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基于机器学习的镍基单晶高温合金蠕变
寿命预测模型研究
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摘　 要: 构建合适的镍基单晶合金蠕变寿命预测模型ꎬ对于我国航空发动机叶片设计、强度分

析和寿命预测具有重要意义ꎮ 采用多项式回归、最近邻回归、支持向量机回归、决策树回归四

种机器学习算法ꎬ建立镍基单晶高温合金蠕变寿命与合金成分、微观组织和蠕变工艺参数的关

系模型ꎬ为镍基单晶高温合金的蠕变性能调控提供了新方法ꎮ 基于蠕变寿命预测模型ꎬ系统地

比较了四种算法和特征选择对模型性能的影响ꎮ 结果表明ꎬ支持向量机回归模型的预测结果

最优ꎬ相关性较高的四个特征依次为 γ′固溶温度、Ｔａ、Ｗ、Ｒｅꎮ 研究结果可为获得更有效的镍基

单晶高温合金蠕变性能预测方法提供参考ꎮ
关　 键　 词: 机器学习ꎻ镍基单晶高温合金ꎻ特征选择ꎻ蠕变寿命
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　 　 镍基单晶高温合金作为航空发动机涡轮叶片

的关键材料ꎬ具有优异的承温性能和抗蠕变性

能[１]ꎮ 但由于其成分体系复杂、元素间相互作用

影响显著且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ꎬ同时缺乏成分、组
织和性能之间的定量关系ꎬ通过传统试错法提高

合金的蠕变抗力需要耗费大量的时间和成本ꎮ 并

且ꎬ合金设计的突破往往需要对复杂的多组分 /多
相体系进行全面的理解ꎬ这种开发方式步骤繁琐ꎬ
研发到应用周期冗长ꎬ且达不到预期性能ꎬ仅靠人

力无法挖掘材料特征与性能之间的深层联系ꎮ
近年来ꎬ随着材料数据库的不断积累ꎬ材料信

息学得到了飞速发展[２]ꎬ其独特的 ＤＩＫＷ(ｄａｔａ→
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ→ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ→ｗｉｓｄｏｍ)层级研究模型

为机器学习和大数据背景下建立非显著参考体系

分布奠定了基础ꎮ Ｊｉａｎｇ 等[３] 针对铜合金材料性

能的小数据集ꎬ将材料成分和材料性能分别作为

输入和目标量ꎬ通过建立机器学习模型表示两者

之间的函数关系ꎮ Ｒａｃｃｕｇｌｉａ 等[４] 利用失败实验

数据结合支持向量机(ＳＶＭ)回归算法成功建立

了无机、有机杂化材料结晶过程反应模型并预测

了新化合物的形成条件ꎬ准确率达 ８９％ ꎮ
大多数机器学习的任务是做出预测ꎬ系统在

给定的训练示例上进行泛化ꎮ 泛化的方式主要有

两种:一种是基于实例的学习ꎬ另一种是基于模型

的泛化ꎮ Ｈａｎ 等[５] 基于从文献中收集的小数据

集ꎬ通过数据驱动的机器学习方法ꎬ开发了一种基

于双模型联动的方法预测合金的蠕变寿命ꎮ Ｌｉｕ
等[６]基于设计的适应度函数ꎬ提出分而治之自适

应(ＤＣＳＡ)学习方法ꎬ该方法基于随机森林(ＲＦ)、
支持矢量回归(ＳＶＲ)、高斯过程回归(ＧＰＲ)、套索

回归(ＬＲ)和脊回归(ＲＲ)共五个最优机器学习模

型ꎬ将上述机器学习方法对应不同聚类结果ꎬ经训

练后ꎬ结果显示聚类模型可以很好地将数据区分ꎬ且
蠕变寿命预测模型的预测值与实验值的误差在合理

范围内ꎬ大大提高了机器学习模型的预测能力ꎮ
本文通过四种机器学习算法分别建立镍基单

晶高温合金成分、工艺、微观组织参数和蠕变寿命

的机器学习模型ꎬ优化出镍基高温合金蠕变寿命

预测模型的参数ꎬ以便应用于合金成分与工艺的

逆向设计ꎮ

１　 数据和机器学习模型

１. １　 数据集与描述符

本实验数据集部分来源于中科院金属研究所

的研究结果ꎬ其余来自于文献[７ － １２]ꎮ 数据处理

后共计 ５５０ 条镍基单晶高温合金蠕变寿命数据ꎬ
在机器学习模型中输入特征标签所对应的描述

符ꎬ如表 １ 所示ꎮ 数据集样本中共包含 ２４ 个输入

特征(１４ 种合金元素、８ 个微观参数、２ 个工艺

参数)ꎮ
表 ２ 为镍基单晶高温合金蠕变寿命数据的统

计分析结果ꎮ

表 １　 特征标签所对应的描述符

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｌａｂｅｌｓ
编号 特征标签 描述符 编号 特征标签 描述符

１ Ｎｉ 的质量分数 / ％ Ｎｉ １３ Ｎｂ 的质量分数 / ％ Ｎｂ

２ Ｒｅ 的质量分数 / ％ Ｒｅ １４ Ｈｆ 的质量分数 / ％ Ｈｆ

３ Ｃｏ 的质量分数 / ％ Ｃｏ １５ γ / γ′错配度 δ / ％ ＬＭ

４ Ａｌ 的质量分数 / ％ Ａｌ １６ 有效扩散系数 ｌｇ(ｘ) / (ｍ２􀅰ｓ － １) ＥＤＣ

５ Ｔｉ 的质量分数 / ％ Ｔｉ １７ γ′体积分数 / ％ Ｖγ′

６ Ｗ 的质量分数 / ％ Ｗ １８ γ′ 固溶温度 / ℃ Ｔγ′

７ Ｍｏ 的质量分数 / ％ Ｍｏ １９ 反相畴界能 / (ｍＪ􀅰ｍ － ２) ＡＰＤＢ

８ Ｃｒ 的质量分数 / ％ Ｃｒ ２０ 剪切模量 / ＧＰａ ＳＭ

９ Ｔａ 的质量分数 / ％ Ｔａ ２１ 层错能 / (ｍＪ􀅰ｍ － ２) ＳＦＥ

１０ Ｃ 的质量分数 / ％ Ｃ ２２ γ 基体通道宽度 / ｎｍ Ｄγ

１１ Ｂ 的质量分数 / ％ Ｂ ２３ 蠕变测试温度 / ℃ Ｔｅｓｔ. Ｔ

１２ Ｙ 的质量分数 / ％ Ｙ ２４ 蠕变测试压力 / ＭＰａ Ｔｅｓｔ. Ｓ
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表 ２　 镍基单晶高温合金蠕变寿命数据描述符的统计分析结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｃｒｅｅｐ ｌｉｆｅ ｄａｔａ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ ｆｏｒ ｎｉｃｋｅｌ￣ｂａｓｅｄ ｓｉｎｇｌｅ ｃｒｙｓｔａｌ ｓｕｐｅｒａｌｌｏｙｓ

描述符 平均值 标准差 最小值 ２５％分位数 ５０％分位数 ７５％分位数 最大值

输入

Ｎｉ / ％ ６３􀆰 ４２ ３􀆰 ４２ ５２􀆰 ７１ ６０􀆰 ９９ ６３􀆰 ７３ ６５􀆰 ７０ ７７􀆰 ２６

Ｒｅ / ％ ２􀆰 ８５ ２􀆰 ２４ ０􀆰 ００ ０􀆰 ００ ３􀆰 ００ ４􀆰 ５０ ７􀆰 ６０

Ｃｏ / ％ ６􀆰 ７６ ３􀆰 ５１ ０􀆰 ００ ４􀆰 ５０ ７􀆰 ５０ ９􀆰 ８３ １６􀆰 ８６

Ａｌ / ％ ５􀆰 ３７ ０􀆰 ８２ １􀆰 ０５ ５􀆰 ０７ ５􀆰 ５０ ５􀆰 ８０ ７􀆰 ５０

Ｔｉ / ％ １􀆰 ０４ １􀆰 ３７ ０􀆰 ００ ０􀆰 ００ ０􀆰 ６０ １􀆰 ５０ ９􀆰 ００

Ｗ/ ％ ５􀆰 ７２ ２􀆰 ６５ ０􀆰 ００ ４􀆰 ００ ５􀆰 ５０ ６􀆰 ７９ １８􀆰 ６０

Ｍｏ / ％ １􀆰 ０３ １􀆰 １０ ０􀆰 ００ ０􀆰 ００ ０􀆰 ８３ １􀆰 ５０ １０􀆰 ５０

Ｃｒ / ％ ６􀆰 ７８ ３􀆰 １２ ０􀆰 ００ ５􀆰 ００ ７􀆰 ００ ８􀆰 ００ ２０􀆰 ５０

Ｔａ / ％ ６􀆰 ５５ ２􀆰 ７８ ０􀆰 ００ ５􀆰 ００ ７􀆰 ００ ８􀆰 ５１ １３􀆰 ９４

Ｃ / ％ ０􀆰 ０１ ０􀆰 ０２ ０􀆰 ００ ０􀆰 ００ ０􀆰 ００ ０􀆰 ００ ０􀆰 １０

Ｂ / ％ ０􀆰 ００ ０􀆰 ０１ ０􀆰 ００ ０􀆰 ００ ０􀆰 ００ ０􀆰 ００ ０􀆰 ０５

Ｙ / ％ ０􀆰 ０８ ０􀆰 ４５ ０􀆰 ００ ０􀆰 ００ ０􀆰 ００ ０􀆰 ００ ５􀆰 ４０

Ｎｂ / ％ ０􀆰 ２２ ０􀆰 ４４ ０􀆰 ００ ０􀆰 ００ ０􀆰 ００ ０􀆰 ３０ ２􀆰 ５９

Ｈｆ / ％ ０􀆰 １５ ０􀆰 ３０ ０􀆰 ００ ０􀆰 ００ ０􀆰 １０ ０􀆰 １５ ２􀆰 ００

ＬＭ/ ％ ０􀆰 １２ ０􀆰 ２０ － ０􀆰 ３８ － ０􀆰 ０３ ０􀆰 ０９ ０􀆰 ２３ ０􀆰 ７４

ＥＤＣ / (ｍ２􀅰ｓ － １) １９􀆰 ３０ １􀆰 ２６ １５􀆰 ８９ １８􀆰 ２７ １９􀆰 ３５ ２０􀆰 １６ ２２􀆰 ０６

Ｖγ′ / ％ ６６􀆰 ３１ ８􀆰 ８５ １６􀆰 ４５ ６３􀆰 ５７ ６７􀆰 ２９ ７０􀆰 ６８ ９５􀆰 ８９

Ｔγ′ / ℃ １ ２６７􀆰 ６７ ３７􀆰 ０９ １ １２１􀆰 ４５ １ ２４８􀆰 ３１ １ ２６９􀆰 ４６ １ ２９６􀆰 １０ １ ３３３􀆰 ９２

ＡＰＤＢ / (ｍＪ􀅰ｍ － ２) ２１１􀆰 ９１ ４􀆰 ７８ ２０４􀆰 ０４ ２０９􀆰 １０ ２１１􀆰 ０２ ２１３􀆰 １３ ２３０􀆰 ０８

ＳＭ / ＧＰａ ５９􀆰 ０６ １􀆰 ９９ ５３􀆰 ４３ ５７􀆰 ３９ ５９􀆰 ３７ ６０􀆰 ５４ ６３􀆰 ６４

ＳＦＥ / (ｍＪ􀅰ｍ － ２) ３４􀆰 ８５ ９􀆰 ３３ １７􀆰 ０７ ２８􀆰 ３４ ３２􀆰 ８９ ３９􀆰 ８５ ７１􀆰 ５６

Ｄγ / ｎｍ ３４􀆰 ３７ ４７􀆰 ０４ １􀆰 ７５ １９􀆰 ４５ ２３􀆰 ７３ ３０􀆰 ６９ ４３７􀆰 ５６

Ｔｅｓｔ􀆰 Ｔ / ℃ １ ０２８􀆰 １４ ７０􀆰 １３ ９２７􀆰 ００ ９８２􀆰 ００ ９９１􀆰 ５０ １ ０９３􀆰 ００ １ ２００􀆰 ００

Ｔｅｓｔ􀆰 Ｓ / ＭＰａ １８４􀆰 ３５ ７２􀆰 ４４ ７０􀆰 ００ １３５􀆰 ２５ １６３􀆰 ５０ ２４８􀆰 ２０ ３４５􀆰 ００

输出 蠕变寿命 / ｈ ２􀆰 ３５ ０􀆰 ５４ １􀆰 ４８ １􀆰 ９１ ２􀆰 ２８ ２􀆰 ６９ ４􀆰 １８

１. ２　 数据预处理

由于数据集的质量直接影响机器学习模型的

预测能力ꎬ且大部分机器学习算法无法在缺失的

特征上工作ꎬ故对数据进行预处理、缺失值处理、
异常值处理和去重ꎮ 在若干行训练数据集中ꎬ每
行数据皆涉及到 １４ 种合金元素ꎬ但并非所有行都

出现某一个或几个合金元素数据为空的情况ꎬ故
引入 Ｐａｎｄａｓ 数据处理库将合金元素描述符转化

为 ＤａｔａＦｒａｍｅ 二维标签化数据结构ꎬ用 ｓｅｌｅｃｔ ＿
ｔｙｐｅｓ. ｃｏｌｕｍｓ 找出所有的描述性列中缺失值ꎬ再用

ｆｉｌｌｎａ 将缺失值用 ０ 填充ꎮ 对于数据值完全相同

的多条数据记录则用 ｄｒｏｐ＿ｄｕｐｌｕｃａｔｅｓ 方法直接去

重ꎮ 数据集中将所有输入列分为输入特征和输出

目标变量ꎬ对于数据集中输入特征完全相同ꎬ但输

出目标变量不同的情况ꎬ先用 ｇｒｏｕｐｂｙ 将输入特

征分组ꎬ再用 ｉｄｍａｘ 在每个分组中选取目标变量

较优的记录ꎮ
１. ３　 机器学习模型的建立和评价

基于机器学习回归算法是在 ＰｙＣｈａｒｍ 集成开

发环境中建立不同蠕变寿命的最优预测模型ꎬ基
本流程如图 １ 所示ꎮ 图中:ＰＲ 为多项式回归ꎻ
ＫＮＮ 为最近邻回归ꎻＳＶＲ(ＲＢＦ)为支持向量机回

归ꎻＤＴ 为决策树回归ꎮ
输入特征引入数据库后ꎬ选择 Ｆｉｌｔｅｒ 过滤法中

的 Ｐｅａｒｓｏｎ、Ｓｐｅａｒｍａｎ 和 Ｋｅｎｄａｌｌ 三种系数对数据

特征进行相关性分析ꎮ 通过减掉均值并将数据缩

放到单位方差来标准化特征ꎬ即均值 － 方差标准

化ꎬＺ￣Ｓｃｏｒｅ 标准化转换式为

Ｚ ＝
Ｘ ｉ － μ
σ (１)

式中:Ｚ 为标准分数ꎻμ 为总体数据的均值ꎻσ 为总

体数据的标准差ꎻＸ ｉ 为数据集中的观测值ꎮ
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图 １　 最优预测模型建立流程

Ｆｉｇ. １　 Ｔｈｅ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

　 　 在 Ｓｃｉｋｉｔ￣ｌｅａｒｎ 中使用 ＳｔａｎｄａｒｄＳｃａｌｅｒ 实现特

征标准化ꎬ此时特征服从标准正态分布ꎬ方差为

１ꎬ均值为 ０ꎮ 标准化完成后对数据进行拆分ꎬ采用

ｔｒａｉｎ＿ｔｅｓｔ＿ｓｐｌｉｔ 方法ꎬ按照 ８０％ 训练集、１０％ 测试

集、１０％验证集进行划分ꎬ采用 Ｋ 折交叉验证法ꎬ
Ｋ 取 １０ꎬ十折交叉验证示意如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 十折交叉验证示意图

Ｆｉｇ. ２　 Ｔｅｎ￣ｆｏｌｄ ｃｒｏｓｓ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 使用 ＰＲ 、ＫＮＮ 、ＳＶＲ(ＲＢＦ)、ＤＴ 四种机器学

习回归算法ꎬ分别对训练模型进行参数调优ꎬ得到

对应的四种最佳模型ꎮ 最后引入 ｍｅｔｒｉｃｓ 库ꎬ使用

决定系数(Ｒ２)、预测误差均方根值(ＲＭＳＥ)、预测

误差平均绝对值(ＭＡＥ)进行模型性能评估ꎬ计算

式分别为

Ｒ２ ＝ １ －
∑

ｎ

ｉ ＝１
(ｙｉ － ｙ^) ２

∑
ｎ

ｉ ＝１
(ｙｉ － 􀭰ｙ) ２

(２)

ＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝１
(ｙｉ － ｙ^) ２ (３)

ＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝１
｜ ｙｉ － ｙ^ ｜ (４)

式中:ｎ 为测试集中样本的数量ꎻｙｉ 为样本真实

值ꎻｙ^ 为模型预测值ꎻ􀭰ｙ 为测试集中样本真实值的

平均值ꎮ

２　 结果与讨论

２. １　 特征选择对机器学习模型性能的影响

采用 Ｐｅａｒｓｏｎ、Ｋｅｎｄａｌｌ、Ｓｐｅａｒｍａｎ 三种相关系

数对特征进行选择和分析ꎬ结果如图 ３ 所示ꎮ
　 　 由图 ３ 可知:Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数中ꎬ输入特征

ＳＭ 与 Ｔｅｓｔ. Ｓ 相关性最高ꎬ为 ０􀆰 ７３ꎬ其值小于 ０􀆰 ８ꎬ
呈中度相关ꎻＫｅｎｄａｌｌ 相关系数中ꎬ输入特征 Ｃ 与

Ｂ 相关性最高ꎬ为 ０􀆰 ８６ꎬ大于 ０􀆰 ８ꎬ 呈高度相关ꎻ
Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关系数中ꎬ输入特征 Ｃ 与 Ｂ 相关性最

高ꎬ为 ０􀆰 ９６ꎬ接近 １ꎬ呈显著性相关ꎮ 由此可见ꎬＣ
元素和 Ｂ 元素对蠕变寿命会产生重要影响ꎬ
且 存在多重共线性的情况ꎮ这是因为Ｃ和Ｂ两
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图 ３　 三种相关性热力图

Ｆｉｇ. ３　 Ｔｈｒｅｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｈｅａｔ ｍａｐｓ

种元素可能共存形成复合碳硼化物ꎬ有助于提高

合金的高温硬度和抗蠕变性ꎮ 然而在训练机器学

习模型时ꎬ输入特征之间相关性过高可能会过度

拟合训练数据ꎬ导致模型过分关注 Ｃ 和 Ｂꎬ忽视其

他可能对泛化蠕变寿命性能有帮助的特征ꎬ从而

导致模型参数的大幅变化ꎮ
从图 ３(ａ) ~ ３(ｃ)中最后一列或最后一行可

以看出ꎬ每个特征对于蠕变寿命列的系数的绝对

值都大于 ０ꎬ表明 ２４ 个特征对于蠕变寿命都有各

自贡献值ꎮ Ｐｅａｒｓｏｎ、Ｓｐｅａｒｍａｎ 和 Ｋｅｎｄａｌｌ 三种特

征选择方法中ꎬ相关性最高的四个特征相同ꎬ且顺

序由高到低皆为:γ′固溶温度(Ｔγ′)、Ｔａ、Ｗ、Ｒｅꎮ
Ｔγ′的选择对合金的性能具有重要影响ꎬＴγ′升高可

能导致 γ′相的溶解ꎬ从而可以提高合金塑性ꎬ但同

时也降低了合金的强度和抗蠕变性ꎮ Ｔγ′的选择还

影响晶粒尺寸ꎬ较高的 Ｔγ′通常导致较大的晶粒ꎮ
在高温环境下ꎬ较大的晶粒可能更易发生晶粒滑

移和变形ꎬ影响合金的蠕变行为ꎮ Ｔａ、Ｗ、Ｒｅ 三种

元素都是高熔点金属元素ꎬ其含量会显著影响合

金的蠕变寿命ꎮ Ｔａ 的适量加入能有效降低层错

能ꎬ提高形成不全位错剪切 γ′相能力和形成显微

孪晶能力ꎬ增加蠕变抗力ꎬ有效改善合金蠕变性

能[９]ꎮ Ｗ 可以提高高温合金的硬度和强度ꎬ较高

的硬度和强度有助于防止蠕变变形ꎬ从而延长蠕

变寿命ꎮ Ｒｅ 是一种具有良好高温强度的元素ꎬ其
加入可以提高合金在高温下的抗变形能力ꎬ提高

蠕变寿命ꎬ促进位错网络的形成及抑制拓扑密堆

相(ＴＣＰ)的析出[１０]ꎬ从而改善合金的高温稳定

性ꎮ 综上ꎬＴγ′、Ｔａ、Ｗ、Ｒｅ 四种特征在蠕变寿命预

测模型中都有重要意义ꎬ表明数据集具有一定的

可靠性ꎬ使机器学习模型稳定性更好ꎬ提高模型对

未知数据预测的可信度ꎮ
２. ２　 算法选择对机器学习模型性能的影响

本文比较了 ＰＲ、ＫＮＮ、ＳＶＲ(ＲＢＦ)、ＤＴ 四种

算法最佳模型的真实值与预测值ꎬ结果如图 ４ 所

示ꎮ 由图 ４ 可知ꎬ测试集数据预测的四种最优模

型预测结果都比较好ꎬ其中 ＳＶＲ(ＲＢＦ)算法的预

测结果最集中ꎬ拟合效果最好ꎮ
图 ５ 给出了四种最优预测模型的 Ｒ２、ＲＭＳＥ

和 ＭＡＥ 评价指标结果ꎬ其中 ＳＶＲ(ＲＢＦ)算法的

预测模型 Ｒ２ 最高ꎮ
　 　 由前述可知ꎬ输入特征中存在较多非线性情

况ꎬＰＲ 算法可以尝试捕捉并一定程度上处理这些

非线性关系ꎬ故在四种算法中其 Ｒ２ 值相对较低ꎬ
但这也容易导致模型过拟合ꎮＫＮＮ算法适用于
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图 ４　 四种最优回归模型计算蠕变寿命真实值与预测值对比

Ｆｉｇ. ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ａｃｔｕａｌ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｃｒｅｅｐ ｌｉｆｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ ｆｏｕｒ ｏｐｔｉｍａｌ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

图 ５　 四种预测模型评价指标

Ｆｉｇ. ５　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

挖掘蠕变寿命时间的影响因素ꎬ但由于输入特征

多导致计算成本高ꎮ ＳＶＲ(ＲＢＦ)算法在处理高维

空间中表现较好ꎬＲＢＦ 核能够将数据映射到无穷

维空间ꎬ适应数据的复杂结构ꎬ且在空间中产生的

“径向”特性使其对数据分布的适应性较强ꎬ即使

在高维数据中也能有效地捕捉数据中不同维度之

间的关系ꎮ 由图 ５ 可知ꎬＳＶＲ(ＲＢＦ)算法所建立

的模型为最优算法模型ꎮ 经过重要参数(例如核

函数、错误项的惩罚因子等) 调优后ꎬＲ２ 达到

０􀆰 ８７４ ２ꎮ ＤＴ 算法可以处理复杂的非线性关系ꎬ
但其超参数(例如树的深度、分裂节点的最小样本

数等)对模型性能有一定影响ꎬ训练后最优参数

(见表 ３)模型 Ｒ２ 值仅为 ０􀆰 ６８２ ７ꎬ在四种算法中

最差ꎮ

表 ３　 四种最优回归模型参数

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｏｐｔｉｍａｌ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

回归算法 模型内部设置的超参数

ＰＲ ｄｅｇｒｅｅ ＝ １８

ＫＮＮ ｎ＿ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ ＝ ４

ＳＶＲ(ＲＢＦ) ｋｅｒｎｅｌ ＝ ｒｂｆꎬＣ ＝ ３􀆰 ４２ꎬｅｐｓｉｌｏｎ ＝ ０􀆰 １

ＤＴ
ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ ＝ ７ꎬｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｌｅａｆ ＝ １ꎬ

ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｓｐｌｉｔ ＝ ２

３　 结论

本文基于国内外镍基单晶高温合金蠕变寿命

数据ꎬ建立了包含 ２４ 个输入特征的蠕变寿命预测

机器学习模型ꎬ采用 Ｆｉｌｔｅｒ 过滤法中的 Ｐｅａｒｓｏｎ、
Ｋｅｎｄａｌｌ、Ｓｐｅａｒｍａｎ 三种特征选择方法ꎬ筛选和分

析不同输入特征对蠕变寿命预测模型的影响ꎬ通
过 Ｒ２、ＲＭＳＥ、ＭＡＥ 进行模型预测性能评估ꎬ分析
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了不同回归算法对蠕变寿命预测模型的影响ꎬ主
要结论如下ꎮ

１)基于 Ｐｅａｒｓｏｎ、Ｋｅｎｄａｌｌ、Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关性分

析可知ꎬ每一个输入特征对蠕变寿命预测模型都

有贡献ꎬ且相关性最高的四个特征相同ꎬ按相关性

由高到低排序为 Ｔγ′、Ｔａ、Ｗ、Ｒｅꎮ
２)基于四种回归算法建立的蠕变寿命预测模

型中ꎬＳＶＲ(ＲＢＦ)回归算法的模型预测能力最优ꎬ
在测试集上的决定系数 Ｒ２ 为 ０􀆰 ８７４ ２ꎬＲＭＳＥ 为

０􀆰 ２５０ ４ꎬＭＡＥ 为 ０􀆰 １９７ ４ꎮ
３)四种回归算法中超参数的调优极为重要ꎬ

其中学习率、决策树深度、迭代次数、正则化参数

和核函数对模型预测性能影响最为重要ꎮ
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