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摘要: 为了改善 H13 模具钢的热加工性能和优化热成形工艺参数, 利用 Gleeble-3800 热模拟试验机研究了 H13 模具钢在不同

应变速率、 变形温度和真应变范围内的热变形行为, 并建立了应变补偿型 Arrhenius 和 BP-ANN 两种本构模型来描述 H13 模具

钢的流动行为。 结果表明, 流动应力随着应变速率的降低和变形温度的升高而减小。 通过比较两种已建立的本构模型的预测

能力发现, Arrhenius 模型和 BP-ANN 模型的相关系数分别为 0. 99536 和 0. 99952, 平均相对误差分别为 3. 58%和 1. 23%, 而平

均绝对误差分别为 4. 45641 和 1. 37732, BP-ANN 模型对 H13 模具钢高温流动应力的预测具有更好的准确性和稳定性。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

hot
 

working
 

performance
 

and
 

optimize
 

the
 

hot
 

forming
 

process
 

parameters
 

for
 

H13
 

die
 

steel.
 

the
 

hot
 

de-
formation

 

behavior
 

of
 

H13
 

die
 

steel
 

under
 

different
 

strain
 

rates,
 

deformation
 

temperatures
 

and
 

true
 

strain
 

ranges
 

was
 

studied
 

by
 

thermal
 

simulation
 

tester
 

Gleeble-3800,
 

and
 

two
 

kinds
 

of
 

constitutive
 

model
 

such
 

as
 

Arrhenius
 

with
 

strain
 

compensation
 

and
 

BP-ANN
 

were
 

estab-
lished

 

to
 

describe
 

the
 

flow
 

behavior
 

of
 

H13
 

die
 

steel.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

flow
 

stress
 

decreases
 

with
 

the
 

decreasing
 

of
 

strain
 

rate
 

and
 

the
 

increasing
 

of
 

deformation
 

temperature.
 

By
 

comparing
 

the
 

prediction
 

ability
 

of
 

two
 

established
 

constitutive
 

models,
 

it
 

is
 

found
 

that
 

the
 

correlation
 

coefficients
 

of
 

Arrhenius
 

model
 

and
 

BP-ANN
 

model
 

are
 

0. 99536
  

and
 

0. 99952, the
 

average
 

relative
 

errors
 

are
 

3. 58%
 

and
 

1. 23%,
 

and
 

the
 

average
 

absolute
 

errors
 

are
 

4. 45641
 

and
 

1. 37732,
 

respectively.
 

The
 

BP-ANN
 

model
 

has
 

better
 

accuracy
 

and
 

stability
 

in
 

predicting
 

the
 

high-temperature
 

flow
 

stress
 

of
 

H13
 

die
 

steel.
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　 　 现代制造业的快速发展要求热作模具钢具备更

高的服役性能, 尤其是在高温强度和耐磨性方面。
H13 钢是一种应用广泛的热作模具钢, 具有优异的

强度、 韧性、 耐磨性、 热稳定性和抗冷热疲劳性能,
在压铸模、 热锻模、 热挤压模等领域得到广泛应

用[1] 。 热成形 (热轧、 锻造和挤压) 过程中的材料

流动行为通常非常复杂, 一方面给定的热机械参数

组合将导致特定的微观结构演变; 另一方面, 金属

在热成形过程中的微观结构变化反过来会影响其流

动应力和其他力学特性, 进而影响整个成形过

程[2-3] 。 通常, 可以通过分析高温流动曲线来系统地

研究热变形行为。 因此, 建立流动应力与变形参数

(变形温度、 应变速率和应变) 相关联的、 合适的本

构模型对于描述热变形的动态行为至关重要[4-5] 。
目前, 基于不同材料的热变形实验, 提出了一些

典型的材料本构模型, 包括唯象本构模型、 基于物理

的本构模型和人工神经网络本构模型[6] 。 在前两类模

型中, Arrhenius 模型已被证明是研究金属材料热压缩

变形过程中变形温度、 应变速率和流动应力之间关系



的一种有效方法。 邱宇等[7] 研究了 4Cr5MoSiV1 钢在

不同应变速率和变形温度条件下的应力-应变曲线,
并构建了在真应变为 0. 3 条件下的 Arrhenius 模型和

热加工图。 陈国鑫等[8] 采用 Arrhenius 模型构建了

H13 钢的本构方程, 并结合微观组织研究了 H13 钢的

动态再结晶行为。 然而, 因为未考虑应变对流动应力

的影响, 导致 Arrhenius 模型的精度有限。 因此, 一

些研究人员提出了具有应变补偿的修正本构模型。 毛

欢等[9]基于应变补偿型 Arrhenius 模型, 较好地预测

了 TC20 钛合金的高温变形行为。 曹建国等[10] 基于

Arrhenius 模型进行改进, 精准预测了无取向电工钢热

轧高温变形行为。 丁慧莹等[11] 基于热模拟实验分别

建立了 Johnson-Cook 优化模型和应变补偿型 Arrhenius
模型, 发现后者预测 GGG70L 球墨铸铁变形行为的能

力更好。 然而, 由于变形参数之间的非线性关系致使

修正本构模型的精度仍然有限, 以及存在在考虑新的

变形参数后, 必须重新计算材料常数的问题。 因此,
本构方程的建立是一个非常麻烦的迭代计算问题。

人 工 神 经 网 络 ( Artificial
 

Neural
 

Network,
ANN) 模型具有自学性、 自组织、 自适应和非线性

动态处理等优点, 使其能够有效地捕捉复杂关联并

实现精确预测[12] 。 刘雪峰等[13] 基于 BP ( Back
 

Propagation) 神经网络模型建立了 Cu-12%Al 合金的

本构模型, 该模型具有很好的预测能力。 邓肖峰

等[14]利用不同的本构模型研究了 ZL205A 铝合金的

塑变行为, 发现 BP 人工神经网络模型比 Arrhenius
模型和 Extended

 

Ludwik-Hollomon 模型的预测精度更

高。 Pasco
 

J 等[15] 应用 Johnson-Cook ( JC)、 Hensel-
Spittel (HS) 和人工神经网络模型预测了 H13 改性

钢在 1173 ~ 1423
 

K 温度范围和 0. 01 ~ 10
 

s-1 应变速

率范围内的流动行为, 结果表明, ANN 模型在预测

流动应力方面具有较高的精度。 Zamani
 

M
 

R 等[16]

采用人工神经网络模型准确预测了高熵合金和多主

元素合金的流动应力。 Ji
 

G
 

L 等[17] 开发了 Arrhenius
模型和人工神经网络模型, 发现神经网络模型能够

更好地预测 Aermet100 钢的复杂高温变形行为。
尽管 H13 模具钢在工业上得到了广泛应用, 但

对于使用本构模型和 ANN 模型表征其热变形行为的

研究却鲜有报道。 为了改善 H13 模具钢的热加工性

能和优化热成形工艺参数, 本文进行了不同变形温

度和应变速率下的热压缩实验, 分析了应变速率、
变形温度和应变对 H13 模具钢的热变形特性的影响

规律。 建立了两种本构模型, 即 Arrhenius 模型和

BP-ANN 模型以描述 H13 模具钢的流动行为, 并讨

论了两种模型的拟合效果和预测精度。 本文研究意

义为建立了更加准确的材料本构模型, 从而为加工

工艺优化提供了理论指导和技术支持。

1　 热模拟实验与结果分析

1. 1　 实验材料与方法

根据 ASTM
 

E209-18[18] , 制备直径为Φ10
 

mm、 高

度为 15
 

mm 的圆柱形试样, 其化学成分如表 1 所示。
采用热模拟试验机 (Gleeble-3800, DSI, 美国) 在不

同变形温度 (950、 1000、 1050、 1100 和 1150
 

℃) 下,
以不同应变速率 (0. 01、 0. 1、 1 和 10

 

s-1) 对试样进行

热压缩变形, 最大真应变 ε= 0. 75。 热压缩样品的加热

速率约为 10
 

℃ ·s-1, 保温时间为 180
 

s, 压缩完成后

迅速水淬。 试样和砧座之间涂抹润滑剂以减少摩擦。
热压缩实验装置图和工艺曲线如图 1 和图 2 所示。

表 1　 H13 模具钢的化学成分 (%, 质量分数)
Table

 

1　 Chemical
 

compositions
 

of
 

H13
 

die
 

steel
 

(%, mass
 

fraction)
C S Mn P Si Cr Ni Cu Mo V Al Fe
0. 440 0. 006 0. 361 0. 015 0. 910 4. 670 0. 127 0. 054 1. 250 1. 010 0. 015 余量

图 1　 热压缩实验图

Fig. 1　 Diagram
 

of
 

hot
 

compression
 

experiment
  

1. 2　 实验结果与分析

图 3 显示了在不同变形条件下的材料流动应力

曲线。 整个压缩过程中, 流动应力在初始阶段迅速

增加, 达到峰值后保持稳定或略有减小。 在变形的

初始阶段, 由于位错密度的快速增加, 流动应力因

加工硬化而快速增加。 随着应变的增加, 晶界和晶

界的位错可以由于螺旋位错交滑移和刃型位错攀移

而重新组织, 从而降低了位错密度, 流动应力缓慢

增加。 当应力接近峰值时, 加工硬化和动态软化 (动
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图 2　 热压缩实验曲线

Fig. 2　 Experimental
 

curve
 

of
 

hot
 

compression

态回复和动态再结晶) 达到平衡, 流动应力曲线进

入稳定阶段。 此外, 在 1 和 10
 

s-1 的应变速率下,
流动应力曲线呈现出明显的波动, 如图 3c 和图 3d 所

示。 曲线的波动主要归因于两个因素: 硬化效应和软

化效应的共同作用和热变形过程中孪晶的形成[19] 。
流动应力受到变形条件的显著影响, 随着应变

速率的降低和变形温度的升高而降低。 当应变速率

一定时, 随着变形温度的升高, 材料的流动应力值

减小。 这是因为: 当温度升高时, 原子的内能不断

增加, 原子运动迁移能力增强, 从而促进位错的滑

移和攀移, 使晶粒协调。 此外, 在晶界和位错纠缠

图 3　 不同应变速率下 H13 模具钢的真应力-真应变曲线

(a) 0. 01
 

s-1 　 (b) 0. 1
 

s-1 　 (c) 1
 

s-1 　 (d) 10
 

s-1

Fig. 3　 True
 

stress-true
 

strain
 

curves
 

of
 

H13
 

die
 

steel
 

under
 

different
 

strain
 

rates

处有足够的能量以提供动态再结晶形核, 因此, 动

态回复和再结晶引起的软化效应更显著, 从而导致较

低的流动应力。 此外, 当变形温度不变时, 流动应力

随着应变速率的增加而增加。 其原因为: 在较高的应

变速率下, 动态回复和再结晶时间短, 加工硬化占主

导地位, 导致软化效应减弱, 无法及时抵消硬化作

用, 从而使流动应力随着应变速率的增加而增加。

2　 H13 模具钢本构模型的建立

2. 1　 应变补偿型 Arrhenius 模型的建立

在热压缩过程中, 流动应力可能受到应变速率、

变形温度和应变的影响。 Arrhenius 方程可用于反映

流动应力与应变速率和变形温度之间的关系, 其数

学表达式如下:

ε· =

A1σ
n1exp - Q

RT( ) , ασ < 0. 8

A2exp(βσ)exp - Q
RT( ) , ασ > 1. 2

A[sinh(ασ)] nexp - Q
RT( ) , 所有的应力

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(1)

式中: ε· 为应变速率, s-1; σ 为真应力, MPa; Q
为变形激活能, ( J·mol-1 ); R 为气体常数, R =
8. 314

 

J· ( K ·
 

mol) -1; T 为热力学温度, K; A、
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A1、 A2、 n、 n1、 α 和 β 为与变形温度无关的常数。
在 Zener-Hollomon 参数 ( Z) 中, 应变速率、

变形温度和应变关系如下[20] :

Z =ε·exp Q
RT( ) = A[sinh(ασ)] n (2)

　 　 对式 (2) 进行整理, 可以得到材料的本构方程为:

σ = 1
α

ln Z
A( )

1
n
+ Z

A( )
2
n
+ 1é

ë
êê

ù

û
úú

1
2

{ } (3)

　 　 材料常数和变形激活能与应变值之间存在显著

的相关性, 采用文献 [7] 和文献 [8] 中描述的最

小二乘法进行线性回归分析, 并加入应变补偿使预

测结果更加精确。 为了建立应变补偿型的本构方程,

在应变为 0. 1 ~ 0. 7 的范围中每隔 0. 1 取作一组数据

进行材料常数计算。 式 (4) ~式 (7) 所示的五阶

多项式拟合可以用于描述应变对材料常数和变形激

活能的影响, 并且拟合曲线具有良好的相关性和通

用性。 多项式拟合系数取值如表 2 所示, 拟合结果

如图 4 所示。
α(ε) = B0 + B1ε + B2ε2 + B3ε3 + B4ε4 + B5ε5 (4)
n(ε) = C0 + C1ε + C2ε2 + C3ε3 + C4ε4 + C5ε5 (5)
Q(ε) = D0 + D1ε + D2ε2 + D3ε3 + D4ε4 + D5ε5 (6)
A(ε) = E0 + E1ε + E2ε2 + E3ε3 + E4ε4 + E5ε5 (7)

式中: B0 ~ B5、 C0 ~ C5、 D0 ~ D5、 E0 ~ E5 为五次多

项式拟合系数。

表 2　 各参数的多项式拟合系数取值

Table
 

2　 Values
 

of
 

polynomial
 

fitting
 

coefficients
 

for
 

each
 

parameter

参数 数值 参数 数值 参数 数值 参数 数值

B0 0. 01137 C0 6. 35887 D0 455173. 15 E0 -7. 54×1017

B1 -0. 02925 C1 -13. 09225 D1 234994. 46 E1 1. 93×1019

B2 0. 12095 C2 66. 19666 D2 -874807. 35 E2 -1. 11×1020

B3 -0. 26257 C3 -165. 70963 D3 276721. 37 E3 2. 73×1020

B4 0. 28937 C4 198. 34818 D4 1896388. 47 E4 -3. 09×1020

B5 -0. 12572 C5 -90. 52769 D5 -1674316. 17 E5 1. 33×1020

图 4　 各参数与应变之间的关系曲线

(a) α　 (b) n　 (c) Q　 (d) A
Fig. 4　 Relationship

 

curves
 

between
 

each
 

parameter
 

and
 

strain
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　 　 图 5 为不同应变速率和变形温度下的流动应力实

验值和应变补偿型Arrhenius 模型预测值, 可以观察到,
在较低的应变速率和变形温度下, 应变补偿型 Arrhe-

nius 模型能够很好地描述 H13 模具钢的流动行为。 然

而, 随着变形温度的升高或者应变速率的增加, 动态软

化对流动应力的影响更为明显, 导致预测结果不准确。

图 5　 不同变形条件下流动应力的实验值和应变补偿型 Arrhenius 模型预测值对比

(a) 950
 

℃ 　 (b) 1000
 

℃ 　 (c) 1050
 

℃ 　 (d) 1100
 

℃ 　 (e) 1150
 

℃
Fig. 5　 Comparison

 

of
 

flow
 

stress
 

between
 

experimental
 

values
 

and
 

predicted
 

values
 

by
 

Arrhenius
 

model
 

with
 

strain
 

compensation
 

under
 

different
 

deformation
 

conditions

2. 2　 BP-ANN 模型的建立

ANN 是一种可以模拟生物神经网络结构的数学

模型, 它通过使用大量非线性单元 (神经元) 来模

拟复杂和非线性关系。 本文采用了 3 层 BP-ANN 模

型, 包含输入层、 输出层和隐藏层, 如图 6 所示。
每层中有一个或多个独立的神经元, 通过权重 (U
为输入层至隐藏层的权重, V 为隐藏层至输出层的

权重) 连接进行计算。 输入层和输出层的神经元数

量表示模型中的变量数量。 在此工作中, 将变形温

度、 应变速率和应变设置为输入变量, 将流动应力

定义为输出变量。 在每个计算过程中, 数据从输入

层输入至该模型, 并开始向前传播, 输出层实现流

动应力的预测。 随后, 可以用均方根误差 RMSE 反向

传播预测值和实验值之间的差异, 以校正每个权重。
均方根误差 RMSE 的表达式如式 (8) 所示。

RMSE = 1
N∑

N

i = 1
(X i - Yi) 2 (8)

式中: X i 和 Yi 分别为第 i 个数据的实验值和预测

值, i= 1, …, N; N 为数据的个数。
本文中的所有代码均是由 MATLAB

 

2020a 实现。
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图 6　 BP-ANN 模型架构示意图

Fig. 6　 Schematic
 

diagram
 

of
 

BP-ANN
 

model
 

architecture

在当前的 ANN 模型中, 从实验数据中随机选择了共

3000 个输入 - 输出对。 在这 些 数 据 集 中, 70%
(2100 个) 的数据被随机选择用来训练 ANN 模型,
剩余的 30% (900 个) 输入-输出对用于测试 ANN
模型的性能。 为了在神经网络训练过程中避免受到

输入和输出数据大幅波动的影响, 同时提高网络的

收敛速度和准确性, 对所有变量进行归一化[21] 从而

将输入和输出数据的范围均调整至 0 ~ 1 之间。 隐藏

层层数和各隐藏层神经元个数的选择对于神经网

络的性能有很大的影响。 通过经验公式和穷举计

算[22] , 当隐藏层设置为单层, 神经元个数设定为

12 时, 均方根误差 RMSE 值达到最小, 可以使得神经

网络的性能达到最佳, 计算结果如图 7 所示。

图 7　 RMSE 随神经元个数的变化曲线

Fig. 7　 Change
 

curves
 

of
 

RMSE
 with

 

number
 

of
 

neurons

实验流动应力和 BP-ANN 模型预测流动应力之

间的比较如图 8 所示。 由图 8a 和图 8b 可以看出,
大多数预测结果均很好地叠加在实验流动应力上,
说明该训练的 BP-ANN 模型具有良好的性能。 为了

更加直观地观察 BP-ANN 模型的性能, 图 8c 和图

8d 给出了另一种形式的比较图, 其中所有数据点均

近似分布在与水平线倾斜 45°的直线上。 可以得出

结论: 已经训练好的 BP-ANN 模型能够准确地描述

H13 模具钢在不同变形条件下的流动行为。
通过训练好的 BP-ANN 模型计算出 H13 模具钢

在不同变形条件下的流动应力, 如图 9 所示。 可以

清楚地看出, 在整个变形条件下, 预测得到的流动

应力随着变形温度的升高而减小, 随着应变速率的

降低而减小, 与实验中的流动应力高度一致。 表明

该模型具有很好的预测 H13 模具钢热压缩变形过程

中流动应力的能力。
2. 3　 两种本构模型的对比

为了更好地评估 Arrhenius 模型和 BP-ANN 模型

的性能, 计算两种模型在不同变形条件下的相关系数

R、 平均相对误差 AARE 和平均绝对误差 MAE, 表达

式如式 (9) ~式 (11) 所示。 计算结果如图 10 和表

3 所示。

R =
∑
N

i = 1
(X i -X

-
)(Yi -Y

-
)

∑
N

i = 1
(X i -X

-
) 2 ∑

N

i = 1
(Yi -Y

-
) 2

(9)

AARE = 1
N∑

N

i = 1

X i - Yi

X i

× 100% (10)

MAE = 1
N∑

N

i = 1
(X i - Yi) (11)

式中: X
-
和 Y

-
分别为 X i 和 Yi 的平均值。

与 Arrhenius 模型相比, BP-ANN 模型预测值的

相关系数 R 为 0. 99952, 优于应变补偿型 Arrhenius 模

型的 0. 99536, 说明 BP-ANN 模型拟合的更加完美;
其次, BP-ANN 模型预测值的平均相对误差 AARE 为

1. 23%, 小于应变补偿型 Arrhenius 模型的 3. 58%, 表
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图 8　 流动应力实验值和 BP-ANN 模型预测值比较

(a) 训练数据点　 (b) 测试数据点　 (c) 训练数据点相关性　 (d) 测试数据点相关性

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

flow
 

stress
 

between
 

experimental
 

values
 

and
 

predicted
 

values
 

by
 

BP-ANN
 

model
(a) Training

 

data
 

points　 (b) Testing
 

data
 

points　 (c) Correlation
 

of
 

training
 

data
 

points　 (d) Correlation
 

of
 

testing
 

data
 

points

表 3　 两种模型的相关系数、 平均相对误差和平均绝对误差

Table
 

3　 Correlation
 

coefficient,
 

average
 

relative
 

error
 

and
 

average
 

absolute
 

error
 

of
 

two
 

models

模型
指标

R AARE / % MAE

应变补偿型 Arrhenius 0. 99536 3. 58 4. 45641

BP-ANN 0. 99952 1. 23 1. 37732

明 BP-ANN 模型的预测值与实验值之间的差异更小;
最后, BP-ANN 模型预测值的平均绝对误差 MAE 为

1. 37732, 优 于 应 变 补 偿 型 Arrhenius 模 型 的

4. 45641, 下降 69%。 总体而言, 从性能指标来看,
BP-ANN 模型比应变补偿型 Arrhenius 模型表现出更

好的预测能力。

3　 结论

(1) 研究了 H13 模具钢在较宽的应变速率

(0. 01 ~ 10
 

s-1 )、 变形温度 (950 ~ 1150
 

℃ ) 和真应

变 (0 ~ 0. 75) 范围内的热变形过程。 整个压缩过

程, 流动应力在初始阶段迅速增加, 达到峰值后保

持稳定或略有减小。 流动应力随着应变速率的降低

和变形温度的升高而减小。
(2) 建立了两种本构模型, 即应变补偿型

Arrhenius 模型和 BP-ANN 模型, 来描述 H13 模具钢

的流动行为。 应变补偿型 Arrhenius 模型更适合于较

低应变速率和变形温度下流动应力的预测。 然而,
随着变形温度的升高或者应变速率的增加, 动态软

化对流动应力的影响更为明显, 导致预测结果不准

确。 相比之下, BP-ANN 模型预测的流动应力随着

变形温度的升高而降低, 随着应变速率的降低而降

低, 因此其拟合效果更加完美。
(3) 分别通过计算统计参数 R、 RRAE 和 MAE,

来定量分析已建立的两种本构模型的可预测性。 该两

种模型的 R 值分别为 0. 99536 和 0. 99952、 AARE 分别

为 3. 58% 和 1. 23%、 MAE 分 别 为 4. 45641 和

1. 37732。 由此可见, BP-ANN 模型对 H13 模具钢高

温流动应力的预测具有更好的准确性和稳定性。
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