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摘 要：钛合金是航空、航天、海洋装备等关键领域的战略材料，其传统研发模式因依赖“试错”而效率低下。人工智

能(artificial intelligence, AI)的兴起正推动该领域向“数据与知识双驱动”的范式变革。 本综述系统阐述通过知识与数据

融合，驱动先进钛合金实现从数据构建、性能预测到智能制造的全链条创新。 首先剖析了 AI带来的范式变革与全球战
略背景；其次，分别阐述了在构建钛合金领域知识体系中的应用、机器学习在钛合金成分智能设计中的实现、机器视觉

在智能焊接与质量调控中的支撑作用，以及由 AI智能体融合知识、数据与执行能力，实现自主研发；最后，对钛合金自

主化研发的未来路径进行展望。尽管面临数据、模型可解释性及产业集成等挑战，未来通过推动数据-知识融合指导、自

主实验室转化，AI有望引领钛合金研发进入自主化新阶段，为国家高端材料自主可控提供核心动能。
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Abstract： Titanium alloys are strategic materials in key fields such as aerospace and marine equipment. However, their
traditional research and development (R&D) model, which relies heavily on trial and error, is inefficient. The rise of
artificial intelligence (AI) is driving a paradigm shift in this field toward a "data and knowledge dual-driven" approach. This
review systematically elaborates on how the integration of knowledge and data drives full-chain innovation in advanced
titanium alloys, covering data construction, property prediction, and intelligent manufacturing. First, it analyses the
paradigm shift brought by AI and the global strategic context. Second, the application of AI in constructing a titanium alloy
domain knowledge system, the realization of machine learning in the intelligent design of titanium alloy compositions, the
supporting role of machine vision in intelligent welding and quality control, and the achievement of autonomous R&D by
AI agents integrating knowledge, data, and execution capabilities are discussed. Finally, the future path of autonomous
R&D for titanium alloys is anticipated. Despite challenges such as data quality, model interpretability, and industrial
integration, AI is expected to lead titanium alloy R&D into a new stage of autonomy through promoting data-knowledge
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fusion guidance and autonomous laboratory transformation, providing core momentum for the independent and controllable
development of national high-end materials.
Key words： artificial intelligence; titanium alloys; machine learning; intelligent design; intelligent manufacturing

从第四代战机的高比例钛合金结构，到深潜器
耐压舱体的特种钛合金应用，再到新一代高超音速
飞行器所需的高温钛合金[1-3]，钛合金凭借其卓越的
比强度、出色的环境适应性、良好的生物相容性以
及优异的耐热性能，已成为航空航天、深海探测与
生物医疗等关键领域的核心材料[4-6]。 它不仅被誉为
“太空金属”，更被视为衡量国家高端制造能力与科
技竞争力的战略资源。 因此，面向极端环境与复杂
工况，开发兼具高强度、高韧性、耐腐蚀与抗疲劳等
综合性能的先进钛合金，已成为当前材料领域的重
要研究方向。

钛合金研发面临 α/β 固态相变复杂、组织高度
敏感、 增材制造非平衡凝固难调控三大核心问题，
其 “成分-工艺-组织-性能” 耦合关系远复杂于钢
铁、铝合金，决定了 AI技术在钛合金领域的应用需
直面专属挑战，同时具备独特差异化价值。 相较于
传统合金，钛合金相变温度区间窄、织构对工艺参
数敏感、多为多元复合体系，传统 AI模型易因缺乏
物理冶金知识约束出现预测失效。

传统上依赖“试错法”与经验迭代的研发模式，
已难以适应全球科技竞争背景下对钛合金快速创
新与性能精准调控的迫切需求。具体而言，一种钛合
金从成分设计、试样制备到性能测试的单次研发周
期通常长达 6~12个月，高端航空航天用钛合金甚至
需要 1~2年时间； 单一体系研发往往需开展30~100
组实验，研发成本超百万元；而传统试错法对新型
钛合金的筛选命中率不足 5%， 往往需迭代数十次
才能获得 1 组符合性能要求的配方。 同时，传统研
发中常用的从头计算、相图计算和分子动力学等经
典计算方法， 虽能从原子/分子层面分析合金性能，
但模拟计算耗时可达 3~10 天，且难以兼顾成分-组
织-性能的多尺度耦合关系，预测误差较大，无法显
著加速新型钛合金的发现与筛选[7-10]。

人工智能的迅猛发展为突破这一困境提供
了革命性路径。材料基因组倡议(materials genome
initiative, MGI)作为推动新材料高效、智能化发现与
制造的重大计划，致力于通过理论、计算与实验的
高度集成，实现从基础单元出发的通用材料开发新
范式[11]。集成计算材料工程(integrated computational
materials engineering, ICME)则进一步融合多尺度建
模、材料数据与工程仿真，支持数字孪生与智能制
造范式，凸显了材料信息学在连接设计与制造中的

关键作用[12-13]。AI技术的深度融入，正成为实现 MGI
与 ICME 愿景的核心使能技术，推动钛合金研发从
“实验试错”向“数据与知识双驱动”的模式转变。
《Nature》曾报道机器学习从失败实验中挖掘新材料
规律，准确率超越人类专家[14]。基于实验数据构建的
钛合金性能机器学习模型， 能够高效筛选出同时具
备低杨氏模量、高硬度、高抗压屈服强度与高断裂应
变的多组分钛合金，机器学习与高通量分析方法结
合，可以成为加速设计具备所需性质的多组分钛合
金的强大工具 [15]。 Zhang 等 [16]采用机器学习辅助设
计，结合 NSGA-II 多目标优化算法，实现了低合金
化 Ti-O合金的高强度与高延展性协同优化。 最终，
通过实验验证了预测结果， 并根据实验值调整数据
集，重复设计过程以优化结果。 Yao等[17]应用机器学
习模型快速优化 Ti64 的 L-PBF 增材制造的加工参
数，以在不进行后期热处理的情况下实现 Ti64 零件
的强度和延展性之间的良好平衡。

在此趋势下，AI 赋能的 MGI 与 ICME 框架不
仅强化了数据驱动与知识模型的融合， 也为如钛合
金等先进材料的智能设计与制造提供了全新的方法
论支撑， 引领材料科学进入知识驱动与数据智能并
重的新时代[18-19]。作为数据智能与知识工程的核心载
体，AI 通过对多模态数据的深度挖掘与规律提取，
实现了材料研发从“实验驱动”向“数据-知识双驱
动”的跨越，其在钛合金领域的应用不仅能将工艺开
发周期从“年”压缩至“月”，更能突破传统理论局限，
实现性能协同优化的创新性设计。 这种技术融合不
仅是材料科学的方法论革新， 更是全球科技竞争中
构建钛合金产业技术壁垒的战略抓手， 为我国在高
温钛合金、高强韧钛合金等“卡脖子”领域实现弯道
超车提供了可能。

基于上述背景与趋势， 本文将系统阐述知识赋
能与数据驱动在先进钛合金智能研发制造中的创新
应用与前沿进展。首先，揭示了钛合金研发范式从实
验驱动到数据驱动的演进脉络，AI技术的迭代升级
与意义。其次，总结了人工智能在先进钛合金设计与
制造中的关键应用， 包括大语言模型驱动的知识挖
掘、机器学习辅助的成分设计、机器视觉赋能的智能
制造与缺陷检测以及 AI 智能体支撑的自主实验等
核心领域， 这些技术为实现材料性能的优化与研发
效率的跨越式提升奠定了技术基础。最后，对未来研
究方向进行展望， 旨在为知识赋能与数据驱动深度
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图 1 “强国战略”驱动材料基因工程融合创新加速关键材料工程化的政策与行动纲要与我国人工智能发展与应用的战略规划
路线[18]

Fig.1 Policy and action outline for the “Strong Country Strategy” to drive the fusion and innovation of material genome engineering
and accelerate the engineering of key materials and the strategic planning roadmap for the development and application of artificial

intelligence in China[18]

融合的下一代钛合金材料设计与制造提供系统的
理论参考与技术前瞻。

1 从人工智能兴起到钛合金研发范式
变革

1.1 人工智能发展的背景及意义
人工智能的发展历经数个关键阶段，每一阶段

均为其能力边界与应用范式带来深刻变革。 演进脉
络可概括为[20]：早期探索阶段建立了基础理论；进入
以专家系统和知识工程为核心的符号逻辑时代；随
后迎来以神经网络和数据驱动范式为特征的连接
主义与统计学习阶段；进而在大数据与算力突破的
驱动下，迈入深度学习革命时期，以及当前的多模
态整合阶段。 每一次范式转变都反映了算法鲁棒
性、可解释性和跨域适用性的迭代进步，同时也面
临伦理对齐和人机协作的持续挑战。

在全球科技竞争聚焦于“硬科技”突破的背景
下，“AI+新材料”已成为大国战略博弈的关键赛道，
如图 1所示。 美国、欧盟、英国等主要经济体均推出
国家级战略，虽路径各异，但核心均指向“数据驱动
创新”。美国自 2011年启动“材料基因组计划”,确立
“计算工具-实验工具-数字化数据”三大平台架构，

旨在将先进材料研发周期缩短一半 [21]。 2025 年，美
国发布《赢得 AI竞赛：美国 AI行动计划》[22]和“创世
纪计划”[23] 进一步提出整合国家实验室资源， 构建
“闭环 AI实验平台”， 目标是在 10年内将科研创新
生产力翻倍。 欧盟 Materials 2030 路线图[24]以“绿色
转型与数字协同”为特色，通过构建标准化材料数据
空间， 推动 AI 在工艺优化与材料回收全链条的应
用。 英国的《人工智能赋能科学战略》[25]明确将先进
材料列为五大优先领域， 推动自主实验室、AI科学
智能体在材料领域的应用。

聚焦我国发展实践，AI技术已成为钛合金产业
实现战略突围的关键抓手， 更是全球竞争中构建技
术优势的核心导向。我国“人工智能 +”行动凸显“产
业赋能”与“自主可控”双重目标，以 2024 年《新材料
大数据中心总体建设方案》为支撑[26]，构建“1+N”数
据中心体系， 为 AI赋能材料科学提供了全面的政策
支持和技术保障， 通过 ALKEMIE 等自主智能平台
[27]实现“数据-算法-实验”闭环，助力产业在高温钛
合金、深海用钛合金等新兴需求领域抢占技术高地。
各国战略布局的核心逻辑高度一致， 均通过 AI赋
能缩短材料研发周期、降低创新成本，而我国借助这
一技术红利，正加速推动钛合金产业实现从“跟跑”
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图 2 人工智能的发展：(a)人工智能技术的演进脉络，从传统机器学习、大型语言模型到大规模多模态智能系统；(b)大型语言模
型在材料科学中的应用，涵盖文献解析、性能预测、数据挖掘、实验自动化与工艺优化[28]

Fig.2 Development of artificial intelligence technologies: (a) evolution of artificial intelligence technologies, from traditional machine
learning and large language models to large-scale multimodal intelligent systems; (b) applications of large language models in materials

science, covering literature interpretation, property prediction, data mining, experimental automation, and process optimization[28]

到“并跑”再到“领跑”的跨越式转变，为高端装备关
键材料自主可控提供核心支撑。
1.2 人工智能技术的发展

人工智能是计算机科学的重要分支，专注于模
拟和扩展计算机或机器中的人类智能，以实现环境
感知、学习与推理、自主决策以及复杂问题的解决。
其核心方法论———机器学习，尤其是近年来快速发
展的深度学习，通过构建多层神经网络来自动识别
数据中的层次化特征与隐藏模式，为解决高度非线
性、机制不明确的复杂问题提供了强大工具[28]。

人工智能技术的演进，始终与数据规模、算法
创新和计算能力同步发展(图 2a)。 从传统机器学习
如决策树(decision tree, DT)、 支持向量机 (support
vector machine, SVM) 快速演进到以卷积神经网络
(convolutional neural network, CNN) 和长短期记忆
网络 (long short-term memory, LSTM)为代表的深
度学习时代，并进一步向知识图谱、生成对抗网络
(generative adversarial network, GAN)、Transformer
及大语言模型(large language models, LLMs)等前沿

技术拓展。 传统机器学习方法为钛合金性能预测奠
定了基础，例如，Sun 等 [29]通过梯度提升决策树和
XGBoost 算法成功预测 Ti-V-Cr 耐烧钛合金的抗氧
化性，模型分析结果的趋势与实验结论相同，通过可
解释性分析进一步揭示了元素含量和温度变化对抗
氧化性的影响机制，验证了模型的有效性。生成对抗
网络通过“生成-判别”对抗训练架构，为钛合金微观
结构建模提供了新路径。 Brayan 等[30]提出生成对抗
网络赋能的计算平台，以半监督学习模式实现复杂多
晶钛合金的精准建模，减少对海量标注微观结构数据
的依赖。 依托 GAN 生成器-判别器的对抗训练架
构，学习钛合金多模态微观结构的分布特征，综合真
实电子背散射衍射(EBSD)图谱数据生成虚拟样本。

当前，以 Transformer 架构为核心的大语言模型
标志着 AI发展的新阶段。这类模型通过海量数据预
训练、超大规模参数和自监督学习，展现出卓越的通
用智能与涌现能力。 无论是闭源的 GPT-4、Gemini，
还是开源的 LLaMA、DeepSeek 等模型，均能处理文
本、图像乃至科学数据(如分子结构)等多种模态信
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图 3 具体科学的 4 种范式：经验、理论、计算和数据驱动[35]

Fig.3 The four paradigms of science: empirical, theoretical, computational, and data-driven[35]

息。 其关键优势在于将预训练获得的海量知识转化
为强大的泛化与推理能力(图 2b)。在材料科学领域，
LLMs强大的跨模态信息处理和知识泛化能力展现
出巨大潜力，例如在自动化实验室[31]。其为解决复杂
科学问题提供了新范式，包括成分设计、性质预测
和工艺参数优化 [32-33]，从而推动先进钛合金研究向
数据驱动和智能方法的转变。 Hao 等 [34]研究表明，
LLMs可辅助钛合金高速铣削工艺中未来刀具磨损
预测， 在长期时间序列预测方面表现出优越的能
力，增强了模型的知识驱动能力和智能化。
1.3 从实验驱动到人工智能赋能： 钛合金研发制造

的范式演进
钛合金材料的研发历程，本质上是一场从“经

验试错”到“理论指导”，继而迈向“计算仿真”，并最
终走向“数据智能”的范式演进。 这一过程的核心，
在于通过多尺度数据融合、隐性知识显性化以及复
杂关系建模，逐步实现材料设计的精准化、研发的
敏捷化与决策的智能化。 其演进脉络可划分为 4个
关键阶段，如图 3所示。

最初， 钛合金的传统研发模式本质上是基于
“假设-实验-验证”的循环迭代过程，该方法高度依
赖经验积累， 难以透彻解析“成分-工艺-组织-性
能”之间复杂的多场耦合关系，难以实现多目标性
能的全局优化。如在钛合金增材制造中[36]，为改善延
展性，传统途径主要依赖后处理热处理 [37]与成形工
艺参数优化[38]等方式，诱导 α′马氏体分解为 α+β 双

相组织，但这往往以牺牲生产效率和成本为代价。尽
管该模式在简单合金体系中尚可运行，但对于高温、
高强韧等复杂钛合金体系， 其研发效率与创新能力
的不足日益凸显。

随着材料科学理论的成熟，研发进入第二范式，
即通过热力学、 动力学及相图计算等理论系统指导
合金成分与工艺设计。然而，钛合金的复杂性使得开
发准确且可推广的模型具有挑战性， 这些模型往往
严重依赖来自实验或微观计算的精确数据输入，其
构建本身即是一项巨大挑战。

进入 21世纪，计算能力的飞跃推动了第三范式
的兴起。密度泛函理论、分子动力学等计算模拟方法
得以广泛应用 [39-41]，使在原子 /介观尺度深入探究材
料行为成为可能。 尽管计算科学提供了前所未有的
洞察，但仍未完全摆脱迭代试错的循环，且对专业知
识和计算资源的要求极高。 当面对含多种合金元素
及复杂工艺的钛合金体系时， 单纯依靠计算仍难以
高效驾驭其多维度的性能优化空间。

如今， 我们正全面迈入以数据为核心的第四范
式。通过融合高通量实验、机器学习与人工智能技术，
构建“成分-工艺-组织-性能”之间定量、可预测的
关联模型[42-44]。例如，Lee等[45]开发的帕累托主动学习
框架 ， 将传统数月实验缩短至 5 轮迭代 ， 突破
Ti-6Al-4V 合金强度-延展性权衡， 实现 1 190 MPa
抗拉强度与 16.5%伸长率的协同优化。这种“数据驱
动+理论约束”的新模式，既保证了创新的科学性，又
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提升了技术转化的效率，成为钛合金研发范式革命
的核心特征。 人工智能技术与钛合金材料科学的深
度融合，核心目标为打破传统模式的瓶颈，实现钛合
金材料性能与制造效率的双重突破。

2 人工智能在先进钛合金设计与制造
的应用

2.1 基于大语言模型的钛合金领域知识挖掘
钛合金领域经过数十年的发展， 积累了海量但

分散的数据资源。 这些数据多呈现为半结构化或非
结构化的形式，如科研文本、交叉引用段落、图表说
明及表格等，手动提取此类信息极其耗时且耗费资
源，且依赖领域专家的解读。 人工智能技术通过推
动数据管理的标准化与利用文本挖掘实现知识提
取，正将钛合金数据资源转化为体系化的知识资产，
为后续的智能研发奠定核心数据基础。

材料领域专用语言模型的研发，成为实现钛合金
知识精准挖掘的关键技术支撑，相较通用自然语言处
理工具，其对钛合金领域专业信息的解析能力实现
了质的突破。 MatSciBERT 在 2850万词的材料科学
语料库中完成预训练，精准掌握了合金领域的专业
术语、符号体系与逻辑关联，在钛合金文献内容识
别、 成分-性能关系分类等任务上的性能显著超越
通用科学语言模型[46]。 Ni等[47]开发了生成式合金专
用语言模型 AlloyGPT，将分散的合金物理数据(成
分、结构、性能、工艺等)转化为结构化文本表示，为
合金的正向性能预测与逆向设计提供统一的语言
输入格式，为钛合金知识挖掘与智能设计搭建了直
接的技术桥梁。

这些成熟的 NLP 技术与专用语言模型及其标
准化文本处理方案，已成功应用于钛合金领域的知
识挖掘实践。例如，Wang等[48]基于 Transformer架构
的 LLM，从 4.6 万篇钛合金文献中自动学习成分特
征，生成并优化得到高维核心描述符，所建模型对钛
合金关键性能的预测精度远超传统方法，还能通过
多模态数据融合能力整合钛合金多源异构信息，构
建全链条关联的材料知识图谱。 相较于人工构建描
述符的传统方式， 该框架依托 LLM 实现了描述符
的自动化生成， 大幅减少人为干预与主观偏差，所
获增强型泛化描述符适配多种性能指标与回归算
法，性能显著优于传统描述符；同时结合领域知识与
全局优化算法，打造了钛合金筛选流程，成功实现其
竞争性性能的协同提升，且经实验验证了推荐合金
的可靠性。 LLM所具备的多模态数据融合能力，使
其能够协同整合文献、专利、实验记录与仿真结果

等多源信息，进而构建更为全面且关联紧密的材料
知识图谱[33]。

基于大语言模型的钛合金领域知识挖掘， 正系
统性地破解该领域长期存在的知识转化难题，构建
起从“文本数据”到“结构化知识”的自动化、精准化
专属路径。 展望未来，通过持续优化钛合金领域定
制化 LLM 模型，深化其对钛合金相变规律、冶金机
制、织构演化等核心领域知识的学习与挖掘能力，将
进一步提升钛合金知识提取的精准度与深度。同时，
推动 LLM 与钛合金大数据管理技术的深度融合，
将实现钛合金数据管理从依赖专家经验的传统模
式，全面转向以数据驱动和知识赋能为特征的智能
化管理新模式，从而为钛合金研发与制造的智能化
奠定坚实可靠的数据与知识基础。
2.2 基于机器学习的高性能钛合金成分设计与性能

预测
在钛合金研发中， 成分设计是决定其最终性能

以满足特定应用需求(如高温、高压、耐腐蚀)的核心
迭代过程。 传统方法严重依赖试错与经验，效率低
下。 AI技术的引入，通过构建“成分-结构-性能”的
正向预测模型与逆向设计算法，正驱动钛合金研发
实现从“正向试错”到“反向定制”的智能范式转变。
在正向预测层面，该技术通过构建多维度材料描述
符与机器学习模型，实现了从成分到性能的高效、精
准预测；在逆向设计层面，则结合智能优化算法，完
成了从目标性能到最优成分配方的直接转化与快速
筛选[49]。这两个层面的能力协同作用，系统性打破了
传统依赖经验的研发瓶颈，极大地提升了高性能钛
合金的研发效率与创新成功率。

AI 驱动的成分设计正向预测主要涵盖特征工
程、模型构建与性能预测 3 个关键环节。 其首要基
础是构建多维度材料描述符， 以实现对成分-性能
关系的全面量化表征：基于元素周期表属性的组成
型描述符(如电负性、原子半径差)、基于晶体结构的
结构型描述符(如晶格常数、堆垛层错能)，以及基于
第一性原理计算的能量型描述符(如形成能、 结合
能)，实现对成分-性能关系的全面量化表征。将数据
挖掘与机器学习结合，也被证明是设计高强度、高韧
性钛合金的创新方法[50]。 通过高通量第一性原理计
算了电子功函数 φ、晶格畸变能、键电荷密度和费米
能量在内的 4种电子性质。随后，利用 Hall-Petch 和
φ模型来量化固溶强化和细晶强化的贡献。 SVM模
型的预测性能得到了显著提升， 以 φ 作为输入特
征， 表明固溶强化在提升合金强度中起着主导作
用。 新兴的高通量热力学算法通过在领域知识(如
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图 4 基于知识引导等效当量相图的钛合金高通量计算框架[51]

Fig.4 High-throughput computing framework for titanium alloys based on knowledge-guided equivalent phase diagrams[51]

图 5 结合机器学习与新型合金成分计算方法结合的钛合金设计流程示意图[54]

Fig.5 Schematic diagram of the titanium alloy design workflow integrating machine learning and a novel alloy composition calculation
method[54]

[Mo]eq与[Al]eq)引导下构建“等效相图”，可借助简化
的三元体系(如 Ti-Al-Mo)快速、精准地评估复杂多
元钛合金的相变温度、相分数等关键热力学描述符。
高通量计算为机器学习模型输出了兼具物理意义与
高保真度的关键输入特征， 从而用于钛合金成分设
计和工艺(图 4)[51]。

在正向性能预测方面，机器学习模型展现出强
大的建模与优化能力。 对于高温钛合金、 钛铝金属
间化合物等复杂体系， 深度学习模型展现出更强的泛
化能力，CNN模型构建 “特征输入-卷积提取-池化
降维-全连接映射”，将多维度特征重构为“特征矩
阵”，CNN 模型在测试集上的 R2达 0.94， 在 600℃
蠕变寿命预测与实验误差仅为 2.3%，显著缩短钛合
金高温部件研发周期[52]。Pan等[53]采用支持向量回归

与随机森林集成算法构建 “成分-变形机制-性能”
关联模型，实现 β 型钛合金强塑协同性能的精准预
测与优化， 推荐的 Ti-15Zr-15Nb-1Fe合金实测性能
与预测值高度吻合。为应对钛合金成本高昂的问题，
亦有研究融合机器学习与改进的穷举法，实现了低
成本、高性能钛合金的快速设计。该方法通过选用经
济型合金元素替代昂贵组分， 在显著降低原材料成
本的同时，仍使合金保持优异的力学性能，流程如图
5[54]。这类工作为高效开发高性能合金提供了新的技
术路径。

值得关注的是，除了常规的静载性能，钛合金在
冲击载荷下的动态力学行为对其在防护、 航空等领
域的应用至关重要， 而动态性能与基本力学性能之间
的关联往往不甚明确。 针对 Ti20C 板材，Gong等[55]
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图 6 基于机器学习构建钛合金基本力学性能与动态压缩性能间关联的框架示意图[55]

Fig.6 Machine learning-based integrated composition design framework[55]

基于 4788组力学性能数据，通过数据驱动和机器学
习方法构建它们之间的相关性(图 6)。通过训练好的
随机森林回归模型，构建 Quantitative Maps，动态抗
压强度，临界断裂应变，以及冲击吸收能量,均得到
有效预测，准确率均超过 86.11%。据此，可以快速筛
选出 Maps中动态性能优异的区域和对应的准静态
拉伸性能。 通过将预测值与实验值进行比较， 发现
该模型对其他钛合金的动态压缩性能实现了相对准
确的预测。 通过机器学习挖掘性能间隐藏的关联规
律， 能够为钛合金的动态性能设计与优化提供新的
数据驱动视角， 尤其在缺乏大量高成本动态实验数
据时，该方法显示出重要的补充价值和效率优势。

针对上述应用于钛合金成分-性能预测的各类
机器学习方法，其在钛合金研发场景中的适用条件、
性能表现与优劣特征存在显著差异，需结合实际研
究需求针对性选择。 SVM 在小样本、高维特征的非
线性拟合问题中表现稳健，对钛合金小众体系的性
能预测适配性较强，但模型效果对核函数选择与参
数调优高度敏感，且海量数据处理效率偏低。随机森
林(random forest, RF)、XGBoost 等集成学习方法，能
够高效处理多特征耦合的建模需求， 可量化评估各
成分、工艺特征对钛合金性能的贡献度，且相较单一
模型更不易过拟合， 是当前钛合金成分-性能关联

建模中应用最广泛的工具。 但其预测效果易受数据
噪声干扰，对极端成分的钛合金体系拟合精度有限。
CNN 等深度学习方法，具备自主挖掘高维特征、捕
捉时空关联规律的能力，在处理与微观结构、熔池演
化相关的图像或序列数据时优势突出， 却对大规模
标注训练样本要求严苛，且模型呈“黑箱”特征，物理
可解释性较差，难以追溯成分与性能的内在关联逻
辑。 因此，在钛合金性能预测的实际应用中，需依据
研究的数据规模、特征类型、预测任务目标综合选定
适配算法，建模过程中需通过交叉验证、正则化等方
式规避过拟合风险，保障模型的泛化能力；同时，样
本覆盖的全面性、 特征表征的准确性等数据质量要
素，直接决定模型预测的可靠性，要求建模前开展精
细化的特征工程与数据清洗工作，剔除异常值、补全
缺失特征，实现实验数据与计算数据的标准化整合，
为模型构建奠定高质量数据基础。

逆向设计算法的应用则实现了 “性能需求→成
分配方”的直接转化，成为成分设计的核心创新点。
通过将钛合金的强度、延展性、耐腐蚀性等目标性能
输入模型，结合遗传算法、粒子群优化等智能优化算
法， 在成分可行域内快速筛选出满足多目标约束的
最优配方。例如，Li等[56]融合机器学习(MLP模型)与
遗传算法 (genetic algorithm, GA)，基于性能互补与
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图 7 基于机器学习的多组分 β-Ti合金低弹性模量设计流程示意图，展示了包含正向预测(循环 I)与逆向搜索(循环 II)的双阶段
协同设计框架[58]

Fig.7 Schematic of the machine learning-based design process for multicomponent β-Ti alloys with a low elastic modulus (low-E),
illustrating a two-stage collaborative framework comprising forward prediction (Loop I) and inverse search (Loop II)[58]

高温失配最小化原则， 建立了双金属材料数据驱动
设计框架，成功制备出界面结合强度达 777.5 MPa、
同时兼具高强(极限抗拉强度 1 338.7 MPa)与高塑
(伸长率 21.81%)的钛合金，验证了该协同方法的可
靠性。 He等[57]提出领域知识约束的机器学习设计框
架，以“数据驱动+物理规则”融合模式实现无毒性、
高强高韧医用 β 钛合金的精准设计，减少对传统试
错实验的依赖。通过领域知识筛选特征、集成算法构
建模型、遗传算法搜索最优解的关键步骤，学习钛合
金成分-微观结构-力学性能之间的非线性关联规
律，综合生物相容性约束(排除 V、Al 等毒元素)、约
束(Mo 当量 8%~10%，原子分数)及上万组成分-性
能实测数据生成最优成分方案。 Yang等[58]将金属簇
理论与机器学习算法相结合， 用于合金成分逆向设
计(图 7)。 采用包含 82 种 β 钛合金的数据集，训练
了一个极端梯度提升(XGBoost)模型以预测弹性模
量。 通过将聚类公式法与等效钼当量([Mo]eq)作为约
束条件纳入模型，不仅提升了预测精度，还将原本包
含 300万种候选成分的成分空间进行了缩减， 从而
加快了优化进程并提高了逆向设计的可靠性。随后，
研究人员采用遗传算法逆向设计具有目标弹性模量
的钛合金，通过设定“最小化弹性模量 (Min E)”与
“最小化目标弹性模量偏差(Min |E-Es|，其中 Es为目
标弹性模量)”的双目标函数，经过 50 轮迭代后，成
功获得了 5种新型低弹性模量钛合金。 这种逆向设计
模式不仅提升了研发效率，更打破了传统经验的束缚，
为开发具有突破性性能的新型钛合金提供了可能。

AI技术通过构建多维度描述符体系、发展高精

度预测模型、智能逆向搜索，正在彻底重塑钛合金成
分设计的研发范式。 这种从“经验试错”到“预测定制”
的转变，不仅大幅提升了成分设计的效率，更打破了
传统性能边界的束缚， 为实现按需设计与性能突破的
新型钛合金成分提供了系统化、智能化的解决路径。
2.3 基于机器视觉的先进钛合金智能焊接与缺陷检测

焊接作为钛合金构件制造与连接的关键工艺，
其质量直接决定了构件的整体结构安全性、 可靠性
与服役寿命。传统的人工检测方法存在效率低、主观
性强等局限，难以满足智能制造对高精度、高效率与
一致性的严苛要求。近年来，基于深度学习的机器视
觉检测技术，凭借其强大的特征自动提取与模式识
别能力，在该领域展现出巨大潜力。

提升钛合金智能制造与缺陷检测平台性能的研
究，主要遵循硬件与软件两个优化方向。硬件方面的改
进聚焦于提升熔池监测的传感器与相机性能。例如，
在钛合金激光粉末床融合 (laser powder bed fusion,
LPBF)缺陷检测任务中，通过融合声学传感器与光
电二极管采集的数据，可生成小波尺度图矩阵，并利
用数据驱动管道来识别和预测高时间分辨率的熔池
视觉特征[59]。 该方法仅以声发射和热发射数据作为
输入，即可推理和追踪高度变化的熔池形貌，并成功
用于推断相邻扫描线间的局部未熔合(lack of fusion,
LOF)缺陷，其性能优于基于先验理论的基线模型。
该工作不仅揭示了声发射、 热发射与熔池形态之间
的物理关联，也证明了构建高效、经济的声-热融合
方法，以实现在线熔池表征与缺陷检测的可行性。相
关传感器布置方案如图 8所示。
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图 8 基于声学和热发射数据的激光粉末床聚变中高分辨熔池视觉特征预测的传感器布置[59]

Fig.8 Sensor arrangement for high-resolution melt pool visual feature prediction in laser powder bed fusion based on acoustic and
thermal emission data[59]

软件层面的性能提升则主要围绕两个思路展
开：①通过图像处理算法增强采集的熔池图像纹理
清晰度与特征显著性；②改进图像分类模型以提高
计算效率与识别精度。早期的钛合金加工自动化缺
陷识别主要采用卷积神经网络。随着 Transformer架
构在自然语言处理领域的成功，基于 Transformer 的
视觉模型得以发展。Zhi等[60]提出了一种基于启发式
快速区域卷积神经网络的方法，用于识别钛合金焊
缝缺陷。通过设计缺陷测试试块并采用不同频率的
探头，构建了超声衍射时差法焊缝缺陷检测数据集，
构建了基于快速区域卷积神经网络的深度学习网
络模型。 该方法可实现缺陷类型识别准确率超过
92%，尤其在裂纹或未熔合缺陷的检测中表现突出。

为满足智能加工平台对在线缺陷监测的实时性
要求，研发低成本、低功耗、高实时性的轻量化检测
算法成为重点。 Zhang等[61]设计了一个新模型 Con-
vNeXt，结合卷积神经网络和视觉变换器 (ViT)的
优势，用于识别焊接缺陷。基于迁移学习方法的预
训练ConvNeXt经过 500次训练后， 分类准确率可达
99.52%， 而 MobileNetV2 和 ResNet34 的传统 CNN
分别达到 85.94%和 93.41%。 值得注意的是，大型语言
模型被用于自动化编程以识别焊接缺陷，包括 Chat-
GPT 3.5、Bing Copilot、Claude3 和 ERNIE Bot。 应用
LLM辅助自动化编程技术开发图像缝合程序，实现
多张焊接组织图像的无监督自动缝合， 并获得清晰和
广视场的焊接图像，流程如图 9。 这些基于大型语言
模型的深度学习技术和自动化编程案例研究， 为非平

衡固化期间的智能焊接缺陷识别奠定了坚实基础。
当前， 钛合金焊接缺陷智能检测技术正朝着高

实时性、强特征判别性、轻量化与嵌入式部署，以及
面向复杂场景的自适应多尺度检测等多个方向快速
发展。 这些方法通过架构创新、 模块优化与任务定
制，显著提升了检测的准确性、速度与适用性。未来，
结合钛合金材料特有的焊接缺陷特征， 进一步构建
大规模高质量的专用数据集， 并探索跨模态检测与
小样本学习等前沿技术， 将是实现钛合金智能制造
全流程、 全生命周期质量精准感知与闭环控制的关
键。此外，该套技术框架可进一步迁移适配于钛合金
增材制造、热加工等其他智能制造场景，为钛合金全
工艺链质量管控提供通用化的智能检测解决方案。
2.4 基于 AI智能体的钛合金研发自主实验室

钛合金实验依赖科研人员手动操作， 存在效率
低下、操作误差大、实验方案缺乏动态调整能力等问
题，尤其在高通量实验场景中，人工操作难以满足“多
变量、多重复”的实验需求以大型语言模型为技术基
座的智能体(Agent)的快速发展，正为加速从传统自
动化向真正智能化的实验与制造范式转变提供了关
键路径[62]。智能体是一种能够自主感知环境、进行决
策并执行任务的计算系统， 其核心特征在于拥有自
主性、适应性、协作与学习能力，使其能够通过与物
理环境的交互并依据反馈形成闭环迭代[63]。

AI智能体在钛合金领域的应用，必须针对钛合
金的材料特性进行定制化设计。 典型的技术架构采
用“强化学习+专家系统”的混合架构：专家系统负
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图 9 钛合金管对管片智能焊接技术路线图[61]

Fig.9 Technical roadmap for the intelligent welding of titanium alloy tubes to tube sheets[61]

责嵌入钛合金领域的相图规律、 合金化原理等先验
知识，确保决策的科学性与可靠性；而强化学习则通
过持续分析实验反馈数据，不断优化决策策略，以提
升方案的精准性与适应性。例如，麻省理工学院团队
开发的合金成分设计智能体 [64]具备多源数据整合、
多模态图像分析与跨尺度关联能力， 其系统包含 3
大模块[65]：大脑、感知和行动，为钛合金智能研发提
供了可借鉴的架构范式。

在钛合金焊接领域，AI智能体已展现出实际应
用价值。 基于 LLM 的智能微观结构优化和焊接钛
合金缺陷分类包括 LLM、通过 AI代理自动编码、图
像处理、图像拼接和机器学习用于焊接缺陷检测[61]，
如图 10。 这类技术克服了传统方法依赖人工选择特
征的困难，实现了特征的自动提取与高效识别，不仅
提升了检测的准确性与效率， 也为工艺优化提供了
实时反馈， 彰显了智能体在推动材料智能制造方面
的实际潜力。

在钛合金成分设计与工艺优化方面， 国内已有
成功实践。 攀钢成都材料院通过整合历史数据与物
理模型， 构建了涵盖近百万数据点的钛合金成分-
性能虚拟空间，在高铁钛合金转向架材料的研发中，
该系统仅用一周时间便从上万种候选成分中筛选出

6 个最优配方，将后续实物试制周期压缩至一个月，
研发实验批次从传统的约 200 次大幅降至 20 次
内 [66]。这一实践虽未实现全流程硬件自动化，但充分
验证了数据驱动与智能算法在压缩钛合金研发试错
周期、实现高性能目标精准导向方面的巨大价值，为
构建全闭环自主实验系统奠定了坚实的逻辑基础。

将自主实验室范式成功迁移并定制用于钛合金
研发，仍需攻克一系列领域特有的科学与技术挑战。
①知识模型与决策逻辑的深度融合。 钛合金的性能
高度依赖于复杂的固态相变、 织构演化及热处理方
式， 因此其决策智能体必须深度集成钛合金专用的
热力学相图数据库、相变动力学模型、本构关系以及
“成分-工艺-组织-性能” 全链条关联知识图谱，而
非依赖通用的化学合成经验。 这要求发展知识赋能
和数据驱动的智能模型， 从而在复杂高维空间中进
行可靠预测与决策。 ②自动化硬件平台的重构与适
配。钛合金的制备流程(如真空熔炼、塑性变形、热处
理)与表征需求(如微观组织、力学性能)远复杂于粉
末固相合成。 未来的硬件平台需集成特种自动化设
备，如惰性气氛保护下的自动熔炼站、机器人辅助的
锻造/轧制单元、可控气氛热处理线，以及高通量的
金相制备、显微组织分析与力学测试系统，形成覆盖
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图 10 大语言模型实现了焊接钛合金的智能微观结构优化和缺陷分类[61]

Fig.10 Large language models enable intelligent microstructure optimization and defect classification of welded titanium alloys[61]

“熔炼-加工-处理-表征”的完整自动化链条。 ③优
化目标的多元化与闭环复杂性。 钛合金研发是典型
的多目标、多约束优化问题，需同时权衡强度、塑性、
韧性、疲劳等多重性能指标。自主实验系统必须能在
“成分-工艺-组织-性能”的多维空间中，运用多目
标优化算法(如帕累托前沿搜索)驱动实验闭环。 这
不仅需要智能体精准预测性能，还需能理解并权衡
各性能指标间的竞争关系，从而制定出满足复杂工
程需求的优化策略。

通过发展“领域知识增强的 AI智能体”与“钛合
金工艺赋能的自动化硬件”，构建兼具科学洞察力与
工程执行力的专用自主实验室， 将成为突破钛合金
研发效率瓶颈、实现性能定向设计的关键。

3 结论与展望

钛合金作为关乎国家高端装备发展的战略材
料，其研发范式正在全球范围内经历一场由人工智
能驱动的深刻革命。 当前，以数据与知识双轮驱动，
实现“成分-工艺-性能”一体化设计与短流程开发，
已成为突破传统研发瓶颈、 加速高性能钛合金创新
的核心路径。 从 LLM辅助的数据自动化提取，到机

器学习驱动的成分智能设计与多目标性能优化，再
到机器视觉赋能的在线质量监控与工艺闭环调控，
发展 AI驱动的自主实验，成为航空航天钛合金创新
制造的有力工具。 展望未来，为应对数据质量、模型
可解释性及产业集成等挑战， 需聚焦以下路径推动
钛合金研发向自主化跃升。

(1)数据层面的标准化与共享机制缺失是首要
瓶颈。 当前数据存在格式异构、语义割裂、产权壁垒
3 大问题，亟需建立钛合金数据描述标准，统一元素
符号、工艺参数与测试规范，发展 NLP 自动标注技
术提升文献挖掘效率，建立高质量、标准化、覆盖“成
分-工艺-组织-性能” 全链条关联的钛合金专用数
据库，持续推进高质量、标准化、全生命周期钛合金
数据库的建设，并利用 AI等技术在保障安全的前提
下促进数据共享。

(2)模型层面的可解释性与外推能力不足制约
工业应用，表现为“黑箱”模型难以满足航空航天领
域的信任要求，外推误差大、物理一致性缺失、决策
不透明。 发展“物理约束+数据驱动”的新一代模型，
发展融合领域知识的混合 AI 模型，应用 AI 技术揭
示决策依据，建立分级验证机制确保安全冗余，提升
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对钛合金复杂相变与性能关系的预测可靠性及外推
能力。

(3)产业层面的实验室到产线转化路径不清，存
在实时性不足、环境适应性差、验证标准缺失三大障
碍，打造开放式钛合金智能研发平台，集成设计、模
拟、制造与检测功能，推动“成分设计-工艺优化-性
能验证”闭环协同，并建立相关技术、数据与评价的
共性标准。 以数据与知识双驱动推动技术突破与产
业融合，实现钛合金研发模式颠覆性变革，必将引领
钛合金研发进入一个效率倍增、性能可控的新时代。
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