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摘 要：电子束熔化(electron beam melting, EBM)增材制造制备的 Ti-48Al-2Cr-2Nb(TiAl-4822)在复杂服役条件下
疲劳寿命波动显著，影响工程可靠性。 基于包含 103 个 EBM 制备 TiAl-4822 件的疲劳测试数据，本文结合数据增强与

机器学习(层级神经网络、稳健回归)构建高精度疲劳预测模型(整体误差小于 20%)。 该模型首先使用合成少数类过采样
技术(SMOTE)增强并且平衡数据，结合分层神经网络分类模型的判别是否通过疲劳测试(分类准确率达 80%)；随后，针

对未通过疲劳测试件，采用基于高斯噪声的回归型合成过采样方法(SMOGN)进行数据增强，结合稳健回归与分层神经

网络组成的二阶模型进行疲劳寿命的回归预测(R2达到 0.81，平均百分比误差为 7.3%)。 基于 Shapley值的模型可解释
性方法(SHAP)分析，加载频率、最大应力、温度及应力幅为主要影响因素。 研究建立了适用于小样本条件下的 EBM 制
备的 TiAl-4822 服役疲劳寿命预测方法，为该合金在工程服役中的可靠性评估与优化设计提供了可行路径。
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Abstract： Ti-48Al-2Cr-2Nb (TiAl-4822) materials fabricated via electron beam melting (EBM) additive manufacturing
exhibit pronounced variations in fatigue life under complex service conditions, which affects their engineering reliability.
To this end, on the basis of fatigue test data consisting of 103 EBM-fabricated TiAl-4822 samples, a high-accuracy fatigue
life prediction model (overall error <20%) was developed by combining data augmentation techniques (SMOTE, SMOGN)
with machine learning methods (hierarchical neural network, abbreviated as HNN, and Huber regression). The model first
employs SMOTE to balance and argument the dataset and then integrates an HNN classifier to determine whether a sample
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would pass the fatigue test, achieving a classification accuracy of 80%. For the samples that failed the fatigue test, SMOGN
was applied for data augmentation, and a two-stage model combining Huber regression with the HNN was used for fatigue
life prediction, leading to an R2 of 0.81 and a mean absolute percentage error of 7.3%. SHAP analysis based on this model
indicates that frequency, maximum stress, temperature, and stress amplitude are the primary influencing factors. A fatigue
life prediction approach suitable for small-sample scenarios of EBM TiAl-4822 under service conditions is finally
established.
Key words： TiAl alloy; electron beam melting; fatigue life; data augmentation; machine learning; hierarchical neural
network; Huber regression

钛铝合金(TiAl)，尤其是 Ti-48Al-2Cr-2Nb(TiAl-
4822，质量分数，%)，以其低密度、高比强度和优异
的高温抗氧化性能，被视为极端服役条件下实现轻
量化的关键材料[1-2]。 近年来，增材制造(additive man-
ufacturing, AM)中的电子束熔化(electron beam melt-
ing, EBM)过程，以其优异的设计自由度以及近净成形
能力，为 TiAl-4822 复杂构件(如新一代航空涡轮叶
片[3])的工程化应用带来了新机遇[1,4-5]。 此外，EBM过
程利用真空环境和粉末床整体预热，可有效降低成
形温度梯度与热应力，缓解裂纹与层间缺陷 [1,2,4]，并
提升组织均匀性和力学性能，因此成为 TiAl-4822复
杂构件的主流制备路线[1-2,4-6]。

尽管 EBM 技术已实现显著的工艺突破 ，但
TiAl-4822 构件在复杂服役工况(如不同温度、应力
及加载频率)下，其疲劳寿命仍呈现出显著的分散性
与波动性， 这为工程可靠性评估带来了严峻挑战[7-11]。
如 Zhou 等[11]通过高周疲劳实验指出，AM 制备的
TiAl-4822 在不同服役工况下疲劳极限与寿命呈显
著分散性 ；Cakmak 等 [4]和 Wartbichler 等 [6]揭示了
微观组织演变、元素分布、各向异性与缺陷结构等
对疲劳寿命的多变量协同调控机制。 Chern 等 [7]的
综述指出，表面粗糙度、气孔、未熔合缺陷及构件取
向共同主导裂纹萌生与寿命分散。 虽然机械加工和
热等静压可提升寿命并降低数据离散度， 但无法
完全消除多变量的综合作用。 因此，建立能够定量
反映复杂服役条件影响的疲劳寿命预测模型，对于
TiAl-4822 构件的可靠性评估至关重要。 复杂服役
条件影响的疲劳寿命预测模型， 将为 TiAl-4822 构
件的工程可靠性评估提供有力支撑。

然而现有疲劳寿命预测方法， 尤其是基于 S-N曲
线、Basquin 等经典模型的传统物理与统计方法，在
应对 TiAl-4822 等多变量耦合、 缺陷敏感的脆性合
金体系时存在明显局限。 这些模型难以同时刻画平
均应力、微观缺陷、组织特征和表面状态等多因素
的综合作用 [8,10]。 Murakami 等[8]和 Tang 等[10]系统评
述了 S-N、Basquin等模型在复杂工程材料、 含缺陷材
料及变载工况下的局限性，并指出仅依赖曲线拟合

的物理模型难以应对实际服役寿命高度分散的挑
战。 Chern等[7]也指出，虽然统计模型可以定量描述局
部寿命分布，但工艺、缺陷、取向、后处理等变量间的多
维耦合效应难以用单一物理或统计模型有效表达。

近年来， 基于数据驱动的机器学习 (machine
learning, ML)方法为突破这一困境提供了新思路。
ML可直接利用疲劳寿命实验数据， 通过非线性映
射建立“服役条件-寿命”关系，绕开内部缺陷、组织
各向异性、 表面粗糙度和化学成分不均等复杂因素
的显式建模[9,12-17]。因此，基于 ML的疲劳寿命预测方
法已在多种增材制造金属材料体系中得到广泛探索
与应用。 例如，Zhan等[15]以增材制造不锈钢 316L为
材料，基于流体力学模拟和实验数据，训练了神经网
络(artificial neural network, ANN)、随机森林(random
forest, RF) 和支持向量机 (support vector machine,
SVM)等模型，发现其中 RF模型能够基于增材制造
过程中使用的工艺参数实现制造件的疲劳寿命的精
准预测(其中决定系数 R2 大于 0.9)，显著优于传统
理论方法。 Zhang等[16]使用了 ANN 算法，开发了预
测激光增材制造不锈钢高周疲劳寿命模型， 对比实
验值整体误差仅 11%~16%。 Shi 等[9]同样针对激光
增材制造制备的 AlSi10Mg合金，结合插值增强和多
种机器学习方法(例如 RF和 SVM)，成功实现了多变
量(层厚、应力幅、缺陷尺寸等)下的极限疲劳寿命高
效预测， 其中 RF 模型表现最佳， 预测误差小于
20%。上述研究表明，ML不仅能整合复杂微观物理、
表面特征、工艺与服役变量的非线性耦合，还可在缺
乏显式物理机制、 实验样本有限情况下获得高精度
寿命预测[9,15-16]。

尽管如此，针对 EBM TiAl-4822 的疲劳寿命预
测研究仍十分有限。 现有工作主要集中于Ti-6Al-4V、
316L、AlSi10Mg 等韧性合金 [7,9,15-16]，而对 TiAl-4822
这一脆性高温轻质合金的系统建模尚未开展。 多数
研究关注工艺参数(如能量密度、激光功率)对寿命
的影响[10,12,15]，而对温度、频率等服役条件对疲劳寿命
考虑较少。 此外，针对小样本、数据不均衡和极端区
间的常用数据增强方法[9,12]尚未在 TiAl-4822 复杂服
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役场景中得到充分验证。 因此，亟需面向真实服役
条件、适用于小样本且具备高预测精度的机器学习
预测模型。

综上，本文聚焦于 EBM 工艺制备的 TiAl-4822
合金，系统采集其在不同服役条件(包括最大应力，
(测试)温度、频率、应力比等)下的疲劳寿命数据，结
合数据增强与机器学习建模方法，建立高精度疲劳
寿命预测模型，并对模型的预测性能与工程适用性
进行定量评估。 该研究为 TiAl-4822 构件服役情况
下可靠性设计与寿命预测提供了理论基础和方法
工具，也为数据驱动的服役性能建模在复杂脆性合
金体系中的工程应用提供了参考。

1 实验材料与方法

1.1 实验材料以及疲劳测试条件
研究采用的 Ti-48Al-2Cr-2Nb(TiAl-4822)合金

粉末通过电极感应熔炼气雾化 (electrode induction
melting gas atomization, EIGA)法制备，粒径分布为
45~150 μm。 其化学成分如表 1所示。

所有样品在 Arcam A2X 型电子束熔化设备上
成形，主要工艺参数包括：成形温度1 050 ℃、层厚
90μm、电子束电流 10mA、扫描速度600 mm/s。 制备
样品为圆棒形状，所有构件按统一参数成形，如图 1
所示。

实验获取的数据均围绕影响 EBM 制备的
TiAl-4822合金服役性能的核心因素展开。原始实验
数据包含 6 项主要输入特征，分别为最大应力(max
stress)、测试温度(temperature)、应力比(R)、加载频率
(frequency)和粉末来源(source)。 其中最大应力反映
了试样在疲劳加载过程中的受力极限，是影响疲劳

裂纹萌生与扩展的关键参数。 温度变量记录了疲劳测
试所处环境的服役温度， 能够有效揭示 TiAl-4822
合金在高温条件下的组织稳定性和性能变化。 应力
比定义为最小应力与最大应力之比， 反映了载荷循
环过程的对称性和非对称性， 对于疲劳损伤的积累
机制有重要影响。 加载频率则用于描述试验过程中
循环加载的速率， 不同频率条件下材料可能出现应
变速率效应或热积累现象，从而影响寿命表现。粉末
来源用于标记不同供应批次的合金粉末 (国产粉
末或者来自 Acram)，考虑到微量杂质含量和粒径分
布等细节差异，能够解释部分材料性能的离散性。

在数据整理与预处理阶段，所有数值型变量(如
最大应力、温度、频率等)均采用线性归一化或Z-score
标准化方法， 消除量纲和取值范围对模型训练的影
响。 Z-score标准化的计算公式为：

z= x-μ
σ (1)

式中，x 为原始变量值；μ 为该变量在全部样本中的
均值；σ 为标准差。 以温度变量为例，设第 i 个样本

的测试温度为 Ti，所有样本温度的均值为T-，标准差
为 σT，则该样本温度的标准化取值为：

ztemperature= Ti-T-
σT

(2)

同理，其他数值型变量如最大应力、加载频率等
也采用相同方法进行标准化处理。经过 Z-score标准
化后，所有变量的均值为 0、标准差为 1，从而消除了
量纲与取值区间对模型训练的影响， 有助于提升机
器学习模型的训练效率和预测精度， 并保证不同特
征之间在建模过程中的可比性和合理性。 分类型变
量(如粉末来源)通过独热编码转换为数值型输入，
确保模型能够有效利用所有变量信息。此外，为保证
数据的科学性和后续分析的可靠性， 研究过程中对
原始数据进行了系统性的缺失值补全与异常值剔
除，严格筛查实验异常点或不符合规范的测量结果。
最终获得的数据集样本完整，变量描述充分，能够为
后续的机器学习建模和性能评估提供坚实基础。

在分类任务中，疲劳寿命以对数形式 log(N)表
示，并以 log(N)=7 作为判定样本“通过”疲劳测试的
阈值 (即 N=107)。 该阈值的设定具有明确的工程意
义： 在金属材料疲劳研究领域，107次循环通常被认
为是高周疲劳(high cycle fatigue)寿命的典型界限 ，
亦即传统 S-N 曲线中的“耐久极限”或“无破坏寿
命”阈值。 材料在实际服役中，若能够承受 107次以上
的循环载荷而不断裂， 则被视为满足典型工程构件的
服役要求。 因此，将 log(N)=7 作为分类模型的标签

图 1 通过 EBM制备的垂直打印的 TiAl-4822 件[1]

Fig.1 Schematic of vertically built TiAl-4822 parts fabricated by
EBM[1]

表1 EBM TiAl-4822粉末化学成份
Tab.1 Chemical composition of the EBM TiAl-4822 alloy

(mass fraction/%)
Al Cr Nb O C N H Ti

31.5 2.3 5.0 0.10 0.01 0.01 0.002 Bal.
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划分标准，既符合国际疲劳标准(如 ASTM E466、ISO
1099等[18])的惯例，也便于与既有文献及工程应用对
标，有助于模型结果在实际工程中的解释与推广。
1.2 基于机器学习的疲劳预测模型

考虑到实验数据中材料疲劳寿命的分布特征，
即因疲劳测试的上限为能够承受 107次以上的循环
载荷而不断裂，通过疲劳测试的样品疲劳寿命统一
记录为 107， 未通过疲劳测试的样品则记录其断裂
时实际疲劳寿命。 针对这一数据特性，采用“分步建
模”思路对服役寿命进行预测：首先，使用分类模型
对不同测试环境下的样本进行“是否通过疲劳服役
要求”的判别；随后，仅针对未通过疲劳标准的样
本，进一步利用回归模型定量预测其疲劳寿命。 该
流程一方面能够避免单一回归模型在寿命数据极
端分布区的误差放大， 提升整体建模的稳健性；另
一方面也更契合实际工程寿命评估的操作流程，使
模型输出具备更高的实用性与解释性。

如图 2 所示， 本文提出了一种结合数据生成、
分布对齐与层级建模的基于机器学习的 EBM 制备
TiAl-4822疲劳预测模型。 该模型整体分为两大阶段：
分类预测阶段(是否通过疲劳测试)与回归预测阶
段(实际疲劳寿命预测)。首先，依据疲劳寿命的工程
要求与实际数据结构，构建以 log(N)=7为阈值的两类
分类(classification) 模型， 用于判断材料是否满足
107次以上的循环寿命标准。 主要考虑到原始数据中
通过与未通过样本在分布上可能存在不均衡， 以及
数据样本偏少导致机器学习模型准确率较低的情
况，采用合成少数类过采样技术(synthetic minority
over-sampling technique, SMOTE)[12,19]，进行使用样
本生成的数据增强。 对于生成数据，使用最大平均
差异法(maximum mean discrepancy, MMD) 与 Kol-
mogorov-Smirnov(KS)测试[20]等统计学方法，确保新
生成数据在高维特征空间中与原始数据分布一致。
为充分挖掘复杂变量之间的非线性关系，本文采用
了基于神经网络的分类建模方法。 相较于传统神经
网络对所有输入特征的简单全连接处理，进一步引
入分层神经网络(hierarchical neural network, HNN)结
构，将变量按照物理和工程属性进行分组，分层提取
各级特征后再全局融合。 该结构不仅能够提升分类模
型对于通过/未通过疲劳寿命判别的准确性，还能更
好地反映多源异质信息对疲劳行为的综合影响。

针对通过分类模型区分出不满足寿命标准的
失效样本，即 log(N)＜7，使用了基于高斯噪声的回归
型合成过采样方法(synthetic minority over-sampling
technique for regression with gaussian noise, SMOGN)

用以增多样本。 针对预测疲劳寿命数据噪声较大的
实际情况，本文设计了一种二阶建模方法。首先采用
稳健回归(huber regression)对主要趋势进行建模，以
兼顾对整体数据的拟合能力和对异常值的鲁棒性；
随后， 在稳健回归的基础上，HNN对回归残差进行
二次建模，进一步捕捉非线性和高阶特征信息。该稳
健回归结合 HNN 的二阶模型能够有效提升疲劳寿
命预测的准确性和泛化能力， 尤其适用于复杂小样
本场景。
1.2.1 是否通过疲劳测试分类预测模型

针对疲劳寿命二分类问题, 构建基于多种特征
的机器学习分类模型。 输入变量包括最大应力、温
度、应力比、加载频率、数据来源等，标签 Y=(y1, y2, y3
…yi,其中 i为数据样本数目)定义如下：

yi=
1,当 log(Ni)=7
0,当 log(Ni)＜
｛

7
(3)

式中，Ni为第 i个样本的疲劳寿命。该标签划分方式
符合国际标准(如 ASTM E466、ISO 1099)及工程实
践要求。考虑到由于原始数据中正负样本比例不均衡，
容易导致分类模型偏向多数类， 影响模型的泛化能
力，以及数据样本数较少，导致分类模型准确率较
低。为提升模型性能，本节采用 SMOTE等数据增强
方法，结合 HNN分类模型实现高准确率判定。
1.2.1.1 分类模型的数据增强：SMOTE算法

在本研究的疲劳寿命分类建模中，试验数据总体
样本量有限，且不同类别(通过与未通过)之间样本
数量存在一定差异。为有效提升模型的泛化能力，克
服数据稀疏及类别分布不均所带来的影响， 本文在分
类模型训练阶段引入了 SMOTE 数据增强方法[12,19]。
SMOTE 算法不仅能够扩充少数类样本数量， 缓解
类别不平衡问题， 更重要的是通过在特征空间中插值
合成新样本，丰富了训练数据的多样性与分布形态，有
助于提升模型对复杂边界与稀疏区间的判别能力。

在本节分类建模中， 每个样本的特征向量 xi
包括最大应力、测试温度、应力比、加载频率以及粉
末来源，具体表示为：
xi=[max stressi, temperaturei, Ri, frequencyi, sourcei]

(4)
在 SMOTE 算法实现过程中， 首先需为每个待

增强样本 xi 在同类别样本集合 S 内， 基于 k 近邻
(k-nearest neighbors, KNN)算法选取个最近邻。 具体
而言，通过计算 xi与 S 中其它样本 xj, j≠i 之间的欧
氏距离(Euclidean distance)d：

d(xi, xj)=
M

m=1
Σ(xi,m-xj,m)

2
2

■ (5)
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图 2 本文开发的基于机器学习的 EBM制备 TiAl-4822 疲劳寿命预测模型
Fig.2 Schematic of the developed ML-based fatigue life prediction model for the EBM-fabricated TiAl-4822 parts

式中，xi,m表示 xi的第 m 个特征，M 为特征总数。 根
据距离从小到大排序， 选取 xi最近的 k 个样本，构
成其最近邻集合 Ni。 SMOTE 随后会从中随机选择
一个邻居(记为 xi,NN )，用于与 xi 进行插值生成新样

本(x
1

i , x
2

i , x
3

i …x
l

i ), l 为生成的样本数。 SMOTE 的核

心插值公式如下：

x
l

i=xi+λ·(xi,NN-xi) (6)

式中，随机数 λ∈[0, 1]。
对于本文中不同类型变量(连续变量和类别型

变量)的插值方式如下：
(1)连续变量(如温度)：

Temperaturee
l

i=Temperaturei
+λ·(Temperaturei,NN-Temperaturei) (7)

(2)类别变量(如粉末来源)：

Source
l

i=argmin
c∈CSource

|Sourcei+λ(Sourcei,NN-Sourcei)| (8)

式中，c∈CSource为粉末来源可以取的类别集合。 新样
本的标签 yi与插值起点一致。

通过上述 SMOTE 增强策略， 不仅能够平衡不
同类别的样本数量，缓解训练过程中的类别偏置，还
可以有效扩展训练数据的特征空间覆盖度， 提升模
型在小样本和复杂工况下的鲁棒性与泛化能力。
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图 3 对于 EBM制备的 TiAl-4822 样本进行疲劳寿命分类的 HNN模型的结构
Fig.3 Structure of the HNN model used to classify the EBM-fabricated TiAl-4822 samples

1.2.1.2 分类模型的数据分布检测
在利用 SMOTE 等方法进行数据增强后， 有必

要对增强后数据集的分布与原始样本分布进行一致
性检验，以确保新生成样本在统计特性上与原始数
据保持良好的一致性，避免因分布偏移导致模型性
能下降。 为此， 本文在分类任务中引入了 MMD与
KS 检验， 对原始样本与增强样本的数据分布进行
定量分析。

MMD是一种基于核函数的非参数分布距离度
量方法，可用于检验两个样本集在高维特征空间中
的分布差异。 具体地，设原始样本集为 S={s1, s2, s3…
si}，其中 si=(xi, yi)，经过 SMOTE 方法生成的数据样
本为 S={s′1, s′2, s′3…s′i }，则 MMD的计算公式如下：

MMD2[S, S′]= 1
n(n-1)

n

i=1
Σ

n

j≠i
Σk(si, sj)

+ 1
m(m-1)

m

i=1
Σ

m

i≠j
Σk(s′i, s′j)

- 2
nm

n

i=1
Σ

m

j=1
Σk(si, s′j) (9)

式中，k(s′i, s′j)为核函数，常用高斯径向基核(RBF核)。
MMD 表示增强数据与原始数据的整体分布越接
近。 若最大均值差异趋近于 0，说明两组数据在高维
特征空间中的分布基本一致。

KS 检验用于衡量两组一维样本在某一特征上
的分布差异。 对于每一个特征变量(如第 k维)，分别
计算原始样本 S 和 S′增强样本在该维上的经验分

布函数 F
(k)

n (x)与 G
(k)

m (x)，KS统计量定义为：

D
(k)

n,m= sup
x

F
(k)

n (x)-G
(k)

m (x) (10)

式中，D
(k)

n,m为第 k个特征之间的 KS统计量，sup 表示

在所有 x处取最大绝对值。 KS值越小，说明增强样
本在该特征上的分布越接近原始数据。工程实际中，
通常对所有特征逐一进行 KS 检验， 以全面评估增
强样本在各维度的分布一致性。

通过MMD与 KS检验， 可以定量判断 SMOTE
等数据增强方法是否保持了数据集原有的统计特征，
避免分布偏移， 提高数据增强的科学性和工程适用
性。 采用MMD和 KS检验对原始样本与增强样本的
分布进行分析， 确保增强过程不会损害数据的代表
性，为后续分类模型的可靠性和泛化能力提供保障。
1.2.1.3 HNN模型分类预测

结合 SMOTE 增强与分布一致性检测后， 本文
采用 HNN进行疲劳寿命的二分类预测。 HNN模型
针对本课题样本量有限、多变量交互显著、特征分布
复杂等特点，通过分层特征提取与结构化信息融合，
显著提升了模型对高阶非线性关系与不同物理层次
特征的学习能力。

如图 3 所示，HNN 模型整体结构包括输入层、
分层特征提取层、特征融合层和输出判别层。输入层
按物理意义将原始特征向量划分为三级特征组(如
最大应力、 温度、 应力比， 频率和来源分别单独分
组)，体现变量的层级相关性。 分层特征提取层(图中
L1、L2、L3 分支)分别对不同特征组进行低阶特征变
换，通过局部感知与非线性激活，如 ReLU(Rectified
Linear Unit)、Sigmoid 等， 实现分组特征的初步抽
象。 特征融合层将所有分支输出进行拼接和高阶组
合，学习变量间的复杂交互和耦合关系。输出层经过
全连接与 Softmax 函数判别，输出每个样本通过/未
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通过疲劳寿命判据的概率，最终实现二分类结果。
HNN的前向传播过程可表示为：

z
(l)

g =σ
(l)

g (W
(l)

g x
(l-1)

g +b
(l)

g ) (11)

式中，g代表分组；l 为当前层；σ 为激活函数。 多分
支特征经过融合后，综合成统一高阶特征向量 zfusion，
最终经输出层判别概率：

p(y′i=1|x′i )=softmax(Wout zfusion+bout) (12)
HNN模型的训练目标为最小化交叉熵损失：

与传统全连接神经网络不同，HNN模型的分层
结构有效引入了“局部-全局”特征融合机制，一方
面突出不同物理层级变量的信息表达， 另一方面提
升了模型对特征子空间的自适应能力 。 结合
SMOTE 生成的高多样性数据，HNN 可更充分学习
复杂边界与极端样本分布， 实现对疲劳寿命 “通
过/未通过”更为稳健和高效的分类判别(如图右侧
的判别输出所示)。

综上所述， 本节系统构建了面向疲劳寿命二分
类的机器学习预测方法，提出了涵盖数据增强、分布
一致性检验与 HNN 建模的完整流程。 首先， 通过
SMOTE 算法扩充训练样本数量、平衡类别分布，有
效缓解了小样本和类别不均带来的建模局限。随后，
采用最大 MMD和 KS 检验等统计方法， 对增强后
数据集的分布特征进行严格定量分析， 确保数据增
强过程的科学性和代表性。 最后， 基于高质量的输
入数据， 利用 HNN 模型充分挖掘各层级特征之间
的复杂耦合关系， 通过合理的超参数设置和结构设
计， 显著提升了疲劳寿命分类模型的预测精度和泛
化能力。整体方案不仅提升了模型在复杂、多变量工
程数据下的应用价值，也为实际构件寿命评估、失效
风险判定及优化设计提供了可复制、 可推广的智能
分析范式和方法论基础。
1.2.2 未通过疲劳测试样品回归预测模型

针对未通过疲劳测试样品，即 log(N)＜7 的样本，
构建基于多特征输入的疲劳寿命回归预测模型。 考
虑到未通过样品数量有限， 且寿命分布在数值空间
存在稀疏区间， 传统建模容易受小样本与分布不均
影响而出现预测不准。 为此，本文采用SMOGN 算法
进行数据增强， 通过对原始样本及其近邻插值并叠
加高斯噪声， 显著扩充了训练集的多样性和稀疏区
间的代表性。 随后，结合 MMD和 KS检测等方法对
增强前后数据分布进行严格一致性检验， 确保数据
增强过程的合理性与科学性。

在模型构建方面， 采用稳健回归与 HNN 两阶
段组合建模思路： 首先利用稳健回归方法捕捉主趋
势关系， 随后通过 HNN 对回归残差进行进一步学
习与校正， 从而提升回归模型对复杂非线性模式的
预测能力与工程泛化性。采用该二阶模型策略，主要
是因为在实际数据中， 未通过样品数量有限且分布
复杂， 单一回归模型往往难以兼顾全局趋势与局部
稀疏区域的预测精度。 通过“主趋势结合残差修正”
模式，不仅能够有效提升整体建模性能，还能显著缓
解样本分布极端所带来的高误差风险， 为疲劳寿命
短板样品的精准预测和服役风险评估提供更有力的
数据支撑。
1.2.2.1 回归模型的数据增强：SMOGN算法

针对未通过疲劳测试样品的回归预测任务，样
本数量有限且寿命分布存在显著稀疏区间。 为提升回
归模型对稀疏区域的拟合能力， 本文引入了SMOGN
数据增强方法。 SMOGN基于回归任务特点，结合插
值与高斯噪声扰动， 可有效扩展训练数据的数量和
分布多样性，增强模型对少见寿命区间的学习能力。

具体而言，对于未通过样品的特征向量 xj，及其
寿命标签 yj=log(Nj)，SMOGN首先基于 k 近邻算法，
从同类别样本中为每个 xj 选取一个最近邻 xj,NN,
yj,NN，并按如下方式生成新样本 x*j,NN和 y*j,NN：

x*j=xj+λ·(xj,NN-xj) (14)
y*j=yj+λ·(yj,NN-yj)+εj (15)

式中，随机数 λ∈[0, 1]，εj~N(0, σ2)。连续变量采用线
性插值，类别变量则插值后投影到最近类别。

需要指出的是， 所有经 SMOGN 生成的新数
据，在用于后续回归建模前，均需经过 MMD 和 KS
等统计方法的分布一致性检验， 以确保增强样本在
统计特性上与原始样本保持良好一致性。 通过上述
SMOGN及分布检验， 能够为回归模型提供更加丰
富且科学的数据基础， 提升模型对极端及稀疏区间
的预测能力和工程适用性。
1.2.2.2 结合稳健回归和 HNN的二阶疲劳预测模型

在未通过疲劳测试样品的寿命回归预测建模
中，线性回归模型因其结构简洁、系数具备直接物理
意义而被广泛应用。 线性回归的每一回归系数均能量
化输入变量对疲劳寿命的线性贡献， 具有良好的可
解释性[19, 21-23]。 这为后续开展变量敏感性分析、工程
工艺优化与科学决策提供了理论基础和实践价值。

然而， 传统最小二乘法回归对异常值与极端点
高度敏感，容易导致模型拟合失真，尤其在疲劳寿命
数据中， 极端或离群样本较为常见。 为克服这一局
限，进一步引入稳健回归，通过引入分段损失函数，

CE=- 1
m

m

i=1
Σ y′i log(p� ′i )+(1-y′i )log(1-p� ′i[ ]) (13)
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在残差较小时采用平方损失、 残差较大时采用线性
损失。

Lδ(r)=

1
2 r2, if |r|≤δ

δ |r|- 12( )δ , if |r| ＞

■
|
|
|
||
■
|
|
|
||
■

δ
(16)

式中，Lδ(r)为模型预测值y� Robustj 与真实值 yj 的残差，δ
为阈值参数。 稳健回归能够兼顾常规样本的高效拟
合和极端点的抗干扰能力，有效提升模型鲁棒性，同
时仍保留了对变量影响的物理可解释性。

为进一步提升模型对非线性和高阶特征耦合的
刻画能力， 采用 HNN 模型对稳健回归的残差进行
二阶建模修正。 与前述分类任务中的 HNN 模型相
比， 回归型 HNN 的主要不同体现在两个方面：①
输出层结构： 回归任务中，HNN 的输出层为线性
单元，直接输出寿命对数预测值 log(Nj)，而分类任
务则采用 Softmax 或 Sigmoid 函数输出是否通过疲
劳测试的判定。 ②损失函数：回归型 HNN通常采用
均方误差或稳健损失，而分类 HNN采用交叉熵损失。

其整体流程为： 首先利用稳健回归模型拟合主

趋势，输出初步预测值y� Robustj ，然后将残差 Lδ(r)作为
HNN模型预测的目标，基于特征向量 xj学习和拟合

残差项 r� j，最终回归输出为：

y�
(最终输出)

j =y� (Robustj
)+r� j (17)

这种“稳健回归结合 HNN 残差修正”的二阶建
模思路， 既充分发挥了线性模型的可解释性与稳健
性， 又利用 HNN 结构优势深度挖掘数据中的复杂
非线性和高阶关系。 经过 SMOGN数据增强与分布
一致性检验后， 组合模型能有效缓解未通过样品数
据稀疏对回归建模的影响， 显著提升极端寿命区间
的预测精度与泛化能力。 整体流程为疲劳寿命风险
评估与材料服役性能智能预测提供了坚实的数据支
撑与方法基础。

针对样本量有限、 类别分布不均及寿命区间稀
疏等工程实际问题， 首先引入 SMOTE 和 SMOGN
等数据增强方法， 分别扩充分类与回归任务中的训
练样本数量， 丰富了特征空间和目标变量的分布多
样性。 随后，采用 MMD 和 KS 检验等统计方法，对
增强前后样本的分布一致性进行严格定量分析，确
保数据增强过程科学合理、不会引入显著分布偏移。

在建模阶段， 针对分类任务， 结合数据增强样
本， 提出了 HNN为核心的疲劳寿命通过/未通过判
别模型，通过分层特征提取与融合机制，有效提升了
对复杂边界和变量高阶关系的学习能力。 针对回归

任务，采用“稳健回归结合 HNN 残差修正”的二阶
建模框架， 既发挥了线性模型的物理可解释性和抗
干扰能力， 又进一步利用 HNN 对非线性与极端区
间的残差进行校正优化， 从而实现了对未通过样品
寿命的高精度回归预测。

综上， 提出的各类方法不仅显著提升了模型对
小样本、多变量、复杂分布工程数据的适应能力，也
为后续疲劳寿命风险判定、 服役性能分析和优化设
计奠定了坚实的数据和方法基础。 下一节将基于上
述建模流程， 详细展开模型性能的实验结果分析与
工程应用讨论， 进一步验证所提方法的有效性与实
际价值。

2 实验结果及讨论

2.1 疲劳数据特征与变量相关性分析
为确保后续建模工作的科学性与工程解释性，

首先有必要对疲劳数据的基础分布特征及主要变量
间的相关关系进行系统分析， 旨在明确数据集的整
体特征、各变量的物理意义及其分布规律，为后续分
类和回归模型的构建与性能评价奠定坚实的数据
基础。
2.1.1 数据总体描述与样本分布

为验证实验数据的工程代表性，图 4a展示了103
组样本在温度-最大应力-频率空间中的分布情况。
样本依据服役工况划分为室温组 (25℃)和高温组
(650~800℃)， 其中室温组主要覆盖 450~500 MPa
的最大应力区间，频率固定为 100 Hz；高温组则在
350~500 MPa 应力范围内，结合 100、110 和 120 Hz
三挡频率进行组合设计， 形成具有典型正交特征的
多变量样本结构， 覆盖范围集中于实际工程关注的
高温-高应力区间，具备良好的代表性。

图 4b 显示了样本疲劳寿命 log(N)的分布特征。
寿命以对数形式记录，分界标准设定为 log(N)=7。统
计结果显示，通过样本共 55 条，占比略高于 50%，
反映出在本实验条件下材料整体疲劳性能较好；未
通过样本 48 条，寿命分布区间较宽，其中部分样本
在极低循环次数下即发生失效(log(N)≈0)，表现出
明显的早期断裂行为， 也存在寿命接近 7的临界样
本。 这种“双峰+离散”的分布特征揭示了疲劳响应
的显著不均质性， 为后续分类与回归建模带来了类
别不平衡、局部稀疏等挑战。
2.1.2 变量相关性与物理机制分析

基于皮尔逊线性相关系数， 对主要输入变量及
疲劳寿命之间的相关性进行了系统分析。 相关性矩
阵见图 5。
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结果显示， 最大应力与温度之间存在较强的负
相关(相关系数为 -0.77)，与应力比 R 呈中等正相关
(0.51)，与频率呈弱负相关(-0.24)。 温度与频率之间
表现出较高的正相关性(0.68)，说明试验工艺参数设
置上温度和频率存在耦合关系。应力比与最大应力、
频率也有一定相关性， 但与温度的线性相关较弱。
各变量与疲劳寿命的直接线性相关性整体偏弱：最
大应力与寿命呈负相关(-0.36)，符合疲劳理论中高
应力降低寿命的物理规律；温度与寿命呈弱正相关
(0.20)，应力比和频率与寿命的相关性更弱。

上述结果表明， 虽然部分变量之间存在中等相
关性，但整体而言，单一输入变量与寿命的线性相
关度有限，尤其是对疲劳寿命的直接预测能力较弱。
这一现象揭示了 TiAl-4822 疲劳寿命受多因素复杂
耦合影响，传统线性建模难以充分挖掘其本质机制，
需要更为灵活的非线性建模方法进一步提升预测精
度和工程泛化能力。

进一步考虑线性相关性分析结果， 尽管所有输

入变量与疲劳寿命的直接线性相关性均不高，但最
大应力和温度作为外加载工况与环境影响的主控变
量，历来被认为是决定金属疲劳寿命的核心物理因
素。 为了更直观地揭示这两项变量对样本通过率的
具体影响规律，图 6a和 b分别展示了不同最大应力
区间和不同温度档位下的通过/未通过比例堆叠柱
状图。

如图 6a 所示，最大应力对通过率影响的趋势
更加清晰。应力低于 390 MPa时，通过率为 71%；在
390~420 MPa 区间，下降至 46%；高于 420 MPa 时，
通过率下降至仅 32%。 这一结果符合疲劳物理机制
的基本规律，即高应力状态下材料更容易发生失效，
但也进一步提示，仅以应力一项仍难以精确区分所
有试样的服役表现，尤其是在各应力区间内通过与
未通过样本均有分布，体现出多因素耦合作用下的
失效复杂性。 如图 6b 所示，温度对 TiAl-4822 试样
通过率的影响呈现复杂的非线性趋势。 25、750 和
800℃条件下，通过率均在 53%左右，而650 和 700℃
档的通过率相对较低，分别为 47%和 35%。 这说明
温度变量不仅表现出简单的单调作用，700℃附近
的通过率最低，提示该温区可能存在材料组织或高
温失效机制的特殊敏感性，反映了温度对疲劳寿命
的深层影响。

综上，图 6a与 b所示堆叠柱状图不仅直观反映
了最大应力和温度对疲劳寿命通过率的作用特征，
也再次说明单一变量难以独立判定失效风险。 这一
发现为后续多变量特征联合的分类建模提供了理论
依据，强调了将最大应力、温度等关键变量与其他特
征综合输入分类模型的重要性。 2.2 节将基于上述
发现， 系统开发和评估多特征联合的分类预测模

图 5 主要输入变量与疲劳寿命 log(N)之间的皮尔逊线性相
关性矩阵

Fig.5 Pearson correlation matrix between the main input
variables and the fatigue life log(N)

图 4 EBM制备 TiAl-4822 样本的实验设计与疲劳寿命分布：(a)不同温度-最大应力-频率下的样本分布，颜色表示频率；(b)疲
劳寿命对数分布，共 103 个样本，其中未通过疲劳测试为 48 组(红色)，通过测试为 55 组(蓝色)

Fig.4 Distribution of fatigue life for EBM-fabricated TiAl-4822 samples: (a) sample distribution under different temperature-maximum
stress-frequency conditions, with frequency indicated by color; (b) log(N) distribution, including 103 samples in total. Among these, 48

samples (red) failed the fatigue test, and 55 samples (blue) passed the test
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型， 以进一步提升工程判据下的预测准确率和泛化
能力。
2.2 分类模型结果与分析

本章将通过系统的实验结果， 对前文提出的疲
劳寿命分类预测模型框架进行全面评估。 我们将围
绕特征重要性分析、 数据增强方法与分类模型表现
三个维度，结合具体的准确率、混淆矩阵以及分布一
致性检验等多项指标， 验证各环节对模型效果的实
际提升。通过不同变量组合、数据增强策略和模型结
构的对比， 本章旨在明确模型优化的关键要素及其
工程适用性， 并为后续的可解释性分析与回归任务
提供数据和理论基础。
2.2.1 特征重要性分析

在开展疲劳寿命分类模型构建之前， 科学合理
地筛选输入特征，不仅能够提升模型的预测性能，
也有助于增强结果的物理可解释性。 针对原始数据
中所包含的多项材料与工艺参数，本文首先通过置换特
征重要性分析 (permutation feature importance, PFI)
方法， 对全部候选变量的实际贡献进行了定量评
估。 PFI能够在模型已拟合好的情况下，通过依次打
乱每个变量的取值，考察模型准确率的下降幅度，
从而反映出各变量对于最终分类任务的“真实重要
性”[14, 24]。

结合本项目的疲劳测试条件和数据结构， 除了
直接测量的最大主应、(测试)温度、(加载)频率应力
比、粉末来源以外，进一步引入了两项具有明确物理
含义的衍生变量：应力幅(stress amplitude)表示一个
加载循环内的最大主应力变化范围 , 和平均应力
(mean stress),反映循环加载过程中的平均主应力水
平。 其计算公式如下：

Stress amplitude=Max stress× (1-R)2 (18)

Mean stress=Max stress× (1-R)2 (19)

理论和实验研究均表明， 应力幅和平均应力往
往是影响金属材料疲劳寿命的主控因素， 因此有必
要将其作为候选变量纳入建模体系[25]。

如图 7 所示，PFI 分析结果显示，应力幅、最大
主应力和温度在全部变量中排名最前， 说明它们对
于疲劳寿命分类具有核心判别力。平均应力、粉末来
源以及加载频率的贡献相对较低但为正值。 值得注
意的是，应力比的 PFI为负，这与其在样本数据中几
乎恒定(绝大多数为 0.1，仅极少数为 0.06)的分布有
关。缺乏区分度的变量不仅对模型预测无帮助，反而
可能引入噪声和误导。 因此，在后续 HNN 建模中，
剔除了应力比， 保留了具备显著物理意义和统计贡
献的其他特征， 并将应力幅和平均应力作为单独一
层，进一步强化模型的物理解释能力。

综上， 通过结合 PFI特征重要性分析和物理知
识，对输入变量进行系统性分层筛选，既提升了分类
模型的预测能力， 也为后续分层结构的科学设计与
可解释性分析奠定了坚实基础。
2.2.2 分类模型结果与分析

为全面评价各类分类模型在疲劳寿命判别任务
中的性能，本文采用准确率(accuracy)作为主要评估
指标。 准确率指的是模型预测正确的样本数占总样
本数的比例，能够直接反映模型在“通过/未通过”二

图 7 各输入变量的 PFI分析结果
Fig.7 PFI analysis of all the input variables

图 6 TiAl-4822 试样通过/未通过比例堆叠柱状图：(a)不同最大应力区间；(b)不同温度
Fig.6 Stacked bar chart of pass/fail proportions for TiAl-4822 samples: (a) under different maximum stresses; (b) at different test

temperatures
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表3 各机器学习分类模型在原始样本和SMOTE增强样本
下的5折交叉验证准确率对比

Tab.3 Comparison of 5-fold cross-validation accuracies
for different machine learning classification models on the

original and SMOTE-augmented datasets

Machine learning models

Accuracy (acquired through 5-fold CV)

Original data
(103 samples)

SMOTE-augmented data
(158 samples)

Logistic regression 0.66 -

Random forest 0.69 0.73

Support vector machine
Artificial neural network

0.68 -

0.70 0.76

Hierarchical neural network 0.71 0.80

分类任务中的整体判别能力。 为确保评估结果的稳
健性和代表性，所有模型均采用 5折交叉验证方法，
即将样本集随机划分为 5 个子集， 每次选取其中 1
个子集作为验证(validation)集，其余 4 个子集作为
训练(training)集，轮流训练与测试。 最终准确率取自
5 个验证集结果(拼接为一个整体数据)来最大程度
反映模型在全部样本上的实际分类能力。

为了验证本文所提出的 SMOTE 数据生成结合
HNN分类模型的在使用数据上的有效性，本文还使
用了其他常用的分类模型，如包括逻辑回归(logistic
regression)，随机森林(random forest, RF)、支持向量
机(support vector machine, SVM)、神经网络(artificial
neural network，ANN)作为比较。 值得说明的是在模
型训练与优化过程中，除逻辑回归(logistic regression,
LR)采用最大似然估计方法学习模型系数外，其余
所有机器学习模型(包括决策树、随机森林、支持向
量机、神经网络和 HNN)均采用 Python 中的 Optuna
库[26]实现的贝叶斯优化算法，在预设的超参数空间
内自动搜索最优参数组合， 以进一步提升模型的泛化
能力和预测准确率。 以 HNN模型为例，需要优化的
超参数包括隐藏层单元数(neurons)，最终融合层的
单元数，激活函数(activation function)，学习率(learning
rate)，每次迭代的样本批量大小(batch size)。

在分类建模中，原始数据集中未通过样本为 48
条，通过样本为 55 条(样本共计 103 条)，存在一定
程度的类别不均衡。 为保证后续模型训练的公平性
与泛化能力， 采用 SMOTE 对原始数据集进行增强
和平衡处理，最终两个类别样本数均达到 79 条(样
本共计 158条)。 SMOTE生成数据原始数据的最大
均值差异仅为 0.012，代表生成数据和原始数据分
布高度一致[20]。生成数据与原始数据各个特征的 KS
测试结果如表 2所示。

表 2 结果显示， 所有特征的 KS 检验 p 值均大
于 0.05，均通过分布一致性检验。这表明 SMOTE增

强生成的样本在各主特征维度上与原始样本分布高
度一致，未引入明显分布漂移，为后续模型训练提供
了可靠的数据基础。 此外，本文还是用了降维可视
化 (t-distributa stochastic neighbor embedding, t-SNE)
方法来直观比较原始数据和生成数据的空间分布
一致性(图 8)。 从图像上看，SMOTE 新生成样本(红
色)与原始样本(蓝色)在 t-SNE空间内高度重叠且分
布趋势一致，未出现明显的类别分割或异常离群点，
说明数据增强过程未引入严重的分布偏移或人工异
常。 这进一步验证了基于分布一致性约束的SMOTE
增强策略的有效性， 为后续建模提供了坚实的数据
基础。

表 3 对比了不同机器学习模型在原始数据集
(103 条样本)与 SMOTE 增强后的平衡数据集 (158
条样本)上的 5 折交叉验证分类准确率。 可以看出，
在原始样本集上， 传统机器学习模型以及 HNN 模
型准确率均未超过 0.71， 且模型间差距较小； 其中
HNN略优于其它方法，表现为 0.71。在数据增强后，
RF、ANN 以及 HNN 模型的准确率均有明显提升，
尤其 HNN 准确率达到 0.80。 因此，整体来看，数据
增强(SMOTE)和(HNN 模型)协同作用是提升小样

图 8 t-SNE 降维对比原始样本(蓝色)与 SMOTE 生成样本(红
色)的分布一致性

Fig.8 t-SNE visualization comparing the distributions of the
original samples (blue) and SMOTE-generated samples (red)

表2 SMOTE增强样本与原始样本在各主要特征维度的KS
检验结果

Tab.2 KS test results of the SMOTE-generated samples
versus the original samples for each feature

Features KS test P-values Results

Max stress 0.35 Pass

Temperature 0.39 Pass

Frequency 0.98 Pass

Source 0.71 Pass

Stress amplitude 0.34 Pass

Mean stress 0.35 Pass

Note: p>0.05 indicates passing, showing high distributional consistency
between augmented and original data
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图 10 使用 SHAP解释预测模型：(a)各输入特征的平均 SHAP值条形图，反映了每个变量对模型输出的整体贡献；(b) SHAP特
征重要性汇总图展示了各特征在不同取值下对单个样本判别结果的边际影响

Fig.10 Using SHAP to explain the prediction model: (a) bar plot of the mean SHAP values for each input feature, illustrating the
overall contribution of each variable to the model output; (b) SHAP summary plot visualizing the marginal effect of each feature at

different values on individual predictions

本材料疲劳判别任务准确率的核心。 传统浅层模型
在小样本和不平衡分布下难以获得足够的泛化能
力；而通过数据均衡和深层模型结构，可以充分挖掘
数据特征，实现更高的判别性能。

为进一步验证模型在具体判别上的表现， 图 9
展示了 HNN 模型在 SMOTE 增强数据集上 5 折交
叉验证的混淆矩阵。 可以看到，模型对“未通过”(Fail)
样本共预测正确 64 例，误判为“通过”15 例；对“通
过”(Pass)样本则预测正确 62 例，误判为“未通过”17
例。 整体来看，两类样本的识别率较高且分布均衡，
模型对短寿命高风险样本的识别能力尤为突出。 该
结果体现了 HNN 模型在类别均衡样本下的良好判
别能力和实际工程应用价值。

为进一步揭示模型判别的物理合理性与科学
解释力，本文结合基于 Sharpley值的模型可解释性
增强方法 (sharpley additive explanations, SHAP)，对
HNN模型的判别过程进行了可解释性分析。通过量
化不同输入特征对模型输出的边际贡献， 不仅能够

识别主导疲劳寿命判别的核心变量， 还可以直观展
示各特征在不同取值区间对判别结果的推动方向
和机制。这一分析有助于深入理解模型的“决策逻
辑”， 并为工程应用中的参数调控和优化提供理论
支持。

图 10a给出了各输入特征的平均 SHAP值条形
图， 用以反映不同变量对模型判别输出的整体贡
献。 可以看到，最大应力的平均 SHAP 值最高，表
明其在模型判别材料疲劳寿命通过与否时具有主
导作用。紧随其后的是频率和温度，说明除最大应
力外，这两个变量对寿命判别也有重要影响。 平均
应力和应力幅作为辅助变量， 对判别结果有一定修
正作用，但整体贡献相对较低。粉末来源几乎未对模
型输出产生显著影响，这也与其较低的信息量和实
际工程意义相符。

图 10b的 SHAP特征重要性汇总从全局和局部
揭示了各输入特征在不同取值区间对模型判别结果
的具体作用机理。以最大应力为例，绝大多数高应力
(红色)样本的 SHAP 值显著为负，清晰反映出模型
将高应力视为降低疲劳寿命通过概率的主导因子。
这一判别规律与材料疲劳破坏的物理本质完全一
致，即应力升高极大提升了发生失效的风险。而对于
低应力(蓝色)样本，其 SHAP 值明显为正，表明此类
工况下模型更倾向于判定材料能够通过疲劳寿命标
准，进一步强化了对“应力-寿命”主控关系的物理
一致性验证。

在频率和温度特征上， 泡泡图揭示出更为复杂
的非线性和交互行为。 对于频率，一方面，部分高频
率(红色)样本的 SHAP 值表现为正，意味着高频加
载条件下疲劳寿命通过概率提升；但另一方面，部分
高频下又出现负向 SHAP值， 显示高频不总是对通

图 9 HNN模型在 SMOTE 增强数据集上的 5 折交叉验证混
淆矩阵

Fig.9 Confusion matrix of the HNN model with 5-fold
cross-validation on the SMOTE-augmented dataset
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过有利。类似地，温度特征在中低温区间(蓝色/青色)
多数 SHAP 值为正，高温区间(红色)则负向作用更
为显著。上述现象说明，模型已经“学会”不同变量的
作用并非单调线性， 其影响取决于具体工况及与主
控变量的交互关系。例如，温度对寿命的影响可能随
应力水平、频率等条件发生转向(如高应力结合高温
工况下寿命极易下降)，体现了疲劳损伤的多物理耦
合本质。

衍生变量(应力幅与平均应力)在 SHAP 特征重
要性汇总图中的分布也同样表现出 “局部主导性”，
在某些取值区间对判别结果产生较大拉动， 但全局
贡献略低于主控变量。 这反映了模型判别边界的“柔
性”调节机制：在主变量已无法完全区分样本时 ，
辅助变量通过微调 SHAP 值实现样本的最终归
类，从而进一步提升了模型的实际工程判别能力和
泛化性。

综上所述，本节系统评估了不同特征选择、数据
增强及分类模型结构对材料疲劳寿命预测准确率的
实际影响。结果表明，物理主控变量(如最大应力、温
度、应力幅)在模型判别中起到核心作用，而通过 PFI
分析进一步验证了变量选择的科学性与模型的可解
释性。 SMOTE 增强在样本不均衡情形下显著提升
了模型的泛化能力和分类准确率，HNN结构优化与
深度学习策略的协同应用， 使分类性能进一步提升
至工程可用水平。 混淆矩阵、KS检验和 t-SNE可视
化均表明数据增强过程未引入分布漂移或异常 。
SHAP可解释性分析不仅揭示了主要变量的判别机
制，还反映出多变量之间复杂的非线性和交互效应。
整体来看， 所提出的建模框架有效提升了疲劳寿命
短板判别能力， 为后续回归预测和机理挖掘奠定了
坚实基础。
2.3 回归模型结果与分析

在完成对材料疲劳寿命是否通过的分类判别之
后，本节进一步针对所有未通过样本，开展疲劳寿命
的定量回归预测分析。 回归模型的输入特征体系完
全沿用 2.2 节分类建模中的核心变量， 包括最大
主应力、温度、频率、粉末来源、应力幅与平均应力
等， 确保模型输入具有高度物理相关性与工程一
致性。

在建模策略上，针对原始数据量有限、样本分布
偏态以及复杂非线性关系的特点， 本文首先采用了
SMOGN 数据增强策略确保训练集覆盖更全面的
数据分布。 回归建模则采用了稳健回归与 HNN 二
阶组合模型： 首先利用稳健回归对疲劳寿命的主趋
势进行稳健拟合， 再由 HNN 针对回归残差部分进

行非线性校正， 从而兼顾模型的抗异常能力与复杂
模式的刻画能力。 为提升回归模型的泛化性与鲁
棒性。

在将 SMOGN 数据增强结果用于回归建模之
前， 本文首先对生成样本与原始样本在特征空间的
分布一致性进行了系统验证。一方面，通过最大均值
差异评价，SMOGN 生成数据与原始样本在主要变
量维度上的最大均值差异值低至 0.007 6，说明两者
全局分布高度重合。 另一方面，对各主特征(如最大
主应力、温度、频率、应力幅、平均应力及数据来源)
分别进行 KS 检验，所有特征的 p 值均大于 0.6(表
4)， 显著通过分布一致性检验。 类似于分类模型，
t-SNE 降维可视化也直观显示增强样本与原始样本
在低维空间内高度重叠(图 11)，未见异常漂移。上述
结果共同表明，SMOGN 增强样本在统计分布上与
原始实验数据保持高度一致， 为后续回归模型的训
练与泛化能力提升奠定了坚实基础。

为系统评价各类回归模型在疲劳寿命预测任务
中的性能，本文以判定系数 R2和平均绝对百分比误
差(mean absolute prediction error, MAPE)[27]为核心评
价指标，全面衡量模型的拟合优度和预测误差水平。
建模过程中， 除稳健回归与 HNN 两阶段组合建模

图 11 t-SNE 降维可视化对比回归任务中原始样本(蓝色)与
SMOGN增强样本(红色)的分布一致性

Fig.11 t-SNE visualization comparing the distributions of the
original samples (blue) and SMOGN-generated samples (red) for

regression modelling

表4 原始数据与SMOGN数据的KS检验：各特征均无显著差
异(p>0.05)

Tab.4 KS tests between SMOGN-augmented and original
data with all features p>0.05

Features KS test P-values Results

Max stress 0.96 Pass

Temperature 0.63 Pass

Frequency 1.00 Pass

Source 1.00 Pass

Stress amplitude 0.91 Pass

Mean stress 0.96 Pass
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外，还选取了随机森林、高斯过程回归、支持向量回
归等常用机器学习回归方法作为对比， 采用统一的
数据增强与 5折交叉验证策略， 系统评估各模型的
泛化能力和鲁棒性。 本节将展示各回归模型在原始
与增强数据集上的主要评价指标结果， 并结合残差
分布、预测-实际对比图等典型分析，对比不同建模
策略的优势与不足， 进一步明确最优模型的选取逻
辑及其工程应用价值。

表 5 系统比较了多种回归模型在原始数据集
(46 条)与 SMOGN 增强数据集(166 条)上的疲劳寿
命预测性能。结果显示，传统的线性回归和高斯过程
回归(GPR)在原始小样本下表现极差(R2 仅 0.12 和
0.06，MAPE 高达 89.09%和 95.56%)，几乎无法捕捉
复杂的疲劳寿命-特征关系。 随机森林和稳健回归
对性能有一定提升 (R2 分别为 0.34 和 0.31，MAPE
约 19.89%和 18.84%)， 但预测精度仍有限。 单独的
HNN 模型在小样本下同样表现不佳 (R2 仅 0.03)，
反映深层模型对样本量较小的数据集存在过拟合
风险。

值得注意的是 ， 二阶组合模型 (稳健回归+
RF/HNN)在原始数据上表现出更强的拟合与泛化能
力，R2 分别达到 0.44 和 0.50，MAPE 降至 16.6%和
15.7%，表明“主趋势拟合结合残差非线性校正”能
够有效提升模型精度。 进一步地，在 SMOGN 增强
数据集上，各模型的表现均有大幅提升。 RF和稳健
回归的提升至 0.54 和 0.53，MAPE 降至 13.88%和
14.56%；而稳健回归结合 RF与稳健回归结合 HNN
组合模型的分别大幅提升至 0.79 和 0.81，MAPE
降至 7.4%和 7.3%。 此结果表明，数据增强在提升模
型泛化能力、 释放复杂模型潜力方面具有关键作
用。 综合来看，二阶组合模型与 SMOGN 数据增强

策略， 是实现高精度疲劳寿命回归预测的核心技术
路径。

为进一步验证回归模型的预测能力，图 12 展示
了 SMOGN 增强数据集上 HNN 模型的真实值与预
测值对比散点图。图中蓝色点代表原始实验数据，红
色点为 SMOGN生成的增强样本。 黑色对角线为理
想预测线， 绿色和红色虚线分别对应±10%与±20%
误差区间。 可以看到，绝大多数样本点均落在±20%
误差带以内，且原始数据(蓝色)仅有 6 个样本超出±
20%误差区间。 这表明模型不仅在增强样本上具备
高精度预测能力， 在真实实验数据上的工程适用性
和稳健性同样得到了充分体现。

为了进一步揭示二阶组合建模框架中主趋势模
型的物理合理性， 对稳健回归子模型的线性系数进
行了详细分析。由于稳健回归具备较强的鲁棒性，其
回归系数能够直观反映各输入特征对疲劳寿命主趋
势的实际贡献， 有助于理解数据中各变量的主控作
用与内在机理。 稳健回归拟合直线可得如下：

y� i
Huber=0.91×Max stress+6.09×Temperature

-6.11×frequency-6.61×stress amp+6.45
×mean_stress-3.44×source+5.30 (20)

稳健回归主趋势模型的系数可以显示各输入变
量对疲劳寿命的边际贡献， 体现了明显的多变量回
归特征。 平均应力(6.45)、温度(6.09)和最大应力(0.91)
的系数均为正，在控制其他变量不变的情况下，这些
变量的增加会提升疲劳寿命预测值。 频率(-6.11)，应
力幅(-6.61)和粉末来源(-3.44)系数为负，这些变量的
增加会降低疲劳寿命预测值

需要指出的是，这样的回归系数分布，并不意味
着“最大应力越大，寿命越长”等直接物理结论，而是
反映了多变量回归中变量间高度相关性 (多重共线

表5 各类回归模型在原始数据(46条样本)与SMOGN增强数
据(166条样本)下的5折交叉验证性能对比

Tab.5 Comparison of 5-fold cross-validation performance
of different regression models on the original dataset (46
samples) and SMOGN-augmented dataset (166 samples)

Machine learning models

SMOGN-augmented
data (166 samples)

R2 MAPE/% R2 MAPE/%

Linear regression 0.12 89.09 - -

Random forest 0.34 19.89 0.54 13.88

Gaussian process
regression

0.06 95.56 - -

Huber regression 0.31 18.84 0.53 14.56

HNN 0.03 26.56 - -

Huber regression+RF 0.44 16.60 0.79 7.4

Huber regression+HNN 0.50 15.70 0.81 7.3

Original data
(46 samples)

图 12 稳健回归结合 HNN模型在 SMOGN增强数据集上的
真实值与预测值对比散点图

Fig.12 Comparison between true and predicted fatigue life
values for Huber regression with the HNN model on the

SMOGN-augmented dataset
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性)对系数分配的影响。具体而言，最大应力、应力幅
和平均应力三者之间存在线性组合关系， 主控变量
的信息被多个衍生变量分摊， 导致最大应力本身的
回归系数数值较小甚至符号可能与常规物理经验不
符。 此时，正系数体现的是“在控制应力幅和平均应
力不变时， 最大应力增加一单位对寿命的边际影
响”，而非单变量情形下的直接物理意义。 温度和平
均应力的正系数， 也需结合具体数据分布和变量构
造方式进行理解。

进一步排除多重共线性对回归系数解释的影
响，并更准确地揭示各输入变量对疲劳寿命回归预
测的实际贡献， 本文进一步对第二阶段 HNN 残差
回归模型开展了基于 SHAP 方法的特征重要性分
析。 如图 13 所示，SHAP值能够量化每个变量对模
型输出的平均边际影响， 从而更清晰地反映特征对
模型预测的全局贡献。 分析结果显示， 加载频率的
SHAP 绝对均值最高(1.18)，表明在 HNN 模型修正
主趋势残差时，频率对预测结果的边际影响最大，是
模型调整非线性误差的关键变量。 最大应力和应力
幅的 SHAP 值也较高(0.92 和 0.60)，说明主应力水
平和应力幅度依然是影响疲劳寿命局部修正的重
要物理因素，强化了其在主控变量中的作用。 温度，
平均应力和粉末来源的 SHAP 值相对较低 (0.35、
0.27 和 0.23)，但在部分样本中仍发挥局部调节和补
偿作用。总体来看，SHAP分析再次突出频率与应力
类变量在疲劳寿命高精度建模中的主导性。 这表
明，模型不仅在整体趋势上依赖于物理主控变量，
在复杂误差修正阶段也能有效捕捉其非线性和交
互效应， 进一步增强了模型的物理合理性和工程
解释力。

2.4 结果讨论与局限性
为进一步深化对所提出方法的理解及其在实际

工程应用中的价值， 现有必要对研究结果进行更高

层次的归纳和反思。基于上述分析，本节将从工程意
义、科学启示以及方法局限性等方面展开讨论，为未
来相关研究和模型应用提供参考。
2.4.1 工程意义与科学启示

(1)传统的单一机器学习模型(如随机森林、支持
向量机和常规神经网络)在 EBM TiAl-4822 合金的
小样本数据集上表现有限， 难以实现工程要求的预
测精度。这主要归因于钛铝系合金本身脆性高、对缺
陷敏感性强， 疲劳寿命分布在实际测试中呈现显著
的不均衡性和高度非线性特点。针对这一特征，本文
通过 SMOTE与 SMOGN数据增强技术有效扩展了
训练数据集， 使得模型在小样本和极端区间的预测
性能显著提升，特别是极大增强了模型对低寿命、敏
感服役条件下的工程预测能力。这一成果提示，后续
在工程疲劳寿命预测实践中， 应特别强调采用严谨
的数据增强策略，并通过 MMD、KS、t-SNE等多种统
计与可视化方法严格检验数据增强的合理性， 以确
保预测结果真实可靠， 避免出现由数据失真导致的
错误工程决策。

(2)本研究中提出的稳健回归与 HNN 组合的
二阶段建模策略， 体现出了显著的工程适用性和理
论优势。 钛铝合金因其晶体结构特殊性(如层片状 γ
相和 α2 相分布)和微观缺陷(如微孔、未熔合缺陷)
的广泛存在， 导致疲劳数据中常出现异常点或寿命
高度离散的情况， 传统最小二乘回归和一般神经网
络模型对此极为敏感，易受极端值干扰而模型失真。
稳健回归通过特殊的分段损失函数(小残差平方项、
大残差线性项)能够很好地克服这些问题，表现出对
疲劳数据中异常值的高鲁棒性。此外，稳健回归的回
归系数能够直观量化各个输入变量(如最大应力、温
度、频率等)对疲劳寿命的主趋势贡献，这种物理可
解释性对于实际的工艺设计和疲劳寿命控制具有明
显的优势和工程指导价值。

在此基础上，HNN 结构更进一步提升了模型
的非线性学习能力与工程泛化性。 相比于传统神
经网络模型简单地对所有变量进行无差别的全连
接堆叠，HNN 利用变量的物理属性和工程意义进
行明确分组和分层， 通过不同层级的特征提取和
融合，更高效、更精准地表达了 TiAl-4822 合金复
杂非线性疲劳行为。 这种模型结构不仅降低了因
变量之间高度相关 (如最大应力、平均应力、应力
幅之间的共线性) 造成的特征混淆与模型不稳定
风险，也为模型的可解释性提供了结构化的基础，
使研究者能够深入分析和理解变量间交互作用的
内在机制。

图 13 二阶段 HNN残差回归模型各输入特征平均绝对
SHAP值的条形图

Fig.13 Bar plot of the mean absolute SHAP values for each
input feature in the second-stage HNN residual regression model
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(3)通过 SHAP 特征重要性分析明确揭示，加载
频率、最大应力、温度等变量在模型预测中始终发挥
着主导作用， 而衍生变量如应力幅和平均应力在非
线性修正与局部调整中也体现出重要贡献。 这一结
果与疲劳理论和以往钛铝合金疲劳研究中强调的应
力-环境协同效应高度一致。 因此，后续 EBM 制备
TiAl-4822合金服役条件设计和疲劳性能优化，应特
别注意频率条件和应力加载方式的精确控制， 避免
由频率过高或应力幅过大引发的材料早期疲劳损伤
或服役失效。

相较于近期其他疲劳预测研究， 本研究在不
依赖具体缺陷信息或微观组织输入的前提下，实
现了可比甚至更优的建模性能。 如，Abiria 等 [28]将
Basquin/Paris定律嵌入神经网络， 在增材Al-Mg-4.5Mn
与 Ti-6Al-4V合金上实现约 23%对称平均绝对百分
比误差， 且 90%预测寿命总体落入 2 倍因子散布
带；Liu 等 [29]通过缺陷统计特征构建 TA15 合金的
应力-寿命概率回归模型 ；Song 等 [30]则利用生成
对抗网络增强数据，在疲劳寿命预测中将 R2 提升
约 0.05，误差下降 2%。相比之下，本文提出的 SMOTE/
SMOGN数据增强结合稳健回归与 HNN架构，在小
样本、高非线性疲劳建模中同样表现出优异性能(通
过/不通过分类准确率达 0.80，未通过样本寿命预测
R2= 0.81，MAPE=7.3%)， 验证了本方法在复杂工况
下的实用性、鲁棒性与广泛适应性。
2.4.2 方法的局限性

尽管本文所提出的建模方法获得了良好的结果
(分类准确率达到 80%， 回归预测 R2 达到 0.81，
MAPE=7.3%)， 并在小样本预测中表现出优异的工
程适用性，但依然存在一些局限性值得重视：

(1)数据局限性 当前数据均来自实验室环境
下制备和测试的标准样本， 未涉及实际工程零件尺
度和更复杂的真实服役环境 (如多轴载荷、环境腐
蚀、高低温交变等)，数据的代表性和丰富性仍然有
限。虽然数据增强方法显著缓解了这一问题，但并不
能完全替代真实多样化数据采集。 未来研究中应积
极扩展数据采集来源和服役条件的广泛性， 以进一
步提高模型的实际应用范围和泛化能力。

(2)模型机理局限性 本文采用的数据驱动方
法虽然在预测精度和泛化性能方面表现突出，但
尚未与 TiAl-4822 合金疲劳损伤机理 (如晶界裂
纹萌生机制、相界滑移行为 、微结构演化机制 )直
接耦合。 尽管稳健回归和 HNN 结构提供了模型可
解释性，但依然属于统计意义上的可解释性，距离
真正机理导向的模型仍有一定距离。 后续研究可

尝试结合更深入的疲劳损伤理论和微观组织仿真
计算，构建更加严谨和机理清晰的数据-物理混合
驱动模型。

(3)工程落地的局限性 实际的工程应用环境
通常复杂多样，受到制造缺陷、服役条件变动和长时
服役损伤累积等因素的综合作用， 这些因素的共同
作用可能超出目前模型预测的能力范畴。因此，本研
究所开发的模型在真实工程应用前， 需结合多场景
试验验证和可靠性分析， 进一步明确模型在更复杂
环境下的预测边界条件和适用范围。

综上所述， 本研究明确验证了数据增强与稳健
回归-HNN 组合建模在 EBM 增材制造 TiAl-4822
合金疲劳寿命预测任务中的优势与可行性， 强调了
数据增强方法、 鲁棒模型结构和明确物理意义变量
选择对实际工程预测的巨大价值， 同时也反应了方
法在数据 、机理和工程应用层面的局限性 ，这为
未来相关研究明确了发展方向和需要关注的关键
问题。

3 结论

(1)针对疲劳寿命分类任务(以 107 循环为界)，
本文提出的 SMOTE 数据增强与 HNN 分层结构组
合模型显著提升了模型的泛化能力， 在增强数据集
上的 5 折交叉验证准确率达到 80%，实现了精准预
测与可靠分类。

(2)在未通过疲劳测试样本的回归预测中，本文
设计的二阶建模框架 (稳健回归结合 HNN 残差校
正)表现突出。通过 SMOGN数据增强进一步提升了
模型精度， 最终预测的 R2 达到 0.81，MAPE 低至
7.3%。 真实样本预测误差大部分(约 87%)位于±20%
区间内，表明模型具有优异的工程适用性。

(3)SHAP可解释性分析明确指出，加载频率、最
大应力、 温度以及应力幅是影响 TiAl-4822 疲劳寿
命预测精度的关键因素，提示了后续材料设计、工艺
优化及服役条件控制的明确方向。

综上，本文建立了一种数据驱动的 EBMTiAl-4822
合金高精度疲劳寿命预测新方法， 为增材制造材料
可靠性评估与疲劳性能优化提供了坚实的数据分析
工具和理论方法支撑。尽管如此，现有方法在数据
多样性、微观机理融合和工程落地等方面仍有改进
空间。
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