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[ 摘要 ]　高性能航空发动机的不断发展对钛合金的综合性能提出更高要求，基于不同合金化元素作用机理的材料成

分设计技术是实现钛合金改性的重要途径。对于日益复杂的航空发动机钛合金材料体系，不同元素的相互作用机理

及精准设计难度极大。基于 Mo 当量和密度泛函等传统设计已不能满足未来需求，机器学习成为一种可行且高效的

理论工具。本文在介绍钛合金机器学习基本原理和方法的基础上，综述通过机器学习实现航空发动机钛合金成分设

计及工艺优化的最新研究成果，重点比较不同机器学习模型在预测力学性能及高温氧化性能上的特点及优势，最后

对未来基于主动学习框架设计航空发动机钛合金成分的研究方法进行展望，指出 Mo/Al 当量设计与机器学习相结

合、复杂多组元合金材料简化元素设计等是今后重要发展方向。
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  研究员，博士，研究方向为发动机

钛火防控及高温钛合金。

用密度泛函理论、蒙特卡洛随机算法

和有限元方法对原子尺度和连续过

程进行同步建模 [4]。随着合金化元

素种类增加，合金性能与组成元素的

关系趋于复杂，各成分之间存在相互

作用，对合金成分的设计和优化提出

了更大的挑战。传统合金设计方法

计算和试验成本高，新的合金成分设

计和性能预测方法有待发展。

近些年机器学习和数据科学快

速发展，为各类合金成分设计提供新

的思路。“机器学习”的概念最早由

Samuel 于 1959 年提出 [5]，基于大量

已知数据和算法模仿人类学习过程，

通过特征提取和模型训练，实现合金

成分与材料宏观性能关系的预测 [6]，

高性能航空发动机的发展与先

进钛合金的研究与应用密不可分，

在国外的先进航空发动机中，钛合

金的占比已达到发动机总质量的

25% ~ 40%。航空发动机钛合金因在

500 ~ 950 ℃下具有高比强度、良好耐

腐蚀性等优势，可以用于制备航空发

动机压气机叶片和机匣等关键 / 重
要件 [1]。未来航空发动机的发展对

钛合金的使用温度提出更高要求，合

金化方法是改善钛合金性能的重要

途径之一 [2]。

合金成分设计的传统方法是通

过相图计算 （CALPHAD）、相场模型、

第一性原理或多物理建模等方法预

测材料性能 [3]。早期研究中广泛采
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并依据此预测模型进行单目标或多目

标的优化，从而优化合金成分组合 [7]。

机器学习和数据统计的主动学习方

法，概念简单、逻辑清晰，能够有效

减少合金成分设计的计算和时间成

本 [8–9]。目前，机器学习方法已经成

为材料研究的热点与前沿领域，我国

从 20 世纪 80 年代便开始在石化、钢

铁、有色冶金等领域使用机器学习处

理非线性问题和优化设计，取得了

一定的经济效益。陈念贻课题组采

用模式识别 （主成分分析、非线性映

照法）对高桥化工厂产品质量调优，

结果优级品率上升 23%，车间能耗

显著下降，回收率上升 4.5%，曾使用

支持向量回归建模协助处理汽车零件

使用寿命的问题，结果表明支持向量

回归的预报误差比人工神经网络小得

多 [10–11]。关于机器学习的研究进展，

研究者已从不同的角度进行归纳与

综述，例如 Hart 等 [12] 对机器学习的

发展脉络，以及非晶合金 [13–15]、高熵

合金 [16–20]、形状记忆合金 [21–24] 和高

温合金 [25–27] 等材料的研究结果进行

了详细的归纳；谢建新等 [28] 以材料

特征构建了以组织结构 – 成分工艺 –
性能预测为脉络的机器学习方法在

金属材料中的应用进展概况；胡静怡

等 [29] 以非晶合金为例总结了机器学

习的常用算法。

本文以航空发动机钛合金为重点

关注对象，从钛合金机器学习的原理

及方法、机器学习实现钛合金成分设

计及工艺优化以及机器学习实现钛合

金性能预测 3 个方面的研究进展进行

综述，并提出未来发展趋势和方向，以

期为航空发动机钛科学与工程领域技

术人员提供创新思路和参考。

1 机器学习的原理及方法

1.1 机器学习的基本原理与方法

1.1.1 数据预处理方法

机器学习模型构建的基本流程

为数据预处理、机器学习算法构建、

模型调参、训练、验证，通过迭代将验

证结果用于模型参数的修正，其核

心在于机器学习算法的构建。机器

学习的算法主要分为有监督学习和

无监督学习。无监督学习算法训练

并学习数据集上有用的特征性质，自

编码器和聚类均为无监督学习算法；

有监督学习算法训练的数据集中，都

有一个目标，譬如材料的某一宏观性

能。训练学习后，有监督学习算法可

以对目标进行预测 [28–31]。

无监督学习算法只针对特征训

练学习，没有目标这一监督信号，通

常用来进行数据预处理。经典的无

监督学习可以在受到某种惩罚和限

制的条件下，使用尽可能少和简单的

信息表征原输入数据。简单的定义

一般有稀疏、低维和独立 3 个标准。

通过使设计矩阵大多数为 0，删去某

几个弱影响维度和独立分开显示输

入数据，去除冗余数据，提取输入项

的关键特征 [32]。

在进行机器学习模型搭建前，往

往需要对数据集进行特征提取，特

征提取关系着机器学习模型的性能。

数据集中无关特征会造成模型不收

敛，提取的特征过多会导致训练时间

延长，甚至过拟合。常用的数据预

处理与特征提取方法有主成分分析 
（PCA）和自编码器。

主成分分析是一个经典的特征

提取算法。PCA 算法可以在保留数

据集本质特征的前提下，去除数据中

的噪声和冗余信息，提升数据处理速

度和效率。其基本原理为最大方差

理论，计算数据的协方差矩阵，取特

征值大的特征向量作为重构空间，并

将原数据变换到重构空间中，完成数

据的降维 [33]。

自编码器是一种通过神经网络

压缩和解压缩数据的无监督学习算

法。其包含编码器和解码器两部分。

通过对中间神经元个数的限制，编码

的维度小于输入数据集 x 的维度，以

此完成对数据集的特征提取。解码

器对特征空间进行重构，生成 x'。训

练结束后，可以认为 x' 包含了大量

的原数据集中的特征。因此，可以直

接使用自编码器的结果表示原数据

集，并得出数据分布的密度函数，既

对数据集进行了降维，又对样本空间

完成了重构。

完成样本空间的重构后，处理后

数据集相较于原始数据泛化能力更

强，为后续有监督式的机器学习提供

质量更好，特征更加明显的训练数据。

1.1.2 机器学习的典型算法

有监督学习算法中的目标是模型

的关键。简单地说，有监督学习算法

是给定包含输入x和输出y的训练集，

指定误差函数与训练方法，使模型

学习输入与输出之间的关联，并能够

基于测试集的输入给出预测的输出

值 [34]。有监督学习算法的典型方法为

人工神经网络 （Artificial neural network，
ANN）[35–37]、支持向量回归 （Support 
vector regression，SVR）方法 [38–40]、随

机森林 （Random forest，RF）[41–43] 和

极端梯度提升方法 （Extreme gradient 
boosting，XGBoost）。

人工神经网络能够分布式存储

信息，有较好的自适应性和鲁棒性，

适用于解决非线性问题。典型的人

工神经网络结构包含输入层、隐藏层

和输出层。输入层中节点的数量取

决于数据集特征的数量，输出层的节

点数量由目标参数决定。问题的复

杂性和数据量决定了隐藏层和隐藏

层内节点的数量。

神经元之间的关系通过激活

函数表示，激活函数为神经网络提

供了非线性项。常用的激活函数有

sigmoid、tanh、ReLU 等。用最常见的

线性函数举例，神经元之间的传递为

n w x j mj ij
i

m

j j� � � �
�
�
1

1 2� , , , ,

 （1）
式中，wij 代表输入到隐藏层神经元

的权重；截距项为偏置参数 θj，当没

有任何输入时，输出值为偏置参数，

表示了输出值所在的水平；xj 为上一
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层神经元的输出值。通过式 （1）可

以得到各神经元及输出的表达。人

工神经网络引入了代价函数，优化过

程可以定义为求解代价函数梯度为

0 的方程，朝代价函数降低的方向更

新权重与偏置参数。衡量模型性能

的一种方式是均方误差 [44]。

MSE
train
=
1

2

2

m
y y −  （2）

当预测值在欧氏空间中接近目

标值时，误差会减小。模型训练过程

可以描述为向误差函数负导数方向

搜索权重和偏置参数。当激活函数

非线性时，大多数误差函数不可通过

闭解优化，需要选择数值迭代算法，

如梯度下降法。

支持向量回归 （SVR）通过最小

化误差和最大化间隔进行回归模型

的优化。支持向量回归在线性回归

线两侧形成间距为 ε的间隔带，位于

间隔带外的为支持向量。只有支持

向量会对优化过程中的超平面法向

量 w、超平面距离原点的位移 b、点
与超平面的欧式几何距离 r 产生影

响。支持向量回归过程可以表达为

最小化误差函数与最大化 ε的优化

问题。由于难以满足数据点均落在

间隔带内，通过引入松弛变量 ξ，放松

对数据点的要求，即是软间隔 SVR。

当输入为高维数据时，通过非线性变

换将低维映射到高维，选取合适的核

函数，转换为近似线性问题。常见的

核函数有线性核、多项式核、高斯核、

Sigmoid 核等 [45]。SVR 方法较为适

合中小型数据样本的非线性、高维的

分类问题 [28]。

随机森林是一种集成学习方法，

基本模型为决策树 （Decision tree，
DT）。决策树是一种近似于离散函

数值的分类方法，它从训练集中归纳

出一组分类规则对训练数据进行分

类，其每个内部节点表示一个属性上

的判断，每个分支代表一个判断结果

的输出，最后每个叶节点代表一种分

类结果 [29]。随机森林法常采用的集

成学习方法有装袋算法 （Bagging）和

提升算法 （Boosting），二者的区别在

于 Boosting 中，使用基模型的训练结

果来优化下一个基模型的训练，并将

结果加权累加到整个模型的预测结

果中；Bagging 中，每个基模型采样原

始数据集的一个子集作为其训练数

据集，在合并预测结果时，每个模型

具有相同的权值。通常，Boosting 方

法的精确度更高，而 Bagging 方法具

有更好的泛化性，能够更好地防止模

型过拟合。

梯度提升方法是在 Boosting 基

础上发展而来。提升方法是指每一

步都产生一个弱预测模型，然后加权

累加到总模型中。其中每一步弱预

测模型生成都是依据损失函数的梯

度方向进行优化的方法，被称为梯度

提升 （Gradient boosting），由此实现

逼近损失函数局部最小值。将决策树

作为梯度提升模型的基函数即为梯度

提升决策树。极端梯度方法本质与梯

度提升方法相同，其在算法中加入正

则项来控制模型的复杂度，防止过拟

合问题，提升了模型的泛化能力。

除以上常规的单学习器之外，

多个弱学习器组成的集成学习，其

预测值为多个弱学习器投票或平

均来决定，拥有较好的预测精度与

泛化能力。常见的集成学习模型有

AdaBoost、GBDT、XGBoost 等。其中，

AdaBoost 引入了正则化项，可以提

前终止训练防止过拟合，可预测的数

据范围对应更广泛，但误差相较于其

他两种方法更高。XGBoost 相较于

GBDT 在损失函数中使用了二阶泰

勒展开，其精度对应比 GBDT 略高。

1.1.3 机器学习的验证方法

机器学习搭建、训练完成后，需

要对模型可靠性进行验证。除了进

行试验与模型结果直接对比外，在数

据集方面也有一些评价与验证方法。

初始数据集可以被分为训练集

与测试集，测试集可以对模型进行检

验。留出法 （Holdout）将原始数据

集随机划分为训练集和测试集。例

如，70% 的原始数据用于训练，30%
数据作为测试集。留出法的弊端是

误差很大程度取决于原始划分策略，

因此，一般进行多次留出法取平均值

作为评价结果。

将留出法延伸扩展即可得到 K
折交叉检验法。K 折交叉检验法将数

据集分为 K 部分。按照顺序，K 折交

叉检验法将每个部分作为测试集，其

余部分作为训练集对模型进行评价，

共完成 K 次对模型的交叉检验，取误

差平均值作为最终评价结果 [46]。

1.2 钛合金机器学习的算法

航空发动机钛合金体系的设计

尤为复杂，从材料特性的角度，其原

因主要在于： （1）Ti 元素能够与 Al、
Nb、Cr、V、Zr、Sn 等多种金属元素

组成固溶体，且金属元素的固溶度较

高，不同金属元素均可以在较大范围

内波动； （2）C、Si、N、O 等非金属

元素虽然在合金中固溶度极低，但在

基体中能够形成沉淀相，对合金的塑

性、蠕变强度等性质产生显著影响； 
（3）钛合金基体存在复杂的相变过

程，合金化元素对相结构的稳定性存

在不同程度的影响，而钛合金的性能

与此密切相关； （4）合金化元素之间

能够发生相互反应，形成 Ti2AlNb、
Ti2AlC 等复杂的多元化合物； （5）当

前的航空发动机钛合金体系组成元

素复杂，如 550 ℃以上的高温钛合金

中合金化元素可达 10 种甚至更多。

上述原因导致航空发动机钛合金的

元素组成、工艺条件与合金的性能，

特别是力学性能之间的关系难以确

认 [47–49]。

表 1[50–56] 中列出了近年报道中

关于钛合金研究所采用的机器学习

算法，以及关注的研究内容。比较发

现，考虑到钛合金研究体系的特殊

性，研究者在上述介绍的典型算法上

进行模型修正，使之更适合于钛合

金体系。例如，杨飞 [47] 在关于 TiAl
合金的高温低周疲劳应力的机器学
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习研究中，首先根据材料特性对加

载条件进行人为选择优化，大幅简

化了机器学习过程中迭代速度；在

Ti – Mo – Nb – Zr – Sn – Ta 系合金中，

通过XGBoost算法与遗传算法结合，

特征性地将 Mo 当量与团簇式嵌入

模型中，5 种低弹 β-Ti 合金被成功设

计与验证，较好地预测了 Mo 元素含

量变化对 Ti 合金性能的影响。此外，

还有研究采用神经网络和梯度提升

决策树方法，在高熵合金热膨胀系数

等性能研究以及优化合金成分的研

究基础上，尝试进行算法优化 [48]。

总体而言，在目前钛合金机器研

究所使用的各类算法中，ANN 算法

的计算精度和抗干扰能力强，能够更

好地描述元素与合金性能间的非线

性对应关系，但 ANN 算法需要大量

的参数迭代求解，随着元素种类的增

加，机器学习的消耗时间迅速增长，

显著高于其他算法模型。SVR 算法

适用于中小规模的算例，对于航空发

动机钛合金体系适用性较低。XGB
支持 Lasso 和 Ridge 正则化项，有助

于防止过拟合，但其对离群值相对

敏感，需要额外预处理以减少影响。

RF方法计算效率较高，但更容易受到

数据误差的影响，且对目标以外的性

能指标难以预测，在钛合金机器学习

体系中少见报道。Gboosting 方法具

有较高的运算效率，但对异常数据较

为敏感。因此，对于钛合金的机器学

习研究中，根据钛合金材料学特性，

对 ANN 和集成学习算法进行优化是

当前以及未来研究中的重要方向 [49]。

机器学习模型中，样本的质量与

数量、入参特征的选择对模型效果有

很大的影响。在钛合金机器学习模

型中，研究者将 Mo 当量、Al 当量作

为入参，一同训练模型 [57–58]。Mo 当

量与钛合金中 β相占比密切相关，其

中一种计算方式为

[Mo] = Mo +
Nb

3.3
+
Ta

4
+
W

2
+
Cr

0.6
+
Mn

0.6
+
V

1.4
+
Fe

0.5
+
Co

0.9
+
Ni

0.8
eq

[Mo] = Mo +
Nb

3.3
+
Ta

4
+
W

2
+
Cr

0.6
+
Mn

0.6
+
V

1.4
+
Fe

0.5
+
Co

0.9
+
Ni

0.8
eq

 （3）
此种方法相当于将合金成分组

合，更有利于表达不同合金成分之间

对性能的组合影响。相似地，也可以

将热力学计算与密度泛函理论嵌入

机器学习算法中，提升模型的物理意

义感知。

2 机器学习辅助钛合金成分
  设计和工艺优化

2.1 成分设计

目前对钛合金成分设计的研究

处于起步阶段，远不如非晶体系和高

熵合金体系充分。仅有少数研究对

固溶型钛合金体系中的高固溶度合

金元素进行种类和含量优化，对低固

溶度元素仅在较低的元素含量范围

内进行研究。而对于钛铝金属间化

合物的成分设计，以及钛基复合材料

的研究报道较少。

常规钛合金体系优化方法主要

有试错法、热力平衡法与电子层面设

计。就 β 钛合金而言，主要从合金

化、Mo 和 Al 当量、电子浓度和 β 稳

定元素考虑。添加适量的 β 稳定元

素可以生成足够的亚稳 β相，起到固

溶强化作用，而过量的 β稳定元素会

导致偏析、夹杂，减弱强化能力。Al
元素可以加快脆性相向 α相转变，提

升钛合金比强度的同时，提高其抗氧

化性及热强性 [59] ；Fe 与 Cr 为非活

性共析元素，能够显著提升 β 钛合金

的服役性能，而 Fe 易形成夹杂、偏析

缺陷，故应多元少量地添加 [60] ；Mo
与 V 元素可以在强化合金同时提高

淬透性，提升 β组织稳定性 [61]；Zr 与
Sn 能够提升 β 钛合金室温与高温的

抗拉强度，减少等温 w 相的析出，提

高氢溶解度，减小氢脆的影响 [62–63]；

而稀土元素 （如 Nb），其内氧化能力

可以降低基体氧浓度，同时控制 Sn
等元素转移，避免形成脆性相 [64]。

此外，也可以结合机器学习预测

模型进行钛合金成分设计。例如，

张新平等 [65] 在 Ti–Fe–Mo–Mn–Nb–
Zr 体系下，预测质量分数与硬度之

间的关系，通过调整成分，可以得到

高硬度的钛合金；Séchepée 等 [53] 在

Ti–Al–Zr–Fe–Sn–Cr 合金中，预测得

到 Al、Sn、Zr、Mo、Si 元素能够显著

降低弹性模量，而几乎不损失 Ti 合
金的强度；Raj 等 [51] 在 Ti–6Al–2Sn–
4Zr–2Mo–Si 合金中，研究了上述元

素对组织、屈服强度、塑性的影，发

现 Al、Zr、Fe、Sn、Cr 可以在保证强

度的前提下，显著降低钛合金的弹

性模量。

另一方面，研究者对合金元素对

显微组织的影响进行机器学习，如

对合金中的 α /β 转变温度进行研究。

表 1 钛合金机器学习算法及研究内容

Table 1 Titanium alloy machine learning algorithms and research content

机器学习算法 研究内容 研究者

neural network-back propagation 
(DBN-BP)

Ti–6Al–4V、激光熔覆工艺、
高周疲劳性能

Jia等[50]

多重线性回归分析、ANN、
模糊推理系统

Ti–Al–Zr–Fe–Sn–Cr
合金弹性模量和强度

Raj等[51]

XGB Ti–6Al–2Sn–2Zr–2Mo–2Cr–0.15Si
合金、热塑性变形

Bae等[52]

Gboosting Ti–6Al–2Sn–4Zr–2Mo–Si 合金、
组织、屈服强度、塑性

Sechepee等[53]

根据材料学研究结果改进
ANN 模型

TiAl 合金高温低周疲劳 Yang等[54]

GABP-ANN Ti 合金低周疲劳 Wang等[55]

ANN、GPR、SVM、ERT Ti 合金相变 Niu等[56]
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Niu 等 [56] 通过机器学习方法对钛合

金的转变温度进行预测，得到 600 ℃
钛合金的 α /β转变温度与试验值相

吻合；Guo 等 [66] 研究了 β–Ti 合金中

Al、V、Mo、O 元素质量分数对 α /β转

变温度的影响，结果可以用于钛合金

组织结构的调控 （图 1）；如图 2 所示，

Banu 等 [67] 以钛合金成分为输入的

人工神经网络和多元线性回归模型

成功分析了不同元素对 β 转变温度

的影响，多因素降维分析表明 β 转

变温度与铝当量正相关，与钼当量

负相关。在 β 转变温度的预测中，

人工神经网络的预测误差为 2%，决

定系数 92.0%；多元线性回归的误差

图 1 β–Ti合金中 Al、V、Mo、O 元素质量分数对 α/β转变温度的影响 [66]

Fig.1  Effect of compositions of Al, V, Mo, O on α/β transus temperature in β –Ti alloys[66]
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图 2 人工神经网络误差与 β转变温度相关性图 [67]

Fig.2  Error of artificial neural network and correlation image of β transus temperature[67]
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为 2.4%，决定系数 90.7%；人工神

经网络较于多元线性回归预测性能

更优越。

2.2 工艺优化

类似于钛合金的成分优化设计，

机器学习方法可以对工艺参数进行

优化，改善钛合金的性能。目前在机

器学习指导钛合金工艺优化方面，主

要包括钛合金的组织调控、机械加工

及激光成形。

在组织调控方面，研究者将机

器学习算法与遗传算法结合，以

Ti–6Al–2Sn–4Zr–2Mo–Si 合金为

例，对相的组成比例和晶粒尺寸建立

机器学习模型，探讨对力学性能的影

响 [51]。此外，还有研究者针对 TC21
的热处理工艺参数进行反向优化，

模型预测结果与热处理试验结果相

吻合，实现屈服强度和断裂韧性的

改善 [52] ；通过工艺调整 TC4 合金中

晶粒和亚晶的尺寸，研究晶粒尺寸和

形状对合金强度和硬化率的影响，并

对塑性变形过程中的位错形成能力

进行预估 [49]。

在机械加工方面，研究涉及钛合

金的切削、铣削和热变形等方面。针

对 TC4 的插铣加工过程，翁剑等 [68]

采用支持向量回归结合多目标进化

算法、粒子群算法，以材料去除率与

切削力为目标，实现包括主轴转速、

切削宽度等加工参数在内的工艺过

程优化，达到高效稳定加工的效果。

类似地，在金属材料铣削加工中，以

最大材料去除率与粗糙度作为目标，

颤振稳定性作为约束，通过机器学习

与多目标优化算法，可以实现薄壁件

加工参数的优化，使模型取得可靠结

果 [69]。如图 3 所示，Bae 等 [52] 研究

了 Ti–6Al–2Sn–2Zr–2Mo–2Cr–0.15Si
合金在 1073~1273 K 下的热变形行

为，该合金硬化行为的预测结果与试

验结果相吻合。

Liu 等 [70] 基于鲸鱼优化的 BP 神

经网络研究了近 β 钛合金 Ti–3Mo– 
6Cr–3Al–3Sn 的热变形行为，模型采

用温度、应力与应变速率作为入参，

对流变应力预测误差相对 Arrhenius
本构模型减小到了 3.652993（MAE），
模型尝试了 3–12 神经元的单隐藏

层，发现在 11 神经元时模型拥有最

小的 MSE。在 Ti600 与合金体系下，

人工神经网络模型在预测其热变形

流动行为方面比 Arrhenius 模型和

多元线性模型更有效、更准确。模

型采用 1320 组数据，其中 80% 作为

训练集，剩余作为测试集，模型结构

为 3–18–1 三层神经网络，模型预测

的相关指数达到 0.99，预测值与实际

值的偏差极其微小 [71–72]。同样，在

Ti–6Al–4V–0.1Ru 体系下，BPNN 反

向传播神经网络对热变形过程中流

变应力的预测误差很小，模型采用

3–15–15–1 的四层神经网络结构，模

型表现结果如图 4 所示，测试集的相

关指数达到 0.99974[73]。

在激光加工方面，研究针对 Ti–
6Al–4V 的激光熔覆过程采用机器学

习方法，研究了组织应力、缺陷类型

和尺寸对疲劳性能的影响 [50，74]，结

果表明人工神经网络的预测 RMSE
为 0.5，R2 为 0.8，研究尝试了多隐藏

层及不同神经元的预测效果，最终发

现具有 4 神经元的单隐藏层神经网

络的预测效果最好。如图 5 所示，总

样本量为 32800，在不同的激光入射

角度下，采用含有 18 个神经元的单

隐藏层的三层神经网络，测试集的决

定系数 R2 达到了 0.9711，均方误差

MSE 为 0.0408，表明机器学习方法

较好地预测了激光选区熔覆方法制

备的 Ti–6Al–4V 的疲劳性能 [74]。

3 钛合金性能的机器学习预测

机器学习由于其较低的计算成本

和准确的预测效果，在航空发动机钛

合金中被广泛应用于高温氧化性能及

物理性能的预测。由于材料力学性能

与热处理过程、物相参数及微观组织

形态相关，搭建机器学习模型揭示成

分 – 力学性能关系相对困难，是钛合

金性能机器学习的重点和难点。

3.1 力学性能

合金材料的力学性能很大程度

上由材料组分与微观组织决定，而微

观结构又受到加工和热处理参数的

影响，组分与参数设计空间往往组成

图 3  Ti–6Al–2Sn–2Zr–2Mo–2Cr–0.15Si合金的热加工 [52]

Fig.3  Hot work of Ti–6Al–2Sn–2Zr–2Mo–2Cr–0.15Si alloy[52]

（a）试验结果 （b）除10 s-1的试验结果 （c）图3（b）中数据去除XGB预测
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图 4 GA-BPNN 模型的预测值与实际值的比较 [73]

Fig.4 Comparison of predicted true stress values with experimental values for the GA-BPNN model[73]

（a）训练数据 （b）测试数据
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了一个高维空间，其中隐藏着单次试

验无法提取到的相关性。

李雅迪等 [75] 聚焦于航空发动机

阻燃钛合金的阻燃及高温力学性能，

针 对 Ti–35V–15Cr 及 Ti–25V–15Cr
阻燃钛合金体系，基于支持向量回归

算法，建立了合金化元素预测力学性

能的模型。模型定量预测了各元素

对力学性能的影响，分析了强度、塑

性与合金化元素的关系，并在一定的

成分范围内优化了合金成分，提高了

阻燃钛合金的力学性能。

机器学习可以揭示相与成分、工

艺参数之间的关系。Zhou 等 [76] 在

Fe–Cr–Ni–Zr–Cu 合金体系下，通过

机器学习建模，建立了从设计参数到

某一相 （如固溶相，中间相和非晶相）

的预测模型，采用了人工神经网络、

一维卷积神经网络和支持向量机算

法。3 种模型中人工神经网络的结

构为单隐含层，包含 20 个神经元，输

入层包含 13 个入参。其在 3 种模型

中对测试集的精度最高，对固溶相、

中间相和非晶相的预测精度分别达

到了 98.9%、97.8%、95.6%。卷积神

经网络结构复杂，运行速度较慢；支

持向量机结构简单，运行速度较快，

但结果对于核函数的选择敏感。训

练样本包含 601 种合金，其中 163 种

二元合金，120 种三元合金，89 种四

元合金和 229 种多元合金，训练样

本中 70% 用于训练，15% 用于验证，

15% 用于试验测试。设计参数包含

了原子半径、混合焓、混合结构熵和

电负性等 13 种参数，结果显示 3 种

算法的准确率均达到 95% 以上 [76]。

在 Ti–6Al–4V 体系下，Mcelfresh
等 [49] 使用机器学习来对合金的屈服

强度和硬化速率进行开发预测，模

型的输入选择 β 相占比、晶粒尺寸、

应变率和晶粒几何形态，采用有限

元塑形模型与位错演化模型生成机

器学习的训练集，分别对线性回归、

K 最邻近回归、随机森林、人工神经

网络等进行预测和评估。如图 6 所

图 5  Ti–6Al–4V合金激光选区熔覆比较 [74]

Fig.5  Comparison of Ti–6Al–4V alloy laser selective cladding[74]

（a）不同激光入射角度的疲劳寿命预测结果 （b）ANN模型疲劳寿命预测值与实际值对比
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示，模型揭示出 β 相占比对屈服强

度与硬化速率的正向影响最大；晶

粒尺寸对屈服强度的负向影响最大；

而应变率对硬化速率的负向影响最

大。此外，硬化速率对于样本的信噪

比对比屈服强度的信噪比较大，说明

模型对于硬化速率的预测一致性较

差。对于不同机器学习的误差，模

型对 TC4 屈服强度预测的均方根误

差 RMSE 在 15 MPa 左右，对硬化率

的预测误差在 0.9 GPa 左右，其中，

RFR（随机森林回归）的综合预测性

能最好，屈服强度预测误差为 15.3 
MPa，硬化率误差为 0.81 GPa[49]。

通过皮尔逊相关系数分析，得到

了屈服强度与硬化率随 β相占比、晶

粒尺寸、应变率和晶粒几何形态变化

的趋势。通过机器学习预测与分析，

发现晶体形状对屈服强度和硬化率

几乎没有影响；β相占比对两力学性

能影响最大；应变率可以作为预测

屈服强度的有力指标；晶粒尺寸与

屈服强度和硬化率呈弱相关。

机器学习模型可以通过嵌入特

征参数、密度泛函理论与热力学计算

公式来提高模型对机理的学习程度。

研究者在机器学习中嵌入集群公式

与 Mo 当量作为模型，于 Ti–Mo–Nb–
Sn–Ta 体系寻找具有低杨氏模量的 β
钛合金。图 7 中 Mo 等效性参数表

示了 β相的结构稳定性，集群嵌入公

式表示元素之间的相互作用 [77]。

通过该模型，预测了特定 E 值

（E=55 GPa 和 60 GPa）的 β 钛合金，

通过组织表征和力学试验进行验证，

达到了预测目标。其中基于决策树

的优化算法 XGBoost 在 3 种机器学

习模型中有着最小的均方根误差，训

练集与测试集的误差分别为 1.4 GPa
和 4.5 GPa。通过嵌入特征参数与公

式，该嵌入公式及特征参数的方法使

成分和性能的预测和优化更加准确、

高效且可控。

3.2 抗氧化性能

航空发动机钛合金的高温氧化

通常会产生结构破坏和性能损失，从

而影响航空发动机的使用寿命，甚至

引发航空发动机钛火等对飞行器安

全造成严重影响的事故 [78]。因此，

针对钛合金的高温氧化性能的机器

学习预测与组分设计模型具有重要

的理论和实际意义。

已有部分基于机器学习算法尝

试了高温合金氧化行为预测的研究，

模型选用的输入包括了合金成分、相

的组成、温度、氧含量，输出选择氧化

行为参数，如抛物线氧化速率常数、

氧化膜厚度、单位面积氧化增重、开

裂行为等。算法包括人工神经网络、

随机森林、支持向量回归、梯度提升

决策树等。以上算法均实现了可靠

性验证，误差控制在 10% 以内 [79–84]。

通过机器学习模型，可以预测

钛合金高温氧化的抛物线速率常数。

图 8 中采用了梯度提升、随机森林、K
最邻近算法 3 种机器学习算法。模

型输入为各金属元素含量、相、温度、

氧化时间、氧气含量、水蒸气含量、

气氛条件 （空气和氮气）和氧化模式 
（恒温氧化和循环氧化）。其中，相、

氧化模式和气氛条件是字符型输入，

通过独热编码算法，将属性编码为欧

氏空间中的数据点，达到使属性数据

连续，可用于后续归一化的作用。模

型输出为抛物线氧化速率常数的对

数形式。Bhattacharya 等 [79] 认为，基

于 DFT 的配位数、晶胞类型、价电子

结构等嵌入到了合金相中，电负性和

其他因素对高温氧化几乎没有影响，

故在模拟中未包含 DFT 特征。

在 3 个不同算法的结果中，梯度

提升的效果最好。此外，对抛物线氧

化速率常数和各元素含量之间进行

了皮尔逊相关系数分析，结果显示，

Al、Zr、Si、Nb、Ta 等元素有效提高

了抗氧化性，而 Fe、Cr、V 等元素则

加剧了氧化速率。

上述研究采用了抛物线速率常

数作为机器学习模型的输出。为了

便于抓取数据，输出可以选用氧化激

活能，在不锈钢、镍基高温合金和铝

合金体系下，采用随机森林、神经网

络和 K 最邻近等算法，将各合金成

分含量作为模型输入，建立了防腐蚀

合金的高温氧化行为预测。结果显

示，相较于线性回归，机器学习算法

的模型误差较小，控制氧化的合金元

素为 Ni、Cr、Al、Fe、Mo[80]。

钛合金在循环氧化的过程中，氧

化膜是否开裂和脱落也是显著影响

合金抗氧化性能的一个要素。针对

镍基高温合金的氧化速率常数和氧

化膜开裂概率，采用支持向量机进行

预测和验证。模型输入选择合金成

分含量、温度、气氛条件。结果显示
图 6 皮尔逊相关系数和样本数之间的关系 [49]

Fig.6  Relationship between Pearson correlation coefficient and number of samples[49]

（a）屈服强度的相关性图 （b）硬化速率的相关性图
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（a）各模型的训练及测试集误差 （b）试验与预测数据对比
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（c）TEM形态图
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图 7 机器学习的误差与 [(Sn0.5Zr0.5) – Ti14]（Nb2.5Ta0.5）合金的 TEM 形态图 [77]

Fig.7 Error of machine learning and the TEM image of [(Sn0.5Zr0.5) – Ti14](Nb2.5Ta0.5) alloy[77]
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（b）Gradient boosting
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（d）KNN
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（c）Random forest
图 8 机器学习梯度提升、随机森林、K 最邻近算法对抛物线速率常数的预测效果 [79]

Fig.8 Predicting performance of gradient boosting, random forest and K nearest algorithm on parabolic rates[79]
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该模型在不同温度、不同组分、不同

气氛环境下均具有较好的准确性。

包括氧化速率常数、氧化激活能

在内，都属于后解析参数，需要通过

氧化动力学计算支撑，而在氧化过程

中，试样的质量变化量与氧化膜厚度

均为直接可以观察得出的参数。基

于梯度提升决策树，建立针对 Fe–Cr
和 Fe– Cr–Ni 合金的氧化行为预测模

型，模型目标参数为单位面积上的质

量变化量、氧化膜厚度以及氧化膜是

否开裂。结果表明，对于氧化质量变

化量，模型的准确性在 5% 以内，而

对于氧化膜是否开裂的行为预测，模

型准确性达到了 98%[82]。

4 展望

从长远发展看，未来机器学习

方法在钛合金的成分设计及工艺优

化中将占据越来越重要的地位。研

究发现，ANN 和集成学习 （XGB、

Gboosting 等）模型算法更适合航空

发动机钛合金的机器学习过程，在未

来的研究中仍需要结合航空发动机

钛材料本身的特性加以优化，并针对

以下问题展开重点研究。

（1）机器学习算法模型的元素

简化问题。航空发动机钛合金的组

成元素高达 10 种以上，即使机器学

习方法的效率远高于传统合金成分

设计的研究方法，但在如此复杂的合

金元素体系下，运算工作量仍然十

分庞大。类似于合金材料学中元素

当量这一概念，机器学习算法构建时

也可以对于作用机制相似的合金元

素采用如 Mo 当量、团簇式等特征参

数，在提升运算效率的同时，改善在

航空发动机钛合金体系下的适用性

与鲁棒性。

（2）增加工艺优化和组织调控

因素在航空发动机钛合金机器学习

模型中的影响权重。钛合金材料性

质决定了组织结构中的相组成、晶粒

尺寸、缺陷类型和数量，这也是力学

性能的重要影响因素。航空发动机

钛合金的机器学习模型构建，不能如

非晶合金和高熵合金一样主要考虑

合金元素的影响，可以结合合金的

“素化”理念，即不 （或少）依赖合金

化并大幅度提高材料的综合性能的

方式改善航空发动机钛合金的性能。

（3）增加机器学习的自主学习能

力和提高其可解释性。目前的机器

学习方法主要是对指定的学习目标

和材料参数之间建立联系。如 RF 方

法虽然计算效率较高，但对目标以外

的性能指标难以预测，且机器学习的

中间过程不够透明。如何通过已有的

材料参数，实现合金多个性能的自主

预测和学习，是这一领域内研究的难

点之一。SHapley Additive exPlanation
（SHAP）可解释性分析是一种能够

可视化与量化地对机器学习模型输

出进行解释的算法，通过对模型的

SHAP 分析，可以进一步将机器学习

模型“透明化”，更深入了解各输入特

征与预测指标之间的相关性。

（4）提升机器学习算法的稳定

性。机器学习模型的欠拟合与过拟

合问题一直存在，未来通过超参数

优化确定算法参数与迭代次数，在

试验数据相对少的情况下，实现针

对钛合金某一或某几个性能的成分

优化设计，加速新型优异性能的航

空发动机钛合金开发，是保证模型

可靠的关键。

5 结论

本文综述了机器学习在航空发

动机钛合金领域的研究进展，介绍了

钛合金机器学习的主要方法，在成分

设计和工艺优化方面的典型研究结

果，并概述了机器学习方法对钛合金

力学性能和抗氧化性能的预测研究。

在 ANN 和 XGB 算法基础上，综合

钛材料特性，从简化元素影响、增加

工艺和组织结构影响权重、增加自主

学习能力，以及提升算法稳定性的角

度，对机器学习算法模型进行优化，

进而理解成分、物相参数 – 性能背后

的机理，是当前及未来航空发动机钛

合金领域内通过机器学习实现合金

成分设计和工艺优化的重点和难点。

基于数据特征分析及预测的机器学

习方法，将为开发新一代航空发动机

钛合金提供可行的技术方案。
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Applications of Machine Learning on Aero-Engine Titanium Alloys

MI Guangbao1, SUN Yuanzhi1, 2, WU Mingyu1, 2, LI Peijie2

(1. Aviation Key Laboratory of Science and Technology on Advanced Titanium Alloys,
AECC Beijing Institute of Aeronautical Materials, Beijing 100095, China; 

2. National Center of Novel Materials for International Research, Tsinghua University, Beijing 100084, China)

[ABSTRACT]  The continuous development of high-performance aero-engines has put forward higher requirements for 
the comprehensive performance of titanium alloys. The composition design of titanium alloys based on the mechanism 
of different alloying elements is an important means to achieve titanium alloy modification. For the increasingly complex 
titanium alloy system for aero-engines, the interaction mechanism and precise design of different elements are extremely 
difficult. Traditional alloy design methods based on Mo equivalent or density functional theory cannot meet future needs, 
while machine learning has become a feasible and efficient theoretical method. The basic principles and methods of 
titanium alloy machine learning is introduced in this review, and the latest research achievements on the element design 
and processing optimization of titanium alloy for aero-engines through machine learning are summarized. This review 
focuses on the comparison of the characteristics and advantages between different machine learning models in predicting 
mechanical properties and high-temperature oxidation performance. Finally, a prospect is proposed for the future research 
methods for designing titanium alloy components in aero-engines based on active learning frameworks. It is supposed that 
the combination of Mo/Al equivalent design with machine learning, and the simplification design of complex multi-element 
alloy materials, are important development directions in the future.
Keywords: Aero-engine titanium alloys; Machine learning; Performance prediction; Alloy composition optimization; 
      Active learning
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