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基于人工神经网络的镍基单晶高温合金
蠕变寿命预测模型及应用

李春雨1，2，刘纪德2，张文颖1，2，王家健2，朱崇伟2，李金国2

（1. 东北大学材料科学与工程学院，辽宁沈阳 110004；2. 中国科学院金属研究所，辽宁沈阳 110000）

摘要：镍基单晶高温合金因其优越的高温强度，被广泛应用于航空发动机热端部件，蠕变寿

命是衡量单晶高温合金性能的重要指标。本研究通过建立ANN机器学习模型，实现高温合金

蠕变寿命预测，通过在模型内添加合金显微组织参数提高模型精度，降低模型过拟合倾向，

提高模型泛化能力。将模型应用于DD4500合金优化，逆向指导合金成分设计，新设计合金较

原合金蠕变寿命得到大幅提升，同时印证了机器学习技术应用于材料科学领域的有效性。
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航空发动机被誉为工业皇冠上的明珠，高温合金是发展高性能航空发动机不可

或缺的材料[1-2]。高温合金的蠕变寿命是评价其性能的重要指标，单晶高温合金通过

消除晶界，减少了晶界强化相的溶解和晶界氧化，有效提高了材料的高温力学性能

和抗氧化性能，其优异的高温强度、抗氧化性和抗蠕变性能，使得合金能够在高温

高压环境下长时间稳定工作。目前，镍基单晶高温合金广泛应用于航空发动机的热端部

件，例如涡轮叶片、导向叶片和燃烧室等，是现代高性能航空发动机的关键材料[3-6]。

传统高温合金成分的设计主要依赖“试错法”，合金设计通常需要经过多轮试

验验证，包括合金熔炼、热处理、微观结构分析和性能测试等多个环节，不同成分

和工艺参数组合对合金性能的影响复杂多变，难以预测，导致试验失败率高，延长

了研发周期[7-8]。每个试验周期都需要等待材料制备和性能测试等环节的结果，尤

其是一些耗时的测试项目，如高温持久性能测试，进一步拖长了研发周期。高温合

金材料和制备工艺相对复杂，需要使用昂贵的原材料和设备，例如高纯度金属和真

空感应熔炼炉等，导致试验成本居高不下。高温合金设计需要投入大量的人力资源

进行试验设计和数据分析，大量失败的试验不仅浪费时间和资源，还会造成环境污

染和安全隐患，进一步推高了研发成本。传统高温合金设计依赖于材料科学家和工

程师的经验积累，不同的研究人员可能基于不同的经验做出不同的判断，导致设计

方案的差异，难以保证设计方案的普适性和可重复性。传统方法缺乏系统的理论指

导，难以解释试验现象背后的物理机制，限制了合金设计理论的发展[9-10]。

总之，传统的“试错法”在高温合金设计中存在试验周期长、成本高和依赖经

验等弊端，限制了新材料的研发效率和性能突破。数据驱动方法利用大数据和机器

学习技术分析现有试验数据，构建材料性能预测模型，减少对试验的依赖，缩短研

发周期和成本，有效克服传统方法的局限性，推动高温合金设计向数字化、智能化

和高效化的方向发展[11-14]。目前，机器学习技术已应用在材料预测的多个方面，辅

助新材料的开发[15]。Zou等使用 diffusion-multiple 方法收集大量数据，建立合金成分

与重要热力学和微观结构参数（如相组成、γ′相分数和γ′相溶解温度）之间关系

的模型，预测γ′相体积分数的GBDT模型R2为0.954，通过模型设计出一种新型九元

Co基高温合金[16]。Yu等利用400余组试验数据样本，以成分和热处理制度等23个材

料参数为特征，采用随机森林分类模型对具有γ′相的候选物进行识别，对候选样本
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进行随机森林回归模型，预测候选样本的γ′相溶解温

度，通过模型设计出了一种高γ′相溶解温度的四元Co
基高温合金[17]。Fu等通过对DZ125进行大量的温度-应
力-时间耦合试验，得到了不同程度的显微组织演化，

并通过选取的显微组织描述符和所得显微组织进行了

量化得到模型数据集，提出了一种基于反向传播人工

神经网络（BPANN）的涡轮叶片服役状态评估方法，

建立了叶片微观组织演变与温度。应力和时间的定量

关联关系，以服役900 h的DZ125涡轮叶片为例，对模

型的应用进行了验证[18]。Jiang等通过文献积累100余

条数据样本构建Ni基单晶高温合金数据集，以合金成

分、枝晶、试样形状、尺寸及温度为特征，建立多层

感知器（MLP）晶格失配模型，模型预测精度优于传

统经验公式 [19]。Wang等建立了一个包含广泛成分和

RAFM钢处理工艺的数据库，以屈服强度和伸长率作

为输出，建立随机森林回归模型，并依据模型预测结

果，建立了RAFM钢强度与塑性平衡的工艺窗口（回

火温度750~760 ℃，回火时间30~120 min，Cr含量

8wt%~9wt%等）[20]。Guo等通过6万余个钢的工业数据

样本建立数据集，以工艺参数和化学成分等27条材料

参数为输入，屈服强度、抗拉强度和伸长率三种性能

为输出建立随机森林回归模型，进行多性能优化，利

用该模型对不同合金含量下的三种性能的可能边界进

行了评估[21]。结果反映了三种性能随合金含量的变化

趋势，与工程经验和材料知识基本一致。Liu等对266个

合金样品的合金成分、测试温度、测试应力和热处理

工艺等特征进行表征，构建了高质量蠕变数据集，进

行分类后以5种回归算法进行蠕变寿命预测建立模型，

最优模型R2达0.917[22]。Hu等以500余条包含合金成分、

γ′相体积分数和蠕变寿命等特征的数据构建数据集，

结合遗传算法对人工神经网络模型进行优化，模型预

测精度超90%，并利用该模型设计了一种高屈服强度和

高蠕变寿命的新合金[23]。可见，以机器学习为主的数

据驱动方法已广泛应用在材料的组织结构预测、性能

预测和服役行为预测等多个方面，加速材料的开发和

利用。

人工神经网络（Artificial Neural Network，ANN）

作为一种代表性的机器学习方法，在材料设计领域展

现出强大的潜力和优势，主要体现在以下几个方面[24-26]。

（1）处理复杂数据关系的能力。材料性能往往受

到多种复杂因素的共同影响，这些因素之间可能存在

非线性关系。ANN 能够通过多层网络结构学习和表示

这些复杂的非线性映射关系，从而更准确地预测材料

性能。材料设计需要考虑多种成分、工艺参数和微观

结构等因素，这些因素构成了高维输入空间。ANN 可
以有效处理高维数据，并从中挖掘出对材料性能影响

最大的关键特征。

（2）高效的学习和预测能力。ANN 可以利用

GPU进行并行计算，高效地训练模型并进行预测，大

大缩短了材料设计和优化的时间周期。ANN 能够根据

新的数据不断更新和优化模型，适应材料设计领域的

快速发展和新知识的不断涌现。预训练的 ANN 模型可

以迁移到相似的材料设计任务中，利用已有知识快速

学习和适应新任务，减少训练数据量和计算成本。

（3）降低试验成本和风险。ANN可以模拟和预测

大量材料组合的性能，代替传统的试验筛选方法，大

幅降低试验成本和周期，同时减少对环境和资源的消

耗。ANN 可以根据预测结果指导试验方案设计，优化

试验参数，提高试验效率和成功率。

因此，本文拟通过利用人工神经网络（ANN）构

建一个高效精准的单晶高温合金蠕变寿命预测模型，

以此来逆向指导合金成分的设计，从而加速合金研发

进程并显著节约时间和经济成本。首先，研究将通过

Thermo-Calc软件进行大规模的热力学计算，以此来

补充和丰富数据集，确保模型的训练数据具有足够的

多样性和代表性。随后，基于这些数据，利用ANN模

型来建立单晶高温合金的蠕变寿命预测模型。这一模

型不仅需要具备高精度的预测能力，还需在保证预测

准确性的同时，提供对模型预测结果的深入解释。为

此，计划采用SHAP（Shapley Additive Explanations）方

法对ANN模型进行可解释性分析。SHAP方法能够量化

各个描述符（即合金成分的各项特征）对合金蠕变寿

命的贡献，从而能够理解哪些成分或特征是影响蠕变

寿命的关键因素。这一分析不仅有助于验证模型的合

理性，还能为合金成分的优化提供直观的指导。在模

型建立完成后，将它应用于实际的合金成分设计中，

具体来说，是对DD4500合金的成分进行优化设计，以

期望通过优化成分配比来提高其蠕变寿命。这一过程

不仅验证了模型的实用性和准确性，也为高温合金的

开发提供了新的技术路径和策略。总之，本研究通过

结合先进的热力学计算和机器学习技术，旨在建立一

个既高效又可解释的蠕变寿命预测模型，并通过这一

模型逆向指导合金成分设计，最终实现高温合金性能

的提升和研发的加速。

1　ANN模型建立
1.1　数据集建立

进行高温合金蠕变试验成本高，周期长，进行大

批量蠕变试验以获取数据集是不现实的，因此，本研

究从公开论文及专利收集了400余组高温合金蠕变寿命

数据[22，27-34]，数据覆盖一代至四代单晶高温合金，构建

起模型建立所需的数据集，数据集范围见表1。

材料的微观组织及热力学参数对高温合金性能
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表1　数据集特征空间
Tab. 1 Data set feature space

Ni

52.71~77.26

Ta

0~13.94

元素wB /% 其他

Co

0~16.86

Y

0~4.4

W

0~18.6

Cr

0~20.5

Re

0~7.5

C

0~0.1

Ti

0~9

Hf

0~2

Al

1~7.5

Nb

0~2.59

Mo

0~10.5

温度/℃

927~1 200

应力/MPa

70~345

蠕变寿命/h

30~15 000

表2　计算结果汇总（870 ℃）
Tab. 2 Summary of calculation results（870 ℃）

特征

反相畴界能APBE

有效扩散系数EDC

剪切模量SM

层错能SFE

晶格错配度LM

特征

γ基体通道宽度Wγ

γ′相溶解温度Tγ′

γ′尺寸Sγ′

γ′体积分数Vγ′

数值

1.09×10-10~8.84×10-9

1 121~1 333

2.26×10-9~1.81×10-8

0.39~0.96

数值

204~322

3.65×10-6~1.92×10-4

8~62

123~72

0.92~1.12

同样起到重要作用，为对数据集进行补充完善，通

过传统物理冶金模型和Thermo-calc批量计算870 ℃条

件下9种反映合金参数的特征 [35-40]，包含反相畴界能

（APBE，Anti-phase boundary energy），有效扩散系

数（EDC，Effective diffusion coefficient，剪切模量

（SM，Shear modulus，，γ基体通道宽度（Wγ），

层错能（SFE，Stack fault energy），γ′相溶解温度

（Tγ′），γ′尺寸（Sγ′），γ′体积分数（Vγ′），晶

格错配度（LM，Lattice parameters and misfit），计算

结果如表2所示。

1.2　特征工程
数据集构建完成后，经过数据清洗去除数据集内

不合理数据点，而后对数据集进行归一化，消除特征

之间的维度差异，归一化公式如下：

x′i =                    （1）

式中：x′ i为数据点xi归一化后的值，max（x）与min
（x）分别为数据集中最大值与最小值。

将归一化后的数据集按80%/20%的比例划分为训

练集和测试集，训练集用于模型训练，测试集用于验

证模型的预测能力，同时采用十折交叉验证避免模型

过拟合提高泛化能力。

使用决定系数（R2），平均绝对误差（MAE，

Mean absolute error），均方根误差（RMSE，Root 
mean squared error）作为模型性能评价标准，计算方法

如下式所示：

R2 = 1-                       （2）

MAE =                    （3）

RMSE =                （4）

式中：m为测试集中样本的数量，yi为样本真实值，ŷ i

为模型给出的预测值，y-为测试集中样本真实值的平均值。

1.3　模型评估及优化
在本研究中，基于Python内Sk-learn模块中的多层

感知器（MLP，Multilayer Perceptron）算法建立ANN
机器学习模型，模型结构如图1所示。

首先使用合金成分与蠕变试验温度及应力作为输

入层，蠕变寿命作为输出层建立模型1，在隐含层层数

为4层，层内神经元个数分别为150，120，80，40时，

模型在训练集内精度达到0.946，在测试集内精度为

0.838，存在一定过拟合现象，可能会导致模型泛化能

力变差。为检验模型训练效果，将模型训练集与测试

集内模型预测值与实际值进行对比，模型1具体描述如

图2所示。

在模型1基础上，输入层内添加合金计算参数后建

立模型2，在隐含层层数为5层，层内神经元个数分别

为150，100，60，30，15时，模型在训练集内精度为

0.947，测试集内精度为0.885，模型2预测精度大幅提

升，过拟合倾向消除，模型在未知数据上的泛化能力

提高，因此选用模型2进行后续预测工作。模型2的具

体评价及在训练集与测试集内预测值与实际值对比如

图3所示。

1.4　模型可解释性分析
为揭示模型内部黑箱效应，使用SHAP分析对模型
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进行可解释性分析[41]。如图4所示，SHAP结果表明蠕

变测试的温度和应力升高时，合金蠕变寿命减低。Re
元素含量提升，γ′相溶解温度提高有利于合金蠕变寿

命提升，这也是二代及三代单晶高温合金通过向合金

内添加Re提高蠕变寿命的原因。

ANN模型不能直接提供特征重要性，因此我们通

过置换重要性（Permutation Importance）方法间接评估

特征的重要性。该方法通过随机打乱某个特征的值，

图1　ANN模型结构示意图

Fig. 1 ANN model structure diagram

（a）模型1评价                                                                （b）模型1训练集

（c）模型1测试集

图2　模型1评价及预测结果

Fig. 2 Evaluation and prediction results of model 1
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图4　模型2 SHAP分析图

Fig. 4 SHAP analysis diagram of model 2

图5　模型2 置换重要性分析图

Fig. 5 Permutation importance analysis diagram of model 2

观察模型性能的变化来评估特征的重要性。如果打乱

某个特征后模型的性能显著下降，说明该特征对模型

预测的重要性很高。对模型进行置换重要性分析结果

如图6所示，与SHAP分析结果类似，测试温度和应力

对预测结果起到最大作用。以上影响与传统意义上认

识的高温合金蠕变寿命影响因素相符，侧面印证了模

（a）模型2评价                                                                （b）模型2训练集

（c）模型2测试集

图3　模型2评价及预测结果

Fig. 3 Evaluation and prediction results of model 2
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型的有效性及将机器学习技术应用于材料开发的可行

性。

2　模型应用
综上，一个包含显微组织描述符的ANN蠕变寿命

预测模型被建立，模型原始数据集覆盖范围广，数据

来源可靠，为建立精确的模型提供了坚实的基础，经

过特征工程，数据集划分，十折交叉验证，模型参数

调整，预测值与真实值对比证明了模型的准确性和泛

化能力。因此，将模型进一步应用于单晶高温合金的

成分设计。

DD4500是中科院金属研究所研发的低成本无Re二

代单晶高温合金，期望通过无Re添加降低合金成本，

同时实现高蠕变寿命。将模型应用于DD4500合金的成

分优化设计，在合金名义成分范围内利用模型预测，

筛选出一条高蠕变寿命的合金成分，将合金配料熔炼

后，通过XRF（X射线荧光光谱分析）对母合金实际成

分进行测定，新旧合金名义成分及实测成分结果如表3
所示，考虑元素偏析的影响，新旧合金成分均在合理

范围内。

通过籽晶法制备为Φ16 mm×8 mm单晶棒，经

1 280 ℃/2 h+1 290 ℃/1 h+1 300 ℃/2 h固溶处理，1 080 ℃/
6 h一次时效和870 ℃/24 h二次时效的热处理后，分别

取铸态及热处理态合金经过研磨、抛光和腐蚀后进行

OM观察，如图6所示，经热处理后，合金内枝晶组

织基本消除，共晶组织完全消除，合金均匀化效果良

好。

SEM结果如图7所示，铸态合金枝晶干与枝晶间γ′
相尺寸差距大，立方度不佳，经热处理后，合金内组

织均匀，γ′相大小均匀，立方度高。在SEM图中随机

取5张进行γ′相尺寸及体积分数统计，结果显示新合金

γ′相平均尺寸为0.48 μm，体积分数为69%，旧合金γ′
相平均尺寸为0.65 μm，体积分数为74%，已有研究表

明[42-43]，单晶高温合金γ′相尺寸控制在0.2~0.6 μm，体

积分数在60%~70%左右可以获得最佳的性能，新设计

合金γ′强化相尺寸大小，体积分数均在最佳范围内。

将热处理后的单晶棒制备为M12×66 mm持久试

（a）新合金热处理前                                                            （b）新合金热处理后

（c）旧合金热处理前                                                            （d）旧合金热处理后

图6　金相显微组织

Fig. 6 Microstructure under metallographic microscope，

表3　新旧合金成分及XRF实测结果
Tab. 3 Composition of old and new alloys and 

XRF measured results                      wB /%

合金分类

原始合金

原始合金（XRF）

新合金

新合金（XRF）

Co+Cr

13.5

13.43

14

13.87

Mo+W

8

8.21

8.7

8.54

Ni

余量

余量

余量

余量

Al+Ta+Ti

12.7

12.82

13.8

13.89

Hf

0.6

0.55

0.15

0.17
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（a）新合金枝晶干                                                  （b）新合金枝晶间

（c）新合金热处理态

（d）旧合金枝晶干                                                  （e）旧合金枝晶间

（f）旧合金热处理态

图7　新旧合金SEM图像

Fig. 7 SEM image of improved and original alloy

样，在1 093 ℃/158 MPa下进行三组重复持久试验，断

口组织扫描图像如图8所示，合金在1 093 ℃的高温环

境下进行拉伸时，其断裂表面呈现出典型的海绵状断

口，并且断口上分布着大量的韧窝和孔洞。这些孔洞

的形成主要归因于合金铸造过程中的Kirkendall效应，

这会导致铸造孔洞的产生。此外，在固溶热处理过程

中，也会形成均匀化孔洞。这些缺陷在拉伸过程中会

形核并逐渐长大，最终相互连接形成更大的缺陷，导
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致合金的断裂。这种断裂特征是典型的微孔聚集型断

裂，也称为韧性断裂。因此，通过控制铸造过程和固

溶热处理中产生的孔洞数量和体积分数，可以在一定

程度上提升合金在高温下的拉伸性能。

持久寿命、伸长率及断面收缩率试验结果如图9
所示，新设计合金的三个持久试样在1 093 ℃/158 MPa
下的蠕变寿命分别为25 h、31.9 h和30.3 h，远高于原

DD4500合金的11.95 h、12.37 h和13.62 h，平均提升幅

度超过100%。以伸长率和断面收缩率为代表的合金塑

性与原合金相近，满足了DD4500合金低成本高蠕变寿

命的目标，并显著节约了传统合金成分设计所需的时

间成本和经济成本，证明了该模型应用于单晶高温合

金成分设计的有效性。

3　结论
本研究开发了一种单晶高温合金成分设计方法，

基于人工神经网络（ANN），通过集成丰富的试验数

据和显微组织参数，实现了对合金蠕变性能的精确预

测，从而指导合金成分设计。

（1）研究开发了一种基于人工神经网络（ANN）

的单晶高温合金蠕变寿命预测模型，利用大量试验数

据和显微组织参数，有效地构建了精确的ANN模型，

降低了过拟合的风险。

（2）将模型应用于DD4500合金成分优化设计，

基于模型预测结果筛选具有优异性能的合金成分，并

进行试验验证，结果表明，新设计合金蠕变寿命大幅

提升。

（3）本研究综合考虑了合金成分、热力学参数

和显微组织参数对合金性能的影响，通过对模型进行

可解释性分析，揭示了合金参数与性能之间的潜在关

系，为新型高蠕变性能单晶高温合金的设计提供了新

的方法。

（a）新合金高倍                                                             （b）新合金低倍

（c）旧合金高倍                                                             （d）旧合金低倍

图8　合金断口显微组织

Fig. 8 Microstructure of alloy fracture 

图9　新设计合金与原性能合金持久测试数据

Fig. 9 Durability test data of newly designed alloy and original alloy
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在本研究中考虑了合金成分，合金热力学参数，

合金显微组织参数的影响，然而，高温合金的热处理

过程也是影响高温合金蠕变寿命的重要因素，需要在

后续工作中解决。未来，随着数据量的增加和模型算

法的优化，机器学习有望成为一种高效精准的材料设

计工具，加速新材料研发的进程。
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Creep Life Prediction Model of Nickel-Based Single Crystal Superalloy 
Based on Artificial Neural Network and Its Application
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(1. School of Materials Science and Engineering, Northeastern University, Shenyang110000, Liaoning, China; 2. Institute of Metal 
Research, Chinese Academy of Sciences, Shenyang110000, Liaoning, China)

Abstract:
Nickel-based single crystal superalloys are widely used in hot-end components of aeroengines due to their 
superior high temperature strength. Creep life is an important indicator to measure the performance of single 
crystal superalloys. This study performed the creep life prediction of superalloy through the establishment of 
ANN machine learning model. The parameters of microstructure were applied to increase the accuracy, which 
reduced the overfitting tendency and improved the generalization ability of the model. The model was utilized 
to optimize the DD4500 alloy composition through inverse design, resulting in a significant improvement in 
the creep life of the newly designed alloy compared to the original alloy. This success further validates the 
effectiveness of applying machine learning techniques in materials science.
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