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摘　 要: 钛合金以其优良的力学性能、 生物相容性、 耐蚀性及耐热性等特点已成为高性能结构件的首选材料, 被广泛应用在

医疗器械、 化工、 航天航空、 舰船等领域。 随着钛合金中合金化元素种类的进一步增加, 钛合金成分、 工艺与性能间的映射

机制关系愈加复杂, 以钼当量、 d-电子合金理论、 价电子浓度等为代表的传统钛合金设计方法很难准确捕捉到合金元素间复

杂的交互作用及其对组织和性能的影响规律。 近年来, 机器学习技术有望从材料数据中通过算法挖掘材料成分、 工艺、 组

织、 性能之间的隐藏关系, 实现实验过程优化, 突破研究人员基于经验和“试错法”高成本、 低效率的材料设计瓶颈, 为钛合

金智能设计开辟了新的思路。 以机器学习辅助钛合金设计研究的流程为主线, 介绍了机器学习辅助钛合金设计研发中的数据

来源与预处理、 特征工程、 机器学习建模预测和优化设计等技术, 综述了数据驱动的智能化研发范式在钛合金设计中的研究

进展。 最后, 分析了这一新型研发范式在钛合金领域面临的问题并展望了其发展前景。
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Abstract:
 

Titanium
 

alloys,
 

known
 

for
 

their
 

excellent
 

mechanical
 

properties,
 

biocompatibility,
 

corrosion
 

resistance,
 

and
 

heat
 

resistance,
 

have
 

become
 

the
 

material
 

of
 

choice
 

for
 

high-performance
 

structural
 

components.
 

They
 

are
 

widely
 

used
 

in
 

fields
 

such
 

as
 

medical
 

devices,
 

chemical
 

engineering,
 

aerospace,
 

and
 

naval
 

ships.
 

As
 

the
 

variety
 

of
 

alloying
 

elements
 

in
 

titanium
 

alloys
 

continues
 

to
 

increase,
 

the
 

mapping
 

relationship
 

between
 

composition,
 

processing,
 

and
 

performance
 

becomes
 

increasingly
 

complex.
 

Traditional
 

design
 

methods
 

for
 

titanium
 

alloys,
 

such
 

as
 

molybdenum
 

equivalence,
 

d-electron
 

alloy
 

theory,
 

and
 

valence
 

electron
 

concentration,
 

struggle
 

to
 

accurately
 

capture
 

the
 

complex
 

interactions
 

between
 

alloying
 

elements
 

and
 

their
 

impact
 

on
 

the
 

microstructure
 

and
 

performance.
 

In
 

recent
 

years,
 

ma-
chine

 

learning
 

technologies
 

have
 

shown
 

promise
 

in
 

uncove-
ring

 

hidden
 

relationships
 

between
 

material
 

composition,
 

processing,
 

microstructure,
 

and
 

performance
 

by
 

mining
 

ma-
terial

 

data
 

through
 

algorithms.
 

This
 

offers
 

the
 

potential
 

to
 

optimize
 

experimental
 

processes
 

and
 

overcome
 

the
 

high
 

cost
 

and
 

inefficiency
 

of
 

trial-and-error
 

methods
 

in
 

material
 

de-
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sign,
 

opening
 

new
 

avenues
 

for
 

intelligent
 

design
 

of
 

titanium
 

alloys.
 

This
 

paper
 

presents
 

an
 

overview
 

of
 

the
 

machine
 

learning-
assisted

 

design
 

process
 

for
 

titanium
 

alloys,
 

including
 

data
 

sourcing
 

and
 

preprocessing,
 

feature
 

engineering,
 

machine
 

learning
 

modeling
 

and
 

prediction,
 

and
 

optimization
 

design.
 

It
 

reviews
 

the
 

research
 

progress
 

of
 

data-driven
 

intelligent
 

design
 

paradigms
 

in
 

titanium
 

alloy
 

development.
 

Finally,
 

the
 

paper
 

analyzes
 

the
 

challenges
 

faced
 

by
 

this
 

new
 

research
 

paradigm
 

in
 

the
 

titani-
um

 

alloy
 

field
 

and
 

discusses
 

its
 

future
 

prospects.
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1　 前　 言

钛及钛合金因其具有比强度高、 韧性强、 耐腐蚀、
无磁、 可焊、 优良的生物相容性以及出色的高低温适应

性等特点, 广泛应用于航空、 航天、 航海、 冶金、 机械、
石油化工以及医疗卫生等领域, 获得了“第三金属”的美

称, 整个钛工业也一直保持稳定增长的态势[1,
 

2] 。
随着科技的飞速进步, 尤其是航空航天领域对钛合

金材料的要求不断提高, 如何进一步提升合金性能成为

钛合金研发的重要方向之一。 近年来, 调控合金元素种

类、 含量及工艺参数等途径已成为改善钛合金性能的主

要手段。 然而, 随着合金元素种类的增加, 钛合金的成

分与性能之间的映射关系变得愈加复杂, 传统的合金设

计方法, 如钼当量 ([ Mo] eq ) [3] 、 d-电子合金理论[4,
 

5] 、
价电子浓度[6,

 

7] 等理论, 已难以有效捕捉合金元素间复

杂的交互作用及其对性能的影响, 从而导致新型钛合金

的设计进展缓慢。 因此, 亟需开发新的方法指导钛合金

的设计和开发, 以满足日益复杂和高性能的应用需求。
随着数据技术的快速发展, 数据驱动研发的模式已

成为新材料研发的重要手段, 催生了材料信息学这一新

兴领域。 自 2016 年起, 我国通过推广和应用材料基因工

程与技术, 推动了数据驱动的材料智能化研发模式的快

速兴起, 为机器学习在材料研发领域的广泛应用奠定了

坚实的基础。 随着材料信息学的不断发展, 材料领域积

累了丰富的数据信息, 包括材料的热力学、 声学、 光学、
电学以及相结构、 晶体结构等数值型数据, 以及各类衍

射谱图[8] 、 显微组织[9] 等图像数据, 形成了多种多样的

材料数据库。 在已有数据的基础上, 机器学习能够通过

算法构建影响因素(材料特征)与目标量(如结构、 组织、

材料性能等)之间的映射关系, 从而实现对新材料结构、
组织、 性能的预测, 挖掘出材料数据中的隐含信息, 协

助材料研究人员更深入地理解材料科学问题[10-12] 。 如

图 1 所示, 机器学习模型构建的一般流程包括: 数据获

取与预处理、 特征工程、 模型训练、 评估与应用[13] 。 具

体来说, 针对特定的材料问题, 首先准备相应的材料数

据集, 并对原始数据进行预处理; 然后, 通过特征工程

确定影响目标量的关键材料特征, 并将其输入到机器学

习模型中; 训练多个机器学习模型, 利用交叉验证等方

法评估模型性能, 并选出表现最好的机器学习模型; 最

后, 应用训练好的机器学习模型预测未知材料的目标性

能, 根据预测结果设计实验, 能够显著缩短材料研发周

期, 降低研发成本。 因此, 以机器学习为代表的数据挖

掘方法在材料领域得到了广泛的应用, 取得了一批创新

性的研究成果。 近年来研究人员从不同角度针对机器学

习在材料领域的应用做了系统的归纳和总结[14-21] 。 例

如, Xie 等[19] 以材料预测和优化设计为主线, 简述了材

料特征构建与筛选, 总结了机器学习在材料结构、 组织、
性能、 服役行为预测等方面的应用进展。 Hart 等[12] 系统

地阐述了机器学习在高熵合金、 形状记忆合金、 非晶合

金、 高温合金等合金研发中的典型应用。 Choudhary
等[16] 在简述深度学习方法的基础上, 详细讨论了深度学

习在原子模拟、 材料图像处理、 频谱分析和自然语言处

理等方向的最新研究进展。 Su 等[17] 在材料基因工程思想

框架下, 从材料数据库搭建、 机器学习理论与方法、 关

键技术与装备、 材料研发的工程化应用、 人才培养等方

面, 综述了中国材料基因工程的研究进展。 Lookman
等[20] 则主要总结了贝叶斯优化与主动学习策略在加速新

材料发现中的应用。

图 1　 机器学习的一般流程[13]

Fig. 1　 The
 

general
 

workflow
 

of
 

machine
 

learning
 

(ML)
 

in
 

materials
 

and
 

related
 

applications[13]
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　 　 本文以机器学习辅助钛合金研究应用的一般流程为

主线, 综述了数据驱动的智能化研发方式在钛合金设计

中的研究进展。 首先, 介绍了钛合金机器学习中数据获

取与预处理以及特征工程技术。 基于这些内容, 进一步

介绍了常用的机器学习模型与算法, 并从 β 转变温度、
力学性能、 热加工行为等方面阐述了机器学习在钛合金

预测中的具体应用。 接着, 总结了机器学习融合优化算

法在钛合金设计中的最新研究进展。 最后, 讨论了机器

学习在钛合金领域面临的发展机遇与挑战。

2　 钛合金数据

2. 1　 钛合金数据集

材料数据是利用机器学习进行材料设计和开发的基

础, 钛合金数据主要来源于实验表征和计算模拟。 实验

数据虽然获取周期长且成本高, 但通常具有较高的质量。
通过正交设计方法可以在同一实验室内进行控制变量实

验, 得到高质量的实验数据集。 这些实验数据集噪声

小, 仅通过少量实验就可以建立有效的机器学习模

型[22,
 

23] 。 作者统计了近 30 篇使用钛合金实验数据集进

行机器学习的研究工作[22-47] , 如图 2 所示, 其中超过一

半的研究使用的是同一实验室完成的数据, 大部分样本

数量小于 50。 通过这些成功的研究可以看出, 数据挖掘

中的数据并不一定需要“大”, 而是与数据质量密切相

关。 相比传统合金设计方法需要大量试错实验耗时耗力,
机器学习能够基于小样本数据实现多组元合金的成分设

计与工艺优化, 从而大大提高研究效率。

图 2　 钛合金材料实验数据集分析[22-47]

Fig. 2　 Analysis
 

of
 

experimental
 

datasets
 

for
 

titanium
 

alloys[22-47]

随着钛合金研究的深入, 科技文献中已经积累了大

量的实验数据。 尽管文献数据较多, 但由于它们来自不

同的科研人员和实验室, 数据中存在着不可避免的误差。
数据质量下降, 一定程度上可以通过数量弥补。 从图 1
可以看出, 文献数据通常超过 100 个样本。 为了有效利

用这些已发表数据, 可以借助自然语言处理技术, 从大

量相关的科技文献中快速提取有用的数据, 从而进一步

提升数据集的规模和多样性, 为机器学习模型的训练提

供更为丰富的信息[48-50] 。
另外, 通过高通量实验能够在短时间内覆盖多个材

料组合和不同的实验条件, 获取大量样本数据, 为构建

大数据集提供了坚实基础[51-53] 。 Chen 等[54] 利用反向分

析法[55] 从四元扩散偶的载荷-位移(L-D)曲线中提取杨氏

模量和硬度。 研究表明, 单个扩散偶能够提供数 10 个不

同成分的性能数据。 在 Ti-Nb-Zr 基扩散偶系列实验中,
研究者共获得了 1290 组钛合金的力学性能数据。

材料高性能模拟计算是钛合金数据的重要来源之一,
常见的计算方法包括第一性原理计算[56-58] 、 相场模

拟[59,
 

60] 、 分子动力学模拟[61,
 

62] 以及蒙特卡洛模拟[63-65]

等。 通过这些模拟方法获取的材料数据, 再结合机器学

习技术, 可以显著加速模拟过程的效率。 彭志伟等[47] 为

高效获得微观组织分布均匀的 Ti6554 合金棒材制备工艺

参数, 利用经实验验证的热挤压有限元模型获取数据集,
结合机器学习技术, 构建了组织均匀度预测模型。 通过

该预测模型, 组织均匀度的预测时间仅为有限元调参预

测时间的 0. 7%, 大幅提升了模拟效率。
2. 2　 数据预处理

在机器学习辅助钛合金设计中, 数据预处理是提升

模型精度和可靠性的关键步骤。 钛合金设计涉及复杂的

合金成分、 工艺参数和性能数据, 这些数据往往存在缺

失值、 噪声和异常值等问题。 为确保机器学习模型能够

准确挖掘数据中的规律, 采用科学合理的数据预处理方

法至关重要。
数据清洗是数据预处理的首要步骤, 其目的是去除

数据中的错误、 重复和不一致的部分, 从而确保数据的

完整性和可靠性。 在钛合金的机器学习研究中, 常见的

数据清洗任务包括重复数据去除、 缺失值填补和异常值

检测等。
数据归一化是一种常用的数据预处理技术, 主要目

的是将不同尺度的数据映射到相同的范围, 以消除特征

之间的量纲差异。 常见的归一化方法包括最小-最大归一

化和 Z-score 标准化等。 通过归一化, 数据可以在 0 到 1
之间或者呈现均值为 0、 标准差为 1 的分布, 确保各个特

征具有相同的尺度和范围, 避免因维度差异而导致的结

果偏差。 通常, 在进行模型训练之前, 对特征进行标准

化或归一化处理, 以提高模型的训练效率和预测准确性。
例如, Markovic′ 等[34] 采用线性回归、 四分位距(interquar-
tile

 

range, IQR )、 局部离群因子 ( local
 

outlier
 

factor,
LOF)等方法对弹性模量数据集中的异常值进行检测, 从
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而获得了更高质量的训练数据集。 Swetlana 等[37] 则首先

利用 Z 分数异常检测方法进行数据清洗, 尽量减少数据

中的误导性表示, 并进行标准化处理以消除不同特征值

之间的差异, 从而有效控制钛合金疲劳寿命数据集的质

量。 这些数据预处理技术在确保数据质量和提高模型精

度方面发挥了重要作用。

3　 钛合金特征工程

特征工程指的是对原始数据的处理和转换, 将其中

有价值的信息提取出来, 并将其转化为机器学习模型可

以理解的数值形式, 从而更有效地描述不同材料的特征,
提升模型的预测精度。 特征工程技术包括特征构建、 特

征选择和特征降维。
3. 1　 材料特征构建

在数据分布较为集中的一些研究中, 材料的成分和

工艺参数可以直接作为材料特征输入到机器学习模型

中[27,
 

31,
 

66-68] 。 例如, Niu 等[66] 在构建钛合金 β 转变温度

的预测模型时, 直接以 Ti, Al, V, Zr, Mo, Si, Cr, Fe
等 11 个元素的含量为输入。 Wu 等[68] 基于文献中搜集的

200 个钛合金力学性能数据, 以合金成分、 时效时间、
时效温度、 冷却速率等加工工艺参数为输入的材料特征,
建立了弹性模量和屈服强度的预测模型。 针对钛合金的

驻留疲劳寿命预测, 则需要同时考虑合金成分、 屈服强

度、 抗拉强度、 疲劳试验参数和试样直径等因素的影响。
然而, 当需要预测的新材料中出现其他元素或新工艺时,
此类模型构建的映射关系不再适用, 限制了机器学习模

型的泛化能力。 而且在小数据背景下, 材料的成分种类

多样、 分布范围广和工艺参数复杂等特点, 导致材料数

据在高维空间中分布稀疏, 给机器学习模型的训练造成

了很大的困难。
研究人员通过引入领域知识构建新的材料特征, 可

以有效提升模型的泛化能力, 并改善数据的原始分布。
例如, 通过将元素的物理化学性质与成分信息结合, 利

用数学公式构建描述材料的特征。 Ghiringhelli 等[69] 指

出, 在构建材料特征时, 应尽量满足“易得性”(simple)、
“独特性” ( unique) 和“完备性” ( complete) 的要求。 Seko
等[70] 则将常用的元素性质分为 3 类, 包括本征量( intrin-
sic

 

quantities)、 启发量( heuristic
 

quantities) 和物理性质。
本征量包括原子序数、 原子质量、 周期数和族数、 第一

电离能等, 启发量则包括鲍林电负性、 艾伦电负性、 范

德华半径、 共价半径、 原子半径等, 物理性质包括熔点、
沸点、 密度、 熔化焓、 蒸发焓、 热导率等。 通过这些领

域知识的引入, 构建的特征能够更全面地描述材料特性,
进而提高机器学习模型的预测能力和准确性。 例如,

Markovic′ 等[34] 计算了 Mo 当量、 d 电子结合次数(Bo)、 d
电子轨道能级(Md)和平均价电子浓度(e / a)等经验参数,
还考虑了相关的热力学性质和力学性能对弹性模量的影

响, 共构建了 46 个材料特征。 在设计低弹性模量近 β 钛

合金时, Zou 等[32] 除合金成分外, 根据原子半径( r)、 熔

点(MP)、 沸点(BP)、 电负性(χ)、 原子质量(m)、 密度

(ρ)和电离能(IE)构建了 27 个材料特征。
将机器学习与计算模拟结合, 可以获得更丰富的材

料特征。 王园园等[71] 利用第一性原理计算, 获得了不同

合金成分 β 钛合金的晶格常数、 晶胞体积、 密度、 弹性

常数等结构信息, 并以此为输入, 建立了高精度的钛合

金弹性模量预测模型。 针对钛合金的塑性变形机制预测,
Coffigniez 等[72] 基于密度泛函理论计算, 获取了体积模

量、 剪切模量、 泊松比、 平均声子频率、 缺陷形成能、 d
能级和平均层错能等多个材料特征。 这些通过计算模拟

获得的材料特征为机器学习模型提供了更为丰富的输入,
进一步提高了对钛合金性能的预测能力。

对于特定的材料问题或目标量, 则需要结合具体问

题场景, 利用领域知识, 选择所需的材料特征。 例如,
在利用机器学习构建钛合金热加工图时, 常选取变形温

度、 应变速率和应变作为输入特征[39,
 

73-76] 。 如果研究关

注的是钛合金的疲劳寿命, 则需要考虑锻造工艺参数、
加载条件以及表面粗糙度等特征[77-79] 。 在增材制造钛合

金的工艺优化问题中, 输入特征通常与增材制造技术的

类别密切相关。 例如, 在优化定向能量沉积钛合金的工

艺窗口时, 所选的材料特征包括激光功率、 激光扫描速

率和粉末进料速率等特定的工艺参数。 针对钛合金的高

温氧化性能, Bhattacharya 等[80] 构建了一个包含合金成

分、 组成相、 氧化温度、 氧化时间、 氧气含量、 水蒸气

含量、 气氛条件和氧化模式的材料特征集。
3. 2　 材料特征选择与降维

一般来说, 钛合金数据样本较为有限, 若材料特征

的数量过多, 会导致维度灾难和过拟合问题, 尤其是在

高维特征空间中, 有限的样本会更加稀疏。 因此, 为了

提高机器学习模型的精度并增强其物理可解释性, 需要

通过特征选择方法对材料特征空间进行筛选, 找出对目

标材料性能具有重要影响的关键特征。 常见的特征选择

方法主要分为 3 类: 过滤法、 包裹法和嵌入法。 过滤法

通常通过统计方法(如方差、 卡方检验等)对特征进行初

步筛选, 去除冗余或不相关的特征; 包裹法通过建立模

型评估特征子集的性能, 选择最佳特征子集, 常用的方

法如递归特征消除(recursive
 

feature
 

elimination, RFE)法;
嵌入法则在模型训练过程中进行特征选择, 通过模型本

身(如决策树、 LASSO 等)来评估特征的重要性, 进而选
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择最具预测能力的特征。
Bhattacharya 等[80] 利用过滤法中的相关性分析确定了

影响钛合金高温氧化的抛物线速率常数的前 5 个材料特

征, 分别为温度、 氧气含量、 气氛条件、 氧化时间和近

α 相, 如图 3 所示。 McElfresh 等[81] 通过嵌入法中的随机

森林(random
 

forest, RF) 模型评估特征重要性, 发现晶

粒的几何形状对双相 Ti-6Al-4V 合金的屈服强度和硬化速

率几乎没有影响, 而 β 相分数是最重要的材料特征。 Niu

等[66] 通过过滤法中的敏感性分析发现, 去除任意特征都

会导致模型性能下降, 表明所使用的全部特征都对 β 相

转变温度有效。 Yang 等[77] 结合 BP 神经网络和平均影响

值(mean
 

impact
 

value, MIV)方法对影响 Ti-685 合金高周

疲劳寿命的工艺参数和加载条件进行了预先筛选, 并结

合包裹法通过迭代去除特征, 观察模型性能变化来评估

特征的重要性, 研究发现比热容是影响低弹性模量生物

相容性钛合金的最重要特征参量[34] 。

图 3　 不同材料特征与钛合金高温氧化抛物线速率常数之间的相关性分析[80]

Fig. 3　 Pearson􀆳s
 

correlation
 

coefficient
 

between
 

the
 

different
 

features
 

and
 

the
 

parabolic
 

rate
 

constant
 

of
 

oxidation[80]

　 　 特征降维是指将原始材料特征映射到维度更低的特

征空间, 通过组合和转化, 将多个特征压缩为几个互不

相关的特征, 同时尽量保持原有特征的信息含量。 常用

的特征降维方法包括主成分分析 ( principal
 

component
 

analysis, PCA)、 线性判别分析( linear
 

discriminant
 

analy-
sis, LDA)和独立成分分析( independent

 

component
 

analy-
sis, ICA)等。 例如, Zhang 等[82] 利用 PCA 将声发射信号

的特征从 11 维压缩到了 5 维, 显著提升了数据处理的效

率, 并降低了模型的计算复杂度, 同时保留了数据中的

关键信息。

4　 钛合金机器学习建模与预测

4. 1　 机器学习模型构建与评估

在具备充足的材料数据并确定合适的材料特征后,

可以开始构建用于材料分析的机器学习模型。 机器学习

方法主要分为监督学习和无监督学习两大类。 监督学习

适用于有标签数据的任务, 根据标签类型的不同, 可以

进一步分为分类任务和回归任务。 分类任务用于目标变

量为离散类别的情况, 例如预测钛合金的类型或性能等

级; 回归任务则用于预测连续数值的目标变量, 例如强

度、 韧性、 弹性模量等钛合金性能。 无监督学习则处理

无标签数据, 主要通过探索数据的潜在结构和模式进行

学习, 常用于聚类分析、 异常值检测和降维等任务。 在

钛合金设计与优化过程中, 机器学习模型的选择和训练

需结合数据的特点和具体任务, 以确保模型能够提供有

效的预测和分析。
常见的监督学习算法复杂程度不同, 带来的拟合效

果和可解释性也有所差别。 线性回归、 支持向量机( sup-
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port
 

vector
 

machines, SVM)、 RF 和极致梯度提升树( ex-
treme

 

gradient
 

boosting, XGBoost)广泛应用于钛合金性能

预测。 线性回归适用于描述简单的线性关系, 具有较好

的物理可解释性, 便于理解和分析其模型结果; SVM 则

更适合数据集较小且存在复杂非线性关系的情境, 通过

构建高维特征空间来实现非线性的分类和回归; RF 和

XGBoost 等集成学习算法在面对高度复杂的非线性关系

时能够展现出较高的精度和鲁棒性, 通过集成多个弱分

类器或回归器, 为钛合金的性能预测提供更为准确和稳

定的结果。 集成方法通常具有较强的泛化能力, 能够有

效减少过拟合问题, 因此在钛合金的性能预测中得到了

广泛应用[29,
 

32,
 

83,
 

84] 。
深度学习作为一种强大的监督学习方法, 尤其适合

处理大规模和高维数据, 近年来在材料设计中的应用不

断得到扩展。 常见的深度学习模型包括人工神经网络

(artificial
 

neural
 

network, ANN)和卷积神经网络(convolu-
tional

 

neural
 

network, CNN)等。 ANN 通常由输入层、 隐

藏层和输出层组成。 输入层的节点数量由数据集中特征

的数量决定, 每个输入节点对应 1 个输入特征; 输出层

的节点数量则取决于任务目标, 例如回归任务中通常为

1 个节点, 而分类任务中输出节点的数量由类别数决定。
隐藏层的数量和每层节点的数量通常与问题的复杂性和

数据量相关, 通过逐层传递和变换数据, 隐藏层能够自

动学习数据中的隐含特征和关系, 从而实现更加精准的

预测。 在钛合金的性能预测中, ANN 能够处理复杂的非

线性问题, 并通过多层结构对数据进行深度分析, 提升

模型的预测准确性[27,
 

28,
 

85] 。
CNN 则是一种特别适合图像数据分析的深度学习模

型, 其结构通常包括卷积层、 池化层和全连接层。 卷积

层负责从原始图像中提取特征; 池化层则用于减少数据

维度和计算量, 同时保持重要的特征信息; 全连接层则

用于最终的预测和分类。 在钛合金的微观结构分析中,
CNN 能够处理扫描电镜图像、 晶体结构图像等空间数

据, 通过卷积操作自动识别局部特征, 进而学习不同结

构与材料性能之间的复杂关系[26,
 

66,
 

86] 。 因此, CNN 在钛

合金微观结构与性能之间的映射中发挥了重要作用, 尤

其是在自动化和高效分析钛合金图像数据方面具有显著

优势。
在模型训练后, 需要通过评估验证其可靠性, 并与

其他模型进行比较, 以确保其能够在未知数据上有效泛

化[21] 。 常见的评估方法包括留出法和交叉验证。 留出法

是将数据集按照一定比例(如 80%训练集, 20%测试集)
划分, 训练集用于训练模型, 测试集则用于评估模型的

预测精度。 留出法简单且计算速度快, 但评估结果可能

受数据划分的影响, 因此通常需要进行多次留出法取平

均值。 k 折交叉验证则是将数据集划分为 k 个子集, 轮

流使用 k-1 个子集训练模型, 剩余一个子集用于测试,
最终取各轮测试结果的平均值来评估模型性能。

在评估过程中, 需要根据具体任务选择合适的评估

指标。 对于回归任务, 常用的评估指标包括均方误差

(MSE)、 平均绝对误差(MAE)和决定系数(R2 ), 它们能

有效衡量预测值与真实值之间的差异; 而分类任务则通

常使用准确率、 召回率、 F1-score 及 ROC 曲线等指标,
这些指标可以帮助判断模型对不同类别的预测性能。 此

外, 通过超参数调优(如网格搜索或随机搜索)可以进一

步提升模型性能, 确保其在实际应用中的高效性与稳

定性。
4. 2　 钛合金机器学习预测

利用训练好的机器学习模型对钛合金性能进行预测,
以指导目标性能钛合金的设计, 是钛合金机器学习应用

中的重要方向。 当前, 已有大量研究集中于钛合金性能

的预测, 涵盖了多个关键性能指标, 例如 β 相转变温度、
弹性模量、 强度、 延伸率、 塑性变形机制、 疲劳寿命预

测以及热加工图构建等。 这些研究不仅为钛合金的设计

提供了理论依据, 还为新型钛合金材料的优化和开发提

供了有效工具。
钛合金的 β 转变温度是指在热平衡状态下, 显微组

织中 α 相完全转变为 β 相的最低温度。 随着近 β 锻造等

先进锻造技术的广泛应用, 对钛合金相变温度的预测精

度提出了更高的要求。 Banu 等[85] 为了预测钛合金的 β 相

转变温度, 基于合金成分开发了 ANN 和多元线性回归

(multiple
 

linear
 

regression, MLR)模型。 尽管 MLR 模型的

预测误差略高于 ANN 模型, 但 MLR 模型具有更好的可

解释性, 研究发现 Mo, V, Zr, Cr, Fe, Al, Si 和 O 是 β
相变的主要决定因素。 Niu 等[66] 建立了 ANN、 高斯过程

回归、 SVM 和集成回归树 4 种机器学习模型, 用于预测

钛合金的 β 相转变温度, 研究发现具有 10 个神经元的

ANN 模型具有最高的预测准确性, 而具有 8 个神经元的

ANN 模型具有最强的泛化能力。 Guo 等[35] 通过线性回归

分析量化合金元素含量对 β 相转变温度的影响, 给出了

计算相变温度的简单公式, 可用于调控钛合金组织结构。
加工图可以有效反映合金的热加工安全区域, 帮助

减少材料损耗, 降低生产成本。 近年来, 部分学者将人

工智能技术与合金热加工图相结合, 采用机器学习算法

预测合金的热变形行为, 取得了较好的预测效果, 能够

准确反映合金的 热变形规律[39-41,
 

73-76] 。 Li 等[73] 利用

Gleeble-1500 热模拟压缩试验机, 在变形温度 750~1000
 

℃
和应变速率 0. 01 ~ 10

 

s-1 的变形条件下, 对 Ti-2Al-
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9. 2Mo-2Fe 钛合金进行热模拟压缩试验, 获取了 576 个实

验数据, 以变形温度、 应变速率、 应变为输入变量和流

变应力为输出, 建立了 3 个隐藏层的深度神经网络(deep
 

neural
 

network, DNN)模型, 预测流变应力的相关系数达

到 0. 999, 使用 DNN 模型构建的加工图可有效预测钛合

金的微观结构演变。 Liu 等[39]为了提高近 β 钛合金在热变

形过程中的流动行为预测精度, 使用鲸鱼优化神经网络算

法(whale
 

optimized
 

neural
 

network
 

algorithm, WOA-BP)建立

了流变应力的预测模型, 根据预测值构建了 Ti-3Mo-6Cr-
3Al-3Sn 钛合金在真应变为 0. 6 时的热加工图。 如图 4 所

示, WOA-BP 模型相对于改进的 J-C 本构结构模型和阿

伦尼乌斯本构结构模型实现了更低的预测误差。
钛及钛合金因其优异的生物相容性和力学性能, 在

医用金属领域具有广阔的应用前景。 近年来通过调控合

金化元素种类和含量研发低弹性模量 β 钛合金成为了医

用材料研究的重要方向之一。 Wu 等[68] 通过融合冶金理

论与类神经网络算法, 设计开发了一种名为“ beta
 

Low”
的学习器, 该学习器能预测富钛中熵合金的相结构以及

杨氏模量, 并开发出成分为 Ti-12Nb-12Zr-12Sn(Ti-12)的

新型钛合金, 其杨氏模量仅有 43
 

GPa, 且在具有低密度

的同时兼具近 900
 

MPa 的抗拉强度。 根据领域知识, 在

材料设计流程中嵌入有物理意义的材料特征可以加速新

图 4　 不同温度与应变下 3 种模型应力预测值与实验值的比较[39] : (a)720
 

℃ , (b)750
 

℃ , (c)780
 

℃ , (d)810
 

℃ , (e)840
 

℃ ,

(f)870
 

℃

Fig. 4　 Comparison
 

of
 

experimental
 

and
 

predicted
 

values
 

calculated
 

by
 

three
 

models
 

under
 

different
 

temperatures
 

and
 

strains[39] : (a)720
 

℃ ,

(b)750
 

℃ , (c)780
 

℃ , (d)810
 

℃ , (e)840
 

℃ , (f)870
 

℃
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材料的研发速度。 Yang 等[30] 利用 XGBoost 算法, 结合

Mo 当量构建了 Ti-Mo-Nb-Zr-Sn-Ta 体系弹性模量的预测模

型, 通过将团簇式成分作为约束条件嵌入到遗传算法中,
极大地简化合金成分, 降低了实验难度, 成功发现了

5 种不同的新型低弹 β 合金, 优化流程如图 5 所示。 Raj

等[31] 采用 3 种机器学习模型, 包括 MLR、 ANN 和模糊推

理系统(fuzzy
 

inference
 

system, FIS), 用于设计具有足够

强度的低弹性模量生物医学钛合金。 研究发现, 合金元素

如 Al, Zr, Fe, Sn 和 Cr 在降低钛合金的弹性模量方面发

挥着重要作用, 而不会对钛合金的强度产生太大影响。

图 5　 基于遗传算法的低弹多元 β 钛合金优化设计示意图[30]

Fig. 5　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

design
 

of
 

multicomponent
 

β-Ti
 

alloys
 

with
 

low
 

elastic
 

modulus
 

based
 

by
 

genetic
 

algorithm[30]

　 　 随着航空航天技术的飞速发展, 对高强度、 高韧性

的新型钛合金需求日益增加。 钛合金的力学性能主要受

合金成分和微观组织的影响, 而微观结构又受到加工和

热处理参数的制约, 导致合金成分、 工艺与性能之间的

映射关系愈加复杂。 如图 6 所示, Malinov 等[27] 基于 764
个钛合金数据样本, 使用合金成分、 热处理参数和测试

温度等作为输入, 建立了抗拉强度、 屈服强度、 延伸率、
断面收缩率、 冲击强度、 硬度、 弹性模量、 疲劳强度和

断裂韧性等力学性能的 ANN 模型。 该模型的预测效果与

实验结果基本相符, 且他们从金属学角度对预测结果进

行了深入分析, 同时开发了图形用户界面, 方便研究人

员使用此钛合金预测模型。 Oh 等[28] 基于 30 个相变诱导

塑性( transformation
 

induced
 

plasticity, TRIP)钛合金的实

验数据, 采用 Mn 含量和热处理温度作为输入, 建立了

TRIP 钛合金强度和延伸率的 ANN 模型。 根据预测结

果, 研究了低成本合金化元素对性能的影响, 最终设计

出的 Ti-4Al-2Fe-1. 4Mn 合金的比强度和延伸率分别达到

了 289
 

MPa·cm3 / g 和 34%。 Zhao 等[26] 基于 14 种钛合金

在不同热处理工艺和测试条件下获得的 1215 张显微结构

图像和 604 条应力-应变曲线, 提出了一种结合 CNN 和回

归神经网络的模型。 首先, 利用 CNN 建立钛合金微观结

构分类模型, 实现了钛合金微观组织的自动分类和特征

学习。 然后, 从卷积层提取特征图作为输入, 并将合金

成分和测试条件信息拼接为回归模型线性层中的特征向

量, 并将力学性能作为输出, 构建回归神经网络模型。
通过两阶段神经网络模型的融合和线性层的拼接, 该模

型能够直接从文本数据(合金成分)和图像数据(微观结

构)预测合金力学性能(如应力-应变曲线)。

图 6　 钛合金力学性能的人工神经网络(ANN)模型[27]

Fig. 6　 Schematic
 

of
 

artificial
 

neural
 

network
 

model
 

for
 

prediction
 

of
 

mechanical
 

properties
 

of
 

titanium
 

alloys[27]

准确预测钛合金材料的疲劳寿命对于确保装备的安

全性、 可靠性和长寿命使用具有至关重要的作用。 Zhu
等[79] 基于 2492 个钛合金高周疲劳实验数据, 设计了一

种名为 Auto_ Gluon(AG)的多模型集成算法, 用于预测航

空发动机用 TC17 钛合金的高周疲劳寿命。 如图 7 所示,
该算法将多种不同映射机制的机器学习模型堆叠在多个

层级, 并逐层训练。 与常用的机器学习算法 RF 和 SVM
相比, AG 模型能够更准确地预测 TC17 在各种使用条件

下的应力-寿命曲线。 针对增材制造钛合金件内部随机分

布的缺陷, Liu 等[87] 利用增材制造钛合金 TA15 的性能数

据, 建立了考虑缺陷特征参数的机器学习模型, 显著提

升了疲劳寿命预测的精度, 为工程应用提供了重要参考。
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图 7　 多模型集成 AG 算法示意图[79]

Fig. 7　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

AG
 

algorithm
 

architecture[79]

5　 钛合金优化设计

钛合金研究的一个最重要任务是新合金的研制与应

用, 尤其是在制备测试之前预测未知合金的性能, 并根

据性能需求进行设计。 新合金的研发通常涉及成分、 制

备和加工工艺等多个因素, 因此, 建立性能与这些因素

(如成分、 工艺、 服役条件) 之间的定量映射关系至关

重要。 通过这种映射关系, 可以实现新合金的性能预测

与优化设计, 并进一步对性能或工艺条件进行快速优

化。 然而, 由于合金成分和工艺的搜索空间巨大, 通常

需要借助优化算法进行有效的寻优。 Chai 等 [ 88] 以 Mo
当量和价电子浓度比( e / a)为输入, 使用 XGBoost 建立

了弹性模量的预测模型, 在遗传算法优化合金成分

前, 利用 Mo 当量值、 d 电子理论和价电子浓度比 3 种

物理冶金模型来约束合金成分范围, 成功设计了两种

低弹 性 模 量 新 成 分 钛 合 金: Ti79. 08 Mo1. 96 Nb18 Sn0. 96 和

Ti75. 11 Mo0. 24 Nb23. 32 Zr0. 5 Sn0. 83 。 胡志荣等[89] 通过实验测试了

钛合金铣削加工性能, 以主轴转速、 切削步距、 切削宽

度、 每齿进给量 4 个特征为输入, 建立了材料去除率和

切削载荷的 SVM 模型, 利用多目标优化算法获得了最

佳的加工参数。 Gupta 等[90] 利用粒子群优化算法对钛合

金车削加工参数进行优化, 获得了最佳的切削速度、 进

给速度和侧切削刃角 3 个加工参数的组合。 彭志伟

等[47] 首先利用 RF 算法构建 Ti6554 钛合金棒材的组织

均匀度预测模型。 在此基础上, 利用粒子群优化随机森

林回归模型映射的数据, 建立了关于挤压速度、 挤压温

度、 挤压比和组织均匀度的多项式方程, 并利用遗传算

法进行工艺优化, 获得了组织分布均匀的钛合金棒材制

备工艺组合: 挤压比 9. 06、 挤压速度 47. 9
 

mm / s、 挤压

温度 989
 

℃ 。

6　 结　 语

近年来, 机器学习已广泛应用于钛合金材料研究中。
本文以机器学习辅助钛合金研究的一般流程为叙述主线,
综述了钛合金机器学习的关键环节, 包括数据获取与预

处理、 材料特征构建与选取、 机器学习建模与性质预测

以及进一步的优化设计, 展示了机器学习在钛合金领域

的广泛适用性。 通过利用现有钛合金数据训练机器学习

模型, 可以在一定程度上减少成本昂贵的实验或计算工

作。 在这一过程中, 要充分考虑设计目标的特点, 在构

建和选取材料特征时要与领域知识充分结合, 并选择合

适的机器学习模型以达到最佳应用效果。
目前, 机器学习在钛合金设计应用中还存在很大的

发展空间, 应从以下几个方面加强研究。
(1)数据是开展机器学习的基础, 建立完备的钛合

金材料数据库是大数据时代钛合金科技发展的必经之路。
目前, 钛合金的实验和生产数据规模都较小, 且普遍存

在数据完整性不足、 数据质量差等问题。 因此, 迫切需

要建立统一标准的材料数据共享与管理平台, 为钛合金

机器学习的进一步发展提供强有力的支撑。
(2)增加机器学习模型的可解释性, 增强算法的物

理感知能力是当前亟待解决的问题。 虽然现有的主流机

器学习方法能够对未知材料进行有效预测, 但其“黑箱”
特性使得预测过程缺乏透明度, 难以理解和验证。 因此,
迫切需要发展能够解释机器学习模型输出的技术, 以便

深入了解输入的材料特征如何影响目标性能。 这将有助

于提升模型的可靠性和可操作性, 使研究人员能够更加

直观地理解和优化材料设计的过程。
(3)钛合金成分和工艺的庞大搜索空间导致传统正

向设计方法效率较低。 因此, 发展基于特定应用或性能

需求的逆向设计技术, 成为了未来的一个重要方向。 逆

向设计技术可以根据给定的功能需求(如力学性能、 耐腐

蚀性等), 输出最优的成分、 结构和加工工艺, 从而更快

速地发现具有特定功能的钛合金新材料。
(4)随着钛合金历史数据的指数级增长以及计算能

力的跃升, 基于大数据和深度学习技术的“大模型”正逐

渐成为钛合金研究的关键发展方向。 通过构建和训练具

有海量参数的大型机器学习模型, 能够显著加速钛合金

的设计、 性能预测和优化, 为材料研发提供更高效、 更

精确的支持。
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