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摘 要：由于制粉的污染、容器材料剥落等原因，采用粉末冶金工艺制备高温合金，不可避免地将引入非金属夹杂

物。 这些夹杂物的存在严重危害高温合金涡轮盘的力学性能，并可能导致涡轮盘低周疲劳失效。 目前，疲劳寿命模型主

要是由 Manson-Coffin 公式发展出来的，均未考虑疲劳过程中弹性模量的变化和合金缺陷特征因素的影响，这些导致预

测结果与实际存在较大误差。本文利用机器学习算法建立了涡轮盘低周疲劳循环次数与夹杂物距涡轮盘表面的距离以

及夹杂物的尺寸之间的定量预测模型。结果表明，通过支持向量回归、随机森林、梯度提升机、核岭回归和套索回归法等

不同模型的计算对比发现，梯度提升树算法能够更好地预测疲劳寿命。
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Abstract： Due to the pollution of powder making and spalling of container materials, non-metallic inclusions will
inevitably be introduced in the preparation of superalloy by powder metallurgy. These inclusions seriously harm the
mechanical properties of superalloy turbine disks and may lead to low cycle fatigue failure of turbine disks. At present, the
fatigue life model is mainly developed by Manson-Coffin's formula, which does not take into account the change of elastic
modulus during fatigue and the influence of alloy defect characteristics, which results in a large error between the predicted
results and the actual results. In this paper, five quantitative prediction models between the low cycle fatigue numbers of
turbine disk with the distance of inclusions to disk surface and the inclusion sizes were established by using machine
learning models. The results showed that compared to support vector machine, random forest, kernel ridge regression and
lasso algorithms, the gradient lifting machine algorithm can better predict the fatigue life.
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粉末冶金高温合金由于具有组织稳定性好、屈
服强度高、高抗蠕变性能和优异的高温损伤容限等
特点， 被广泛应用于先进航空发动机涡轮盘的制
造。 随着航空航天技术的不断发展，人们对粉末冶
金高温合金涡轮盘的设计要求也不断提高。 而大量

工作表明，在粉末冶金工艺制备高温合金的流程中，
由于制粉的污染、容器材料剥落等原因，不可避免地
会引入非金属夹杂物。 而这种夹杂物的存在是导致
粉末冶金涡轮盘低周疲劳失效的主要原因， 对高温
合金涡轮盘的力学性能有着极大的危害 [1]，因此夹
杂物对疲劳强度的影响越来越引起人们的重视，是
多年来许多学者悉心研究的重要课题[2]。 传统的寿
命预测方法未考虑夹杂物的影响， 导致其预测结果
存在较大的误差。因此，发展新的方法准确预测粉末
盘的疲劳寿命， 一方面可以评估盘件使用过程中的
寿命及失效概率，从而给出检修周期避免严重事故，
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为其安全服役提供有效的技术支撑，同时有望缩短
粉末高温合金涡轮盘的设计周期。

随着实验和计算数据的增加，近年来材料信息
学发展迅速。 材料信息学的一项重要任务是通过采
用信息学方法和技术，如机器学习，深入挖掘材料
数据中存在的潜在规律， 建立成分-组织-结构-性
能之间的定量关系，从而预测特定性能，指导新材
料的设计，最终加速材料的研发进程。 近年来，机器
学习在材料研究中已经取得了大量的成果。 例如，
钢疲劳强度的预测 [3]、合金的物理和力学性能的
预测 [4]、钙钛矿材料的电子带隙的预测[5]、催化活性[6]

和酸的解离常数的预测[7]。 此外，还成功设计出一些
新型材料，比如多孔材料[8]、聚合物电介质[9]、混合氧
化物催化剂 [10]、有机发光二极管 (Organic lightemit-
ting diode, OLED)材料 [11]、超导体 [12]和光伏材料[13]。

根据粉末高温合金盘件的夹杂物特征和疲劳
数据，利用不同的机器学习算法分别建立了夹杂物
与疲劳寿命之间的定量预测模型。 通过计算均方误
差、绝对值误差以及决定系数，系统评估了模型的
预测性能，发现基于梯度提升树的模型的决定系数
达到 0.85，表明模型可以准确预测粉末盘件的疲劳
寿命。

1 疲劳寿命预测方法

1.1 传统方法
目前， 大部分的疲劳寿命评估模型是由 Man-

son-Coffin 公式发展而来的。 该公式是 20 世纪 50
年代基于大量疲劳试验结果数据总结出的经验公
式，描述了塑性应变限与循环寿命间的关系[14]。然而
Manson-Coffin 公式方程未考虑到疲劳过程中弹性
模量的变化以及合金中缺陷特征等因素的影响，导
致实际预测结果存在较大的误差。 同时由于具体工
程实践中疲劳损伤机制的复杂性，需要考虑影响疲
劳断裂的不同因素，对公式进行修正。 随着人们对
疲劳断裂机制认识的发展，研究人员结合断裂损伤
力学等知识，针对具体合金构建不同的本构模型[15]，寿
命预测模型的数量也逐渐发展到了近百种[16-21]。

1976 年，Coffin 在 Eckel 和 Coles 等提出的“频
率-时间”参数的基础上，将高温下与时间相关的损
伤通过频率因子引入Manson-Coffin公式， 拓宽其在
不同温度下的适用范围， 获得了频率修正法公式。
同年，Ostergren 提出使用拉伸滞后能作为损伤参量
对频率修正法进行修正，得到了拉伸滞后能模型[22-23]。
另外还有时间-循环分数法、损伤力学法、频率效应
方程、损伤率模型、应变能区分法(Strain energy par-

titioning, SEP)等方法，这些方法在国内外均有较大
影响。 在具体应用中，往往还结合有限元模拟技术，拟合
模型公式中的参数，进而计算出具体零件寿命。

粉末冶金涡轮盘由于存在难以避免的缺陷 [24]，
许多模型的材料无缺陷假设不再适用。 除了对传统
模型的修正， 许多研究人员开始将粉末冶金涡轮盘
寿命预测的重心放在缺陷上， 如南京航空航天大学
宋迎东等假设疲劳寿命完全由表面夹杂物的数量和
尺寸决定， 考虑到合金表面夹杂物的大小以及出现
概率，构建出低周疲劳寿命预测概率模型[25]。
1.2 基于机器学习的寿命预测方法

绝大多数预测模型是建立在对真实情况做出简
化的假设上，往往仅适用于特定情况，甚至有部分模
型被限制在实验室环境下使用。 最终只有少数几种
方法经过不断发展被应用于实际工程结构设计[26]。 材
料信息学领域的机器学习算法为低周疲劳寿命预测
提供了另一种思路。 机器学习方法能够利用具体的
实验数据，从中搜索隐藏的重要信息，甚至是物理规
律，进而构建成分、结构、组织、性能之间的映射关
系，用于目标性能的预测。已有研究利用人工神经网
络 (Artificial neural network, ANN)模型进行材料疲
劳寿命的预测，获得了精度较好的神经网络模型，降
低了预测的实验成本[27]。 但在粉末冶金高温合金的
具体领域中尚未有人结合机器学习进行合金寿命预
测研究。本文从材料信息学角度出发，借助机器学习
算法构建模型， 建立起夹杂物特征与盘件寿命的定
量关系。

2 研究方法与结果讨论

本工作的主要内容是以 FGH-96 合金涡轮盘件
为对象，以夹杂物的分布与尺寸为特征参数，采用机
器学习算法建立“夹杂物特征—低周疲劳寿命”的定
量关系模型，并预测合金的低周疲劳寿命。具体内容
包括结合相关表征方法获取样本数据， 建立对应的
涡轮盘件数据库； 分析夹杂物的不同特征对低周疲
劳寿命的影响； 建立夹杂物特征与疲劳寿命之间的
定量预测模型， 对比不同的机器学习模型的预测效
果，确定最佳模型。

现有研究表明， 服役条件下低周疲劳寿命主要
是关于夹杂物尺寸和位置的函数， 与夹杂物的成分
和形状没有明显的关系[28]。 因此我们选取夹杂物的
尺寸和分布位置作为特征参数，建立机器学习模型，
具体流程如图 1所示。
2.1 研究方法

(1)支持向量回归 (Support vector regression，
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SVR) 支持向量回归方法是基于在样本空间中找
到一个划分超平面，然后将不同类别的样本进行划
分。 根据有限的样本信息在模型的复杂性和学习能
力之间寻求最佳折衷， 以期获得最好的推广能力。
但在本文的工作中原始样本空间中并不存在一个
能正确划分样本的超平面，所以我们使用基于径向
基函数(Radial basis function, RBF )的支持向量回
归(SVR.RBF)建模，将原始样本空间映射到一个更
高维的特征空间，使得样本在这个特征空间内线性
可分，并通过超参数的优化获得支持向量回归的最
佳参数 gamma=2.1，cost=30.1。

(2)随机森林(Random forest, RF)算法 随机森
林是一种常见的集成学习算法，可以广泛应用于分
类和回归任务， 基本思路是通过自助采样法(boot-
strap)对数据集采样来训练多个弱学习器，将他们相
结合达到强学习器的效果， 其基本单元是决策树，
并进一步在决策树的训练过程中引入了随机属性
选择，即从决策树节点中随机选择出一个属性的子
集，并从子集中选出最优属性进行划分。 从直观角
度来解释，每棵决策树都是一个回归器，那么对于
输入样本，N棵树会有 N个回归结果， 而随机森林集
成了所有的回归结果的均值。 我们本次选择决策树
的数量(ntree)=500，每个节点的变量数量(mtry)=6。

(3)梯度提升机(Gradient boostingmachine, GBM)
算法 梯度提升机(GBM)是一种非常经典的机器学习
算法，其基本原理是在迭代的每一步会从残差减少
的梯度方向上构建一个学习器，以弥补已有模型的
不足，也就是每个学习器都从先前所有学习器的残
差中来学习。 GBM算法的学习器一般采用决策树，
而对于回归问题一般认为损失函数的形式为高斯
分布，我们令迭代的次数为 5 000次，决策树深度为7。

(4)核岭回归(Kernel ridge regression, KRR)算法

核岭回归是岭回归线性模型加上了惩罚项来避免模
型为单个训练样例赋予很大的权值， 而过于强调单
个训练样例的作用的方法，防止出现过拟合现象，并
结合了径向基函数技巧， 在核函数映射出的空间中
进行线性函数拟合， 实质上是一种改良的最小二乘
估计法，综合权衡了误差与方差，以偏差略微增长为
代价， 方差显著减少， 获得的回归系数更符合实
际、更加可靠。

(5)套索回归 (Least absolute shrinkage and se-
lection operator, Lasso) Lasso 通过构造一个惩罚函
数将我们采集的原始数据中对目标无显著影响的
特征的小系数降低为 0， 从而得到一个较为精简的
稀疏模型，使得它可以压缩某些回归系数，有效地进
行特征选择，即对较高维的数据实现降维，提高模型
泛化能力，防止过拟合现象。
2.2 研究结果及分析
2.2.1 建立 FGH-96合金涡轮盘的小型数据库

通过实验表征技术(超声波探伤，CT 扫描，X 射
线)，同时进行疲劳测试，建立包含 64 条数据的小型
数据库。每条数据对应的合金盘具有相同的成分，并
在相同的加工工艺下制备。 合金盘中的夹杂物具有
不同的尺寸，并分布在合金盘中不同的部位。该数据
库中的自变量 (夹杂物距表面的距离和夹杂物的大
小)和响应变量 (低周循环次数 )的波动均非常大，
合金盘的低周循环次数从 5 685 变化到 292 747，
夹杂物距表面距离为 0~2 750 μm， 夹杂物尺寸为
26.5~ 648.0 μm，具体数据来源于中国航发北京航空
材料研究院。
2.2.2 已有数据规律分析

图 2(a)为夹杂物距表面距离与低周循环次数
的关系。可以看出，夹杂物距表面的距离对低周循环
次数的影响并无明显的规律， 夹杂物距表面距离
在中间值，即 1 000μm左右的时候，低周循环次数呈
现出极大值。 图 2(b)为夹杂物大小与低周循环次数
的关系。与图 2(a)中数据点的杂乱分布不同，可以看
出， 夹杂物尺寸与低周循环次数之间存在一个粗糙
的相关性，即随着夹杂物尺寸的增大，低周循环次数
减少。但是，数据点仍然存在较大的分散性。例如，低
周循环次数为 50 000 时，对应的夹杂物尺寸可以从
20 μm变化到 600 μm。 因此，仅通过夹杂物尺寸与
低周循环次数之间的关系难以有效预测盘件的疲劳
性能。
2.2.3 基于机器学习的预测模型

为了准确预测盘件的寿命， 利用机器学习算法
建立了夹杂物距表面的距离和夹杂物的尺寸与低周

图 1 机器学习算法预测寿命流程图
Fig.1 Flow chart of life prediction of machine learning

algorithm
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图 3 5 种不同模型预测的结果
Fig.3 Prediction results obtained by five different models

图 2 夹杂物距表面距离和尺寸与低周循环次数的关系
Fig.2 The relathionship between the size and distance of impurites to the disk surface and low cycle numbers

循环次数之间的定量预测模型。 本研究尝试了多种
机器学习算法，并比较了不同算法所建立的模型的
性能。 具体选用了支持向量回归(SVR)、随机森林
(RF)、梯度提升机(GBM)、核岭回归(KRR)和套索回
归(Lasso)共 5种算法。 为了评估预测模型的可靠程
度，本次研究采用自助法，抽样计算了预测值对应
的不确定性。 自助法基于有放回抽样的思路，对初
始数据集进行多次抽样，新抽出的样本集大小与初
始数据集一致。 因为是可放回抽样，那么每个新抽
出的样本是初始数据集的子集。 基于新抽出的每个
样本数据集，建立机器学习模型，并对所有初始数
据集中的样本进行预测。 本研究重复抽样了 1 000
次，对于初始数据集中的每个样本，将获得 1 000个
预测值， 将 1 000个预测值的平均值作为最终预测，
并将标准偏差作为不确定性。 基于不同算法获得的
模型效果如图 3(a~e)所示。 图 3(a)展示了支持向量

回归模型的拟合效果， 在循环周次低于 150 000 时
的数据点较为贴近对角线， 表明模型对较低周次的
数据预测效果较好， 而循环周次高于 200 000 时的
数据点在对角线下部， 表明模型在高周循环周次时
效果并不理想；由图 3(b)可以看出，在循环周次低于
150 000时，随机森林模型的拟合结果中数据点整体
上更加贴近对角线， 同时模型预测的误差也更小，但
在循环周次高于 200 000 时，数据点还是在对角线下
方较远处，与实际值偏离较大；图 3(c)表示利用梯
度提升算法建立的预测模型，可以看出这种以迭代
思想构建的算法模型有较好的结果， 其数据点在循
环周次低于 150 000 时与对角线基本重合， 是几种
算法中回归预测效果最好的算法。但也可以看出算法
在周次数高于 250 000 的数据点处预测偏离较大，并
且预测值小于实际值， 这是由于高循环周次数据较
少导致模型预测比真实值偏小(预测保守)，但在误
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图 4 不同算法的平均绝对误差(MAE)、均方根误差(RMSE)和决定系数(R2)
Fig.4 MAE, RMSE and obtained determination coefficient R2 obtained by different algorithms/models

差允许范围内；基于核岭回归方法的原理，预测值和
实测值的偏差如图 3(d)所示，模型拟合结果表明数
据点全部在对角线下方， 虽然呈现明显的线性关系，
但与真实值偏离较大，模型的效果不佳；从图 3(e)可以
看出 ，Lasso算法模型的预测值总是处在一定范围
(150 000~ 250 000)内 ，尽管误差很小，但预测值与
实测值基本不符合，模型效果过差。
2.2.4 模型效果评估

为了系统对比不同算法，我们分别计算出不同
算法的平均绝对误差(Mean absolute error, MAE)、均
方根误差(Root mean square errors, RMSE)。 平均绝对
误差(MAE)是所有单个预测值与算术平均值的偏差
的绝对值的平均，计算公式如下：

MAE= 1m

m

i = 1
∑ y� i-yi (1)

式中，y� i为观测值，yi为真实值。
均方根误差(RMSE)是预测值与真实值偏差的

平方与观测次数 m比值的平方根，计算公式如下：

RMSE= ∑
m

i=1 (y� i-yi )
2

m■ (2)

计算结果对比如图 4(a)所示。 可以看出不同算
法的平均绝对误差与均方根误差大小特点相同，都
是 Lasso算法的误差最大， 其次是核岭回归(KRR)、
支持向量回归(SVR)、随机森林(RF)，其中梯度提升
机(GBM)算法误差最小。

为了进一步对模型的训练和测试的表现进行量
化评估，并以此来衡量模型的好坏，通常我们会定义
一些衡量标准， 并通过对某些误差或者拟合程度的
计算来得到；决定系数 (determination coefficient R2)

是一种较好的衡量回归模型效果的指标，其值越接
近 1，代表模型效果越好，计算公式如下：

R2=1-∑
m

i=1 (yi-y� i)
2

∑
m

i=1 (yi-y�)
2

(3)

式中，y�为真实值的均值。
其大小规律如图 4(b)所示，表示模型的精度从

好到坏依次是梯度提升机、 随机森林、 支持向量回
归、核岭回归、Lasso算法。

综上所述，在不同算法中梯度提升机(GBM)算
法的效果最好。

3 结论

针对利用传统理论方法难以有效考虑夹杂物等
因素对疲劳寿命的影响， 从而无法准确预测疲劳寿
命的问题，本研究利用不同的机器学习技术，建立了
涡轮盘低周疲劳循环次数与夹杂物距涡轮盘表面的
距离以及夹杂物的尺寸之间的定量预测模型。 结果
表明， 梯度提升机模型能够更好地表达涡轮盘的低

周疲劳寿命与夹杂物距涡轮盘表面的距离及夹杂物
的尺寸之间的关系，对应的决定系数达到 0.85。本工
作从数据驱动的角度， 为高温合金粉末盘构件的疲
劳寿命预测提供了思路。
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