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机器学习在轻质合金研究中的应用

张思雨, 李　 日
(河北工业大学材料科学与工程学院, 天津

 

300401)

摘　 要: 轻质合金以其低密度和高强度特性在航空航天、 汽车、 电子和建筑等领域具有重要应用。 然而, 传统的基于经验的

“试错法”和基于理论的模拟计算方法, 需要进行大量实验, 周期长、 成本高, 难以满足现代轻质合金的发展需求。 随着人工

智能和数据驱动技术的迅猛发展, 机器学习作为目前人工智能领域应用最广泛、 发展最快的分支之一, 已广泛应用于材料科

学, 显著加速了新材料的发现和优化。 对机器学习计算在轻质合金研究中的应用进展进行了综述, 介绍了机器学习在材料研

究中的工作流程, 阐述了机器学习在轻质合金性能预测、 成分设计以及工艺优化方面的研究进展及应用实例。 最后, 对当前

机器学习在轻质合金领域的研究中面临的挑战进行了总结, 并对其发展前景进行了展望。
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Abstract:
 

Lightweight
 

alloys,
 

with
 

their
 

low
 

density
 

and
 

high
 

strength
 

characteristics,
 

hold
 

significant
 

applications
 

in
 

aero-
space,

 

automotive,
 

electronics
 

and
 

construction
 

fields.
 

However,
 

traditional
 

experience-based
 

“trial
 

and
 

error”
 

methods
 

and
 

theoretical
 

simulation
 

methods
 

require
 

a
 

large
 

number
 

of
 

experiments,
 

which
 

are
 

time-consuming
 

and
 

costly,
 

making
 

it
 

diffi-
cult

 

to
 

meet
 

the
 

demands
 

of
 

modern
 

lightweight
 

alloy
 

development.
 

With
 

the
 

rapid
 

development
 

of
 

artificial
 

intelligence
 

and
 

data-driven
 

technologies,
 

machine
 

learning,
 

as
 

one
 

of
 

the
 

most
 

widely
 

used
 

and
 

fastest-growing
 

branch
 

of
 

artificial
 

intelli-
gence,

 

has
 

been
 

extensively
 

applied
 

in
 

materials
 

science,
 

significantly
 

accelerating
 

the
 

discovery
 

and
 

optimization
 

of
 

new
 

ma-
terials.

 

This
 

paper
 

reviews
 

the
 

progress
 

of
 

machine
 

learning
 

calculations
 

in
 

the
 

research
 

of
 

lightweight
 

alloys,
 

introduces
 

the
 

workflow
 

of
 

machine
 

learning
 

in
 

materials
 

research,
 

and
 

elucidates
 

the
 

research
 

progress
 

and
 

application
 

examples
 

of
 

machine
 

learning
 

in
 

predicting
 

the
 

properties,
 

composition
 

design
 

and
 

process
 

optimization
 

of
 

lightweight
 

alloys.
 

Finally,
 

the
 

challen-
ges

 

faced
 

by
 

current
 

machine
 

learning
 

research
 

in
 

the
 

field
 

of
 

lightweight
 

alloys
 

are
 

summarized,
 

and
 

the
 

development
 

pros-
pects

 

are
 

discussed.
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1　 前　 言

轻质合金是指具有低密度和高强度特性的金属合金,
主要包括铝合金、 镁合金和钛合金。 这些合金凭借其卓

越的力学性能和轻质特性, 在航空航天、 汽车、 电子和

建筑等关键领域发挥着极为重要的作用[1] 。 随着社会的

进步和科学技术的发展, 人们对轻质合金提出了更高的

要求, 开始追求具有更高性能和更广泛应用潜力的新型

轻质合金。 然而, 传统的基于经验的“试错法”和基于理

论的模拟计算方法, 需要进行大量实验, 周期长、 成本

高, 难以适应当代工业迅猛发展的需求[2,
 

3] 。
近年来, 随着人工智能和大数据技术的迅猛发展,

机器学习作为人工智能领域应用最广泛、 发展最迅速的

分支, 已被广泛应用于医学[4,
 

5] 、 化工[6,
 

7] 、 材料[8] 等众

多领域, 并取得了巨大的成功。 关于机器学习在材料领

域的研究进展, 研究者已从不同的角度进行了归纳、 综
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述[9-11] 。 例如, 王海伟等[12] 综述了机器学习在钢铁研究

中的应用, 赵鼎祺等[13] 简述了机器学习在辅助高熵合金

进行合金设计的应用, 王雅哲等[14] 对机器学习在复合材

料中的应用进展进行了汇总和展望, 曾小勤等[15] 对第一

性原理计算和机器学习在镁合金研究中的应用以及亟待

解决的问题进行了展望。
本文以轻质合金为重点关注对象, 从“机器学习在材

料研究中的工作流程”、 “机器学习在轻质合金研究中的

应用”、 “机器学习在轻质合金研究中的挑战与展望”等

3 个方面进行综述, 旨在为轻质合金研究人员提供创新

思路和参考。

2　 机器学习在材料研究中的工作流程

在当今材料科学研究中, 机器学习已成为一种革命

性的工具, 极大地加速了新材料的发现和现有材料性能

的优化。 通过分析大量数据, 机器学习揭示了材料属性

与其组成和加工过程之间的复杂关系, 为材料设计提供

科学依据和预测工具。 本节主要介绍机器学习在轻质合

金研究中的应用流程, 包括确定研究目标、 数据收集与

预处理、 模型选择及模型应用。 图 1 展示了机器学习在

轻质合金研究中的主要流程。

图 1　 机器学习在轻质合金研究中的主要流程

Fig. 1　 Main
 

workflow
 

of
 

machine
 

learning
 

in
 

lightweight
 

alloy
 

research

2. 1　 确定研究目标

在轻质合金研究领域, 任何机器学习技术的初始步

骤都是确定与轻质合金特性相关的研究目标, 这通常依

赖于专家经验、 领域知识和轻质合金开发的具体需

求[16] 。 这一阶段至关重要, 因为目标特性必须能够从现

有数据中提取。 此外, 目标特性还必须根据实验或模拟

进行明确定义。 因此, 在选择机器学习工具之前, 识别

合金的目标特性至关重要。
只有在确定研究目标后, 才能根据这一目标来确定

需要收集的数据类型和机器学习模型需要预测的结果。
通常情况下, 需要收集的数据应包含影响研究目标的相

关参数以及研究目标对应属性参数, 而模型的输出通常

为与研究目标相关的属性参数, 如合金的抗拉强度、 延

伸率等力学性能或合金的相种类。
2. 2　 数据收集与预处理

数据可以从公开的文献、 数据库和计算模拟等途径

获取。 通常, 数据包括模型的输入(特征) 和输出(目标

性能)。 输入一般包括合金成分、 元素组成、 原子参数、
结构参数及工艺参数, 而输出通常包括硬度、 导电性、
抗拉强度、 延伸率及相结构。

数据是机器学习的基础, 决定了机器学习预测能力

的上限[17] 。 机器学习模型的性能与所收集数据的数量和

质量密切相关。 数据量的要求通常与选择的机器学习算

法有关, 深度学习和神经网络算法往往需要更大的数据

集, 而支持向量机、 决策树、 K 最近邻等较简单的机器

学习算法更适用于小规模数据集[18] 。 此外, 数据集的质

量与数据的不确定性有关, 数据的误差通常来源于实验

或计算过程中的误差。 为了减少原始数据中的误差和噪

声, 需要对数据进行预处理, 以获得可靠的数据集[19] 。
数据预处理一般包括删除错误或不兼容的数据、 对原始

数据进行归一化或正则化处理、 检查出版物和数据库数

据来源的真实性和可靠性等。 除了这些常规步骤, 还需

要进行特征处理环节, 包括特征相关性分析、 设计和选

择。 通过计算不同特征之间的皮尔逊相关系数, 识别出

对预测目标有显著影响的特征, 并去除冗余或相关性较

低的特征[20] 。 基于原始特征构造二次特征, 如特征的平

方、 交互项和对数变换等, 以捕捉更复杂的特征关系,
从而提升模型的预测能力[21,

 

22] 。 此外, 在材料研究中,
常用的特征构造方法还有将元素物理化学参量与材料的

元素含量相结合来构造特征均值因子、 特征方差因

子[3,
 

23] 和平均原子尺度参数[24] 。 应用特征选择算法(如

递归特征消除、 过滤式特征选择、 嵌入式特征选择

等) [25,
 

26] 保留对预测目标最有贡献的特征, 减少特征数

量, 避免模型过拟合, 同时确保所选特征具有物理意义

和可解释性。
2. 3　 模型训练与评估

根据“没有免费午餐”定理[27] , 由于不同算法基于不

同的数学原理, 且具有不同的模型结构, 算法对数据的

契合程度决定了模型的预测能力。 因此, 选择最优的机

器学习模型是机器学习过程中的关键步骤之一。
在模型选择过程中, 常用的方法包括随机分割法、

K 折交叉验证法和留一交叉验证法。 随机分割法将数据

集随机分为训练集和测试集, 例如 70%的数据用于训练

0101



　 第 11 期 张思雨等: 机器学习在轻质合金研究中的应用

模型, 30%的数据用于测试模型。 其优点在于实现简单、
速度较快, 缺点是评估结果不够稳定, 且数据利用率较

低。 K 折交叉验证法将数据集划分为 k 个互斥子集, 每

次用其中 k-1 个子集训练模型, 剩下的 1 个子集用于测

试, 重复 k 次, 最终结果为这 k 次评估结果的平均值。
这种方法的优点是评估结果稳定、 数据利用率高, 一般

情况下 k 取 5 或 10。 留一交叉验证法是 K 折交叉验证法

的特例, 其中 k 等于数据集的大小, 每次留一个数据点

作为测试集, 其余数据点作为训练集, 重复 k 次(k 为数

据集大小)。 这种方法的数据利用率最高, 评估结果非常

可靠, 但计算开销极大, 因此适用于数据量较少的情况。
根据问题的性质(回归问题或分类问题), 选择相应

的评价指标。 对于回归问题, 常用的评价指标包括均方

误差(MSE)、 均方根误差( RMSE) 和决定系数(R2 ) [28] ;
对于分类问题, 则可以使用准确率、 召回率、 F1 分数和

混淆矩阵等指标, 表 1 为回归问题和分类问题中常用的

评价指标。 通过这些评价指标可以确定最优模型, 并进

一步优化模型的超参数, 从而选择表现最好的模型, 确

保其具有最佳的泛化能力和预测准确性。

表 1　 机器学习算法及主要原理

Table
 

1　 Machine
 

learning
 

algorithms
 

and
 

their
 

main
 

principles

Algorithm Category Task Core
 

Principle

Decision
 

tree Supervised
 

learning Classification Predicts
 

class
 

labels
 

by
 

learning
 

decision
rules

 

based
 

on
 

data
 

features

Random
 

forest Supervised
 

learning Classification Performs
 

classification
 

using
 

a
 

voting
 

mechanism
 

across
multiple

 

decision
 

trees
 

to
 

improve
 

accuracy

K-nearest
 

neighbors Supervised
 

learning Classification Classifies
 

data
 

by
 

voting
 

based
 

on
 

the
 

classes
 

of
 

the
 

nearest
k

 

neighboring
 

data
 

points

Support
 

vector
 

machine Supervised
 

learning Regression Finds
 

a
 

function
 

that
 

can
 

accurately
 

predict
 

target
 

values

Linear
 

regression Supervised
 

learning Regression Models
 

the
 

linear
 

relationship
 

in
 

data
 

by
minimizing

 

the
 

sum
 

of
 

squared
 

errors

Ridge
 

regression Supervised
 

learning Regression An
 

improved
 

version
 

of
 

linear
 

regression
 

that
 

prevents
 

overfitting
by

 

adding
 

an
 

L2
 

regularization
 

term

K-means Unsupervised
 

learning Clustering Divides
 

data
 

into
 

k
 

clusters
 

to
 

minimize
 

the
variance

 

within
 

each
 

cluster

Hierarchical
 

clustering Unsupervised
 

learning Clustering Builds
 

a
 

hierarchical
 

structure
 

of
 

clusters
by

 

gradually
 

merging
 

or
 

splitting
 

groups

Principal
 

component
 

analysis
 

Unsupervised
 

learning Dimensionality
 

Reduction Converts
 

data
 

with
 

multiple
 

variables
 

into
 

linearly
independent

 

variables
 

through
 

orthogonal
 

transformation

Autoencoder Unsupervised
 

learning Dimensionality
 

Reduction Uses
 

a
 

neural
 

network
 

to
 

compress
high-dimensional

 

data
 

into
 

low-dimensional
 

data

2. 4　 模型应用

机器学习建模的最终目标是指导材料的设计和开发。
通过构建输入特征与目标性能之间的映射关系, 利用机

器学习模型预测未知样本的目标性能, 从而帮助探索最

佳的材料组成和加工方法[29] 。 此外, 机器学习模型可以

与优化算法结合, 允许在更广泛的全局范围内高效探索,
实现材料设计的优化。 采用这些方法得到的最优材料设

计结果需通过实验验证, 以确保设计的可靠性。
在合金成分和工艺参数的优化设计中, 实验是迭代

设计过程中不可或缺的一环。 实验验证应采用与数据收

集相同的实验条件和方法, 以最小化实验系统误差, 确

保结果的准确性和可靠性。 通过这种方式, 机器学习不

仅能加速材料发现, 还能通过实验验证进一步优化材料

性能, 从而实现高效、 可靠的材料设计和开发。

3　 机器学习在轻质合金研究中的应用

3. 1　 机器学习在轻质合金性能预测中的应用

在材料科学中, 轻质合金的性能、 成分和工艺是密

切相关的 3 个方面, 成分和工艺决定了合金的性能。 然

而, 轻质合金成分复杂、 加工工艺多变, 给预测轻质合

金的性能带来了很大的困难。 目前, 使用拉伸、 压缩、
剪切等实验方法测试性能存在着成本高、 耗时长以及操

作复杂等缺点。 通过机器学习中的回归算法, 可以建立

轻质合金性能与成分、 加工工艺之间的关系, 从而可以

迅速预测其性能。
人工神经网络是较早应用于轻质合金研究中用于探

索成分、 工艺与性能之间关系的机器学习模型。 Lan
等[30] 采用工业 A380 铝合金数据集, 以合金成分、 工艺
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参数为输入, 建立了预测铝合金力学性能的人工神经网

络模型, 并用粒子群算法对神经网络进行优化, 具体优

化过程如图 2 所示, 所建立的 PSO-BPNN 模型具有较高

的可靠性和泛化性, 其预测抗拉强度的均方根误差为

6. 19
 

MPa, 预测延伸率的均方根误差为 0. 08%。 Zhao

等[31] 基于神经网络的钛合金纤维组织识别模型和性能预

测模型, 通过模型融合建立了钛合金成分-组织-性能的

异构数据模型, 成功实现了利用钛合金成分和微观组织

图像预测对应的应力-应变曲线。

图 2　 粒子群算法优化 BP 神经网络原理图[30]

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

for
 

BP
 

neural
 

networks[30]

　 　 在轻质合金性能预测方面, 如何使用尽可能少的数

据进行高精度预测是具有挑战性的问题。 近年来, 随着

人工智能技术的迅速发展, 出现了支持向量机、 决策树、
随机森林等新的机器学习算法, 这些算法具有高效的数

据处理能力和优越的泛化性能, 已经可以用来解决此问

题。 Orme 等[32] 基于镁合金中的孪晶可以调控其强度和

塑性的特点, 采用决策树模型来预测 AZ31 镁合金中孪晶

的形核情况, 以此来判断合金的强度和塑性。 所建立的

决策树模型在预测性能上表现出色, 正确率高达 75%,
然而未对不同织构的样品进行评估, 因此在普适性方面

有待进一步验证。 Bhat 等[33] 首先采用无监督机器学习算

法对所收集到的数据进行分类, 在分类结果的基础上对

分类得到的数据子集采用随机森林模型建立预测铝合金

力学性能的回归模型, 结果表明采用分类后数据所建立

的随机森林模型能够根据铝合金成分和加工工艺参数实

现对铝合金力学性能的准确预测。 这种先分类后进行回

归预测的方法为提高预测准确性提供了可行的路径。
除了上述传统的机器学习研究方法, 分子动力学

(molecular
 

dynamics,
 

MD) 和密度泛函理论( density
 

func-
tional

 

theory,
 

DFT)是计算材料科学中的核心工具, 为材

料科学研究提供了新的方法。 分子动力学模拟可以捕捉

材料在不同条件下的微观行为, 提供精确的物理性质数

据; 密度泛函理论则通过量子力学计算提供材料的电子

结构信息。 将分子动力学和密度泛函理论与机器学习结

合, 可以利用高精度数据训练机器学习模型, 从而建立更

加精确和高效的性能预测模型[34-36] 。 这不仅提高了建模

效率和模型精度, 还减少了实验成本和时间, 同时在实验

前提供了可靠的理论指导, 从而加速了新材料的开发。
Mokhtari 等[37] 利用分子动力学模型生成了 150 条数

据, 这些数据涵盖了不同变形温度、 应变速率和镁含量

对铝镁合金抗拉强度的影响。 随后, 他们使用这些数据

训练了多种机器学习模型。 通过对 18 种机器学习模型的

全面比较, 发现多项式回归模型和梯度增强树模型在预

测合金的强度和刚度方面表现最佳。 这项研究不仅填补

了铝镁合金性能预测模型的空白, 还展示了将分子动力

学模拟与机器学习相结合在材料研究中的可行性和优势。
同时, Fernández 等[38] 利用分子动力学模拟获得的高精度

数据(输入为加载状态, 输出为牵引力矢量)来训练人工

神经网络。 最终结果表明, 基于分子动力学模拟数据训

练的人工神经网络模型能够有效捕捉晶界的本构行为。
这项研究展示了人工神经网络在处理和理解复杂材料行

为方面的潜力, 以及分子动力学模拟数据在训练高性能

机器学习模型中的价值。 王园园等[39] 采用第一性原理模

拟的方法来构建包括钛合金的晶体结构参数、 体积模量、
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剪切模量和弹性模量的数据集。 随后采用随机森林算法

进行特征重要性排序来进行特征选择, 最终选出 9 个特

征(晶格常数 a、 b、 c、 晶胞体积 V、 体积模量 B、 密度

D、 弹性常数 C11 、 C12 、 C44 )作为模型的输入变量, 弹性

模量 E 作为模型的预测输出值。 最后通过模型训练与评

估发现, GA-BP 模型的预测效果最佳, 与两组验证合金

的预测误差均为 1%。 这说明通过该方法可以实现钛合金

结构到性能的预测, 大大节省材料的研发成本, 适用于

高性能材料的筛选。
3. 2　 机器学习在轻质合金设计中的应用

目前机器学习在轻质合金设计中最广泛的应用是建

立轻质合金成分-工艺-性能之间的“盲盒” 关系, 然后穷

举所有可能的合金成分和工艺, 并用所建立的模型对性

能进行预测, 选择符合目标性能的轻质合金进行实验验

证。 刘笑达等[40] 根据相关文献建立数据集, 采用 K 折交

叉验证, 在线性回归、 多层感知器和支持向量机这 3 种

算法中筛选出支持向量机模型来指导镁合金阳极材料设

计。 根据支持向量机的预测结果快速开发出一种性能优

异的镁基海水电池用阳极材料, 该材料性能优于商用镁

合金阳极材料 AZ61。 这不仅缩短了新合金开发周期, 还

提高了合金性能预测的准确性, 但是支持向量机作为一

种黑箱模型, 其内部的决策机制仍不是完全透明的。
虽然穷举法能够尽可能全面准确地发现未知成分空

间中某些具有潜力的合金, 但是当新合金的成分空间巨

大时, 则需要长时间的计算, 计算成本高, 可能导致过

度搜索和产生过多的无效实验, 采用启发式优化算法,
通过有限特征空间局部搜索最优解, 可以实现轻质合金的

高效设计。 赵婉辰等[41] 将机器学习模型与 Bayesian 优化

测量结合, 确定了高硬度铝合金的最佳成分配比。 Zhang
等[42]首先基于收集到的铝合金成分与抗拉强度的样本数

据建立克里金模型, 随后采用 EGO 优化算法通过 4 次迭

代优化, 设计出较数据集中最高抗拉强度高 60
 

MPa 的新

型 2XXX 系铝合金。 Salvador 等[43] 利用 Materials
 

Project
提供的现有弹性数据, 建立了随机森林模型, 并结合密

度泛函理论分析, 成功发现了一种具有低弹性模量和高

稳定性的钛合金, 其成分为 Ti-14. 8Nb-22Zr(质量分数)。
在实际工程应用中, 轻质合金性能的影响因素众多,

性能间交互作用复杂, 比如合金的抗拉强度和延伸率,
强度和导电率等, 往往是相互矛盾、 此消彼长的关系。
因此, 设计综合性能最优的轻质合金, 一直是合金设计

领域的难题。 但是机器学习在多目标设计中仍然取得了

巨大的成功。 Shen 等[44] 在建立的预测铝合金抗拉强度、
屈服强度和延伸率的支持向量机的基础上, 通过构造关

联 3 种力学性能的期望函数 MOEI =
 

EIUTS × EIYS × EIEL

(MOEI 表示抗拉强度、 屈服强度和延伸率的共同期望提

升, EIUTS 、 EIYS 和 EIEL 分别表示抗拉强度、 屈服强度和

延伸率的期望提升), 采用贝叶斯算法对构造的期望函数

进行寻优, 最终设计出了一种抗拉强度为 432
 

MPa、 屈

服强度为 356
 

MPa、 延伸率为 17. 4%的高强度、 高塑性

铝合金, 实现了对铝合金 3 种性能的同时优化设计。 Mi
等[45] 创新性地使用粒子群优化算法来优化人工神经网络

的输入, 从而实现了从目标性能到成分和工艺的反向设

计, 具体流程如图 3 所示。 首先在建立的 UTS-ANN、 YS-
ANN 和 EL-ANN 的基础上, 将 3 个人工神经网络(人工神

图 3　 粒子群算法优化神经网络实现成分设计流程示意图[45]

Fig. 3　 Schematic
 

diagram
 

of
 

component
 

design
 

process
 

based
 

on
 

neural
 

network
 

optimized
 

by
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

algorithm[45]
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经网络的输出为 Sj)并联, 根据需求设定目标性能(Aj),
通过构造适应度函数(式(1)), 采用粒子群算法对输入

(xi)进行优化, 以达到最小的适应度值, 即获得与目标

性能最接近的成分:

fitness(xi) = ∑ Aj -Sj

Aj

 

(1)

根据设计结果结合实验验证最终设计出 4 款新型镁合金,
它们的力学性能如图 4 所示, 其中包括一种抗拉强度为

400
 

MPa 且延伸率为 20%的高强度高塑性镁合金和一种

延伸率为 60%的高塑性镁合金。
Wang 等[29] 借鉴生成-对抗策略, 提出了面向性能要

求的机器学习设计系统( machine
 

learning
 

design
 

system,
MLDS), 如图 5 所示。 该系统包括 3 个子系统, 分别为

模型训练、 成分设计和性能预测。 在模型训练系统中,
包括一个成分预测性能的 C2P 模型和一个性能预测成分

的 P2C 模型。 在成分设计系统中, 利用 P2C 模型设计符

合目标性能要求的成分, 将设计的成分作为 C2P 模型的

输入, 将 C2P 模型的预测性能与目标性能进行比较, 判

断设计的成分是否符合设计要求, 如果不符合要求, 则

重新进行成分设计, 直至设计出满足目标要求的合金成

分。 随后将 MLDS 用于高强高韧铝合金的设计, 通过系

统设计结合实验验证, 逆向研发出 3 种典型候选的高强

图 4　 粒子群优化神经网络所设计的 4 种镁合金的力学性能[45]

Fig. 4　 Mechanical
 

properties
 

of
 

four
 

magnesium
 

alloys
 

designed
 

by
 

parti-

cle
 

swarm
 

optimization-neural
 

network[45]

高韧的新型铝合金, 3 种候选铝合金性能如表 2 所示,
与当前航空航天工业中常用的 AA7136 铝合金性能相当。
Jiang 等[46]将 MLDS 系统用于多元铜合金设计, 基于公开

文献中的数据样本, 开发出了满足高端集成电路引线框架

的高强高导电铜合金, 其抗拉强度高达 800
 

MPa、 导电率

为 50%IACS。 这也说明了 MLDS 系统作为一种新的合金

设计框架, 在合金设计方面具有一定的普适性。

图 5　 机器学习设计系统(MLDS)流程图[29]

Fig. 5　 Flowchart
 

of
 

machine
 

learning
 

design
 

system
 

(MLDS) [29]

表 2　 机器学习设计系统(MLDS)设计的 3 种铝合金的力学性能[29]

Table
 

2　 Mechanical
 

properties
 

of
 

three
 

aluminum
 

alloys
 

designed
 

by
 

machine
 

learning
 

design
 

system
 

(MLDS) [29]

Experience
 

alloys UTS / MPa EL / %

E1 707. 5 9. 5

E2 726. 5 8. 5

E3 736. 5 7. 8

3. 3　 机器学习在轻质合金加工工艺优化中的应用

机器学习可以对轻质合金的工艺参数进行优化, 包

括生产工艺参数、 热处理工艺参数以及实际应用过程中

的加工参数, 这些工艺参数能够显著影响合金的微观结

构、 最终性能以及服役情况。 采用机器学习进行加工工

艺优化, 能够快速选择最优工艺参数, 大大缩短研发周

期, 减少试验数量。
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Guo 等[47] 针对 7XXX 系列大型铝合金直接冷却铸造

过程中容易出现开裂、 冷隔等铸造缺陷的问题, 考虑到

铸造工艺参数控制的复杂性以及传统实验方法成本高且

耗时长的难点, 采用数值模拟技术将铸造工艺参数对铸

锭的模糊区形状、 热量传输、 残余应力和晶粒组织的影

响进行量化。 基于数值模拟数据获得铸造工艺参数进而

预测铸锭的凝固特性, 然后基于预测结果对铸造工艺参

数进行优化, 结果表明优化后铸锭的缺陷明显减少, 具

体流程如图 6 所示。 然而, 他们的研究主要集中在特定

类型的铝合金, 未来可考虑扩展至其它成分的合金和不

同尺寸的铸锭, 以验证其广泛适用性。
刘彬等[48]采用参数全排列法来优化人工神经网络的

超参数, 利用 AZ31 镁合金退火工艺参数和力学性能的实

验数据来训练人工神经网络。 通过参数全排列法确定当隐

藏层神经元个数为 8 时(结构示意图如图 7 所示), 模型具

有最优性能, 其平均相对误差仅为 2. 91%, 能够准确预测

AZ31 镁合金在不同退火工艺参数下进行热处理后的力学

性能, 根据模型的预测结果可以对 AZ31 镁合金的退火工

艺参数进行优化, 以提高退火后合金的力学性能。
孙业东等[49] 建立了以激光粉末熔床的工艺参数为输

入, 合金的致密度和表面粗糙度为输出的高斯回归模型,
利用该模型确定了高致密度( ≥99. 5%)且表面粗糙度小

于 10
 

μm 的合金的工艺参数。 不仅提高了激光粉末床熔

融工艺的效率和质量, 还为其他合金的增材制造工艺优

化提供了参考, 具有较高的实际应用价值和理论意义。
赵传营等[50] 基于正交试验产生的磁粒研磨工艺参数, 用

于建立结构为 4-12-1 的 BP 神经网络, 使用遗传算法

(GA)对工艺参数进行寻优, 使用寻优得到的工艺参数进

行试验, 有效提高了 TC4 钛合金加工后的表面质量, 优

化前后加工效果对比如图 8 所示。 该研究尤其是利用正

交试验获取的少量数据, 成功结合智能算法, 实现了精

确的工艺优化, 为工业应用提供了新的解决方案。

图 6　 机器学习预测铸锭凝固特征流程图[47]

Fig. 6　 Flowchart
 

for
 

predicting
 

ingot
 

solidification
 

characteristics
 

via
 

machine
 

learning[47]

图 7　 基于退火工艺参数预测 AZ31 镁合金力学性能的神经网络结

构示意图[48]

Fig. 7　 Schematic
 

of
 

neural
 

network
 

architecture
 

for
 

predicting
 

mechani-

cal
 

properties
 

of
 

AZ31
 

magnesium
 

alloy
 

based
 

on
 

annealing
 

process
 

parameters[48]

图 8　 加工工艺优化前后加工效果对比[50]

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

processing
 

effects
 

before
 

and
 

after
 

process
 

optimiza-

tion[50]

4　 结　 语

近年来, 以历史实验数据为基础的机器学习辅助轻

质合金的研究已经取得了显著进展, 但仍面临数据获取

5101



中国材料进展 第 44 卷

和预处理困难、 模型选择与优化繁杂以及模型的可解释

性不足的问题。 此外, 多目标优化和实验验证的高成本

和耗时也是主要的问题。
未来, 机器学习在轻质合金研究中的应用前景广阔。

首先, 通过多种途径获取高质量数据, 并采用大语言模

型高效处理和分析文本数据, 能够整合不同来源的数据,
从而提高数据的质量和完整性[51-53] 。 其次, 结合多种建

模方法和多尺度模拟技术, 有助于实现从轻质合金组成

到性能的全面预测。 此外, 增强模型的可解释性, 使研

究者能够理解模型的决策过程, 将提高模型的可信度和

实用性。 多目标优化算法的发展, 可以在多个性能指标

之间找到最佳平衡, 实现综合性能最优的设计。 建立高

通量自动化实验平台[54-56] , 快速验证模型预测结果, 并

将实验数据反馈到模型中进行迭代优化, 进而显著提高

轻质合金设计的效率和准确性。 采用可解释性模型, 并

结合 SHAP 方法、 符号回归等解释工具, 能够有效提高

模型的透明性和理解度。 其中, SHAP 方法可量化各特征

对模型预测结果的贡献, 符号回归则能生成与材料行为直

接相关的数学公式[57-59] , 帮助研究者直观理解材料内在

规律。 跨学科合作将推动机器学习在轻质合金研究中的

广泛应用, 集成材料科学、 计算科学和人工智能领域的

知识和技术, 推动新合金的快速发现和开发。 通过这些

努力, 机器学习将在轻质合金研究中发挥更大的作用,
推动材料科学的快速发展。
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