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摘    要    在材料基因工程的背景下，基于数据驱动的机器学习技术作为一种强大的新型工具在镁合金的研究领域得到了广

泛的关注. 机器学习可以绕过几乎任何复杂的实验过程，只要确定描述符和目标属性之间的联系，就能以较低的成本，快捷地

预测材料的性能. 传统的实验试错法和基于密度泛函理论的方法由于时间成本高、效率低，难以满足材料科学的不断发展需

求. 本文综述了机器学习在镁合金应用中的研究进展. 首先简述了机器学习的基本流程和各种方法，主要包括数据集收集、数

据预处理、模型构建和性能评估，并对机器学习算法的分类进行了总结. 重点介绍了机器学习在镁合金加工工艺、显微组织、

力学性能、耐蚀性能、储氢性能、固有属性（强化机制、各向异性等）和逆向设计等诸多方面应用的研究成就. 机器学习模型

不仅加速了新型高性能镁合金的设计过程，而且推动了镁合金塑性变形机理的深入研究. 最后，分析了机器学习在镁合金研

究应用中一些亟待解决的问题，并据此提出了机器学习在镁合金应用方面未来的研究方向和发展趋势.

关键词    机器学习；镁合金；性能预测；合金设计；数据驱动
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ABSTRACT    In  materials  genetic  engineering,  data-driven  machine  learning  techniques  have  garnered  significant  attention  as  a

powerful new tool in the field of magnesium alloys. Traditional empirical trial-and-error methods and those based on density functional

theory  have  struggled  to  keep  pace  with  the  continuous  advancements  in  material  science  needs  owing  to  high  time  costs  and  low

efficiency.  By  relying  on  statistical  methods  instead  of  solving  physical  equations,  machine  learning  can  quickly  predict  material

properties at a low cost, provided the connection between descriptors and target properties is identified. This capability can streamline

the experimental process. Magnesium and its alloys show tremendous potential in aerospace, automotive, and other fields owing to their

low  density  and  high  specific  strength.  However,  their  industrialization  has  been  limited  by  several  challenges,  including  the  varied

effects  of  different  alloying elements,  preparation and processing defects,  deformation difficulties,  and the common trade-off  between

strength and ductility. Machine learning can accelerate the discovery of novel magnesium alloys or processing parameters, and explore

the  relationships  between  their  physicochemical  characteristics  and  target  properties.  This  paper  comprehensively  and  systematically 
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reviews  the  research  progress  of  machine  learning  applications  in  magnesium  alloys.  It  introduces  the  basic  processes  and  various

methods  of  machine  learning,  including  data  set  collection,  data  preprocessing,  model  building,  and  performance  evaluation.  The

classification of machine learning algorithms is  summarized briefly.  The paper then focuses on the research achievements of  machine

learning  applied  in  many  aspects,  such  as  machining  processes,  microstructure,  mechanical  properties,  corrosion  resistance,  hydrogen

storage  properties,  intrinsic  properties  (reinforcement  mechanism,  anisotropy,  etc.)  and  inverse  design.  Factors  such  as  alloy

compositions, test temperature and time, second phase, and Schmid factor can be considered as features and input into machine learning

models  for  training.  These  models  not  only  accelerate  the  design  of  novel  high-performance  magnesium  alloys  but  also  enhance  the

understanding of magnesium alloy mechanisms. Additionally, the paper analyzes some urgent issues in the research and application of

machine  learning  in  magnesium  alloys.  These  include  insufficient  prediction  of  the  chemical  and  physical  properties  of  magnesium

alloys, the nascent stage of predicting the design and service performance of magnesium alloy components, and the lack of high-quality

data  sets.  Finally,  the  paper  proposes  future  research  directions  and  development  trends  in  the  application  of  machine  learning  in

magnesium alloys.

KEY WORDS    machine learning；magnesium alloy；performance prediction；alloy design；data-driven

镁及其合金作为迄今为止最轻的工程材料 [1]，

在 3C产品、航空航天、轨道交通和医疗器械等领

域得到广泛应用. 镁合金具有低密度、高比强度和

比刚度以及优异的阻尼性、导热性、切削加工和

铸造性能等优良特性，对于工业材料的轻量化趋

势、节约能源和实现“碳中和”有着重大意义 [2−3].
在《中国材料科学 2035发展战略》中，轻质高强金

属材料成为优先发展的领域[4]. 尽管镁合金具有优

越的应用潜力，但在产业化方面仍面临诸多挑战，

例如由于存在常见的铸造缺陷，其综合性能受限，

往往不能满足工业生产的需求；由于镁合金的密

排六方结构，在变形过程中没有足够的滑移系协

调变形，在轧制成形过程中板材容易产生边裂等

问题 [5]. 镁合金的化学性质活泼，并且镁合金氧化

膜具有疏松多孔的特点，导致镁合金在大多数环

境中容易遭到腐蚀破坏，改善镁合金加工工艺，探

究表面处理参数也是面临的主要问题. 此外，镁合

金生产过程中也受到生产企业单一化、能源过度

消耗、粉尘等污染问题的困扰 . 因此，需要突破镁

合金产业发展的工程化问题，提高加工效率和材

料研发智能化.
在人工智能（AI）快速发展的背景下，以“大数

据+AI”为标志的数据驱动，已成为材料科学发展

的第四范式 [6−7]. 其中，机器学习（ML）是数据驱动

科学的一个快速发展的子领域 . 由于大量实验研

究的“试错法”和根据研究者经验的材料传统研发

模式的实验周期长、成本高 [8]，具有不确定因素和

随机变量的影响，因此传统研发模式无法清晰表

明材料内在性质和目标属性之间的关系，难以满

足镁合金复杂的功能需求，极大地制约着新材料

的研发. 另一方面，基于第一性原理计算和分子动

力学模拟等方法的计算材料科学的第三范式，需

要耗费大量时间进行优化与计算，并且只能运用

在特定的模型中，不能满足材料定量表征的需要[9]，

无法识别合金晶体缺陷、凝固和相变等行为，不能

对实际生产进行指导 . 机器学习是计算机科学和

统计学的交叉学科 [10]，是人工智能的关键技术之

一，利用机器学习算法与镁合金数据相结合，建立

镁合金性能的预测模型，有利于高性能镁合金的

开发. 由于机器学习模型的普适性、准确性和高效

性等优点，机器学习在镁合金的应用引起了学者

们的广泛关注.
机器学习算法可以建立输入（如镁合金成分、

组织和工艺等）与输出（如镁合金力学性能、腐蚀

行为和相变等）之间的映射关系，可以实现材料成

分、组织结构、加工工艺、服役性能的预测与新材

料的发现 . 机器学习对高维函数有着优异的表达

能力，可以辅助研究人员从不同维度、不同尺度深

入了解材料的特征机理，理解材料问题的科学本

质. 机器学习方法的核心在于学习过程，在数据的

驱动下，机器学习算法根据学习到的信息、趋势和

模式对给定任务提供预测，并通过训练来提高给

定任务的表现[11]. 随着材料基因组计划、美国先进

制造、中国材料基因组工程等的提出，材料数据的

累积得到了发展. Yang等[12] 综述了 2022年全球镁

合金研究的进展，一年内发表与镁合金有关的文

章高达 13516篇，这为镁合金领域积累了大量的数

据，为机器学习模型的构建奠定了现实基础.
近年来，机器学习与镁合金研究的结合已经

成为了热点领域 . 机器学习的应用主要集中在预

测镁合金性能上，机器学习方法通过依据现有的

镁合金数据，制定合金成分/工艺–结构–性能的联

· 1798 · 工程科学学报，第 46 卷，第 10 期



系 [13−14]，同时训练机器学习模型，预测和设计新型

镁合金 . Xu等 [15] 通过文献收集了 112条 AZ31镁

合金的数据，分别运用人工神经网络和支持向量

机算法，构建了 AZ31镁合金拉伸性能的预测模

型，预测了屈服强度、极限抗拉强度和延伸率，并

通过制备新合金成分的 AZ31挤压镁合金验证了

模型的准确性. 另外，任何实验或模拟结果都可视

为一个数据点，不仅材料本身的相关特性可用作

机器学习的特征，制备和加工方法的参数也可用

作训练机器学习模型的输入. Wiese等[16] 通过人工

神经网络算法，构建了 Mg–Gd合金的晶粒尺寸、

力学性能、织构以及工艺参数（挤压速度和温度）

与 Gd含量的关系，训练后的模型可以在给定的工

艺参数范围内准确预测制造后合金的性能 . 这为

设计镁合金加工参数和性能预测提供了一种新方法，

大大降低了设计成本，加快了新材料的发现速度.
本文在简单介绍了机器学习的基本原理和相

关模型基础上，以机器学习对镁合金的性能、加工

工艺、显微组织和逆向设计为例，综述了机器学习

在镁合金研究领域的应用进展，最后对机器学习

预测镁合金研究的应用前景做出了展望. 

1    机器学习方法与模型

在传统的材料计算科学中，算法是以完善的

物理和/或化学定律为基础 . 相比在给定处理好的

数据和算法的情况下，机器学习方法能够在没有

明确规律指导的情况下推断出合金数据集中的潜

在联系. 机器学习方法主要包括以下步骤：数据集

收集、数据预处理、模型构建和模型性能评估. 图 1
显示了机器学习的流程 . 首先，通过实验、文献和

公开数据库收集有关合金的特性和性能的数据，

确定材料特征（描述符） . 其次是对收集到的数据

进行预处理，保证其数据项无缺失或异常值 [17]，以

减少训练误差 . 然后将数据集划分为测试集和训

练集，提高模型的泛化能力，选择合适的算法和参

数进行学习. 最后是对模型的评估和解释，通过评

价指标对模型的预测精度评估后，进一步通过调

节模型参数实现对新材料的预测 . 下面将详细讨

论这四个方面的更多细节. 

1.1    数据集收集

数据集的收集是机器学习的重点 . 一般通过

实验结果、文献或在线数据库收集所需要的数据

集信息 . 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、延伸率、耐蚀性和导电性等 . 然
而，合金中实验测量的成分和性能往往偏离实际

值，每个人做实验的标准也大相径庭，导致收集到

的数据集的数据标准不一致，从而产生误差. 误差

较大的样本限制了 ML算法的有效性[18]. 每个机器

学习过程还必须要考虑欠拟合和过拟合的问题，

欠拟合的原因通常在于模型缺乏表达数据复杂性

的能力，或是需要的样本数远少于描述材料的特

征个数，这不可避免地会导致很高的训练误差. 另
一方面，过拟合模型将训练数据中的部分噪声理解

为有关信息，因此无法可靠地预测新数据，如图 2(a)
所示 . 因此，在数据集收集过程中，保持一致的标

准是很重要的，并且还需要识别和剔除虚假数据

和缺失样本. 

1.2    数据预处理

通常，数据集的高维度和样本数量有限是机

器学习中常见的问题，收集到的数据集维度过高
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图 1    机器学习流程

Fig.1    Machine learning processing
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造成信息冗余，增加计算量 . 通过对数据预处理，

可以提高数据集的质量，减少噪声，提高机器学习

的准确性 . 因此数据预处理是对数据清洗和转换、

特征提取和构建的过程，通常采用数据清洗或归

一化的方法进行. 数据清洗需要平滑噪声、识别数

据异常和填充缺失值等，缺失值填充一般采用删

除缺失值样本和用特征的平均值代替缺失值的方

法 . 归一化的方法可以把不同量纲的数据特征的

尺度都缩放到 0～1之间，以消除不同数据特征造

成的偏差. 特征的选择基于领域的专业知识，然而

其中一些特征与需要预测的目标具有很强的相关

性，另一些特征则微不足道. 这时需要评估特征之

间的相关性，采用主成分分析（Principal component
analysis, PCA）和线性判别分析（Linear discriminant
analysis, LDA）的方法降维，提取主成分，降低噪

音，提高模型预测的准确性. 

1.3    模型构建

选择合适的算法是构建机器学习模型的关

键，不同类型的算法适用于不同的任务和特征类

型，因此选择合适的算法可以提高模型的性能和

精度 . 根据数据类型的不同，如图 3所示，机器学

习算法可以分为有监督学习算法、无监督学习算

法和强化学习算法[19−20].
有监督学习算法是有标签的训练数据集拟合

的过程，目的是学习输入特征与相应输出之间的

映射，对应材料研究中的材料特征参数与目标属

性之间的映射，以便预测新输入的输出结果. 有监督

学习算法常用于处理分类和回归问题. 如果输出是

一个连续的变量（如极限抗拉强度），则该过程是回

归问题. 典型的回归算法有：对数几率回归（Logistic

regression, LR）[21]、岭回归（Ridge regression, RR）[22]、

高斯过程回归（Gaussian process regression, GPR）[23]、

支持向量机（Support vector machine, SVM） [24] 和人

工神经网络（Artificial neural networks, ANN） [25]. 如
果输出是一个离散的变量（如是否产生孪晶），则该

过程是分类问题. 典型的分类算法有：决策树（Deci-
sion tree, DT） [26]、随机森林（Random forest, RF） [27]、

朴素贝叶斯（Naive Bayes, NB）[28] 和K近邻（K nearest
neighbors, KNN）[29] 算法.

对于无监督学习算法，训练无标签的数据集

进行拟合，目的是试图识别输入数据本身的关系

（如这个数据可能有何种模型或者结构），从而找

到数据中隐藏的模式或结构，将输入数据分成不

同的组或类 . 无监督学习算法通常又分为聚类和

降维，聚类算法是将相似的数据分成一组，降维算法

用于将高维数据映射到低维空间. 主要有 K-Means
算法和 PCA算法.

强化学习算法是智能系统通过与环境交互和

使用奖励信号优化模型决策的学习 [30]，其输入数

据直接反馈给模型，模型根据环境的变化不断试

错调整以找到最优解 . 与其他机器学习方法相比，

强化学习侧重于从交互中进行所需目标的学习，

通过自适应性来学习目标特征 . 强化学习已广泛

应用于机器人、游戏和计算机翻译软件中，在材料

科学领域强化学习被应用于预测反应途径和最佳

化学反应条件[31−32]. 

1.4    模型评估

最后，需要对模型进行评估，不同模型之间进

行比较，为模型选择提供一个标准. 通常采用以下

几个评价指标评估模型的准确性.
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图 2    (a)欠拟合、正确拟合和过拟合示意图；(b)分类结果混淆矩阵

Fig.2      (a)  Schematic  diagram  of  underfitting,  right  fitting,  and
overfitting; (b) confusion matrix of classification results
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图 3    机器学习方法的简要概述

Fig.3    A brief overview of ML approaches
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对于处理回归问题构建的 ML模型，一般采用

皮尔逊相关系数（Pearson correlation coefficient, r），
决定系数（Coefficient of determination, R2）和均方根

误差（Root mean square error, RMSE）3种评价指标

来对模型进行评估.

r =

N∑
i=1

(yi− y)(ŷi− ŷ)√√
N∑

i=1

(yi− y)2
N∑

i=1

(ŷi− ŷ)
2

（1）

R2=1−

N∑
i=1

(yi− ŷi)2

N∑
i=1

(yi− y)2

（2）

RMSE =

√√√√√√√√ N∑
i=1

(yi− ŷi)2

N
（3）

yi ŷi

y ŷ

其中，N 为样本总数， 和 分别为样本 i 实际的输

出值和预测的输出值， 和 分别为样本实际的输

出值和预测的输出值的平均值. 其中，RMSE提供了

预测值和实际值之间误差大小的直观度量，RMSE
越低，模型性能越好；r 和 R2 越高，模型拟合程度

越好.
对于处理分类问题构建的 ML模型，常用混淆

矩阵表示二元分类性能. 通过混淆矩阵得出的参数

为总体分类精度（Overall classification accuracy, CA），

查准率（Precision）和查全率（Recall）. 如式（4）～（6）
所示：

CA =
TP+TN

TP+TN+FP+FN
（4）

Precision =
TP

TP+FP
（5）

Recall =
TP

TP+FN
（6）

如图 2(b)所示，其中 TP为正确判断为正的样

本数，FP为错误判断为正的样本数，FP为正确判

断为负的样本数，FN为错误判断为负的样本数 .
CA表示正确分类的样本数（TP+TN）占总样本数

的百分比，然而每个类别的样本数量不平衡，单独

的 CA结果可能会导致错误的性能评估[33]，因此需

要另外两个参数的度量.
查准率表示正确预测为正的样本数占所有预

测的正样本数的百分比，表示了预测的准确性；而

查全率表示正确预测为正的样本数占所有实际正

样本数的比例，表示了正样本被正确检验出的概

率 . 查准率和查全率是一对矛盾的度量 . 一般来

说，查准率高时，查全率往往偏低；而查全率高时，

查准率往往偏低，可以根据具体问题选择合适的

度量标准.
训练集通常用于学习模型，测试集用于评估

模型的泛化能力，即泛化能力越强，对应的学习模

型越优异 [34]. 然而，超参数的调优导致模型适应特

定的噪声而产生误导性结果的过拟合，模型识别

参数效率低下而产生的较高误差的欠拟合都不利

于ML模型的泛化. 因此，采用交叉验证（Cross vali-
dation, CV）的方法用于评估 ML模型的可靠性 [35]，

以得到最优模型. 一般采用 K 折交叉验证的方法[36]，

即将数据集划分为测试集和训练集，将训练集划

分为 K 个大小相等的子集，依次选用第 K 个子集，

每次把当前子集作为验证集，其余所有样本作为

训练集，进行模型的训练和验证，测试集评估调优

模型的泛化能力 . 算法的超参数可以根据验证集

的分数进行相应优化，避免过拟合和欠拟合. 

2    机器学习在镁合金中的应用

机器学习算法在镁合金应用领域的研究一般

是镁合金性能预测、辅助显微组织表征、工艺优

化、材料多目标优化和逆向设计. 机器学习算法有

不同的类型和应用，不同成分的镁合金所收集的

数据集、选择的机器学习算法和应用的模型都是

不同的. 在接下来的小节中，总结了近年来机器学

习在镁合金中的应用. 

2.1    镁合金性能预测

在实际应用之前准确预测合金的性能是一项

具有挑战性的任务，这需要全面了解合金成分、组

织、工艺和性能之间复杂的相互作用. 传统的经验

和理论实验方法往往由于缺乏足够的数据和无法

捕捉全部系统而受到限制 . 最近的研究已经证明

了 ML技术准确、有效和可靠地预测合金性能方

面的潜力. 通过对合金成分、加工参数和镁合金性

能的数据集进行训练，ML模型可以学习和识别给

定镁合金性能的关键影响因素，并预测其在各种

条件下的行为. 主要分为以下四个方面. 

2.1.1    力学性能

机器学习是一种数据驱动的方法，适用于复

杂非线性关系的特征提取和回归分析 [37]. 许多研

究报道，机器学习方法有助于发现所需目标特征

的合金材料，预测合金材料的力学性能并将其运

用于合金设计[38−39]. 镁合金材料的力学性能由显微
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组织决定，而微观结构又受到加工工艺和热处理

参数的影响，合金成分和参数设计往往组成了一

个高维空间，其中隐藏着实验无法验证的相关性 .
如 Suh等 [40] 采用 ANN研究了 AZ61和 AZ91镁合

金棒材的热处理参数（时效温度和时间）、显微组

织（连续析出相和不连续析出相等）和力学性能之

间的相关性 . 具有创新性地通过数据的平均值和

标准差将数据集扩展了 9倍，增加了可用数据，降

低了过拟合的风险，提高了预测模型的可靠性，ANN
模型预测准确性可达到 98%，RMSE小于 4.7. 并用

DT评估了 Al元素含量是影响抗拉屈服强度（TYS）
和抗压屈服强度（CYS）的主要因素. 在传统的塑性

变形工艺中，挤压可以通过一次工艺生产出薄壁

镁合金部件 [41]，扩大了镁合金的应用范围. 由于镁

合金低温成形性较差，大大提升了生产成本，限制

了挤压镁合金工业生产应用，因此有必要建立挤

压镁合金的工艺窗口. 然而，加工窗口优化需要较

高的时间成本. 近年来，机器学习的快速发展为镁

合金加工窗口优化提供了一条捷径，可以有效促

进更快地选择最合适的工艺参数[42]. Suh等[43] 基于

ANN和 SHAP（Shapley  Additive  exPlanations)相结

合的可解释机器学习（Interpretable machine learning,
IML）方法，通过工艺参数（挤压温度）、合金元素

和显微组织预测了 Mg–Al–Zn–Mn–Ca–Y合金的

力学性能，提供了挤压镁合金工艺窗口的规划. 基
于 SHAP的特征重要性分析说明了 Al元素是合金

强度的重要特征，Mn元素对合金伸长率的贡献最

大. 相比较常规的单个学习器，多个学习器组成的

集成学习模型有着更好的预测精度和泛化能力 .
与传统分析方法相比，机器学习能够有效地筛选

不重要的特征参数，直观地表明重要特征参数的

潜在组合 .  Hou等 [44] 在 Mg–Zn–(Y,  Nd,  Gd)–Zr生
物医用镁合金体系下，收集了 365个镁合金数据

样本，采用 SVM、RF、GPR等 6种 ML模型对合金

的力学性能进行了预测，并对单一模型进行了模

型集成. 如图 4所示显示了性能最好的集成模型的

预测值和实验值 . 又使用未在数据集中的数据对

模型进行验证，其中极限抗拉强度（UTS）、屈服强

度（YS）和伸长率（EL）的平均误差分别为 8.3 MPa、
3.3 MPa和 4.7%. 表明模型对医用 Mg–Zn–Y–(Nd)
合金的拉伸性能有着良好的预测能力.

此外，Bingö等 [45] 利用 ANN和基因表达编程
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图 4    ML预测医用镁合金力学性能的过程和结果.(a) ML模型的训练和预测过程及最佳集成模型的预测结果：(b)极限抗拉强度；(c)屈服强度；

(d)伸长率[44]

Fig.4      Process and results of ML for predicting mechanical properties of biomedical magnesium alloys: (a) training and prediction process of the ML
model, and prediction results of the best ensemble model: (b) UTS; (c) YS; (d) EL[44]
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（Gene  expression  programming,  GEP） 算 法 预 测 了

ZE20镁合金的真实应力，并用 GEP模型开发了一

个适用于预测 ZE20镁合金的真实应力的数学公

式 . 两种模型的预测值与实验值之间的 R2 均达到

0.99，RMSE分别为 3.12 MPa和 8.48 MPa，即 ANN
模型预测能力较好 . 表 1总结了机器学习在预测

镁合金力学性能方面的应用 . 机器学习算法通过

筛选不同的合金成分和工艺参数，加快了早期合

金设计，完善加工工艺窗口，极大提高新材料开发

的效率和准确性. 

2.1.2    耐腐蚀性能

镁合金的腐蚀问题是许多工业应用中的一个

重要挑战 . 镁合金化学性质活泼，自腐蚀电位较

低，极大地限制了其在化工和海洋等腐蚀环境下

的适用性 . 传统的腐蚀速率预测方法依赖于实验

或经验模型，既耗时又昂贵 . 此外，如何将实验与

 

表 1    机器学习在预测镁合金力学性能的应用

Table 1    Application of machine learning to predict the mechanical performance of Mg alloys

Materials Input Model Output

AZ31 alloy[15]

Alloy compositions: Zn, Al, Mn, Ca, Si;
homogenization temperature and time; extrusion
temperature, ratio and speed; rolling temperature,
reduction and speed; annealing temperature and
duration; angle between loading and processing

direction

ANN
SVM

Ultimate tensile strength (UTS)
Yield strength (YS)
Elongation (EL)

Mg–Al–Zn alloys[40]
Al content; aging temperature and time;

discontinuous and continuous precipitates; average
grain size; the maximum pole intensity of the basal

planes; Schmid factor for basal slip

ANN
DT

Tensile yield strength (TYS)
Compressive yield strength (CYS)

Mg–Al–Zn–Mn–Ca–Y
alloys[43]

Alloying elements: Al, Zn, Mn, Ca, Y; extrusion
temperature

Average grain size; fraction of solutes; secondary
particles; the maximum pole intensity of the basal

planes; Schmid factor for basal slip

ANN
Tensile yield strength (TYS)

Ultimate tensile strength (UTS)
Fracture elongation (FE)

Mg–Zn–(Y, Nd, Gd)–Zr
alloys[44]

Alloy compositions: Mg, Zn, Y, Nd, Zr, Gd;
homogenization temperature and time; extrusion

temperature and ratio; solution temperature and time;
aging temperature and time

RR
SVR
GBDT
RF
CB
GPR

Ultimate tensile strength (UTS)
Yield strength (YS)
Elongation (EL)

ZE20 alloy[45] Deformation temperatures; strain rates
ANN
GEP True stress

Mg alloys[46]
MPCR deformation pass; the position of

measurement in three-dimensional Cartesian
coordinates (x, y, z)

ANN
GANs Vickers hardness (HV)

AZ31B alloy[47] Strain; strain rate; deformation temperature
BP-ANN

GABP-ANN
CFBP-ANN

Flow stress

Mg–RE alloys[48]
Alloying elements: Zn, Gd, Y, Nd, Ce, Zr; extrusion
temperature and ratio; solution temperature and time;

aging temperature and time
SVR

Ultimate tensile strength (UTS)
Yield strength (YS)
Elongation (EL)

ZK60 alloy[49]
Severe plastic deformation method: PTCAP, ECAP,
HRDSR; severe plastic deformation pass; severe

plastic deformation temperature

ANFIS
SVM
GEP
GP

Ultimate tensile strength (UTS)
Yield strength (YS)
Failure elongation

AZ61 alloy[50] Stress; strain Linear regression Yield strength (YS)
Elastic modulus

Mg–Al–Sn–Zn–Ca–Mn
alloys[51]

Alloying elements: Al, Sn, Zn, Ca, Mn; aging
temperature and time

Linear regression
SVR
BPNN
XGBoost

Vickers hardness (HV)

AZ81 alloy[52] Strain; strain rate; deformation temperature BP-ANN Flow stress
Note: ANN: Artificial neural network; SVM: Support vector machine; DT: Decision tree; RR: Ridge regression; SVR: Support vector machine regression;
GBDT: Gradient boosting regression tree; RF: Random forest;  CB: CatBoost; GPR: Gaussian process regression; GEP: Gene expressing programming;
GANs:  Generative  adversarial  networks;  BP-ANN:  Back-propagation  artificial  neural  network;  GABP-ANN:  Genetic  algorithm-optimized  back-
propagation artificial neural network; CFBP-ANN: Cascade-forward back-propagation artificial neural network; ANFIS: Adaptive neuro fuzzy inference
system; GP: Genetic programming; BPNN: Back-propagation neural network; XGBoost: eXtreme gradient boosting.
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更快的机器学习方法相结合仍然是研究的一个热

点与挑战. 近年来，机器学习算法已经被证明是预

测材料腐蚀行为的有力工具 [53].  Pagadala等 [54] 基

于Nyquist和Bode的 100个数据点，以及动电位（PD）

极化的 5400个数据点，采用 XGBoost模型对不同

Sn成分的 Mg–Sn合金在模拟体液不同浸泡时间

下的腐蚀行为进行了预测 . 根据预测后的数据重

新绘制了 Nyquist图、PD图和 Bode图，与实验数

据得到的曲线吻合较好，如图 5所示 . 结果表明，

XGBoost模型在预测腐蚀速率方面具有高的准确

性，Mg–5Sn合金具有最好的耐蚀性能. ML通过预

测结果极大地帮助和理解了腐蚀机制，有助于减

少实验时间，同时也有助于理解生物医学应用的

材料性能，结果证明了 ML模型在预测镁合金腐

蚀行为方面的潜力.
此外，Moses等 [55] 基于镁合金的化学成分（Al,

Zn,  Mn, Si,  Fe,  Cu,  Ca,  Sn），采用 Linear regression、
DT、Extra  trees  (ET)、RF、KNN、XGBoost和 ANN
7种机器学习模型分别预测了镁合金的腐蚀电流

密度和腐蚀电位，结合 SHAP可视化了影响镁合

金腐蚀的输入参数. 结果表明 Al元素对腐蚀电流

密度的增加影响最大，Zn对降低镁合金腐蚀电位

的影响最显著. Lu等 [56] 选用合金成分和测试环境

（氯离子浓度）预测了腐蚀电位和腐蚀电流密度，

比较了 RF等 4种机器学习算法，RF算法表现出

最准确的预测. 为了提供模型的泛化能力，他们将

化学成分特征转换为原子和物理特征，这样输入

特征就不局限于特定的化学成分，并验证了预测

镁合金腐蚀行为的准确性和可行性 . 这些模型可

用于优化合金成分，为设计适合不同环境的耐蚀

镁合金提供了辅助工具和见解. 

2.1.3    储氢性能

氢能作为一种储量丰富、分布广泛和能量密

度高的绿色能源受到人们的广泛关注 [57]. 储氢技

术的发展是氢能应用的关键，目前面临着成本高、

储氢密度低的问题 [58]. 镁由于其理论储氢容量 (质
量分数)高达 7.6%，被认为是最有前途的储氢材料

之一. 由于其生成的氢化物较稳定，吸氢动力学较

差，主要研究集中在降低镁基储氢材料工作温度

和加快其吸放氢反应速率 . 相比较传统的实验和
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图 5    Mg–5Sn在浸泡 24 h、48 h和 72 h后的预测和实验结果[54]. (a) Nyquist结果; (b)动电位结果; (c) Bode结果.

Fig.5    Predicted and experimental results for Mg–5Sn after immension for 24 h, 48 h, and 72 h: (a) Nyquist results; (b) PD results; (c) Bode results[54]
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成本过高的理论计算，数据驱动的 ML能够建立

材料性能与复杂物理因素之间的关系，逐渐得到

研究人员的青睐 . 如 Suwarno等 [59] 基于 ML建立

了 Zr–Ti基 AB2 合金的储氢数据库，并讨论了合金

元素对合金形成热和储氢容量的影响 . 这为提高

镁基储氢材料的性能提供了新的途径.
Malinova和 Guo[60] 以金属元素成分为输入，基

于 ANN算法建立了预测镁合金储氢性能的机器

学习模型 . 并设计了图形用户界面（Graphics user
interface, GUI），可用于预测镁合金的储氢能力、温

度和放氢压力与其化学成分的关系，以及研究和

绘制不同合金元素对镁合金储氢性能的影响 .
Rahnama等 [61] 使用线性回归、神经网络、贝叶斯

线性回归和提升树回归算法预测了镁基储氢合金

和其他合金中氢化物的氢质量百分比，其最佳模

型 (提升树回归模型)的 R2 为 0.83，MSE为 0.19，结
果表明材料的类别、温度和生成热对氢质量百分

比的影响较大 . Dong等 [62] 收集了 826个镁合金储

氢实验数据样本，以镁合金储氢材料的合金元素、

加工条件、动力学性能和热力学性能为输入，最大

吸氢量和最大放氢量作为输出，利用梯度提升回

归 (Gradient boosting regression, GBR)，多层感知机

(Multilayer  perceptron,  MLP),  SVR和 RF算法建立

了回归模型. 如图 6所示，GBR算法表现出最好的

预测精度，其预测值和实际实验值接近最佳拟合 .
引用 SHAP方法揭示了密度和吸氢温度是影响镁

合金最大吸氢量的重要因素. 在此基础上，设计并

预测了含有 16种金属元素的二元镁合金和含有

其他 15种金属元素的 Mg–Ni基三元镁合金的储

氢性能 ，发现 96Mg–4Sm和 95Mg–1Ni–4Sm在吸

氢温度 220 ℃ 和放氢温度 275 ℃ 下具有较高的最

大吸氢量和最大放氢量，是潜在的优异镁基储氢

合金. 

2.1.4    固有属性

机器学习在预测材料的各种性能方面越来越

成功，也为从合金本身找寻规律提供了新的思路 .
镁合金由于其独特的密排六方晶体结构表现出各

向异性行为，显著影响镁合金部件的整体性能和

耐久性. Byun等 [63] 基于 ZK60镁合金在 11种退火

条件和 3种加载方向下构建了各向异性压缩行为

的预测模型，他们创新的采用生成对抗网络（Gene-
rative adversarial  networks,  GAN）辅助门控循环单

元（Gate recurrent unit, GRU）算法，相比于 ANN、深

度神经网络算法（Deep neural networks, DNN）和单
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图 6    (a)随机森林、支持向量回归、梯度提升回归和多层感知机模型在预测最大吸氢量和最大放氢量的表现；(b)梯度回归提升模型的预测结果[62]

Fig.6      (a) Performance of RF, SVR, GBR, and MLP models in predicting maximum hydrogen storage and release; (b) comparison between predicted
values by the GBR model and experimental values[62]
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独的 GRU算法表现出最好预测精度和泛化能力 .
特别是各向异性行为无法通过实验在单一尺度上

进行阐明，他们的研究为利用数据增强的 ML技

术预测变形镁合金的各向异性变形行为提供了一

个新的见解 . Hall–Petch斜率（k）是重要的材料参

数，反映了晶界强化效率. 镁合金的 k 值与合金元

素、变形过程和测试条件有关，因此这些材料参数

的影响不能准确的对镁合金 k 值进行预测 . Guan
等 [64] 采用机器学习方法预测了镁合金 Hall–Petch
斜率（k），通过 ANN和 RF算法建立了预测模型. 他
们将训练集和测试集划分为 70%:30% 和 90%:10%
进行对比，如图 7所示为影响 k 值的因素和两种模

型预测的结果. 结果表明，增加训练数据集可以提

高两种模型的预测效率，并且与 RF模型相比，ANN
模型具有更高的精度. 

2.2    镁合金组织预测

在实验数据中表征微观结构是一个费力而昂

贵的过程，ML是一种实用的合金设计方法，只要

可以提取合适的特征描述符，就可以对合金微观

结构进行定量研究，没有全面的实验也可以有效

地设计合金 . 合金的显微组织往往包含多种结构

特征，这给准确统计大量数据和建立一致标准的

特征带来了挑战.
Mi等 [65] 使用机器学习方法建立了 Mg–Mn合

金超细晶晶粒的设计模型 . 他们将合金元素（Mn,
Al, Zn, Sn, Ca）和工艺参数（挤压温度和挤压速度）

设为输入特征，细晶和超细晶为输出特征，运用

KNN、DT、SVM和 RF算法建立了分类模型以区

分超细晶结构形成的细节，寻找制备超细晶镁合

金成分和工艺的路线 . 根据模型得到了 4条超细

晶镁合金加工路线，实现了一种基于细晶粒强化

理论基础和分类机器学习算法的镁合金组织设

计策略 . 了解晶界损伤的开始对提高镁合金延展

性的设计具有重要意义，Zhang等[66] 运用 XGBoost、
GBDT、ANN和 SVM算法，构建了二元分类模型

来确定晶界在断裂应变下是否会发生损伤 . 输入

特征为 19个晶体学和几何特征，该模型在预测平

行挤压方向和垂直挤压方向的试样晶界损伤时，

模型评估指标 (Area under the curve, AUC)得分达

到了 72.0% 和 81.0%. 结果表明晶界损伤多发生在

与载荷方向垂直、相邻晶粒尺寸较大和轴向偏差

较大的晶粒上. 此外，目前还没有有效的标准可以

准确预测塑性变形过程中孪晶的形核，影响孪晶

形核因素的复杂性和不确定性在镁合金研究和制

备过程中成为了具有挑战性的问题. Gui等[67] 提出

了一种结合机器学习和电子背散射衍射 (EBSD)
的方法来预测 Mg–RE合金中孪晶形核，如图 8所

示. 利用XGBoost、ANN和基于分类回归树（Classifi-
cation and regression tree, CRAT）的集成算法作为分

类器预测 Mg–4Y–3Nd–2Sm–0.5Zr合金孪晶形核

行为 . 选用晶粒尺寸和施密德因子等 8个特征来

评价其对孪晶形核的影响，其中基于 CRAT的集

成算法获得了最高的 AUC分数. 该研究强调了将

机器学习与 EBSD相结合理解Mg–RE合金在变形
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图 7    (a)影响 Hall–Petch斜率 k 的因素汇总; (b)随机森林预测结果; (c)人工神经网络预测结果[64]

Fig.7    (a) Summary of factors influencing the Hall–Petch slope k; (b) RF prediction results; (c) ANN prediction results[64]
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过程中的孪晶形核. 

2.3    逆向设计

逆向设计是给定特定的应用或性能，输出成

分、结构和加工工艺的过程，能够发现具有特定所

需功能的新材料 . 该领域的相关工作始于无机材

料及其晶体结构优化 [68]，后续扩展到 316L不锈钢

多轴疲劳寿命预测 [69] 等 . 逆向设计提供了一种有

效的方法，通过基于已知镁合金性能数据的训练

和预测，加速镁合金新材料的优化和发现.
Mi等 [70] 创建了一个反向机器学习设计模型

(Reverse machine learning design model, RMLDM)来
设计高性能和低成本的 Mg–Mn变形镁合金. 逆向

设计和 RMLDM的流程如图 9所示. 选择了 5种合

金元素和 3种挤压工艺参数作为特征，创新地利

用粒子群优化 (Particle swarm optimization, PSO)算
法对 ANN的输入进行优化. 设计出了四种性能较

高的合金，通过实验验证表明四种合金的性能均

接近目标性能，误差分别为 10.7%、9.7%、8.6% 和

6.3%. 提出的 RMLDM合金设计模型可以用于设

计和开发更多新的高性能、低成本的多组分镁合

金，而不需要预先了解和研究机理 . 实验证明，逆

向设计可以使用额外的数据进行改进，并且可以

通过更改数据集轻松地应用于其他合金. 

3    总结与展望

本文综述了机器学习技术在镁合金性能、组

织、加工工艺和优化设计中的应用，表明了机器学

习算法在镁合金研究领域极高的适用性，说明了

机器学习在镁合金研究中的巨大潜力 . 机器学习

可以将镁合金本身性质与所需目标性能之间隐藏

的关系进行联系，促进了对镁合金机理更深层次

的认知和不同实验条件下的现象解释，为实验制

备和加工工艺提供了清晰、可靠、快速的指导，加

快了高性能镁合金及其部件的研发应用. 但是，目

前机器学习对镁合金化学和物理性能的预测还不

够全面，对镁合金部件设计和服役性能的预测才

刚刚起步，缺乏所需数据集的支撑 . 同时，机器学

习作为材料科学领域的一门新兴技术，也面临着

一些亟待解决的问题，在此提出了机器学习在镁

合金未来应用的研究方向和发展趋势.
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图 8    结合机器学习和 EBSD方法预测Mg–RE合金中的孪晶形核[67]

Fig.8    Combined machine learning and EBSD approach for predicting twin nucleation in an Mg–RE alloy[67]
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(1) 建立完善的镁合金数据库和更智能的数据

收集机制. 作为一种数据驱动技术，机器学习的优

势和应用效果在很大程度上取决于数据的数量和

质量 . 现阶段镁合金数据库的缺失造成了数据采

集的高成本和低效率问题，并且从不同来源收集

或生成的数据，会不可避免地产生误差，从而影响

模型的预测精度 . 构建完善的数据库和开发统

一不同数据标准的自动校正技术，可以大大提高

机器学习的效率，推动机器学习在材料领域的

发展.
(2) 开发新的机器学习算法或探索不同算法之

间的集成，扩大镁合金设计和工程的前沿. 机器学

习模型的精度是随着训练数据的数量而提高的，

这意味着模型能够包含更多具有相似结构和组成

的材料数据 . 通过如迁移学习等的新算法将训练

好的模型转移到相似的材料中，能够提高模型的

泛化能力，扩大使用范围.
(3) 将机器学习与多尺度建模相结合，以提供

对镁合金更全面的理解 . 机器学习的预测同时也

需要热力学或动力学模型的建模和实验的验证，

积极发挥作为材料人的优势，将材料领域知识和

实验经验与计算机科学相融合，能够有效地增加

机器学习在实际应用中的可操作性.
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