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摘　 要: 蠕变寿命是影响镍基单晶高温合金材料服役寿命和力学性能的关键材料参数。 因此, 如何准确有效地预测合金的蠕

变寿命具有重要现实意义。 尽管多年来许多研究学者已经建立起多种蠕变寿命的预测模型, 但是由于不同温度应力下的蠕变

机制复杂且蠕变过程涉及长时间的显微组织演化, 已有模型尚难以实现有效预测。 对此, 采用物理冶金原理指导下的数据挖

掘结合机器学习这一研究策略, 通过文献调研建立起了高温低应力下的镍基单晶合金的高质量蠕变数据集, 在物理冶金原理

指导下对原始数据进行挖掘, 提高了原始数据的内在质量, 并基于 Pearson 系数和随机森林平均精确度降低值分别对原始数据

特征进行了相关性分析和重要性评估, 表明所建立的数据集符合基本的物理冶金学机制, 同时阐明了引入的三维物理冶金信

息对于蠕变寿命预测的重要意义。 随后, 基于机器学习方法在数据挖掘后的数据集上对合金的蠕变寿命进行了预测, 并根据

平方相关系数(R2 ) 、 平均绝对误差( MAE)和过拟合程度评估了不同的机器学习模型。 结果表明, 支持向量回归( SVR) 模型

在本研究中具有较好的泛化能力且不容易过拟合, 同时结合了物理冶金信息的机器学习模型拥有更好的预测准确性和泛化能

力。 最终成功地建立起了高温低应力下镍基单晶高温合金成分、 工艺以及引入的物理冶金参数和蠕变寿命之间的关系, 能够

实现对镍基单晶高温合金蠕变寿命的有效预测, 并有望应用于基于合金服役条件的成分工艺的反向设计。
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Abstract:
 

Creep
 

life
 

is
 

a
 

key
 

material
 

parameter
 

affecting
 

the
 

service
 

life
 

and
 

mechanical
 

properties
 

of
 

Ni-based
 

single
 

crystal
 

superalloys.
 

Therefore,
 

how
 

to
 

predict
 

the
 

creep
 

life
 

of
 

alloys
 

accurately
 

and
 

effectively
 

is
 

critically
 

important
 

for
 

engineering.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

a
 

physical
 

metallurgy
 

(PM)-guided
 

machine
 

learning
 

(ML)
 

model
 

is
 

developed.
 

Firstly
 

based
 

on
 

literature
 

research,
 

a
 

high
 

quality
 

creep
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dataset
 

of
 

single
 

crystal
 

at
 

high
 

temperature
 

and
 

low
 

stress
 

is
 

established.
 

Under
 

the
 

guidance
 

of
 

the
 

principles
 

of
 

physical
 

metallurgy,
 

three
 

dimensional
 

physical
 

metallurgy
 

information
 

(volume
 

fraction
 

of
 

γ′
 

phase
 

Vf ,
 

lattice
 

misfit
 

δ,
 

diffusion
 

co-
efficient

 

DL )
 

are
 

added
 

to
 

the
 

original
 

dataset
 

as
 

extra
 

dimensions
 

to
 

guide
 

the
 

training
 

process.
 

Additionally,
 

the
 

correlation
 

analysis
 

and
 

importance
 

evaluation
 

of
 

the
 

original
 

data
 

features
 

are
 

made
 

based
 

on
 

the
 

Pearson
 

correlation
 

coefficient
 

and
 

the
 

mean
 

accuracy
 

decrease
 

(MDA)
 

value
 

of
 

a
 

random
 

forest
 

model
 

respectively.
 

As
 

a
 

result,
 

the
 

dataset
 

is
 

basically
 

consistent
 

with
 

the
 

physical
 

metallurgy
 

mechanism,
 

and
 

the
 

three-dimensional
 

physical
 

metallurgy
 

information
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

for
 

the
 

creep
 

life
 

prediction.
 

The
 

creep
 

life
 

of
 

the
 

alloy
 

is
 

predicted
 

on
 

the
 

dataset
 

after
 

data
 

mining
 

based
 

on
 

the
 

machine
 

learn-
ing

 

method,
 

and
 

different
 

machine
 

learning
 

models
 

are
 

evaluated
 

according
 

to
 

the
 

squared
 

correlation
 

coefficient
 

(R2 ),
 

mean
 

absolute
 

error
 

(MAE)
 

and
 

the
 

degree
 

of
 

overfitting.
 

Finally,
 

the
 

optimal
 

model
 

is
 

determined
 

as
 

support
 

vector
 

regression
 

(SVR)
 

model.
 

The
 

relationship
 

between
 

the
 

composition,
 

process,
 

physical
 

metallurgical
 

parameters
 

and
 

creep
 

rupture
 

life
 

of
 

Ni-based
 

single
 

crystal
 

superalloy
 

under
 

high
 

temperature
 

and
 

low
 

stress
 

is
 

successfully
 

established,
 

which
 

can
 

effectively
 

predict
 

the
 

creep
 

life
 

and
 

is
 

expected
 

to
 

serve
 

the
 

reverse
 

design
 

of
 

the
 

alloy.
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1　 前　 言

镍基单晶高温合金作为航空发动机涡轮叶片的关键材

料, 具备优异的承温性能和抗蠕变性能[1] 。 然而在抗蠕变

性能的研究中, 讨论最多的是高温低应力条件下的蠕变,
这与镍基单晶高温合金涡轮叶片在实际应用中的情况相契

合[2,
 

3] 。 因此, 提高新一代镍基单晶高温合金在高温和低

应力下的蠕变寿命是合金设计的主要目标之一。
镍基单晶高温合金由于涉及大量昂贵的金属元素、

单晶制造技术成本高、 蠕变试验周期长, 同时缺乏成分、
组织和性能之间的定量关系, 通过传统的试错法来提高

合金的蠕变抗力需要耗费大量的时间和成本。 因此, 如

何加速预测镍基单晶高温合金的蠕变寿命具有重要意义。
传统预测蠕变寿命的方法主要分为外推法和蠕变本构模

型两种。 外推法一般根据短期数据寻求经验公式, 用以

计算外推长期结果, 或者是根据高温蠕变与蠕变断裂的

微观过程, 建立起温度、 应力、 蠕变速率或蠕变断裂时

间之间的关系式[4,
 

5] 。 但是这种方法没有充分考虑实际

蠕变过程中的显微组织演化信息, 缺乏严谨的理论基础。
蠕变本构模型则是基于蠕变过程中的组织演化信息, 从

微观角度出发建模预测合金的蠕变行为。 Zhu 等[6] 通过

考虑析出物的形态、 尺寸和间距等几何结构因素, 认为

蠕变速率取决于 γ / γ′界面处位错的滑移和攀移以及从俘

获组态中逃逸的速率, 提出了一种对化学成分和显微组

织敏感的镍基单晶高温合金蠕变变形行为模型。 Reed
等[7,

 

8] 则是考虑高温下的位错攀移绕过蠕变机制, 基于

控制位错蠕变和空位辅助扩散的原子尺度过程的预期相

似性, 通过计算有效扩散系数来评估合金的蠕变抗力。
Kim 等[9] 通过对已有模型的修正和组合, 描述了将理论

模型与相图计算(CALPHAD)方法相结合的高通量计算,
建立了基于组织、 工艺和蠕变条件以及材料性能的数学

模型, 并将该模型用于预测镍基高温合金中温区蠕变性

能。 虽然相关学者已经对如何加速预测镍基单晶高温合

金的蠕变寿命进行了大量的研究, 这些理论方法能够准

确地描述合金的蠕变过程, 并能在较短的时间内成功地

预测合金的蠕变断裂寿命, 但是由于镍基单晶高温合金

的蠕变过程涉及长时间的显微组织演化, 并且在不同温

度应力下蠕变机制有所不同。 因此想要进一步提升模型

的准确性和适用性是非常困难的。
近年来, 随着人工智能的快速发展, 机器学习算法

在建立高通量数据关联方面具有极大的优越性, 已被越

来越多地应用于材料性能的预测。 Han 等[10] 基于从文献

中收集的小数据集, 通过数据驱动的机器学习方法, 开

发了一种基于双模型联动的方法来预测合金的蠕变寿命。
基于高精度模型来判断和调整低精度模型, 最终成功改

善了整体蠕变寿命预测的精度。 然而该方法仅考虑了成

分参数和测试条件, 并没有进一步考虑工艺参数和物理

冶金参数对镍基单晶高温合金蠕变寿命的影响, 缺乏可

解释性。 Liu 等[11] 在考虑化学成分、 测试温度、 测试应

力和热处理工艺的基础上, 同时基于相图计算方法和各

种基本材料结构-性质关系计算并引入了层错能、 晶格参

数、 γ′相的摩尔分数、 扩散系数和剪切模量 5 个物理冶

金参数, 基于聚类方法区分混合蠕变机制, 为每个类别

训练出一个最优模型, 大大提高了机器学习模型的预测

能力。 但是需要指出的是, 该方法虽然能够区分不同的

蠕变机制并分别建立机器学习模型, 但对于不同蠕变条

件的形变机制(如图 1 所示), 此工作并未考虑引入不同

的物理冶金参数来指导机器学习模型, 如层错能和剪切

模量对应中低温蠕变机制[12,
 

13] 并不适用于高温蠕变机

制, 这可能会恶化基于单一蠕变机制建立的机器学习模

型的预测准确性和可解释性。
综上所述, 人工智能分析策略对于高温合金材料蠕

变性能的预测颇有成效, 但是目前所建立的机器学习模

型没有考虑符合高温低应力蠕变机制的物理冶金参数,
不能够对高温低应力条件下镍基单晶高温合金的蠕变性

能实现准确预测。 对此, 本文的研究目的在于通过人工
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智能算法, 建立起高温低应力下镍基单晶高温合金成分、
工艺以及引入的物理冶金参数和蠕变寿命之间的关系,

最终能够有效地预测蠕变寿命, 有望应用于合金成分工

艺的反向设计。

图 1　 单晶高温合金在不同服役温度及应力范围内的蠕变变形机制示意图[12,
 

13]

Fig. 1　 Deformation
 

map
 

for
 

a
 

single
 

crystal
 

superalloy
 

illustrating
 

the
 

dependence
 

on
 

stress,
 

temperature
 

and
 

strain
 

rate[12,
 

13]

2　 实验方法

2. 1　 数据库的建立

本数据库的文献信息部分来源于 Liu 等[11] 的研究,
基于数据质量分析保留 122 条高温低应力下的蠕变数据。
此外基于文献调研[14-37] , 收集镍基单晶高温合金的蠕变

数据合计 110 条。 最终建立了较高质量的镍基单晶合金

蠕变数据集(成分 / 工艺 / 测试条件-蠕变寿命)。
如表 1 所示, 数据集中包括 23 个输入特征和 1 个输

出特征(蠕变寿命)。 数据集的输入特征, 综合考虑了材

料特性和环境因素。 材料特性包括 15 个元素( Ni, Cr,
Mo, W, Co, Re, Ru, Al, Ti, Ta, Hf, C, B, Nb,
Y)含量特征和 6 个工艺参数(固溶温度(ST)和时间(St)、
一次时效温度(1aT) 和时间(1at)、 二次时效温度(2aT)
和时间(2at))。 环境因素则包括与蠕变过程密切相关的

蠕变温度(tT)和蠕变应力(tS)。
2. 2　 物理冶金参数的引入

对于基于机器学习回归策略的性能预测, 引入物理

冶金变量可以有效地提高泛化能力, 而对于设计过程,
可以消除不符合物理冶金原则的中间解, 从而提高设计

的精度和效率[38] 。 由于镍基单晶高温合金在高温和低应

力下, 热激活攀移绕过是主要的变形机制, 此时的蠕变

变形主要来自于位错在 γ 基体相中的滑移和沿 γ / γ′界面

的攀移, 与筏状结构的形成有关。 因此基于这一蠕变机

制, 对于镍基单晶高温合金的抗蠕变性能预测, 最终考

虑引入以下微观结构参数作为模型输入: γ′相体积分数

Vf , 晶格错配度 δ, 扩散系数 DL , 如表 2 所示。

γ′相作为镍基单晶高温合金的主要强化相, 其数量、
形态、 尺寸和分布与合金的力学性能以及蠕变性能是密

切相关的[39] 。 本工作中基于 CALPHAD 方法中的 Thermo-
Calc 来计算获得服役温度下的 γ′相体积分数, 作为模型

的输入。
在高温合金中, γ 和 γ′相间的晶格错配度会对界面

处位错网络的密度和演化速率以及蠕变断裂寿命产生重

要的影响[40,
 

41] 。 考虑到计算获得服役温度下晶格参数的

公式过于依赖经验, 因此在本研究中只采取室温下的晶

格错配度[42] 作为输入, 如式(1) ~式(3):

δ =
2(aRT

γ′ -aRT
γ )

aRT
γ′ +aRT

γ

(1)

aRT
γ = 3. 524 + 0. 0196xγ

Co + 0. 110xγ
Cr + 0. 478xγ

Mo

+ 0. 444xγ
W + 0. 441xγ

Re + 0. 3125xγ
Ru

+ 0. 179xγ
Al + 0. 422xγ

Ti + 0. 7xγ
Ta (2)

aRT
γ′ = 3. 57 - 0. 004xγ′

Cr + 0. 208xγ′
Mo + 0. 194xγ′

W

+ 0. 262xγ′
Re + 0. 1335xγ′

Ru + 0. 258xγ′
Ti

+ 0. 5xγ′
Ta (3)

式中, aRT
γ 和 aRT

γ′ 分别代表室温下 γ 基体相和 γ′强化相的

晶格参数; γ 相和 γ′相中元素的原子数分数 xγ / γ′
i 来源于

Thermo-Calc 计算。
在高温低应力下, 原子扩散机制是合金发生蠕变变

形的重要原因之一, 原子的扩散会影响蠕变发生的速率、
γ′相的粗化以及扩散控制的氧化速率。 在 Zhu 等[6] 的研

究中将 γ 相的晶格扩散系数作为其高温蠕变模型中的有

效扩散系数, 这其实是一种简化计算扩散系数的方法,
特别是对扩散系数以复杂基体形式存在的多元体系的镍
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基单晶高温合金而言。 通过进一步数学上的推导简化,
本研究中采取式(4)进行扩散系数的计算:

DL = ∑ i
xiD

Ni
i (4)

式中, x i 表示 γ 基体相中元素 i 的摩尔分数; DNi
i 表示元

素 i 在 Ni 中的扩散系数, x i 和 DNi
i 均基于 Thermo-Calc 计

算获得。

表 1　 镍基单晶高温合金蠕变数据特征的基本信息

Table
 

1　 Basic
 

information
 

of
 

the
 

features
 

in
 

the
 

creep
 

dataset
 

of
 

Ni-based
 

single
 

crystal
 

superalloy

Features Minimum Maximum Mean Standard
 

deviation

Inputs

Ni / wt% 52. 1 77. 05 63. 645
 

23 4. 022
 

386

Cr / wt% 0 10 5. 109
 

612 2. 263
 

633

Mo / wt% 0 9. 57 1. 816
 

466 2. 076
 

53

W / wt% 0 9 4. 528
 

276 2. 478
 

987

Co / wt% 0 15 7. 504
 

871 2. 895
 

328

Re / wt% 0 7. 5 3. 588
 

621 1. 747
 

433

Ru / wt% 0 9. 6 0. 483
 

448 1. 422
 

568

Al / wt% 4 7 5. 856
 

767 0. 442
 

416

Ti / wt% 0 3. 92 0. 458
 

836 0. 743
 

134

Ta / wt% 3. 9 12 6. 814
 

267 1. 381
 

653

Hf / wt% 0 0. 51 0. 114
 

655 0. 086
 

716

C / wt% 0 0. 05 0. 011
 

239 0. 018
 

471

B / wt% 0 0. 05 0. 008
 

815 0. 017
 

004

Nb / wt% 0 0. 55 0. 0525 0. 136
 

046

Y / wt% 0 0. 05 0. 006
 

393 0. 010
 

118

tT / ℃ 850 1180 1042. 262 76. 399
 

94

tS / MPa 70 500 200. 538 96. 568
 

81

St / h 2 24 9. 676
 

724 8. 500
 

191

1at / h 1. 5 8 4. 101
 

293 0. 759
 

621

2at / h 0 32 18. 853
 

45 5. 220
 

573

ST / ℃ 1255 1365 1315. 707 21. 590
 

68

1aT / ℃ 1000 1200 1114. 812 45. 189
 

74

2aT / ℃ 0 900 857. 4373 119. 9242

Outputs
Creep

 

life / h 1 3917 413. 6501 750. 8796

ln( life) 0 8. 273
 

081 5. 020
 

117 1. 431
 

232

表 2　 基于 Thermo-Calc 计算引入的三维物理冶金信息

Table
 

2　 Three-dimensional
 

physical
 

metallurgical
 

information
 

based
 

on
 

Thermo-Calc
 

calculation

Features Minimum Maximum Mean Standard
 

deviation

Inputs
 

Ⅱ

Vf 0. 218
 

62 0. 780
 

83 0. 532
 

466 0. 112
 

432

δ -0. 0051 0. 007
 

611 0. 001
 

933 0. 002
 

045

DL 4. 85E-25 3. 5E-10 4. 02E-12 3. 31E-11

2. 3　 建模过程

本研究基于人工智能策略建立蠕变寿命的最优预测

模型的基本流程如图 2 所示。 在建立了数据库并且引入

了物理冶金参数之后, 首先对数据进行预处理, 基于归
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一化处理将原始的数据特征去量纲化并缩放至相同的尺

度, 如式(5)所示:

Xscale =
X -Xmin

Xmax -Xmin
(5)

基于 Pearson 系数和随机森林平均精确度降低( MDA)值

等数据关联性分析方法评估数据特征之间的关联性以及

重要性。 选择 7 种经典的机器学习算法建立性能预测模

型, 包括线性回归(LR)、 支持向量回归(SVR)、 多层感

知机(MLP)、 随机森林(RF)、 梯度提升回归(GBR)、 极

端梯度提升回归( XGB) 和自适应提升回归( AdB) 模型,
训练模型之前需要将数据集按照 8 ∶ 2 的比例划分为训练

集和测试集, 建模过程中基于网格搜索法调参, 训练并

优化机器学习模型。 最后基于平方相关系数(R2 )和平均

绝对误差( MAE) 评估模型性能,
 

分别如式(6) 和式(7)
所示:

R2 =

n∑ n

i =1
f xi( ) yi -∑ n

i =1
f xi( ) ∑ n

i =1
f yi( )( )

2

n∑ n

i =1
f xi( )

2 - ∑ n

i =1
f xi( )( )

2
( ) n∑ n

i =1
y2
i - ∑ n

i =1
yi( )

2
( )

 

(6)

MAE = 1
n ∑ n

i = 1
f xi( ) -yi (7)

图 2　 蠕变寿命最优预测模型建立的基本流程

Fig. 2　 The
 

basic
 

flow
 

of
 

establishing
 

the
 

optimal
 

prediction
 

model
 

of
 

creep
 

life

3　 结果和讨论

3. 1　 特征分析

对数据集进行了 Pearson 系数相关性分析(如图 3 所

示): 任意两个特征之间 Pearson 系数的绝对值均小于 1,
这说明所有的特征均可以视为独立变量。 每个特征相对

图 3　 Pearson 系数热力图

Fig. 3　 Heat
 

map
 

of
 

the
 

Pearson
 

correlation
 

coefficient

于输出变量的 Pearson 系数的绝对值均大于 0, 这意味着

每个特征对于蠕变寿命都有自己的贡献。 因此, 单独分

析各特征对蠕变寿命的重要性是合理的。
图 4a 定量地显示了基于平均精确度降低值评估的每

个特征对蠕变寿命预测的重要性。 值得注意的是, 引入

的 3 个物理冶金变量 Vf 、 δ、 DL 的重要性均位于前列,
这意味着本研究中引入的 3 个物理冶金参数对于镍基单

晶高温合金蠕变寿命的预测有着重要意义, 同时这与高

温低应力下位错攀移绕过机制基本吻合, 表明本研究所

建立的数据集基本符合物理冶金原理。 二次时效温度的

平均精确度降低值较高, 这意味着所收集数据的热处理

工艺中二次时效温度极大地影响着合金的蠕变寿命, 根

据传统的物理冶金理论, 二次时效过程影响着 γ′相的形

貌和尺寸, 进而影响着 γ 基体相和 γ′相的晶格错配度,
是影响蠕变过程中 γ′相能否定向粗化(筏化) 的关键因

素。 此外, 测试条件和测试应力的平均精确度降低值位

于前列, 这说明环境因素对合金蠕变寿命的影响较为重

要。 同时可以看到 γ 基体相元素 Ni、 γ′相形成元素 Al 和
Ta 以及固溶强化元素 Cr 和 Re 的平均精确度降低值均位

于前列, 这说明所建立的数据集中成分特征影响同样显
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著, 因为蠕变过程时间较长, 涉及显微组织的演化, 这

与合金元素的扩散过程密切相关, 这进一步证明了本研

究中所使用的数据集具有一定的可信度和可解释性。
平均精确度降低值低估了 Ru 元素对蠕变寿命的贡

献, 这是因为作为最新一代镍基单晶高温合金, 所能收

集到的数据中含 Ru 元素的样本仅有 32 个。 不可否认的

是 Ru 元素的添加会抑制拓扑密排(TCP)相的析出但同时

增加了成本, 因此不少学者[18,
 

19,
 

26] 致力于追寻调控其他

固溶强化元素如 Co, Mo 和 Cr 的含量来降低或者替代 Ru

元素以期降低成本, 这意味着基于所建立的数据集通过

机器学习算法有希望为高性能低 Ru 或无 Ru 单晶高温合

金成分工艺的反向设计服务。
不难发现, 平均精确度降低值高估了 Y 元素的贡献,

因此后续基于 Y 元素的有无将数据集分成了两类, 评估

了有 Y 元素数据集中的特征重要性。 如图 4b 所示, 含有

Y 元素的数据集中 Y 元素的特征重要性评估排名非常靠

后, 这也就表明高估 Y 元素的原因是数据集中 Y 元素分

布不均匀。

图 4　 特征重要性评估结果: (a)
 

原始数据特征平均精确度降低(MDA)值, (b)
 

含有 Y 元素数据集中的 MDA 值

Fig. 4　 Feature
 

importance
 

evaluation
 

results:
 

(a)
 

the
 

mean
 

decrease
 

accuracy
 

(MDA)
 

value
 

of
 

original
 

data
 

feature,
 

(b)
 

the
 

MDA
 

value
 

of
 

each
 

feature
 

in
 

the
 

dataset
 

containing
 

Y
 

element

3. 2　 机器学习算法的选择

在建立稳定的蠕变预测模型之前, 将归一化后的数

据全部打乱并进行随机划分, 将其中的 80%用作训练集,
余下的 20%用作测试集, 共进行了 100 次计算。 通过评

估 100 次随机划分训练后的 R2 和平均绝对误差, 对各种

机器学习模型的性能进行了比较分析, 图 5 显示了这些

模型的 R2 和平均绝对误差。
从图 5a 中可以发现, LR 模型和 AdB 模型训练集和

测试集的 R2 值相对较低, 而大多数其他模型的 R2 表现

远远好于 LR 和 AdB 模型。 值得注意的是, 虽然 RF 模型

的训练集具有较高的 R2 值(95%以上), 但是在测试集上

表现确不尽人意(80%以下) , 这意味着 RF 在本研究中

图 5　 不同机器学习算法的评估结果: (a)平方相关系数, (b)平均绝对误差

Fig. 5　 Evaluation
 

results
 

of
 

different
 

machine
 

learning
 

algorithms:
 

(a)
 

squared
 

correlation
 

coefficient
 

(R2 ),
 

(b)
 

mean
 

absolute
 

error
 

(MAE)
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具有很强的过拟合趋势。 这也表明具有 26 个输入特征的

蠕变寿命预测是一个比较复杂的问题, 远远超出了 RF
模型的最大分析能力。 同样地, SVR 模型、 MLP 模型、
GBR 模型和 XGB 模型 4 种机器学习算法在训练集上均有

良好的表现, R2 均在 95%以上; 然而在测试集上并没有

保持这种优异的性能, R2 的值集中在 80% ~ 90%之间。
SVR 模型在训练集上的 R2 达到了 96. 88%; 在测试集上

的 R2 相对较高, 达到了 87. 17%, 并且拥有较窄的误差

范围。 这意味着与其他模型相比, SVR 模型更加稳定,
过拟合的风险更低。 这一结论也可以从平均绝对误差结

果中得到证明, 如图 5b 所示, SVR 模型在训练集和测试

集上的平均绝对误差值分别为 0. 1689 和 0. 3542, 并且误

差范围相对较窄。
由于在小样本问题上, 机器学习模型的过度拟合是

一个重要的风险。 因此, 为了进一步评估 SVR、 MLP、
GBR 和 XGB 这 4 种算法的性能, 需要对模型的过拟合程

度进行评估分析, 图 6 给出了在 100 次随机划分训练后,
训练集和测试集 R2 差在 10% ~ 20%、 20% ~ 30%和>30%
范围内, SVR、 MLP、 GBR 和 XGB 这 4 种算法的过拟合

模型的确切个数。 由图 6 可以清晰地看到, 相比 MLP、
GBR 和 XGB 算法, SVR 算法的过拟合模型的个数是最少

的, 这意味着 SVR 模型拥有最小的过拟合风险。 因此,
最终选择 SVR 作为镍基单晶高温合金高温低应力条件下

蠕变寿命预测的模型。

图 6　 过拟合程度分析

Fig. 6　 The
 

number
 

of
 

overfitting
 

models

3. 3　 蠕变寿命的预测结果与合理性分析

由于对数据集进行了 100 次不同的随机划分, 因此

每个样本都能够多次被划分至训练集和测试集中, 也就

是说每个样本均可以获得多个预测。 图 7 显示了 SVR 在

不同数据集上的蠕变寿命平均预测结果。 如图 7a 所示,
SVR 模型在训练集中表现为几乎所有的数据点都落在了

斜率为 1 的直线上, 误差棒也比较小, 这一结果证明

SVR 模型在各自的训练集中都有着优异的性能。 如图 7b
所示, 在测试集中, SVR 模型的表现不如在训练集中稳

定, 少量数据偏离了这条线, 并显示出较大的误差条,
这说明本研究中所使用的 SVR 模型对数据集的划分存在

一定的敏感性。
为了进一步验证 SVR 模型的预测效果, 基于文献调

研, 收集 25 个新数据, 蠕变寿命范围为 25. 985~ 1364
 

h,
与高温低应力这一蠕变机制基本吻合(其测试温度范围为

900 ~ 1140
 

℃ , 测试应力范围为 124 ~ 392
 

MPa) [43-45] 。
图 7c 为 SVR 模型预测结果, 其 R2 为 84. 44%, 平均绝对

误差值为 0. 3568。 相比于测试集, SVR 模型预测精度虽

然出现一定程度的下降, 但综合来看仍在可接受范围内,
这也证明了基于物理冶金指导 SVR 模型具有良好的鲁棒

性和可拓展性。
3. 4　 物理冶金参数的作用效果分析

为了进一步明确物理冶金参数在计算中所起到的作

用, 分别建立了不同层次的蠕变数据集(即原始特征+γ′
相体积分数 Vf 、 原始特征+晶格错配度 δ、 原始特征+扩

散系数 DL 以及原始特征+两两组合的物理冶金参数)对

SVR 模型进行训练和测试。 其中, 数据集 100 次随机划

分下, SVR 模型在测试集上的平均绝对误差如图 8 所示。
当模型的输入仅为成分工艺和测试条件时, SVR 模

型表现最差, 而当使用原始特征和不同物理冶金参数作

为输入时, 模型的性能得到了一定提升。 值得注意的是,
在所有的模型中, 模型 SVR+Vf +δ 与模型 SVR+ALL 的预

测效果最好且相近, 但是后者的平均绝对误差值更低同

时 R2 和平均绝对误差的标准偏差更小, 依此可以说明

SVR+ALL 拥有最好的预测效果。 这进一步说明了在物理

冶金原理的指导下对原始数据进行挖掘的重要性: 物理

冶金参数的引入不仅改善了机器学习模型的预测精度,
同时可以改善模型的鲁棒性。

4　 结　 论

本文在充分调研国内外加速镍基单晶高温合金蠕变

寿命预测的研究基础上, 基于文献调研, 建立起了高温

低应力下的单晶高质量蠕变数据集, 并且基于镍基单晶

高温合金高温低应力下的蠕变机制, 引入了三维物理冶

金信息: γ′相体积分数 Vf , 晶格错配度 δ, 扩散系数 DL 。
通过基于物理冶金指导机器学习的方法预测了高温低应

力下镍基单晶高温合金的蠕变寿命, 并且通过平方相关

系数(R2 )、 平均绝对误差(MAE)、 过拟合程度等方面对

机器学习模型性能进行了评估, 分析了物理冶金参数的

作用效果。 主要研究结论如下:
(1)

 

基于 Pearson 系数的特征相关性分析表明, 数据
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图 7　 蠕变寿命预测结果: (a)
 

SVR 在训练集上的表现, (b)
 

SVR 在测试集上的表现, (c)
 

SVR 在少量新数据上的表现

Fig. 7　 Creep
 

life
 

prediction
 

results:
 

(a)
 

performance
 

of
 

the
 

SVR
 

model
 

on
 

the
 

training
 

set,
 

(b)
 

performance
 

of
 

the
 

SVR
 

model
 

on
 

the
 

tes-
ting

 

set,
 

(c)
 

performance
 

of
 

SVR
 

model
 

on
 

a
 

small
 

amount
 

of
 

new
 

data

图 8　 基于不同程度数据挖掘的 SVR 模型在测试集上的表现: (a)
 

R2 , (b)
 

平均绝对误差

Fig. 8　 Performance
 

of
 

SVR
 

model
 

based
 

on
 

different
 

levels
 

of
 

data
 

mining
 

on
 

the
 

testing
 

set:
 

(a)
 

R2 ,
 

(b)
 

MAE

集中的每个特征对蠕变寿命都有着自己的贡献; 同时基

于随机森林平均精确度降低的特征重要性评估表明, 本

研究中所使用的数据集在物理冶金学原理上存在一定合

理性。
(2)

 

基于 7 种经典的机器学习算法预测了合金的蠕

变寿命, 其中支持向量回归(SVR)模型的预测效果最佳,

在训练集上的平方相关系数为 96. 88%, 平均绝对误差值

为 0. 1689; 而在测试集上的平方相关系数为 87. 17%, 平

均绝对误差值为 0. 3542, 并且拥有最少的过拟合模型

个数。
(3)

 

在引入三维物理冶金信息后, 获得最高的平方相

关系数和最小的平均绝对误差, 同时降低了平方相关系数
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和平均绝对误差的标准偏差, 说明物理冶金参数的引入改

善了原始数据的质量, 提高了 SVR 模型的预测准确性以

及泛化能力。
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特约撰稿人刘晓明 特约撰稿人汪　 欣 特约撰稿人刘艳明 特约撰稿人王晨充 特约撰稿人于　 皓

　 　 刘晓明: 女, 1986 年

生, 东 北 大 学 副 教 授、

博士生导师。 2017 年于

清华大学获博士学位。

美国西北大学、 纽约州

立大学布法罗分校访问

学者。 研究方向为冶金

与材料过程电磁场应用

的人工设计与智能调控。

在 Scripta
 

Materialia,
 

Journal
 

of
 

Materials
 

Sci-

ence
 

&
 

Technology,
 

Ap-

plied
 

Physics
 

Letters 等期

刊发表文章 30 余篇。 作

为负责人承担国家级项

目 4 项, 校企合作项目 5

项, 科技成果应用转化

累计 1200 余万元。 荣获

IFAM 优秀青年科学家

奖、 荣程祥青科研创新

奖、 第五届中国大学生

材料热处理创新创业大

赛一等奖优秀指导教师、

第十六届全国大学生节

能减排社会实践与科技

竞赛一等奖优秀指导教

师等奖励和荣誉称号。

汪　 欣: 男, 1987 年,

工学博士, 正高级工程

师, 硕士生导师, 现任

西北有色金属研究院腐

蚀与防护研究所所长助

理。 陕西省“高层次人才

特殊支持计划”青年拔尖

人才, 陕西省青年科技

新星, 西安市地方级领

军人才(二类)。 担任中

国腐蚀与防护学会高温

专业委员会委员以及陕

西省机械工程学会表面

工程技术分会理事。 主

要从事金属的高温腐蚀

与防护涂层研究。 近年

来主持和参加国家自然

科学基金、 国家重点研

发计划、 陕西省创新人

才推进计划、 陕西省自

然科学基础研究计划面

上项目以及横向技术研

发项目等 22 项, 发表学

术论文 29 篇, 获授权发

明专利 14 项, 制定中国

有色金属行业标准 1 项。

获中国有色金属工业科

学技术奖二等奖 1 项和

中国航天科技科学技术

进步奖三等奖 1 项。

刘艳明: 女, 1988 年

生, 西安石油大学副教

授、 硕士生导师。 2015

年于中国科学院金属研

究所获博士学位, 长期

从事金属材料表面改性

及涂层技术方面的研究,

主要研究方向有: ①
 

硬

质涂层的强韧化及摩擦

磨损性能研究; ②
 

高性

能陶瓷涂层、 搪瓷涂层

的制备及力学和抗高温

氧化性能研究; ③
 

油气

管道、 井下工具表面涂

层的研发与抗腐蚀性能

研究。 目前主持国家自

然科学基金青年基金项

目 1 项、 陕西省自然科

学基础研究计划项目 2

项, 承担企业横向项目

10 余项。 近年来, 先后

在 Surface
 

and
 

Coatings
 

Technology, Journal
 

of
 

Al-

loys
 

and
 

Compounds,

Journal
 

of
 

Materials
 

Sci-

ence
 

&
 

Technology 等国内

外期刊上发表学术论文

20 余篇, 获授权国家发

明专利 6 项, 出版学术

专著 1 部。 担任《表面技

术》青年编委。

王晨充: 男, 1988 年

生, 东北大学轧制技术

及连轧自动化国家重点

实验室副教授、 博士生

导师。 主要研究方向为

金属材料基因工程与组

织性能设计:
 

聚焦“以物

理冶金信息指导机器学

习”的先进金属结构材料

基因工程研究。 通过成

分与制备工艺的耦合设

计, 形成从固态相变设

计到合金性能设计, 乃

至产线工艺优化的系统

性的钢铁材料基因工程

方法。 先后主持国家自

然科学基金的重大项目

子课题、 面上项目、 青

年基金、 国际交流与合

作项目、 国家重点研发

计划子课题等国家级项

目 7 项, 主持企业横向

项目 10 余项。 近 5 年

来, 共发表 SCI 论文 52

篇, 包括 Acta
 

Materialia

等中国科学院一区期刊

文章 17 篇, 单篇论文最

高引用率 107 次。 曾获

2011 钢铁共性技术协同

创新中心 “ 青 年 新 秀”

称号。

于　 皓: 男, 1991 年

生, 东北大学轧制技术

及连轧自动化国家重点

实验 室 博 士 后。 2012、

2015 年分别获大连理工

大学工学学士、 硕士学

位, 博士就读于荷兰代

尔夫特理工大学航空工

程学院。 目前主要致力

于开展具有自修复性能

的新型镍基合金研发,

以及增材专用高性能镍

基合金计算设计与机制

验证。 参与国家自然科

学基金的联合重点、 面

上项目以及国家重点研

发计划子课题等国家级

项目, 作为负责人承担

中央高校基本科研经费、

重点实验室项目。 近年

来, 在 JMST,
 

STAM,
 

MMTA 等领域内顶级期

刊 发 表 10 余 篇 学 术

论文。
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