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摘 要：基于数据驱动的机器学习方法通过构建材料特征参数与目标性能间的复杂映射关系，突破传统研发模式

在时间与成本上的限制，为球墨铸铁研发提供了全新范式。 通过对基于机器学习的球墨铸铁研发过程中的应用进展进

行系统梳理，在阐释机器学习数据收集、数据预处理、模型构建与训练以及模型评估等基本实施框架的基础上，综述了

机器学习在组织与缺陷控制、力学性能的预测以及服役行为的预测等方面的应用，探讨了球墨铸铁研发和应用过程中

基于机器学习的一些急需解决的问题，提出了基于机器学习的球墨铸铁研发方向及未来的发展趋势。
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Abstract： Data-driven machine learning methods, by establishing complex mapping relationships between material
characteristic parameters and target properties, provide a novel paradigm for ductile iron research and development,
overcoming the limitations of time and cost inherent in traditional research and development (R&D) approaches. Recent
progress in the application of machine learning within the ductile iron R&D process is systematically reviewed. The
fundamental implementation framework is elucidated, encompassing data collection, data preprocessing, model construction
and training, and model evaluation. The applications of machine learning are summarized in various areas, including
microstructure and defect control, prediction of mechanical properties, and prediction of service performance. Critical
challenges demanding urgent solutions in machine learning-based ductile iron R&D and applications are discussed. Finally,
research directions and future development trends for machine learning-driven ductile iron development are proposed.
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球墨铸铁具有优良的综合力学性能和制造成
本，自上世纪 40年代发明以来获得了广泛应用。 随
着高端装备和制造业的快速发展，对球墨铸铁力学
性能的要求日益提高[1-5]。 球墨铸铁合金体系复杂，
传统试错法是在经验指导基础上，通过有限实验进
行试错，并设置离散的成分和工艺参数来探索优异
的综合性能，因此耗费大量的时间和成本，然而由

于数据量有限， 对成分与性能关系的综合考虑不够
全面，导致效率低、成本高[6-11]。

机器学习(machine learning, ML)是人工智能数
据驱动领域快速发展的方向， 其利用实验数据的统
计规律来构建特征量与目标性能之间关系的预测模
型，探索材料成分、组织、工艺和性能之间的关系，在
有限实验数据的情况下，将材料成分、组织、工艺和
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图 1 机器学习流程
Fig.1 Machine learning workflow

性能之间的关系探索到无限的空间，为材料设计提
供了有力指导，大大减少了材料开发的时间，有效
降低了研发成本[12-14]。利用机器学习算法与球墨铸铁
数据相结合，建立输入(如球墨铸铁的合金成分、组织
和工艺等)与输出(如球墨铸铁力学性能、组织缺陷
和腐蚀行为等)之间的映射关系，可以实现球墨铸铁
合金成分、组织结构、加工工艺、服役性能预测与
新材料研发，为球墨铸铁的研发提供了新的思路。

近年来，机器学习在球墨铸铁研究中的应用正
成为材料开发的关键趋势，其核心价值在于辅助优
化铸造及后续加工工艺，并精准预测关键性能。 通
过利用积累的球墨铸铁数据集训练机器学习模型，
揭示工艺过程、合金组分、微观组织演变与最终力
学行为、表面特性之间的复杂关系，为材料设计与
工艺控制提供了强力的数据驱动工具。 王艺[15]针对
球墨铸铁 QT700-2 开展了磨削实验，采集声发射信
号与表面粗糙度数据以研究智能预测方法。 实验采
用 10/20/30 μm 不同磨削深度获取 200 组样本。 结
合 EMD(empirical mode decomposition)阈值降噪及
时频分析(short-time Fourier transform, STFT)、小波
变换提取信号特征后， 构建了 BP 神经网络(back-
propagation, BP)、支持向量回归机(support vector re-
gression, SVR)及深度学习模型。 利用遗传算法(ge-
netic algorithm, GA)和粒子群算法(particle swarm op-
timization, PSO)优化模型参数，结果显示传统 BP模
型预测误差为 14.3%~20.3%，优化后 SVR 模型误差
降至 10.7%~11.3%。 研究进一步提出采用卷积神经
网络 (convolutional neural network, CNN)自动提取
声发射时频图特征，结合 GA优化 SVR 构建混合模
型(CNN-GA-SVR)，最终将表面粗糙度预测误差显
著降低至 1.06%，远优于传统方法。Song等[16]通过物

理模拟制备 18 组 400 mm 厚壁球墨铸铁试样，从边
缘到心部选取 4 个冷却速率位点(135~265 min)，获
得 72组样本数据。以碳含量(3.2%~4.2%，质量分数，
下同 )、硅含量 (1.7%~4.0%)、锰含量 (0.1%~1.6%)
及冷却时间为输入特征，断裂韧性为输出目标，构建
了 XGBoost (extreme gradient boosting)、SVR、MLP
(multi-layer perceptron)、 高斯过程 、Bagging (boot-
strap aggregating)和随机森林(random forest, RF)6 种
机器学习模型。 经遗传算法优化及五折交叉验证，
Bagging 模型预测精度最优 (R2=0.999 0，RMSE=
0.237 3)，高斯过程次之(R2=0.99)。 在扩展成分验证
范围内(C≤4.2%, Si≤4.0%, Mn≤1.6%)，Bagging模
型仍保持高精度(R2=0.987 3, RMSE=0.499 3)。 该方
法为核电容器、 风电基座等厚壁铸件的成分与工艺
设计提供了高效的预测手段。

本文在介绍机器学习基本原理和相关模型的基
础上， 综述了利用机器学习方法对球墨铸铁进行力
学性能预测、 组织缺陷识别和服役性能预测相关研
究进展， 并展望了机器学习在球墨铸铁研发中的应
用前景。

1 机器学习

机器学习一般步骤包括数据集收集、 数据预处
理、模型选择与训练和模型性能评估 [17-18]，如图 1 所
示。 首先，通过实验、公开数据集和文献收集合金数
据，确定输入特征与输出特征；其次，对收集到的数
据进行预处理，消除收集数据中存在缺失值、噪音或
人工录入错误出现异常点。 数据预处理一般包含数
据清洗、数据转换、数据规约以及特征工程，从而提
高数据质量，减少模型过拟合风险，提高模型泛化能
力；最后，对数据进行分析，选择合适模型。 例如，可
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图 2 数据资源与智能算法：(a)材料领域机器学习数据来源；(b)机器学习方法概述
Fig.2 Data resources and intelligent algorithms: (a) data sources for machine learning in materials science; (b) overview of machine

learning methodologies

以通过判断数据有无类标，选择是用监督学习还是
无监督学习；根据数据量大小和问题类型判断是回
归问题还是分类问题，选择合适的模型；在实际问
题操作时，往往是通过多个模型比较来选择合适的
模型；最后，对模型进行评估和解释，通过评估指标
选择更优的模型，使用交叉验证法评判模型性能的
好坏；另外，也可针对一种模型采用多种不同的方
法，每种方法给予不同的权重值，以对该模型进行
综合“评分”。 当获得理想的预测精度后，进一步调
节模型参数，最终实现结果预测。
1.1 数据集收集

机器学习的关键是如何进行高质量数据集的
搭建。 科学合理的数据收集策略会对模型的预测精
度和泛化能力产生直接影响。 在材料科学领域，大
量学者采用多源异构数据融合的方法构建数据集，
其主要获取途径包括文献挖掘、数据库检索以及计
算/实验生成这 3 个方面，其中，前两者因为有较高
的可获得性而成为主流数据源，如图 2a所示。

机器学习模型的准确性一般受限于其训练和
验证所用数据的质量与数量，这一问题在材料科学
领域尤为突出，由于该领域普遍缺乏大规模、高质
量且具有一致性的数据集[19]。目前，大部分材料数据
来自实验测量、理论计算以及工业生产。 合金的数
据集信息包括输入(特征)和输出(目标属性)。 “输入”
通常包括元素组成、原子参数、结构参数和工艺条
件等。“输出”通常包括硬度、屈服强度、伸长率、耐蚀性
和导电性等[20]。因测量手段和实验方案不同、实验环境
差异、理论计算误差以及数据录入错误等因素，收集到
的材料数据与真实数据之间往往存在一定误差，使得
材料数据的准确性降低，进而严重影响机器学习模型
预测结果的准确性和合理性[21]。 因此，在收集数据集
时，应尽量保证数据具有较高的一致性。
1.2 数据预处理

数据预处理是机器学习的重要一环。 收集到的

原始数据一般存在数据缺失、 噪声、 数据格式不统
一、输入变量纬度高和信息冗余等问题。通过去除噪
声、填补缺失值和统一数据格式等方式，可以增强数
据的准确性和一致性； 通过特征工程和数据归一化
等手段可以降低特征维度， 并有效避免模型过拟合
或欠拟合， 同时减少数据量和维度可以提高训练效
率。 数据预处理主要是通过数据清洗、数据转换、数
据规约和特征工程获得高质量数据， 以提升模型性
能，降低计算的复杂度。

数据清洗可以有效去除原始数据中的噪声和错
误，处理缺失值、异常值和重复数据，从而提高数据
的准确性，增强数据完整性和可靠性，为后续分析打
下基础。数据转换可以改变数据格式及尺度，消除不
同特征数据间的量纲差异， 避免因某些特征数据范
围过大而主导模型；转换数据类型，使模型可以处理
非数型数据；改变数据分布，提高模型稳定性。 数据
规约是在保留主要信息的前提下尽量减少数据量，
降低计算复杂度，避免维度灾难。特征工程通过专业
知识创建、组合和转换特征，可以更有效地表达数据
内在模式，提升模型的预测上限。
1.3 模型选择与训练

机器学习常用的算法主要分为四类， 无监督学
习算法、监督学习算法、半监督学习算法以及强化学
习算法，如图 2b所示。 无监督学习算法是机器学习
中较为常见的一种训练方式， 与监督学习算法区分
开来，主要特点是该类型的算法没有明确的目的性、
不需要对数据使用标签以及无法量化效果， 常见的
算法有聚类算法(K-均值聚类、层次聚类等)、主成分
分析 (principal component analysis, PCA)、独立成分
分析(independent component analysis, ICA)等[22]。 监督
学习算法是机器学习中最为常见的， 也是使用最多
的一种算法类型，一般存在回归和分类两种问题，常
见的算法有线性回归(linear regression, LR)、K-近邻回
归(K-nearest neighbor regression, KNR)、随机森林回归
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图 4 模型拟合示意图：(a)欠拟合；(b)正确拟合；(c)过拟合示意图
Fig.4 Schematic of model fitting: (a) underfitting; (b) correct fitting; (c) overfitting

图 3 常用机器学习算法：(a) KNN; (b) SVM; (c) U-Net; (d) GAN; (e) XGBoost
Fig.3 Common machine learning algorithms: (a) KNN; (b) SVM; (c) U-Net; (d) GAN; (e) XGBoost

(random forest regression, RFR)、 支持向量机(support
vector machine, SVM)以及深度学习算法等 [23]，如
图 3 所示。 而半监督学习是使用少量的标签数据，
加上大量无标签数据进行学习，常见的算法有自训
练、协同训练以及生成式模型等[24]。

算法的选择依据一般有样本大小、样本数据分
布情况、算法应用范围和算法特点等，通常根据数
据特点和算法适合情况可以缩小合适算法的范围。
机器学习通常需要将多种算法实际应用于数据集
进行效果评价才能得到最合适的算法。 算法选择
时，保证建模精度的前提下，更倾向于使用简单的
算法。
1.4 模型评估

模型评估在机器学习流程中占据着基础性地
位，其作用在于可客观地对模型在真实场景下的泛
化能力以及性能给予衡量，依靠对未见数据进行测
试，可有效规避过拟合与欠拟合的情况发生，如图 4。
标准指标的存在可促进不同模型之间实现公正的

比较，评估过程可使模型与业务需求达成对齐，揭示
如数据偏差、公平性等问题，以此指导模型不断进行
迭代。评估过程中评估指标可以帮助衡量模型的好坏
以指导模型的选择与调优，如图 5所示。验证方法是
防止模型过拟合及检查其泛化能力的重要方法，如
图 6所示。

2 ML 在球墨铸铁力学性能预测中的
应用
准确掌握球墨铸铁的力学性能， 是确保其在工

程领域或日常应用正确选择的首要前提[25]。近年来，
ML逐渐成为材料性能预测与优化的常用工具。 借
助挖掘历史实验数据里的统计规律， 通过 ML 模
型构建成分、 组织、 工艺及性能间的定量映射关
系，可以突破传统经验公式的线性假设限制。

Gu 等 [26]基于百余篇文献收集了 248 组实验数
据，筛选出 C、Si、Mn、Mg、RE、Ni 6 种核心元素作为
输入特征，将抗拉强度、屈服强度、伸长率和布氏硬
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图 5 评估指标示意图：(a)混淆矩阵；(b) ROC 曲线与 AUC 值
Fig.5 Evaluation metrics: (a) confusion matrix; (b) ROC curve and AUC value

图 6 K 折交叉验证法
Fig.6 K-fold cross-validation

度作为输出目标。 对比支持向量机、决策树、集成树
和高斯过程 4 种算法，确定了高斯为抗拉强度与硬
度的最优模型，阐明了成分、组织和性能跨尺度关
联规律，如图 7 所示。 Ram 等[27]在研发铁素体基体
硅钼球墨铸铁(silicon-molybdenum ductile cast iron,
Si-Mo DCI)时，探究了 C、Si、Mo、Cu 元素含量对力
学性能的影响。 并对 10组铸态样品的显微组织、硬
度、拉伸性能进行了回归分析。Fernandez-Calvo 等[28]

基于铸铁件制造数字孪生系统 (OLIMPO)，采集了
173批次汽车制动锚固件的生产数据， 通过构建基于
贝叶斯网络的模型预测控制(model predictive control,
MPC)算法，并将其集成至数字孪生平台，实现了对
屈服强度的在线实时预测，最终满足了高屈服强度
的制动锚固件生产要求。

Fragassa等[29]采用ML方法，结合球墨铸铁(sphe-
roidal graphite cast iron, SGI)和蠕墨铸铁(vermicular
graphite cast iron, VGI)实验数据，构建了包括金相参
数(石墨形态、铁素体/珠光体含量)与力学性能(极限
抗拉强度、屈服强度)的预测模型。研究了随机森林、
人工神经网络、K-近邻三类算法在 27 组 SGI 和 21

组 VGI微观组织与拉伸性能数据验证的有效性。 实
验发现，ANN 的预测误差最低，UTS 误差仅 0.2%，
可以准确反映实验数据本身的变异性， 以及 KNN
存在系统性低估倾向。

机器学习已经改变了球墨铸铁的力学性能预测
模式，通过建立化学成分、显微组织、工艺参数与目
标变量(抗拉强度、伸长率等)的多维复杂映射关系，
有效突破了传统经验公式的线性假设局限， 实现了
球墨铸铁力学性能预测智能化与优化。 有效加速材
料早期研发阶段的成分与工艺设计， 显著提升了球
墨铸铁材料开发的效率与精度。

3 ML在组织缺陷识别中的应用
球墨铸铁的力学和物理性能取决于石墨球化级

别、铸造缺陷及基体组织形态等因素。在工业化生产
中，裂纹、缩孔、缩松、夹渣、夹杂和白口等缺陷直接
导致铸件废品率高，生产成本增加[30-31]。为减少缺陷，
需要对其生产工艺和显微组织进行深入研究， 然而
显微组织表征是一个复杂的过程， 极其消耗人力和
时间成本。 ML可以通过提取合适的特征符，对显微
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图 7 ML预测铁素体球墨铸铁力学性能结果：(a)成分-机械性能模型训练结果，包括 MSE；(b)最佳拉伸强度模型的机械性能预
测曲线；(c)铁素体元素含量-相组成的热力学预测曲线[26]

Fig.7 Machine learning-based prediction of the mechanical properties of ferritic ductile iron: (a) composition-mechanical property
model training results with MSE (mean squared error); (b) mechanical property prediction curve of the optimal tensile strength model;

(c) thermodynamic prediction curve for the ferrite element content-phase composition relationships[26]

组织进行定量分析，大大降低成本。
Alrfou 等[32]运用 K-means聚类算法对灰度显微

图像进行预分割，借助肘部法确定最佳聚类数生成
二值掩膜作为训练标签， 以此降低人工标注成本，
构建基于 U-Net架构的全卷积神经网络， 引入焦点
损失函数以解决石墨-背景像素类别不平衡的问
题， 采用数据提高技术把 13 张原始图像扩充至万
级训练样本以提升模型泛化能力。 结果表明，计算
图像的交并比 (intersection over union, IOU)达到了
96.3%， 石墨面积分数预测值与人工 ImageJ 测量误
差小于±0.4%， 形态学开运算可以有效分离粘连颗

粒，如图 8所示。De Santis等[33]开发了基于机器学习
的自动化分类系统，借助图像分析、主成分降维和级
联支持向量机策略， 实现了石墨形态的精确分类。
针对传统 ASTM标准依赖人工视觉评估问题，该方
法从显微图像中提取石墨颗粒的面积、固态度和偏
心率等 10 维特征， 经过 PCA 降维后构建了两级
SVM分类器：首级分类器以 97.3%的准确率区分标
准球状石墨与非标准形态， 次级分类器以 98.9%的
准确率细分 Type II与 III， 并在含噪声图像中呈现
出较强的鲁棒性。李健满等[34]针对蠕化率预测问题，
突破传统图像模式识别的时效性限制，提出基于铁
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图 8 无监督协同监督学习对球墨铸铁石墨球分割结果：(a)原始球墨铸铁显微组织中的石墨球分布；(b)显示石墨球分布的预测
输出结果；(c)标注了预测输出的原始显微照片，显示了石墨球分布[32]

Fig.8 Segmentation of graphite nodules in ductile iron via unsupervised-coordinated supervised learning: (a) graphite nodule
distribution in the original ductile iron microstructure; (b) predicted output displaying the graphite nodule distribution; (c) original

micrograph annotated with the predicted results, showing the graphite nodule distribution[32]

水温度数据的机器学习方法：设计自适应滤波算法，
结合最小均方误差与高频信号折中处理环境干扰，
避免了传统参照信号偏差问题， 构建了免疫记忆克
隆选择算法优化支持向量机模型， 融合全局搜索与
局部寻优能力提升参数效率， 实现了蠕化率 9级分
类，实验验证分类精度高达 85.294%。

Zhang 等 [35]针对球墨铸铁管 (ductile iron pipe,
DCIP)表面缺陷检测中，缺陷样本稀缺(<0.2%)的难
题，提出基于 CutPaste-Mix 数据增强的自监督二分
类模型， 融合擦除、 放大和旋转策略生成伪缺陷样
本，结合 Res Net-18提取特征，利用高斯密度估计计

算异常分数进行分类。 结果表明，该方法在 DCIP数
据集与实际生产中模型评估指标(area under the curve,
AUC)分别达到 99.4%和 99.5%，显著优于传统单分
类模型(如 Deep One-Class的 83.4%)，经自动化图像
采集系统验证具备产线高效性和实用价值。

Wang等[36]提出基于双光光度立体视觉(dual-light
photometric stereo vision, DTLPSV)的 DCIP表面微缺
陷在线检测方法。 针对气孔、针孔、划痕等微米级缺陷
识别难题， 设计了对称双光源系统与高速线阵相机协
同成像架构， 在朗伯反射模型下建立表面纹理梯度解
析模型，开发环境光动态补偿算法。构建八通道视觉检
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测阵列，集成伺服升降机构实现了 DN350-1 000 mm
管径自适应， 并采用双光源时序曝光技术获取表面
深度特征图谱，将微缺陷三维形貌转换为二维梯度
对比度差异。结果表明，该系统在 6 m管长检测范
围内可实现对 30 μm级缺陷的识别，较传统二维成
像漏检率下降 60%， 最高耐受 80℃管体温度，单
管检测周期缩短至 120 s， 为高温复杂工况下的铸
管质量在线检测提供了创新解决方案。

Wilk-Kołodziejczyk 等 [37]开发了一种基于决策
树的机器学习模型， 用于自动化分析球墨铸铁 CT
图像中的夹杂物缺陷。 通过定义三阶段灰度分类标
准(浅灰：1~40为细微结构，中灰 40~60为缩松孔隙，
深灰 60~95 为气孔/孔洞)并标注 2000 余颗粒数据，
构建了分类模型。 经超参数优化(树深度 =3、叶节点
最小样本数 =15)， 模型在训练/验证/测试集上的准
确率分别达到 75.5%、75.8%和 74.3%， 将铸件质检
时间从人工 4~6 h 缩短至算法 15 min， 在工业应用
中提升缺陷检出率 22%。

这些成果表明， 机器学习在球墨铸铁的研发中
具有显著价值， 通过对材料样本不足进行数据增强
处理以及优化算法解决前期人工标注投入大的问
题， 实现了对球墨铸铁的显微组织进行高效分析以
及对缺陷智能检测。显著降低了球墨铸铁的废品率，
带来了切实的降本增效。

4 ML在服役行为预测中的应用
球墨铸铁服役条件各异， 服役特性主要分为腐

蚀速率、蠕变率和疲劳强度等。 Wang等[38]构建了循
环水环境模拟系统，结合电化学传感器与 ML技术，
系统分析了球墨铸铁、 表面处理球墨铸铁以及碳钢
的腐蚀行为和关键影响因素， 实验采用 Au/Ti 叉指
传感器实时监测水质参数， 还借助电偶电流传感器
获取 3种材料的腐蚀电流数据， 构建了基于随机森
林算法的腐蚀决策模型。结果发现，温度是加速腐蚀
的主要因素，表面处理球墨铸铁在 60~90℃范围内
腐蚀速率呈线性增加趋势， 而球墨铸铁与碳钢的腐
蚀峰值出现在 80℃，表面处理球墨铸铁因表面存在
稳定钝化膜，在高温与氯离子耦合环境下更耐蚀，其
腐蚀电流密度远低于未表面处理的球墨铸铁， 机器
学习模型整合温度与水质参数双变量， 实现腐蚀电
流预测精度达 R2=0.925、平均绝对误差 6%，验证了
电化学传感器替代传统多参数监测的可行性。

Ukoba 等 [39]将球墨铸铁试样在近中性、5 mol/L
的 NaOH和 5 mol/L的 NaCl 溶液中浸泡 180 天，结
合混合自适应神经模糊推理系统 (adaptive neu-

ro-fuzzy inference system, ANFIS) -粒子群优化模
型， 系统分析了其腐蚀行为与结构完整性， 结果表
明，NaCl 条件下因 Cl- 渗透引发纳米级晶界腐蚀而
达到最高腐蚀速率；而碱性条件下，由于试样铁素体
含量超过 85%和马氏体钝化层的形成，呈现最佳耐
蚀性。 借助模糊 C均值聚类优化的混合自适应神经
模糊推理系统-粒子群优化模型 ， 预测精度达
93.7%，较传统混合自适应神经模糊推理系统，误差
降低 38%，体现了腐蚀速率与显微硬度、拉伸强度
的非线性关系的有效性，如图 9所示。

Gebhardt 等[40]提出基于简化残差神经网络(sim-
plified residual neural network, SimResNet)的数据驱
动方法，预测球墨铸铁微观结构与疲劳强度关系。模
型提取石墨球最大费雷特直径、 面积和长径比作为
输入特征，结合安定定理，输出微观力学数值模拟结
果。 单特征预测结果表明，非球形石墨(V组)误差值
η=1.55，球形石墨(RN组)η=2.37，形态分布差异直接
影响模型性能。 多特征组合验证模型捕捉复杂非线
性关系能力，精度提升有限。模型预测与数值模拟误
差小于 1.58%，计算时间从 8 h 缩减至 40 s，为工业
材料疲劳性能评估提供了高效工具。

D'Agostino等[41]基于实验和人工神经网络建模，
探讨了铁素体-珠光体球墨铸铁疲劳裂纹扩展行
为，揭示了应力比对裂纹扩展速率的作用机理。拉伸
试样在 R=0.1~0.8 范围内的疲劳测试表明，石墨球/
基体界面剥离形成初始损伤， 铁素体解理主导裂纹
扩展路径，珠光体塑性变形抑制扩展进程。突破了传
统 Paris 模型对 R 值引发 da/dN-ΔK 曲线发散/收敛
/平行特征的描述瓶颈，并构建了以 R 和 ΔK 为输入
的径向基函数网络模型。在 R=0.6工况下，该模型预
测误差低于 3.8%，精准捕获了 R值通过裂纹闭合效
应(石墨阻碍闭合、铁素体脆断)调控扩展速率的非
线性机制， 为球墨铸铁件多轴疲劳寿命评估建立了
高精度预测体系。 Vantadori等[42]探讨缩孔对球墨铸

铁疲劳强度的影响， 构建了融合极值理论、 area■
模型及 Carpinteri 多轴临界平面准则的评估体系。
针对 EN-GJS-700-2材料开展单轴(拉/压、扭转)与多
轴(拉-扭复合)疲劳试验，发现 92%失效试样的裂纹
源为近表面最大微缩孔。 采用极值统计法确定缺陷
分布特征，优化重现周期至 Topt=5.37，据此计算单轴
疲劳极限 σw=173.8 MPa、τw=143.6 MPa。 结果表明，
86%试样疲劳寿命预测误差可以控制在±20%以内，
单轴载荷断裂面方向预测准确率达 100%(拉伸
90°、扭转 45°)，多轴工况预测倾角 30°与部分实验结
果吻合。 如图 10所示。
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图 10 缩孔对球墨铸铁疲劳强度影响预测结果：(a)拉伸疲劳试验中剪切应力幅值与等效法向应力幅值的关系图；(b)剪切应力
幅值与等效正应力幅值的对比(针对扭转疲劳试验)；(c)双轴疲劳试验中剪切应力幅值与等效法向应力幅值关系图[42]

Fig.10 Predicted effects of shrinkage cavities on fatigue strength in nodular graphite iron: (a) relationship between shear stress
amplitude and equivalent normal stress amplitude in tensile fatigue tests; (b) comparison of shear stress amplitude and equivalent
normal stress amplitude in torsional fatigue tests; (c) correlation of shear stress amplitude and equivalent normal stress amplitude in

biaxial fatigue tests[42]

图 9 球墨铸铁在近中性溶液中腐蚀预测及实验结果：(a)自适应神经模糊推理系统模型架构；(b)输入变量与腐蚀速率的相关性
热图；(c)实验和预测拉伸强度的比较测试图[39]

Fig.9 Corrosion prediction and experimental validation of ductile iron in near-neutral solutions: (a) ANFIS model architecture;
(b) correlation heatmap between the input variables and corrosion rate; (c) comparison of the experimental and predicted tensile

strength[39]

这些研究表明， 机器学习能高效辨别影响服役
性能的核心因素， 并揭示了微观结构与环境因素共
同作用下的非线性影响机制， 并实现了对服役性能
的高精度预测。 这不仅帮助研究者揭示了传统方法
难以捕捉的复杂失效机理， 更提供了可量化、 可预
测、可优化的工具，有效推动了材料设计范式从“试
错型”向“模型驱动型”的关键转变，显著提升了工业

构件的安全性与服役寿命。

5 总结与展望

(1)机器学习在球墨铸铁成分设计、更高性能和
缺陷控制，以及良好的服役行为方面提供了方法，加
快了新型球墨铸铁结构件的研发。然而，作为材料科
学领域一门新兴技术， 机器学习也存在一些亟需解
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决的问题。如对静态载荷下的抗拉强度、伸长率等力
学指标研究相对成熟， 但对于动态载荷下的疲劳强
度、冲击韧性等预测精度仍有待提升；对合金元素的
交互作用的影响机理解释较少， 铸造热力学-凝固
动力学多尺度关联机制表征不足；对缩孔、缩松和白
口等铸造缺陷的预测研究不足， 微观组织与宏观性
能关联也不够明确；实验数据较为碎片化，工业标准
化程度不足。

(2)未来研究应重点突破以下几个方向：首先，
构建涵盖成分-工艺-组织-性能全要素的标准化数
据库，建立材料基因工程数据平台；其次，通过高维
特征解析技术， 阐明多元合金元素的交互作用对珠
光体/铁素体基体组织的调控机制；再次，发展融合
凝固相变动力学与连续介质力学的多尺度跨域建模
框架， 实现从微观组织到宏观性能的定量推演；最
后， 开发基于物理信息嵌入的可解释性机器学习方
法，重点提升动态力学性能和铸造缺陷的预测精度。
这些突破将推动机器学习从数据相关性分析向因果
性机理阐释的范式转变， 为球墨铸铁的智能化设计
提供理论支撑和技术保障。
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