太原城市职业技术学院 机电工程系，太原 030027；2. 中北大学 机械工程学院，太原 030051）

摘要：铸造铝合金因其优异的力学性能广泛应用于航空航天、汽车等领域，但传统合金设计面临成分空间庞大、试

错实验成本高和成分与性能之间非线性关系难以预测的问题。本工作提出一种反向传播神经网络、主成分分析和

遗传算法相结合的机器学习模型，用于铸造铝合金的多目标性能预测。该模型通过反向传播神经网络非线性映射

建立合金成分与性能的关系、主成分分析降维、遗传算法优化网络参数，从而提升预测精度和训练效率。结果表

明，优化后的模型均方误差、决定系数和平均绝对误差分别为 36.28、0.91和 2.44，在极限抗拉强度、屈服强度和断

后伸长率的实验验证中，预测值与实验值控制在±5% 误差范围内，具有较高预测精度，证明该模型具有高效性与可

靠性。
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Abstract: Cast  aluminum  alloys  are  widely  used  in  aerospace， automotive  and  other  industries  due  to  their  excellent  mechanical

properties.  However， traditional  alloy  design  faces  challenges  such  as  vast  composition  space， high  costs  of  trial-and-error

experiments  and  difficulty  in  predicting  the  nonlinear  relationship  between  composition  and  properties.  This  paper  proposes  a

machine learning model that combines backpropagation neural networks，principal component analysis，and genetic algorithms for

multi-objective property prediction of cast aluminum alloys. The model establishes the relationship between alloy composition and

properties  through  the  nonlinear  mapping  of  backpropagation  neural  networks， reduces  dimensionality  via  principal  component

analysis，and optimizes network parameters using genetic algorithms-thereby improving prediction accuracy and training efficiency.

The results show that the optimized model has mean squared error of 36.28，correlation coefficient of 0.91，and mean absolute error

of  2.44.  In  the  experimental  verification  of  ultimate  strength， yield  strength， and  elongation  after  fracture， the  error  between

experimental  values  and  predicted  values  is  controlled  within  the  range  of  ±5%.  This  high  prediction  accuracy  demonstrates  the

efficiency and reliability of the proposed model.

Key  words: cast  aluminum  alloy； principal  component  analysis； backpropagation  neural  network； genetic  algorithm；mechanical

property

  

铸造铝合金因其具有优异的比强度，已成为航

空航天、汽车、船舶等工业领域的重要结构材料[1-5]。

这类铝合金不仅在高应力环境下具有优异的屈服

强度、极限抗拉强度、断后伸长率等力学性能，还

能通过适当的热处理[6-7]、热变形[8] 和合金元素调

整[9-10]，进一步改善其综合性能。随着对轻量化与
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高性能材料需求的增长，铸造铝合金的开发和优化

已成为材料科学的研究热点。然而，由于铝合金性

能受成分配比、热处理工艺及微观结构等多重因素

影响，传统的实验和理论计算方法难以在多变量条

件下准确预测其性能。为了提高研发效率，减少实

验成本，数据驱动的智能预测模型逐渐成为研究的

关键方向。

当前，基于神经网络的铝合金性能预测模型已

被广泛应用。例如，李晓强等[11] 提出的径向基函

数（radial basis function，RBF）神经网络在 7050铝

合金锻造力学性能预测中的应用显示出高收敛性

和高精度，预测误差不超过 6%，并且相较于反向传

播（backpropagation，BP）神经网络，RBF模型预测

精度显著提高。魏萌等[12] 利用 BP神经网络对汽

车用铝合金的锻造性能进行预测，结果表明极限抗

拉强度和磨损体积的平均相对误差分别为 3.86%
和 3.67%，显示出较高的预测精度。崔鑫等[13] 引

入粒子群算法（particle swarm optimization，PSO）优

化 BP神经网络，建立 PSO-BP模型，对 5083铝合

金的流变应力进行精确预测，结果表明 PSO-BP模

型的预测误差小于 BP模型的 50%，收敛速度是

BP模型的 10倍以上。除神经网络模型外，机器学

习的其他算法也在铝合金性能预测中得到应用。

例如，王硕等[14] 在对 6000系铝合金导电率和强度

预测中，采用支持向量机（support vector machine，
SVM）、随机森林（random forest，RF）、深度神经网

络（deep neural network，DNN）等 5种机器学习算法，

发现 DNN模型表现出最佳预测效果，其预测精度

和泛化能力均显著优于其他模型。此外，李婷[15] 利

用 RF、极端树（extreme tree，ET）、Bagging、Adaboost
等集成学习方法，构建铝合金极限抗拉强度预测模

型，结果表明 RF模型具有最佳预测能力，决定系

数 R2 达到 0.89，平均绝对误差（mean absolute error，
MAE）为 40.33。

在合金成分优化方面，研究人员通过机器学习

和材料基因组工程技术，优化铝合金成分。例如，

张 普 [16] 基 于 Kriging模 型 和 高 效 全 局 优 化

（efficient global optimization，EGO）算法，通过 4次

迭代优化出力学性能优良的 2xxx系铝合金，经过

铸造、固溶及时效处理，极限抗拉强度达到

367 MPa，当 Cu、Mg、Mn、Y、Ti元素成分范围分别

为4.0%（质量分数，下同）～4.5%、0.2%～1.3%、0.4%～

1.0%、0%～0.025% 和 0.1%～0.13% 时，该合金具

有较好的极限抗拉强度。定巍等[17] 通过半监督学

习模型对铝合金成分-屈服强度和成分-抗腐蚀性能

数据进行扩充，并采用得到的完整数据集进行有监

督学习，结果表明模型预测的性能数据与真实数据

相差不超过 10%，该模型具备较高的可靠性和实

用性。

在多种机器学习方法中，BP神经网络因其强

大的非线性映射能力，尤其适用于处理高维度复杂

数据问题，已被广泛应用于材料性能预测[18-19]。然

而，传统  BP 神经网络在训练过程中存在明显弊

端，极易陷入局部最优解，并且对初始权值和阈值

极为敏感，这会直接降低模型预测精度，严重限制

收敛速率。面对铸造铝合金多变量的性能影响因

素，该方法难以准确预测可靠结果。

为有效解决传统 BP 神经网络存在的问题，本

工作提出一种基于主成分分析（principal component
analysis，PCA）降维和遗传算法（genetic algorithm，

GA）优化的 BP 神经网络模型。PCA 作为常用的

数据降维方法[20]，能够在保留数据主要特征的基础

上，大幅削减输入维度，去除铝合金成分配比、微观

结构等多维特征中的冗余信息，为 BP 神经网络提

供更为精炼的数据。GA 模拟生物进化机制，能够

在全局范围内搜索最优解，避免陷入局部最优困

境[21]。将 PCA、GA 与 BP 神经网络有机结合[22]，既

能优化神经网络的初始参数，又能显著提升模型的

全局搜索能力与泛化能力。该模型旨在精准预测

铸造铝合金极限抗拉强度、屈服强度等关键力学性

能，为铸造铝合金的开发与优化提供高效且准确的

预测工具，助力相关工业领域在材料研发与应用层

面实现突破。

 1    预测方法

 1.1    数据收集与处理

 1.1.1    数据收集

数据收集是模型构建和性能预测的关键环节，

其质量直接关乎模型的可靠性与预测的准确性。

本工作铸造铝合金的实验数据主要源自公开的材

料数据库和已发表的文献，共 75组数据。从数据

分布来看，主要以 Al-Cu-Mg 合金为主。数据集涵

盖 14种铝合金化学成分的输入特征，以及与之对

应的极限抗拉强度（ultimate tensile strength，UTS）、
屈 服 强 度 （yield  strength， YS） 和 断 后 伸 长 率

（elongation after fracture，EL）3种拉伸性能指标的

输出标签，合金化学成分如表 1所示。

 1.1.2    数据预处理

为了提高数据质量，保证模型的准确性以及
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预测效率，需要对收集的数据进行预处理。首先

需要对数据中噪声数据（异常值）进行清除；其次为

了避免某些特征因数值较大而在训练过程中对

模型产生不必要的影响，本工作使用标准化处理，

将不同特征的取值范围缩小到相同尺度，如

式（1）所示：

x′ =
x− xmin

xmax− xmin
(1)

x x′式中： 和 分别是原始特征和归一化的特征；

xmax 和 xmin 分别表示原始特征的上下限。

 1.1.3    特征筛选

为了从原始数据中挑选出对模型预测最有用

的特征，去除冗余、无关或噪声特征，本工作使用主

成分分析来实现输入特征的筛选。主成分分析是

一种广泛用于数据降维的统计技术，尤其在高维数

据中有重要应用[23]。其核心思想是通过线性变换，

将原始数据投影到一个新的坐标系中，使得投影后

数据尽可能保留原始数据的方差。这种降维方法

不仅能够简化数据结构，还能在一定程度上消除噪

声、减少冗余信息，从而使后续分析更加高效。通

常，保留累计方差达到 90% 或 95% 的主成分能在

减少信息损失的前提下，大幅降低数据维度[24]。数

据预处理和 PCA共同作用，可以有效提高模型的

效率和准确性，从而在复杂数据集中表现出稳定性

和鲁棒性。

 1.2    遗传算法优化反向传播神经网络

为了实现铸造铝合金的多目标输出预测（包括

极限抗拉强度、屈服强度和断后伸长率），选择搭建

反向传播神经网络回归模型，通过在输出层设置多

个神经元，分别预测每个目标值。在训练过程中，

结合每个目标的损失函数，使用梯度下降方法更新

网络权重。最终，网络能够同时优化多个目标回归

任务的预测结果。

反向传播神经网络是一种常见的多层前馈神

经网络，通过反向传播算法对权重和偏置进行迭代

优化。对于输出特征多的回归问题，损失函数可以

定义为均方误差（mean squared error，MSE），其表

达式为式（2）[25-26]：

MSE(θ) =
1
n

∑
(yi− ŷi)2 (2)

yi i ŷi

θ n

式中： 是第 个样本真实值； 是 BP神经网络预测

值； 代表网络的参数集合； 是样本数量。BP神经

网络通过误差函数计算输出误差，并通过梯度下降

法逐层传播误差，从而更新网络中权重和偏置，更

新公式为式（3）和式（4）[25-26]：

w(t+1)
i j = w(t)

i j −η
∂L (θ)

∂w(t)
i j

(3)

b(t+1)
j = b(t)

j −η
∂L (θ)

∂b(t)
j

(4)

w(t+1)
i j w(t)

i j

i j b(t+1)
j b(t)

j

j η

L(θ)

式中： 和 分别是第（t+1）次和第 t次迭代连

接第 个和第 个神经元的权重； 和 分别是第

（t+1）次和第 t次迭代第 层的偏置项； 是学习率；

是  BP 神经网络的损失函数。然而，传统的

BP算法易于陷入局部最优解，且对初始权重和学

习率较为敏感。为了解决这些问题，将 BP神经网

络与遗传算法相结合，能够有效提高网络的全局搜

索能力[12,27]。

遗传算法是一种模拟自然选择和遗传机制的

优化算法，其核心思想是通过选择、交叉、变异等

操作产生具有优良特性的下一代个体。在 BP神经

网络中，遗传算法可以用于优化神经网络的初始权

重、偏置参数、学习率等超参数。具体流程：首先，

利用遗传算法生成不同个体（神经网络结构或参数

设置）的初始种群，通过适应度函数（均方误差或绝

对误差）评价每个个体的性能；然后，通过选择操作

保留适应度较高的个体，进行交叉和变异操作生成

新的个体。经过多代进化后，遗传算法可以找到较

优的网络结构和参数组合，从而避免 BP神经网络

陷入局部最优解。

BP神经网络与遗传算法结合具有多项优

势[28-30]。首先，遗传算法的全局搜索能力能够弥

补 BP神经网络梯度下降法在复杂问题中的局部优

化缺陷；其次，遗传算法可以同时优化多个超参数，

如学习率、神经元数量、网络层数等，提高模型整

体表现；最后，遗传算法作为一种无梯度优化方法，

可以在 BP神经网络遇到非连续或复杂误差面时，

依然保持较强的优化能力。因此，BP神经网络与

遗传算法结合为复杂非线性系统的建模与优化提

供有效的解决方案。

 

表 1    Al-Cu-Mg合金化学成分范围（质量分数/%）
Table 1    Chemical composition range of Al-Cu-Mg alloys(mass fraction/%)

Cu Mg Sc Zr Ag Si Ti Fe Cr Ni Mn Zn Li Al

0-6.5 0-2.5 0-0.62 0-0.41 0-0.4 0-0.07 0-0.26 0-0.09 0-0.8 0-1.5 0-0.62 0-0.01 0-1.13 Bal.
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 2    结果与讨论

 2.1    输入特征对输出标签的影响

PCA在数据处理中具有重要作用，它通过转换

原始特征到一个新的正交坐标系（主成分），有效减

少数据冗余并消除特征之间的共线性问题。同时，

PCA能够去除高维数据的噪声和无关信息，提高数

据质量。通过仅保留方差较大的主成分，PCA不仅

降低噪声影响，还能在降维过程中提高数据整体质

量。此外，PCA通过减少特征数量、限制模型自由

度，有效降低过拟合风险，从而提升模型的泛化能

力，特别是在数据集较小且特征维度较高的情况

下，PCA的优势尤为突出。

为保证最大幅度降低数据维度且不减少信息

损失，本工作保留累计方差达到 95% 的主成分，即

由原来的 14个输入特征通过降维最终映射为 8个

输入特征，如图 1所示。
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图 1    主成分分析后特征方差比重图
Fig. 1    Diagram of feature variance proportion after PCA

 

在模型中虽然使用主成分分析保留数据的大

部分方差信息，但是将原始特征转换为新的主成分

并不具有直接的物理意义，而且还难以直观理解它

们对预测标签的影响。因此，选择采用沙普利可加

解释（shapley additive  explanations，SHAP）分析来

评估输入特征的重要性和影响力。SHAP分析可以

为所有特征计算出一个平均的重要性得分，通过对

所有样本的 SHAP值进行汇总或平均，可以得到每

个特征的全局重要性排名。这一结果可以发现哪

些特征在模型中对预测结果具有重要影响，从而整

体认识模型。

在图 2（a-1）～（c-1）中，特征变量和目标性能

之间的关系不是简单的直线关系，而且不同特征之

间还会相互影响。图 2（a-2）～（c-2）所示为特征重

要性分数，进一步对各元素特征的贡献权重进行量

化。综合分析图 2可知：Al元素以 6.5902的最高

得分，成为影响极限抗拉强度的核心关键因素，其

细微变动都可能对极限抗拉强度产生显著影响。

Sc、Mn元素的重要性得分亦相对较高，相较之下，

Ni、Li、Zn元素对  UTS 的影响几乎可忽略不计。

对于屈服强度来说，Cu、Al、Mg元素是影响 YS
的重要因素，而 Ni、Li、Zn元素的重要性得分近乎

为零，对屈服强度的影响微乎其微。对于断后伸长

率，Al元素是影响 EL的关键特征。Sc、Zr元素的

重要性得分相对较低，分别为 0.1532和 0.1443，
对断后伸长率存在一定程度的影响。与极限抗拉

强度和屈服强度情况类似，Ni、Li、Zn元素对断后

伸长率的影响十分微弱。

 2.2    BP 神经网络实现性能预测

BP神经网络建模过程中，首先对原始数据进

行 PCA降维处理，选取累积方差达到 95% 的前

8个主成分。这些主成分既保留数据中的主要信

息，减少冗余和噪声，又有效降低模型复杂度，为后

续建模提供简化而充分的输入特征。

在铝合金性能预测中，为实现精准预测铝合金

极限抗拉强度、屈服强度以及断后伸长率这些多目

标，选用 BP 神经网络模型与随机森林模型。这两

种模型能够有效捕捉数据中的非线性关系，筛选出

最适配铝合金性能预测的最佳模型。经过反复训

练，获得训练集与预测集中极限抗拉强度、屈服强

度以及断后伸长率真实值与预测值对比结果，如

图 3 ～图 5所示。无论训练集还是测试集，随机森

林和经 PCA 降维的 BP 神经网络对铝合金 UTS、YS
和 EL 的预测值，均与真实值的波动趋势高度贴合，

偏差较小。在训练集中，未经 PCA降维的 BP 神
经网络出现部分样本的明显偏差；对于测试集，未

经 PCA降维的 BP 神经网络与真实值偏差进一步

增大。因此，PCA 降维既简化了 BP 神经网络的复

杂度，也提升了其在训练集和测试集的预测精度。

在模型构建完成后，采用 MSE、平均绝对误差

（mean absolute error，MAE）、R2 等评估指标来衡量

模型的预测性能，得到结果见表 2。
通过对比 BP神经网络模型和随机森林的训练

结果，经 PCA降维的 BP神经网络在评估指标上均

表现出更优异的性能。在筛选铝合金性能预测模

型时，表 2 中 MSE越小，预测精度越高；MAE越

小，预测值越接近真实值；R2 越接近 1，拟合精度越

高。随机森林、经 PCA降维和未经 PCA降维的 BP
神经网络的 MSE分别为 217.51、180.21和 189.07，
其中，经 PCA降维的 BP神经网络的 MSE最小，预

测精度最高。随机森林、经 PCA降维和未经 PCA
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图 2    不同输入特征对输出标签的 SHAP值分析　（a）极限抗拉强度；（b）屈服强度；（c）断后伸长率；
（1）SHAP值；（2）重要性分析

Fig. 2    SHAP value analysis of the output labels with different input features　 (a) UTS；(b) YS；(c) EL；
(1) SHAP values；(2) importance analysis
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图 3    极限抗拉强度真实值与预测值对比

Fig. 3    Comparison between true and predicted values of UTS
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图 4    屈服强度真实值与预测值对比

Fig. 4    Comparison between true and predicted values of YS
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降维的 BP神经网络的 MAE分别为 7.83、7.66和

7.65， 其 中 ， 未 经 PCA降 维 的 BP神 经 网 络 的

MAE最小，经 PCA降维的 MAE与之相近，二者均

优于随机森林。随机森林、经 PCA降维和未经

PCA降维的 BP神经网络的 R2 分别为  0.71、0.73
和 0.72，其中，经 PCA降维的 BP神经网络的 R2 最

接近 1，拟合效果最好。综合对比，经 PCA降维的

BP神经网络在评估指标上表现出色，整体预测性

能最佳，是铝合金性能预测的优选模型。

通过对上述评估指标的综合分析，可以确认

PCA与 BP神经网络相结合，模型预测精度和泛化

能力得到有效提升，尤其在多目标任务预测中展现

较强的适应性和优越性。这表明经 PCA降维的

BP神经网络模型不仅有效减少冗余特征，而且在

实际应用中高效、精准地预测力学性能。

 2.3    遗传算法实现全局优化

采用 PCA对数据集进行降维后，在后续模型

训练过程会出现过拟合风险，而且模型总体预测精

度并未达到最佳。因此，引入 GA对 BP 神经网络

进行全局优化，构建 PCA-BP-GA 模型，得到结果

如图 6～图 8所示。由图可知，在训练集中，该模型预

测值与真实值的变化趋势高度吻合，二者偏差始终

维持在较小范围内。对于 UTS、YS和 EL，该模型

的预测结果均能准确符合真实值的特征规律，这表

明遗传算法的全局寻优能力有助于 BP 神经网络充

分学习数据的特征关联，使模型在训练阶段实现良

好的拟合效果。对于测试集，PCA-BP-GA 模型的

预测值虽然存在小幅波动，但与真实值变化规律保

持一致，未出现过拟合所导致的显著偏离。即使在

部分样本的指标波动区间，预测值也能稳定跟随真

实值的变化趋势，体现出较优的泛化能力。综上所
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图 5    断后伸长率真实值与预测值对比

Fig. 5    Comparison between true and predicted values of EL
 

表 2    不同预测模型评估指标结果
Table 2    Results of evaluation indicators in different predicted

models

Predicted model MSE MAE R2

RF 217.51 7.83 0.71

BP after PCA 180.21 7.66 0.73

BP without PCA 189.07 7.65 0.72

GA and BP   36.28 2.44 0.91
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图 6    优化后极限抗拉强度真实值与预测值对比

Fig. 6    Comparison between true and predicted values of UTS
after optimization
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图 7    优化后屈服强度真实值与预测值对比

Fig. 7    Comparison between true and predicted values of YS
after optimization
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图 8    优化后断后伸长率真实值与预测值对比

Fig. 8    Comparison between true and predicted values of EL
after optimization
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述，PCA-BP-GA 模型不仅解决 PCA 降维后 BP 模
型的过拟合风险，同时在训练集拟合精度与测试集

泛化稳定性方面均表现出更优异的性能，验证了遗

传算法对 BP 神经网络全局优化能力的作用，为铝

合金多性能指标的精准和稳定预测提供有效支撑。

传统的 BP神经网络在训练过程中容易陷入局

部最优解，而遗传算法能够有效跳出局部极值点，

使模型搜索到更优的解。通过对比表 2中各项评

估指标，采用遗传算法全局优化后的神经网络，不

仅提升了回归预测的精度，还增强了网络的泛化能力。

 2.4    实验验证

通过上述数据预处理方法以及训练模型的优

化算法，整个模型的超参数及预测精度达到最佳状

态。根据合金成分范围，采用本工作构建的模型对

表 3所示的合金成分进行预测[31-32]，并与实验值对

比得到图 9所示的结果。

 
 

表 3    用于验证模型的合金成分（质量分数/%）
Table 3    Alloy composition of verification model (mass fraction/%)

Model Cu Mg Mn Sc Zr Cr Al

1#[31] 4 1.5 0 0.5 0.2 0 Bal.

2#[31] 4 1.5 0 0.2 0 0 Bal.

3#[31] 4 1.5 0 0.3 0.1 0 Bal.

4#[31] 4 1.5 0 0.3 0.2 0 Bal.

5#[32] 6.5 0 0.5 0 0 0.6 Bal.
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图 9    Al-Cu铸态合金力学性能预测值与实验值对比
Fig. 9    Comparison between predicted and experimental val-

ues of the mechanical property in Al-Cu as-cast alloys
 

通过对比验证，预测值与实验值始终保持

在±5% 误差范围内，由此得到此模型对于 Al-Cu铸

态合金力学性能具有较高预测精度。

 3    结论

（1）构建基于 BP神经网络结合主成分分析和

遗传算法优化的铸态铝合金力学性能预测模型。

预测结果表明，遗传算法与 BP神经网络相结合的

模型能够准确预测铸造铝合金的极限抗拉强度、屈

服强度、断后伸长率等力学性能，相比于传统的

BP神经网络模型，遗传算法的引入有效提升模型

收敛速率和预测精度。通过实验对比验证，模型预

测值与实验值误差在±5% 范围内。

（2）遗传算法与 BP神经网络相结合的模型克

服 BP神经网络陷入局部最优的缺点，并在处理高

维非线性问题中展现优势。该模型不仅为铸造铝

合金的力学性能预测提供可靠工具，还为未来材料

设计和优化提供理论和实践依据。 
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