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基于小样本机器学习构建镍基高温
合金应力应变本构模型

尹　茸1，孙嘉言2，许庆彦2

（1. 小米人工智能实验室，北京 100102；2. 清华大学 材料学院先进成形制造教育部重点实验室，北京 100083）

摘要：在镍基高温合金力学本构模型构建的过程中，使用小样本机器学习方法，结合数据增

强、网络结构优化、迁移学习等方法，构建了小样本神经网络模型，降低了对实验数据量的

依赖性，经过测试，模型精度高于一般BP神经网络和唯象型本构模型。 
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高温合金具有较高的高温强度，良好的抗氧化和抗腐蚀性能，良好的疲劳性

能、断裂韧性等综合性能，广泛应用于航空、航天、石油、化工、舰船等领域[1]。在

铸件设计阶段，精准的数值模拟可以极大地提高生产效率，提高铸件质量。其中，

根据应力场数值模拟的结果，我们可以调控凝固过程[2]、预测铸件变形[3]、热裂缺

陷[4]、力学性能[5]等。图1展示的是商用软件对高温合金涡轮叶片应力场的模拟结果，

通过不断调整铸件设计及凝固工艺参数、降低应力集中情况，尽可能避免相关缺陷

的发生。

图1　高温合金涡轮叶片应力场的数值模拟结果

Fig. 1 Numerical simulation results of stress field in superalloy turbine blades

截至目前，常见铸造商用软件尚无法实现针对实际铸件的应力应变场分布的准

确数值模拟，且难以进一步优化，而常用有限元力学数值模拟软件缺乏针对所需材

料的准确力学性能模型，对数值模拟结果准确性造成一定影响。为实现凝固过程应

力场的准确预测，需要针对材料的高温力学行为开展研究，建立准确的力学本构模

型。本构模型的建立是极具挑战的，需要根据生产中遇到的问题，不断增加输入参

数，并具对尚未发生的过程有优秀的泛化预测能力。

建立应力-应变本构模型的经典方法是Arrhenius模型，这是Sellars和Tegart建立的

一种本构模型广泛用于描述材料热变形过程中变形条件和流变应力之间的关系[6]，一

般用相对固定的拟合过程，求解应力与温度、应变速率、应变量的表达式。
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图2　BP神经网络

Fig. 2 BP neural network

　　　　　　　　　                  （a）样本数=1　　　   　　　（b）样本数=4　　　　 　　　 （c）样本数=25

图3　不同样本数量下y=sin（x）拟合结果

Fig. 3 Fitting results of y=sin（x） for different number of samples

σ=        （1）

Z=εexp[Q（\epsilon）/（RT）]                （2）

式中：n、A、Q、α通过多项式拟合得到，Z为Zener-
Hollomon参数。

Arrhenius模型的缺点是，没有考虑材料在不同

方向、温度等变形条件下的变形机制，需要分场景建

模，工作量巨大；另外，拟合过程不允许关键数据点

的缺失，实验成本大幅增加。

BP神经网络（见图2）也是常用的方法。神经网

络方法具有独特的优势，可以灵活地增加多种输入参

数，完全不受公式的约束。BP神经网络由输入、输出

及隐含层构成。输入层对应实验中的自变量，输出层

对应因变量，隐含层包含大量节点，通过神经元与激

活函数等结构，将输入映射为输出。训练时数据向前

传递，计算误差，对误差求导得到每个网络参数的梯

度，根据梯度调节参数。重复这个过程，调整网络参

数直到误差最小，就完成了网络的训练。BP神经网络

的缺点是必须用大量数据训练才能达到良好的精度，

而铸造领域往往只能获取到分散的小数据集。

后，分类线获得更多约束，这将提高模型的准确率[7]。

图3为函数y=sin（x）在不同样本约束模型下的拟合结

果图，由图中可以清晰地看出，随着样本数的增加，

拟合结果不断优化，在样本数量达到一定量时，拟合

结果已基本接近理想模型状态。

在构建DZ411应力-应变模型的过程中，就存在样

本数量不足（即小样本）问题。在建模过程中，将单

一实验条件下获得的一组力学响应曲线定义为单个样

本，样本数量不足100个，符合小样本情况。我们的

目标是得到精度尽量高的模型，但在数据极少的情况

下，很难得到理想模型。在这种小样本场景下，无论

Arrhenius方法还是BP神经网络方法，模型精度都无法

满足应力场精准模拟的要求。

解决小样本学习的主要方法是迁移学习。现实

中，这些小样本背后蕴含着人类理解的规律，这种规

律包括公式、定理、模式等。小样本学习的核心问题

是如何将小样本与这些规律联合从而得到精度更高的

模型。以图3为例，最理想的情况下，如果拟合模型的

程序“知道”正在拟合一个sin函数，那么只需要极少

样本就能确定sin函数的周期、相位，完成目标模型的

拟合。

在构建DZ411应力-应变模型的过程中，使用小样

本机器学习的方法构建了应力-应变本构模型，该方法

需要综合运用特定的数据获取方法、神经网络结构、

迁移学习方法。

1　原理与方法
1.1　数据获取
1.1.1　数据分布

输入特征符合正态分布可以提升模型精度[8]。设计

实验参数，或者筛选数据的时候，我们统计每个区间

[x，x+t]的样本个数Ni。Ni=ceil（Me ），其中M为大
于0的整数，t是样本空间均分后每个区域的大小。另一

方面，如果我们获得的实验数据无法满足这个分布，

就可以尝试将其映射为正态分布。我们可以使用指数

变换把旧的特征值x变换为xnew。

实验数据不足是材料力学模型建立过程中经常面

临的问题。高温合金铸件的生产成本高、生产过程复

杂，受实际因素限制，模型试验数据往往较少，导致

建立相关计算模型变得困难。小样本通常指样本不足

以约束潜在模型的情况，过少的样本数会导致分类线

不受约束，从而得到错误的分类结果；而增加采样点
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xnew=           （3）

式中：γ=max（xi）；保证x+γ为正数；β是超参数，一

般不等于1，可以设为0.5作为初始值；x是特征值。

应变速率、真应力、变形温度等值数量级相差较

大，在符合正态分布之后，还应该使用归一化处理，

将特征值映射到[0，1]区间内，从而提高模型精度。可

以尝试线性归一化、均值归一化、排名归一化等处理

方法，这些方法可能适配不同的数据情况，在处理速

度、模型精度会有所不同。

使用贝叶斯方法[9]等主动优化的方法，根据每一次

实验结果，再计算新的实验参数，比正态分布的效果

更好，但是很多场景下，分批次的实验可能是不现实

的，这样就不能采用这种方法。

1.1.2　异常数据

通常，要去除异常数据。异常数据对拟合结果的

影响很大，将异常点去除后，拟合效果明显增强。常

见的方法包括可靠协方差[10]、支持向量机分类、随机

森林分类、局部离群系数[11]。但在小样本场景下，每

个数据都至关重要，不能粗暴地去除一个数据点。我

们应该结合专业经验，分析这个数据离群的原因。如

果没有足够的理由将数据归类为错误，我们可以将数

据保留、不保留分别建模，然后通过测试结果再决定

离群数据是否保留。

此外，特征选择也是常用的方法，即从数据中

去除没有贡献的特征。常见的方法包括目标相关性分

析、重要度分析、递归去除。但在小样本、特征列比

较少的情形下，剔除一列特征将缺失大量信息。可以

将一行数据中没有贡献的特征值标记为缺失，一般是

更好的策略。

1.1.3　数据增强

小样本场景下，数据增强是有效的提升神经网络

性能的方法。以SMOTE数据增强方法为例，对每一个

特征x，按欧氏距离找出K个最近邻样本，从中随机选

取一个样本点，假设选择的近邻点为x，可以计算新增

的点为：

xnew=x+rand（0，1）×（xnew-x）           （4）

用更复杂的曲线代替直线型数据增强、添加噪

声、使用对抗神经网络、自动数据增强都是有用的方

法。

除了数据行的增加，数据列也是可以增加的。模

型训练中，经常增加的特征包括：与输入关联的材料

学知识、输入特征值的公式变换项。

1.1.4　测试集选取

测试集是评判模型精度的数据集，正确的选取才

能保证模型训练的有效性。理想情况下，测试样本也

是从样本真实分布中独立同分布采样得到，测试集应

该尽可能与训练集互斥。

在小样本场景下，简便的方法是正态分布空间

上概率最大的区域，选取覆盖全部输入参数的采样点

作为测试集，并确保不参与训练。另外，如果计算

资源充足，也可以使用交叉验证法，具体的，将一个

（ε，T）条件下的实验数据作为一个数据集，得到k
个数据集，每次将其中一个数据集作为测试集，剩下

k-1个数据集作为训练集进行训练。重复k次训练和评

估，取平均值得到模型精度。

Ej=max  E（εi，Ti，σi，Hj）        （5）

式中：Hj是模型的超参数集合；E是最优模型的测试结

果；Ej是模型训练中的单次结果。

1.2　神经网络结构
1.2.1　结构参数化

神经网络在层数、宽度等需要人工设定的参数称

为超参数。超参数可以用经验值设定初始值、取值范

围，执行训练过程，并通过在测试集上的效果，选择

最优的一组超参数。一般根据经验人工试验超参数，

如果计算资源允许，可以用AutoML的方法自动搜索超

参数。

1.2.2　残差网络

残差网络可以解决传统深度网络梯度弥散或梯度

爆炸的问题[12]。残差去掉相同的主体部分，突出微小

的变化，减少了被跳过层的信息，使目标函数更容易

拟合。我们使用神经网络去学习残差：

F（x）=H（x）-Ws x                    （6）

其中：H（x）是残差结构与常规层整体的输出。如果

F（x）和H（x）的维度相等，Ws退化为常数1。残差网络

跳过的层数Lres是需要调节的超参数。

1.2.3　损失函数

评估模型对应力预测的准确性，通常使用绝对误

差率（MAPE）。但在神经网络的训练中，我们不能把

这个函数当作目标。这个函数不可导，我们使用RMSE
作为损失函数，从而可以使用梯度下降算法快速地训

练神经网络。
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1.2.4　神经元数量

神经网络的层数、宽度是重要的结构。层数过

少，拟合能力差，甚至无法表达非线性的关系。另一

方面，如果层数过多，网络学习难度大，拟合的效

果也大大下降。在隐藏层中使用太少的神经元将导致

欠拟合。相反，使用过多的神经元同样会导致一些问

题，比如会导致过拟合[13]。

当神经网络具有过多的节点时，训练集中包含的

有限信息量不足以训练隐藏层中的所有神经元，因此

就会导致过拟合。即使训练数据包含的信息量足够，

隐藏层中过多的神经元会增加训练时间，从而难以达

到预期的效果。显然，选择一个合适的隐藏层神经元

数量是至关重要的。

1.2.5　早停

在小样本场景下，过拟合是非常容易发生的。从

训练最初开始，权重初始化为小值，这时，只会用到

神经网络的线性部分，网络能力比较弱。随着训练时

间的增长，会越来越多地用到网络的非线性部分，网

络能力逐渐增强。这时观察验证集误差，如果持续增

加的话，就可以提早停止训练。提前停止其实是另一

种正则化方法，就是在训练集和验证集上，一次迭代

之后计算各自的误差。绘制训练集误差、验证集误差

与训练次数的曲线，选择验证集误差最低时的模型作

为目标模型。

1.2.6　其他结构

隐藏层和输出层的神经元通过激活函数，将输入

端的加权和转换成神经元输出值。在没有激活函数的

作用下，无论怎么调整神经网络的参数，输出值仍为

线性。加入更多的隐藏层本质上也是一样的。但是真

实世界中的大多数系统是非线性的，若要模拟复杂系

统，则必须借助非线性的激活函数。根据通用近似定

理，神经网络至少需要一层隐藏层和足够的神经元，

利用非线性的激活函数，便可以模拟任何复杂的连续

函数。常用的Sigmoid、Tanh ReLU、Leaky-ReLU、

ELU我们可以依次尝试。

遗忘单元指在深度学习网络的训练过程中，对于

神经网络单元，按照一定的概率将其暂时从网络中丢

弃。

正则化可以减少模型的熵，是减轻过拟合的有效

方法。L1正则化将权重精确地推向零，从而更易成为

稀疏模型。L2正则化将惩罚权重参数而不使其稀疏，

因为对于较小的权重，惩罚变为零。

1.3　迁移学习
数值模拟和机理模型，蕴含了大量的专家知识，

这些知识如果能够迁移到神经网络中，有机会显著提

升模型精度。迁移学习把一个场景的知识迁移到新的

场景上。规则、公式、计算程序，如果用它们产生数

据，这些数据就是Ds。
增量学习是指场景A训练好的神经网络模型，用场

景B的数据继续训练，可以一定程度上实现小数据集模

型训练。增量学习是自然语言、图像等领域内最常用

的方法之一，其中场景A一般对应非常大的数据集，在

建立应力-应变本构模型的过程中，我们也需要一个方

式生成大量数据去训练场景A的模型。场景A的数据可

以通过本实验中拟合的Arrhenius模型生成大量数据，

或者建立一个可以适配多种合金的模型。然后用本场

景的实验数据，继续训练该神经网络。这样，我们

就完成了增量学习。此外，在数据充足的场景，也可

以使用增量学习，继续提高小样本神经网络的模型精

度。

不同合金、不同条件下的应力-应变本构模型，背

后一定具有相同的规律，即使这些规律很复杂，人类

不方便量化地理解，神经网络却可以最大程度地学习

到这些量化的规律。通过对“学习过程”的学习，在

新的数据集上，即使用小样本，也能迅速使新的模型

达到很高的精度。元学习分类中的二阶梯度网络[14]，

其中，一阶网络执行每个小数据集的学习任务，二阶

神经网络对一阶神经网络的参数求导，从而在新的极

少样本上快速收敛。

迁移学习的方法还有很多，一般根据能够获取的

数据情况、数据质量选择合适的方法。

2　试验与结论
2.1　材料

试验所用材料为定向凝固镍基高温合金DZ411，

其标称成分如表1所示 [15]。铸件采用真空感应熔炼

（VIM）和定向凝固（DS）技术生产，柱状晶晶粒生

长方向与定向凝固方向基本一致，且与<001>晶体取向

之间的角度差小于5°。在光学金相显微镜及场发射扫

描电子显微镜下观察，合金微观组织主要由γ相基体

表1　DZ411合金化学成分表
Table 1 Chemical composition of DZ411                                                                wB /%

C

0.1

W

3.50

B

0.01

Al

3.40

Ta

3.10

Cr

14.0

Mo

1.30

Co

10.0

Ti

5.20

Ni

余量
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组织、立方状γ′相强化相及少量MC及M23C6碳化物构

成。为保证合金成分均匀性，对铸件进行了均匀化热

处理，热处理规程为1 300 ℃×3 h/AC+1 080 ℃×6 h/
AC+870 ℃×20 h/AC。均匀化后的材料分别沿生长方

向（<001>方向，轴向）及垂直生长方向（径向）取

样，采用电火花线切割方式加工为Φ6 mm×10 mm尺寸

圆柱形试样，避免引入额外的塑性应变，并对两端进

行简单打磨，降低粗糙度。

2.2　数据获取
首先设计试验参数。选取试验参数范围：应变速

率分别为0.001、0.01、0.1、1 s-1，温度在室温（20 ℃）、

中低温（650~900 ℃）及高温（950~1 170 ℃）温度范

围内，方向为轴向及径向两个方向，应变量0~0.7，选

取测试集（温度，应变速率，方向）为（975，0.1，

0）、（900，0.1，1）、（800，0.1，1），测试集不

参与任何模型的训练、拟合。参考数据分布章节，选

取试验参数。

将试验参数或者采集到的数据分别绘制为2维、3
维的分布图表，对应图4a，发现分布不是正态分布，

我们使用正态分布变换做数据映射。将不同条件下的

应力-应变绘制为曲线，对应图4b，发现部分曲线呈

现周期性波动，其中，应变量是变形量与原始量的比

值。为了训练Arrhenius模型我们将曲线平滑处理；训

练神经网络的数据不需要平滑处理。特征列只有4个，

不需要剔除特征。

                                                         （a）分布表                                                                        （b）应力-应变曲线

图4　试验参数及不同条件下的应力-应变曲线

Fig. 4 Experimental parameters and stress-strain curves under different conditions

根据参数表进行材料试验。材料试验为变形试

验，在Gleeble-3500型热模拟试验机上开展，最终真实

应变量为0.693。每个试样以10 ℃/s速度加热至目标温

度，并保温5 min。为尽量减少摩擦对应力状态造成的

影响，在试样两端添加钽片进行润滑。通过计算机记

录热压缩过程实时温度及应力、应变数据，并在试验

结束后立即冷水淬火固定组织。

试验数据的记录格式为四元组（应变速率，温

度，应变量，方向，试验序号，试验内时间序号）。

其中，试验序号、试验内时间序号，在特征预处理、

特征增强中会使用到。将试验数据保存为CSV格式，

共得到62个训练集、3个测试集。对于每一条应力-应变

曲线，使用SMOTE数据增强的方法，合成训练数据，

混入真实数据之中一同作为训练数据集。

2.3　模型训练
Arrhenius模型用标准的过程拟合，输入使用了共

24个高温区、轴向数据。在Arrhenius模型拟合的过程

中遇到一些困难。第一，需要多次将数据点绘制为直

线求斜率，而数据点经常只有2、3个，按照流程计算

了斜率，但由于采样点过少，这个斜率一定包含不可

控的误差，这在小样本情况下是无法解决的。第二，

试验记录仪器无法精准定位过程中的应变量，这导致

需要保证应变量相等的直线上，需要增加合成的数据

点，或者丢弃这种数据，这种人为操作也会引入不可

控的误差；反复试验直到采集到理想的数据，可以降

低模型误差率。但是，增加试验会带来成本提高，也

不是生产实践中合理的做法，所以不再追加试验的方

法继续优化Arrhenius模型。

BP神经网络在不提供源代码、超参数、数据处

理程序的情况下，一般很难精准复现其他论文中的效

果。这是因为，数据处理方法灵活、超参数多、一些

人工操作的步骤因人而异。BP神经网络是小样本神经

网络的一部分，训练过程中我们也尽可能地优化。

小样本机器学习流程如图5所示，其中迁移模型

和目标模型是结构相同的神经网络，该网络在BP神
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经网络的基础上，增加残差单元。使用增量学习的方

法，将Arrhenius模型实现为Python程序，在神经网络

训练的过程中，随机产生输入（应变速率，温度，应

变量），令Arrhenius模型输出应力，输出、输入整合

为一行训练样本。通过反复的超参数调优，生成与

Arrhenius模型等价的迁移模型。由于Arrhenius可以无

限地生成数据，理论上，迁移模型可以与Arrhenius达

到一样的精度，但是，过分拟合Arrhenius并不是最终

目标，应当以增量学习后的效果作为目标，多次试验

迁移模型的最佳停止精度。我们通过试验选择在误差

率略高于被迁移模型的时候停止迁移模型的训练。

损失函数使用RMSE，训练过程中同时输出MAPE
和RMSE，试验中观察到两个指标的变化趋势是一致

的，说明损失函数的选择是有效的。

网络结构根据经验值设定初始值和搜索范围，反

复训练并观察模型性能，在搜索范围内调节到最优超

参数组合。其中，输入层和输出层的节点数量很容易

得到。输入层的神经元数量等于待处理数据中输入变

量的数量，输出层的神经元的数量等于与每个输入关

联的输出的数量。我们通过试验选择最合适的层数，

但需要根据经验选取试验的范围。温度、应力、应变

的关系不是线性关系，也不是常见的多项式关系。对

比900 ℃-0.001 s-1曲线和900 ℃-0.01 s-1可以发现，在

ε·=0.1的位置，前者的斜率先升后降，后者的斜率持续

下降。这种非线性关系，不仅需要多个隐含层，而且

需要激活函数，增加网络的非线性拟合能力。

网络结构寻优过程中，记录了一些主要超参数与

模型性能的关系。表2中A代表激活层，数字代表线性

层的神经元数量，R代表残差单元的连接。观察训练

过程中训练集损失和测试集损失的变化过程，如果训

练集损失不能下降，可以依次调节更小的学习率、更

简单的网络结构。但为了最终的误差率更低，我们需

要依次调节更复杂的网络结构。学习率、批大小等参

数，在其他参数固定的情况下，需要逐个测试比较。

表3证明训练集的数量一般是越多越好，但增加数据的

图 5　小样本机器学习流程（增量学习）

Fig. 5 Few sample machine learning process（Incremental Learning）

边际收益降低。

如表2、3所示，获得了单个影响因子对误差率

的影响，这是局部参数，仍然需要找到全局的最优参

数。采用循环优化的方法来调节最优参数。首先，

找到最优的网络结构，固定网络结构，继续调节学习

率等参数。固定学习率等参数，再次调节网络结构，

找到最优的结构，然后再调节学习率等参数。如此反

复，直到找到这条线索上的最优参数组合。优化网络

结构时，发现两种结构的误差率都有优势，沿着这两

条线索分别去优化。这样，就得到了全局最优参数。

最终，结合增量学习和超参数调整，得到的小样本神

经网络在测试集上的误差率为0.041。重要的超参数如

表4所示，网络结构如图6所示，其中Linear是普通的神

经网络层，即线性层，in/out分别表示输入/输出的数

量；ELU是指数线性激活函数[16]；从下面开始，第一个

线性层的输出，叠加到最后一个线性层之前，这一部

分是残差网络结构。随着原始数据、数据增强等环节

的变化，网络结构超参数也需要重新搜索，由于单次

训练寻优比较耗时，并未使用自动超参数搜索，而是

表2　网络结构对误差率的影响
Table 2 Influence of network structure on MAPE

网络结构

4-4-A-4-A-1

4-4-A-1

4-12-A-4-A-1

4-4-A-2-A-1

4-8-A-4-A-1

4-R-8-A-4-A-R-1

MAPE

0.582

0.313

0.227

0.213

0.138

0.126

表3　训练集数量对误差的影响
Table 3 Influence of number of training sets on MAPE

训练集数量

12

16

62

MAPE

0.112

0.077

0.053

表4　主要参数的全局最优组合
Table 4 Global optimal combination of the main parameters

参数名称

网络结构

权重衰减

训练轮次

样本采样率

早停

学习率

批大小

取值

4-R-8-A-4-A-R-1

1.00E-06

5 849

1

1 600

0.000 4

128
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图6　优化后的小样本神经网络结构

Fig. 6 Optimized few sample neural network structure

表5　模型性能比较
Table 5 Performance comparison of different models

方法

Arrhenius

小样本机器学习

区间误差率（高温区，变形量<0.21）

0.375

0.041

整体误差率

0.607

0.041

依靠经验调整超参数的范围，最终也能得到精度较高

的模型。

2.4　试验结果和分析
模型的比较如表5所示。Arrhenius模型在高温、轴

向、应变量0.21以内测试集上的误差率是0.375，在其

他温度区间、径向方向上，误差率增加到0.607。小样

本机器学习的误差率是0.041，测试范围是全部试验区

间，即高温、低温、径向、轴向的情况都做了测试，

综合性能优势明显。小样本神经网络允许方向作为

输入，并且能够自动适配低温、高温区的特性，这是

Arrhenius模型无法具备的能力。图7a-c绘制了目标模型

在未知数据上的拟合结果，从曲线形态上看，试验曲

线与拟合曲线有交叉，说明模型回归充分；拟合曲线

比试验曲线曲率变化更简单，说明模型为了提升范化

能力，简化了模型参数，牺牲了一定的准确性。由于

试验数据采集是有误差的，过度拟合并非最优解，这

种模型参数简化是合理的。

3　结束语
本研究在DZ411高温合金变形试验中，采集了共65

个试验数据，其中3组为测试集。分别构建了Arrhenius
模型和小样本机器学习模型。

Arrhenius模型的拟合对样本采集点的要求很高、

对样本采集的误差很敏感，需要反复实验、依靠人工

经验去除有误差的数据，才能达到理想的性能。

小样本机器学习，在既有的数据下，无需重复及

         　　　　   （a）温度=700 ℃，应变速率=0.1 s-1，方向=径向                          （b）温度=1 050 ℃，应变速率=0.01 s-1，方向=轴向

                            （c）温度=975 ℃，应变速率=1.0 s-1，方向=轴向                                                           （d）R2=0.97

图7　小样本机器学习应力-应变本构模型对未知数据的预测结果

Fig. 7 Prediction of unknown data by proposed model
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Construction of Stress Strain Constitutive Model of Ni-Based Superalloy 
Based on Few Sample Machine Learning
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Science and Engineering, Tsinghua University, Beijing 100083, China )

Abstract:
In the process of constructing the mechanical constitutive model of a Ni-based superalloy, this paper uses few 
sample machine learning which includes data enhancement, network structure optimization, transfer learning, and 
other methods to construct a few sample neural network to reduce the count of experiments. The tests show that the 
proposed method needs fewer data and has higher accuracy than standard BP neural network and phenomenological 
constitutive model.
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追加试验。循环执行训练流程，结合数据增强、网络

结构、迁移学习的全面超参数优化，最终得到了最优

的超参数组合，构建的小样本神经网络模型应力-应变

本构模型，在未知数据上的预测误差率为0.041，精度

显著高于同等试验条件下的Arrhenius模型。

在更广泛的铸造生产实践中，经常遇到生产条件

不容易复现、试验成本高的情况。在这种只有小样本

数据的情况下，构建高精度的模型是一个挑战。公式

类模型对数据质量依赖高，可能需要依赖较多试验，

输入、输出参数固定，往往不是最佳选择。本研究提

出的小样本机器学习，可以充分利用现有的公式，不

仅对小样本拟合精度更高，并且不受公式限制允许输

入更多参数，在未来的铸造数值模拟中，一定能发挥

重要的作用。


