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摘要：本文探讨了人工智能技术，尤其是机器学习和自然语言处理技术在失效分析领域的应用与发展趋势。失效分

析是确保设备可靠性和安全性的重要手段，广泛应用于航空航天、汽车制造、电子设备等领域。传统的失效分析方

法通常依赖专家经验，而人工智能技术凭借其强大的数据处理能力，与传统方法相结合，极大地提升了分析的精度

和效率。在失效模式诊断方面，人工智能技术能够快速准确地识别各种故障模式，并提供精确的诊断结果；在失效

原因诊断中，人工智能通过整合多种数据来源，揭示复杂的失效因素和潜在的因果关系，提升了诊断的可靠性；在

失效预测方面，机器学习技术能够精确预测材料的寿命和强度，减少实验时间和成本；在失效预防方面，人工智能

技术提供了新的思路，能够有效降低失效发生的风险，减少产品维护成本。本文还展望了人工智能技术在失效分

析领域的发展前景，提出了在数据质量提升、模型优化、跨学科合作以及伦理与安全等方面的挑战与建议。
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Abstract:    This  paper  explores  the  application  and  development  trends  of  artificial  intelligence  (AI)  technology,  particularly

machine learning and natural language processing in the field of failure analysis. Failure analysis is a crucial method for ensuring the

reliability and safety of equipment, and is widely used in aerospace, automotive manufacturing, electronic devices, and other fields.

Traditional  failure  analysis  methods  often  rely  on  expert  experience,  which  is  time-consuming  and  laborious.  By  integrating  AI’s

powerful  data  processing  capabilities  with  traditional  methods,  the  accuracy  and  efficiency  of  analysis  have  been  significantly

enhanced.  In  terms  of  failure  mode  diagnosis,  AI  can  rapidly  and  accurately  identify  various  fault  modes  and  provide  precise

diagnostic  results.  In  failure  cause  diagnosis,  AI  integrates  data  from  multiple  sources  to  uncover  complex  failure  factors  and

potential  causal  relationships,  improving  diagnostic  reliability.  In  failure  prediction,  machine  learning  can  accurately  forecast

material lifespan and strength, reducing experimental time and costs. In failure prevention, AI offers new approaches to effectively

reduce the risk of failure and lower product maintenance costs. The paper also looks forward the future development prospects of AI

in  failure  analysis  and  highlights  challenges  and  recommendations  in  the  areas,  such  as  data  quality  improvement,  model

optimization, interdisciplinary collaboration, and ethical and safety issues.
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失效分析是一种系统化的方法，用于确定产品

发生故障的原因。失效分析的目的是解决现有问

题并深入探究故障的根本原因以避免类似问题再

次发生。失效分析对于提高产品的可靠性和安全

性具有重要意义，广泛应用于航空航天、汽车制

造、电子设备和医疗器械等多个领域。在航空航天

领域，失效分析可以帮助确定飞机零部件在极端环

境下的表现，从而提高飞行安全性。在汽车制造

中，失效分析可以识别和解决影响车辆性能和安全

的潜在问题。在电子设备中，失效分析有助于发现

和修复影响产品寿命和功能的缺陷。在医疗器械

中，失效分析能够确保设备在临床应用中的可靠性

和安全性，保障患者的健康。然而，传统的失效分

析方法往往耗时费力，且对专家经验的依赖性较

大[1-7]。图 1为失效分析的程序，由图 1可知，失效

分析具有一套庞大的工作体系，涉及多个工作领
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图 1    失效分析程序

Fig. 1    Failure analysis procedure
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域，在工业生产、社会发展中都具有较大影响，鉴于

其复杂性，将人工智能方法引入失效分析具有较强

的现实意义。

随着信息技术的迅猛发展，人工智能技术在各

个学科领域展现出了巨大的潜力[8-9]。机器学习作

为一种数据驱动的方法，通过从大量数据中学习和

提取特征，可以实现预测、分类和识别等任务[10-11]。

它不仅能处理结构化数据，如数值和文本，还能处

理非结构化数据，如图像、音频和视频。机器学习

算法种类繁多，包括监督学习、无监督学习和强化

学习等[12]。监督学习通过已有标签的数据训练模

型，用于分类和回归任务[13]，如故障分类和寿命预

测；无监督学习则用于发现数据中的隐藏模式和结

构，如聚类分析和异常检测[14]；强化学习通过与环

境的交互不断优化决策策略，可以应用于实时监控

和动态调整的场景[15]。此外，还有半监督学习和迁

移学习等方法，半监督学习利用少量标注数据和大

量未标注数据进行训练，适用于标注数据稀缺的场

景[16]；迁移学习通过将一个领域中学到的知识应用

到另一个相关领域中，减少对大量标注数据的需

求，提高模型的适用性和泛化能力[17]。另外，深度

学习作为机器学习的一个分支，通过神经网络模型

能够处理更为复杂的数据结构和特征提取任务，已

经在图像识别和自然语言处理等领域取得了显著

成效[18]。例如，卷积神经网络（CNN）在图像分类

和物体检测中的表现优异，能够准确识别失效模

式[19-20]。递归神经网络（RNN）及其变种如长短期

记忆网络（LSTM）在时间序列分析中的应用广泛，

可用于预测设备的故障发生时间和趋势[21-22]。生

成对抗网络（GAN）则可以用于生成模拟失效数据，

帮助提升模型的鲁棒性[23-24]。本文综述人工智能

技术，特别是机器学习和自然语言处理技术在失效

分析领域的应用与发展趋势。 

1    常用机器学习算法介绍

在材料设计领域中的机器学习算法各具特点，

适用于不同的应用场景。图 2列出了失效分析学

科中常用的深度学习方法。下面介绍几种常用的

算法及其优势、缺点和具体应用范围。
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图 2    失效分析中常用的机器学习方法

Fig. 2    Commonly used machine learning methods in failure analysis
 
 

1.1    监督学习算法

线性回归（linear regression）算法简单易用，能

够快速建立输入和输出之间的线性关系。其优势

在于模型解释性强，适用于线性关系明显的材料性
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能预测，如弹性模量和硬度，但是线性回归在处理

复杂非线性问题时效果不佳[25]。

支持向量机（support vector machine， SVM）在

处理高维数据和小样本数据时表现优异，适用于分

类问题，如材料的相结构分类或者相变温度预测。

SVM的优势在于其强大的分类能力和良好的泛化

性能，但计算复杂度高，参数调优较为困难[26]。

决策树（decision tree）算法通过树形结构直观

展示决策过程，易于理解和解释，适用于识别关键

工艺参数和优化材料合成路线。其优势在于处理

非线性数据的能力强，但容易过拟合，且对数据噪

声敏感[27]。

随机森林（random forest）通过集成多棵决策

树，减少了单棵树过拟合的风险，提高了预测准确

性。其优势在于处理复杂问题的能力强，适用于预

测材料性能和优化成分组合；缺点是训练和预测时

间较长，模型难以解释[28]。

神经网络（neural networks）具有强大的建模能

力，能够处理复杂的非线性关系，适用于多变量性

能预测，如材料的多种力学性能。其优势在于强大

的学习能力，但需要大量数据进行训练，训练时间

长且模型难以解释[29]。 

1.2    无监督学习算法

聚类分析（clustering）无需标签数据，通过发现

数据中的潜在分组来识别相似的材料组合。其优

势在于能够处理大量数据并发现隐藏的模式，适用

于发现材料数据中的相似组，如合金成分组合。缺

点是结果依赖于聚类算法的选择和参数设定[30]。

主成分分析（principal component analysis， PCA）

通过降维处理，减少数据维度，同时保留主要信

息。其优势在于能够简化数据结构，便于后续分

析，适用于提取材料数据的主要特征。缺点是

PCA假设数据是线性的，限制了其应用范围，且主

成分的解释性较差[31]。 

1.3    深度学习算法

卷积神经网络（convolutional  neural  networks，
CNNs）擅长处理图像数据，能够捕捉空间特征，适

用于分析显微结构图像和识别材料的微观特性。

其优势在于处理图像数据效果显著，但需要大量标

注数据，计算资源消耗大[32-33]。

长 短 期 记 忆 网 络 （long  short-term  memory，
LSTM）适合处理时间序列数据，能够捕捉长期依赖

关系，适用于预测材料在不同工艺条件下的性能变

化。其优势在于能够处理长时间跨度的数据，但结

构复杂，训练时间较长[34-35]。

生成对抗网络 （generative adversarial networks，
GANs）通过生成高质量的虚拟数据来增强数据集，

适用于生成虚拟材料数据，提升模型鲁棒性。其优

势在于能够生成逼真的数据，但训练不稳定，难以

收敛[36-37]。 

1.4    优化算法

遗传算法（genetic algorithm）遗传算法具有强

大的全局搜索能力，适合复杂优化问题，适用于优

化材料成分和工艺参数，寻找最优组合。其优势在

于能够搜索广泛的解空间，但计算量大，收敛速度

较慢[38]。

贝叶斯优化（Bayesian optimization）通过高效

搜索，处理高维优化问题，适用于优化实验设计，提

高材料性能。其优势在于能够高效处理复杂的优

化问题，但适用于较小的搜索空间，计算复杂度较

高[39]。

将机器学习引入失效分析，不仅可以提高分析

的效率和准确性，还能在海量数据中发现传统方法

难以察觉的失效模式和规律，为产品设计、制造和

维护提供更科学的依据[40-41]。机器学习强大的数

据处理和分析能力能够解决传统失效分析中面临

的挑战和瓶颈，包括失效预测、故障诊断、图像分

析和数据挖掘等方面[42]。通过机器学习技术，可以

提高故障检测的准确性，减少对专家经验的依赖，

提升故障预警能力[43]。本文通过系统总结现有研

究和实际应用案例，介绍了机器学习在失效分析领

域四个主题框架的应用现状。图 3为该机器学习

在失效分析领域的应用概述图。随着数据采集技

术和计算能力的不断提升，机器学习在失效分析中

的应用前景将更加广阔。 

2    失效模式诊断

在高度工业化的现代社会中，各种设备和产品

的可靠性与安全性至关重要[44]。失效模式诊断作

为确保设备和产品正常运行的关键环节，对于提高

生产效率以及保障人员安全具有重要意义[45]。随

着科技的不断发展和工业生产的日益复杂化，传统

的失效模式诊断方法已经难以满足现代大工业时

代的需求[46]。机器学习方法的引进成为提高失效

模式诊断准确性和效率的选择之一[47]。材料失效

模式主要包括断裂失效和非断裂失效（图 4），这些

失效方式对设备的可靠性和安全性构成了重大威

胁。断裂失效可以进一步细分为塑性断裂、脆性断

裂和塑性-脆性混合型断裂，断裂的路径也可以根
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据其特点被分为穿晶断裂和沿晶断裂，根据断裂的

机制，还可以将其分为解理、准解理、韧窝、滑移分

离、沿晶及疲劳等类型[48-49]；非断裂失效又可以分

为腐蚀失效、磨损失效和变形失效。在航空航天、

汽车制造、能源等领域，失效模式诊断都具有至关

重要的地位。在航空航天领域，飞机零部件的失效

可能会引发严重的安全事故；在汽车制造领域，关

键零部件的失效会影响车辆的性能和安全性。因

此，准确诊断失效模式并采取相应的预防和修复措

施 ， 对 于 保 障 生 产 运 行 和 人 员 安 全 至 关 重

要[50-51]。失效模式的诊断需要综合分析材料的失

效类型和特征，以确定根本原因并制定有效的修复

方案。因此失效模式诊断需要使用先进的检测技

术，如 X射线衍射（XRD）、扫描电子显微镜（SEM）

和能谱分析（EDS）等，对失效模式的微观机制进行

深入分析。现代检测技术的应用，可以帮助工程师

更全面地理解失效模式的成因和发展过程。例如，

腐蚀失效可以通过电化学测试和腐蚀产物分析进

行诊断，而疲劳失效则可以通过分析疲劳裂纹的扩

展速率和方向来识别。结合这些检测手段，机器学

习技术能够有效地处理和分析大量检测数据，进一

步提高失效模式诊断的准确性和效率，为材料和设

备的维护提供科学依据[52-53]。随着人工智能技术

的发展，机器学习已经成为材料失效模式诊断中的

重要工具之一。将 X射线衍射（XRD）、扫描电子

显微镜（SEM）等现代检测技术获取材料的微观结

构数据输入到机器学习模型中，可以准确预测材料

在不同工作条件下的表现和失效风险。
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图 4    失效模式汇总

Fig. 4    Failure mode summary
 

曹枝军等[54] 研究了热障涂层在三点弯曲载荷

下的失效模式，并使用声发射技术进行实时监测，

他们通过 K-means聚类分析结合声发射参数和微

观形貌特征，识别了四种主要失效模式，然后通过

Fourier变换和小波包变换分析了这些模式的波形

特征。他们的研究采用机器学习方法，以小波能量

系数为特征向量，通过反向传播神经网络对失效模

式进行了分类。Bastidas等[55] 在其研究中开发了

一种通过深度学习对金属材料的断口进行分类的

系统，可识别不同的失效模式。他们使用了两个数
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图 3    机器学习在失效分析领域的应用

Fig. 3    Application of machine learning in failure analysis
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据集，一个是实际的断裂数据集，另一个是通过扫

描电子显微镜（SEM）获得的图像，评估了传统卷积

神经网络在这些数据集上的分类性能，并进一步优

化了基于自适应小波变换的深度学习架构，这种方

法成功提取了断口的纹理特征，为失效模式的识别

提供了新的思路和手段。Polania等[56] 也对断口分

类进行了研究，他们利用 Haralick特征、纹理能量

法则和分形维度作为描述符，通过人工神经网络和

支持向量机对三种断裂类型（脆性断裂、韧性断

裂、疲劳断裂）进行分类，研究结果显示，人工神经

网络的分类效果优于支持向量机，与专家的判断准

确程度相当，他们验证了这些机器学习方法在失效

模式识别中的有效性。Yue等[57] 则在钢纤维增强

混凝土的研究中，利用声发射技术和机器学习框架

对断裂模式进行分类，以识别混凝土在单轴拉伸下

的失效模式，他们通过声发射信号的时频分析，准

确预测了裂缝的演化路径，为结构健康监测提供了

方法。Das等[58] 使用无标签的声发射波形特征，

设计了一个基于机器学习的框架，通过高斯混合模

型和支持向量机对混凝土断裂模式进行分类，验证

了机器学习在水泥基复合材料断裂模式识别中的

应用。Kabir等[59] 利用机器学习方法对钢结构中

柱底板连接的失效模式进行了鉴定，他们收集了大

量实验数据，比较了多种机器学习算法的效果，发

现决策树模型在识别失效模式上的准确率达到

91%，在此基础上他们开发了一个开源的机器学习

模型，配合易用的图形用户界面，有效地预测连接

的失效模式。Sarothi等[60] 探索了用于预测结构钢

中双剪螺栓连接失效模式的机器学习模型，他们通

过分析 455个实验结果，确定了影响失效类型的关

键参数，研究表明，RF、CatBoost、XGBoost和 GB
模型在分类失效模式方面表现出 90%～92% 的准

确率，为结构设计提供了新的参考依据。Taffese等[61]

的研究实现了对超高性能混凝土（UHPC）、加固钢

筋混凝土（RC）构件中韧性和脆性失效模式的快

速精准分类。他们采用了 Bagging、随机森林、

AdaBoost、梯度提升、XGBoost和 LightGBM六种

集成学习技术，利用包含 14个特征的综合数据集

进行模型训练，最终发现 XGBoost表现最佳，分类

准确率达到 84%。此外他们的研究还采用了

SHAP（shapley additive explanation）技术，分析了不

同特征对失效模式的影响，指出抗弯矩和 UHPC抗

拉强度是预测失效模式的关键因素。

以上案例展示了机器学习在材料失效模式识

别中的广泛应用，以及如何利用先进的算法提升失

效模式诊断的精度和效率。机器学习技术的引入

有效地应对了复杂的失效模式识别挑战，还减少了

对于专家知识的依赖。机器学习模型通过对复杂

数据模式的深度学习和特征提取，增强了对断裂、

磨损、腐蚀等失效现象的识别能力，这些技术的发

展和应用必将为材料的服役可靠性提供新的保障，

进一步推动现代工业可靠性的发展。 

3    失效原因诊断

随着现代装备的先进性和复杂性的不断提升，

失效原因诊断的困难性和重要性日益凸显。失效

原因诊断不仅是为了识别失效现象，更重要的是通

过系统的分析和推断，找出导致失效的根本原因，

并制定有效的预防和纠正措施。为了应对现代工

业中不断增加的复杂性，人工智能技术，例如机器

学习和自然语言处理（NLP），为失效原因诊断提供

了有效手段[62-63]。通过收集和分析设备运行数据、

环境数据和材料数据，机器学习技术能够识别出异

常模式和潜在的失效风险，并结合传统的失效分析

方法，提升诊断的全面性和可靠性。此外，NLP技

术通过对大量事故报告和失效分析文档的文本挖

掘，能够提取出隐藏的因果关系和模式。可以认

为，人工智能技术的引入大幅提高了失效原因诊断

效率和准确性。

Zheng等[64] 提出了一种基于物理信息的机器

学习模型，用于在复杂加载条件下模拟脆性材料的

裂纹扩展，以便更准确地诊断材料失效的根本原

因，他们的模型通过物理信息神经网络（PINN）

重构损伤后的位移场，预测裂纹的扩展，为分析失

效原因提供依据。Velásquez等[65] 则利用机器学

习改进了电力变压器的失效原因分析，他们通过智

能遗传算法调优人工神经网络（ANN）分类器，结合

溶解气体分析（DGA）样本，实现了高精度的失效原

因分类。Zheng等[66] 运用机器学习对双相钢在不

同应力状态下的延性断裂表面进行了分类，通过预

训练的卷积神经网络提取图像特征，并使用主成分

分析（PCA）进行降维，再通过 K-Means和 K-最
近邻算法进行图像聚类和分类，帮助准确识别材

料断裂表面的特征，从而通过断裂表面分析失效

原因。Schmies等[67] 结合深度学习和拓扑数据分

析，提出了一种对断裂特征和机制进行分类的方

法，通过光学图像和二维图像的综合分析，利用深

度学习算法对断裂特征进行评估，并与断裂图谱数

据库信息关联，从而提高了断裂特征识别的精度
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和自动化程度，强化了失效机制的诊断。Zhang
等[68] 提出了一种基于机器学习的金属延性断裂表

面定量分析方法，利用卷积神经网络对断裂表面图

像进行分类，并通过图像分割提取断裂表面的特

征，训练回归模型以预测材料的力学性能，为失效

原因分析提供了定量化支持。Li等[69] 则提出了一

种融合图像数据和物理数据的单晶疲劳寿命预测

方法，通过从断裂图像中推断服役条件和材料固有

特性，利用机器学习技术对单晶疲劳寿命进行预测，

从而为复杂条件下的合金失效原因诊断提供了可

靠依据。

Liu等[70] 的研究展示了如何利用自然语言处

理（NLP）和文本挖掘技术来识别管道事故的因果

关系和影响因素，他们在处理大量非结构化的事故

叙述文本数据时，成功应用了 K-means聚类和共现

网络分析等技术，揭示了事故背后的复杂因果关系

与模式，这一研究为事故分析提供了新视角，说明

NLP技术在处理大规模文本数据以提取有价值信

息方面具有强大潜力。Chokor等[71] 进一步探索了

无监督机器学习与 NLP在建筑事故报告中的应

用，他们通过对 OSHA历史事件的文本数据进行聚

类分析，成功地将事故分类为不同的类型，这种数

据驱动的方法不仅提升了事故报告的处理效率，还

帮助地方机构根据当地法规和环境条件定制更适

用的安全标准。Goh等[72] 则评估了多种机器学习

算法在分类建筑事故叙述中的表现，他们发现支持

向量机（SVM）在处理和分类大量事故报告时表现

最佳，有效提升了事故预防和安全管理的效果，这

一研究展现了 NLP和机器学习技术在自动化处理

和分析大量事故报告中的重要作用。Halim等[73]

通过对多个管道事故数据库的综合分析，开发了一

种基于因果模型的分析方法，利用大数据和人工智

能技术揭示了不同因素之间的复杂关系。他们的

研究表明，通过对背景因素、潜在因素和因果因素

的深入分析，能够更准确地预测未来的失效风险，

为管道系统的维护和安全管理提供了科学依据。

此外，Nakata[74] 通过文本挖掘技术，从大量工业事

故报告中提取出典型的事件发展流程，他们开发的

系统能够识别出事件的前后关系，揭示事故发生的

典型路径，这为理解事故的根本原因和发展过程提

供了新的方法。NLP技术在失效原因诊断方面的

应用，不仅提高了事故报告分析的深度，还为未来

的事故预防策略制定提供了重要参考。这些研究

共同表明，人工智能技术，特别是自然语言处理和

机器学习，在失效原因分析中展现出巨大的应用

潜力。

人工智能技术通过先进的图像识别、模式分类

以及文本挖掘技术，提高了失效原因诊断的准确性

和效率。通过结合 X射线衍射（XRD）和扫描电子

显微镜（SEM）等成像技术与机器学习模型，研究材

料在微观结构级别上的变化，并成功预测其在不同

载荷和环境条件下的行为。同时，利用 NLP技术

分析大量事故报告，揭示了潜在的因果关系和模

式。这些案例研究表明，人工智能技术不仅能够帮

助材料科学家和工程师更有效地识别和分析材料

的潜在失效原因，还能自动化分析、优化材料的设

计、加工工艺和服役条件。 

4    失效预测

在工业生产制造过程中，设备和材料在长期使

用过程中会受到机械应力、高温、化学腐蚀等多种

因素的影响，导致其性能逐渐退化甚至失效。失效

预测是避免突发故障和重大事故的重要手段之一，

其内容广泛，包括失效模式、寿命和强度的预测。

失效模式预测主要是通过分析材料和结构在不同

应力条件下的失效方式，识别潜在的失效类型，并

制定相应的预防措施[75]。寿命预测主要包括疲劳

寿命、蠕变寿命和腐蚀寿命三大方面[76]。疲劳寿

命预测可以估算材料在循环应力作用下的耐久性，

是航空航天、汽车制造和风力发电等领域的关

键[77]；蠕变寿命预测则评估材料在高温和恒定应力

下的变形和寿命，广泛应用于电力、化工和航空发

动机等高温环境[78]；腐蚀寿命预测则针对材料在化

学或电化学环境中的耐久性，确保海洋工程、石油

化工和核能领域设备的安全性[79]。此外，强度预测

作为评估材料和结构在实际工况下承载能力的重

要方法，对于土木工程、桥梁建设和高层建筑等领

域至关重要[80]。

Liu等[81] 提出了一种基于注意力机制的深度

学习框架，用于预测嵌入皱纹纤维增强复合材料的

力学性能和失效模式。他们通过注意力机制增强

模型对关键特征的捕捉能力，并成功预测了复合材

料在复杂载荷下的失效模式，特别是在预测裂纹扩

展路径和局部失效区域方面表现出色，最终的预测

结果与实验数据高度一致。颜秀文等[82] 提出了一

种基于多层感知机（MLP）的失效模式预测方法，采

集了生产线传感器数据并通过 MLP模型进行训

练，有效预测了生产线设备的失效模式，提升了设

备的可靠性和稳定性。马高等[83] 基于机器学习方
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法对钢管混凝土剪力墙的破坏模式进行了预测，使

用 SMOTE算法平衡不均衡数据，并结合随机森林

和 XGBoost等模型，成功预测了剪切破坏、弯曲破

坏和弯剪破坏的模式，随后还通过 SHAP法对特征

参数的影响进行了分析。Taher等[84] 研究了淬火

分区不锈钢电阻点焊接头的失效模式，利用有限元

模型结合数字图像相关技术（DIC）准确预测了不

同电流条件下的界面破坏和部分界面破坏模式，研

究为汽车结构安全性提供了重要参考。Mangalathu
等[85] 使用多种机器学习算法对钢筋混凝土梁柱节

点的失效模式进行了分类和预测，模型成功预测了

剪切失效和弯剪失效模式，随机森林算法在剪切失

效预测中表现最佳，预测结果与实验数据高度

一致。

Bao等[86] 提出了一种基于机器学习来预测选

择性激光熔融 Ti-6Al-4 V合金疲劳寿命的方法，他

们在研究中使用支持向量机（SVM）模型分析缺陷

位置、大小和形态对高周疲劳寿命的影响，通过同

步辐射 X射线断层扫描技术获取关键缺陷的几何

特征，并使用网格搜索法与交叉验证优化模型参

数，预测寿命与实验寿命之间的决定系数高达

0.99。Zhou等[87] 提出了一种基于机器学习的遗传

特征识别和疲劳寿命预测方法，结合了人工神经网

络（ANN）和偏最小二乘（PLS）算法来提高疲劳寿

命预测准度，他们使用 27个 316 LN不锈钢试样在

单轴和多轴加载下的早期实验数据，验证了前期疲

劳数据对疲劳寿命预测的重要性，并从中识别出了

五个关键遗传特征，利用这些特征建立的预测模型

的预测结果显示，所有样本的预测疲劳寿命均在

1.5倍误差范围内，他们的框架可扩展到识别其他

材料在不同加载条件下的遗传特征和预测疲劳寿

命，大大减少了实验时间和成本。Zhang等[88] 提

出了一种基于深度学习的通用寿命预测方法，适用

于蠕变、疲劳和蠕变-疲劳寿命预测，他们在研究中

整合了 316奥氏体不锈钢的疲劳、蠕变和蠕变-疲
劳数据，并将深度神经网络（DNN）与传统机器学习

模型（如支持向量机、随机森林、高斯过程回归、浅

层神经网络）进行了对比，结果显示，深度学习模型

在预测精度和泛化能力方面优于传统机器学习模

型。Wang等[89] 利用了机器学习方法预测 Cr-Mo
钢的蠕变性能，他们在该研究中使用 Larson-
Miller参数（LMP）、Manson-Haferd参数（MHP）和
Manson-Succop参数（MSP）作为目标特征，结合随

机森林（RF）模型进行蠕变寿命预测，结果表明，使

用 MSP作为目标特征时，RF模型在所有回归模型

中表现最佳，并通过特征重要性排序为研究人员提

供了蠕变性能影响因素的重要性。Pei等[90] 通过

Fe/Cu型电偶腐蚀传感器监测碳钢的大气腐蚀情

况，使用随机森林（RF）模型处理数据，识别相对湿

度、温度和降雨对初始大气腐蚀的影响，研究表明，

RF模型在预测腐蚀行为方面的准确性优于人工神

经网络（ANN）和支持向量回归（SVR）模型，他们

在模型中增加锈蚀的影响从而进一步提高了模型

的预测准确性。牛瞳等[91] 基于原位观测及机器学

习方法，对 T7451及铸态 7050铝合金在 3.5%NaCl
溶液中的腐蚀行为进行了表征，通过扫描电镜

（SEM）和电子背散射衍射（EBSD）技术分析了腐蚀

形貌和晶粒取向，并结合 196条历史文献数据，运

用 Pearson相关性筛选及 Backforward算法，对腐

蚀行为特征进行了重要性排序，研究中发现，腐蚀

行为萌生于析出相周围，腐蚀深度及范围随时间增

加，并伴有裂纹萌生，其中 Cu、Ti、Fe、Mg等元素

在析出相中影响最为显著。

李绪尧等[92] 通过融合机器学习和传统强度理

论，提出了一种腐蚀油气管道剩余强度预测的新方

法，研究展示了通过前馈神经网络优化策略（如粒

子群算法和 Dropout技术）提高预测精度的有效

性，特别是使用动态参数法预测不同工况下的经验

参数来增强模型的实用性和准确度。曹斐等[93] 提

出一种改进的支持向量回归的混凝土强度预测方

法，以支持向量回归（SVR）为基础，提出基于马氏

距离的加权型 SVR（MWSVR）算法预测混凝土强

度，根据训练集和测试集的自变量距离决定训练样

本重要性。Bhandari等[94] 使用机器学习方法预测

了高熵合金的屈服强度，采用随机森林（RF）回归

方法，预测了 MoNbTaTiW和 HfMoNbTaTiZr在
800、1200 ℃ 和 1500 ℃ 的屈服强度，结果显示，

RF回归模型的预测结果与现有的实验数据高度一

致，表明该方法在预测高熵合金在所需温度下的屈

服强度方面具有高准确性，此研究方法为其他具有

特定屈服强度需求的高熵合金的发现提供了可

能。Zhang等[95] 提出利用机器学习和硬度数据预

测钨合金屈服强度的新方法，在八种机器学习模型

中，梯度提升决策树模型（GBDT）最有效，其预测

与实验结果平均误差为 6.7%，还给出了 90WNiFe
合金系统的硬度与屈服强度关系，凸显了 GBDT回

归模型结合硬度测量预测屈服强度的潜力。

Mamun等[96] 利用梯度提升机对 9%～12%Cr铁素

体-马氏体合金（FMA）和奥氏体不锈钢的蠕变断裂

强度进行参数化，通过交叉验证对测试数据进行预

8 航　空　材　料　学　报 第 44 卷



测，取得了较为准确的预测结构，并用 Shapley值分

析计算特征重要性以理解不同特征的复杂相互作

用。Deng等[97] 研究用机器学习方法预测粉末冶

金技术制造的 Cu-Al合金的力学性能，用六种算法

构建预测模型，结果表明支持向量回归的顺序最小

优化算法（SMOreg/puk）模型的预测能力最佳，其

预测的相关系数最高、误差最低，他们还将该模型

用于预测 Cu-Al合金的拉伸强度和硬度并指导成

分设计，在模型的指导下开发出达到预期值的

Cu-12Al-6Ni合金。

从航空航天到高温工业环境，机器学习不仅能

够准确预测材料的疲劳、蠕变和腐蚀寿命，还能识

别并预测材料和结构在不同应力条件下的失效模

式，评估其在复杂工况下的结构强度。通过使用如

支持向量机、深度神经网络和随机森林等高级模

型，研究人员能够从大规模数据中提取关键特征，

优化预测模型，并显著减少实验时间和成本。此

外，这些技术的应用不仅限于传统的寿命测试，还

扩展到了实时监测和预测。通过结合失效模式的

模拟与实验验证，研究人员已成功提高了失效模

式、寿命与强度预测的精度。 

5    失效预防

随着工业系统的日益复杂和自动化程度的提

高，失效预防已成为提高生产可靠性和安全性的核

心策略，人工智能技术尤其是机器学习方法的引入

为失效预防提供了新的思路[98]。其范畴不仅限于

预测潜在故障，还包括通过优化设计、材料选择和

工艺改进来减少或延缓设备和材料的失效，旨在通

过提前发现问题和优化方案，最大程度减少突发故

障的发生并延长设备与材料的使用寿命。机器学

习在失效预防中主要利用其强大的数据分析能力

来预测和防止潜在的故障，从而减少故障发生的风

险和维护成本[99]。在复杂的制造系统中，机器学习

算法可以分析来自传感器的实时数据，识别出可能

导致故障的异常模式。这种预测性维护方法提高

了设备的运行效率，降低了意外停机的概率。此

外，机器学习还可以在产品设计阶段发挥作用，通

过模拟和分析不同设计方案的可能表现，帮助设计

师优化产品结构和材料选择，在产品制造之前预见

并消除潜在的设计缺陷，增强产品的整体性能和耐

用性。在材料科学领域，机器学习技术被用来开发

新材料，通过分析大量的化学和物理数据，机器学

习模型可以预测材料的行为和寿命，指导更加有效

的材料加工和处理工艺，从而生产出更加可靠和耐

用的材料。机器学习的应用使得失效预防更加智

能化和精准化，对于现代工业尤其是在航空、汽

车、能源等高风险行业的重要性日益增加。通过不

断优化算法和扩大数据集，未来机器学习在失效预

防领域的作用将更加显著，有望优化传统的工业维

护模式。

Bergès等[100] 在其研究中探讨了在晶圆切割过

程中应用集成先进分析和机器学习的新方法，通过

大规模数据的训练，这些算法能够洞察生产过程，

还能自动化地预测和预防失效模式，从而提高生产

质量和效率，此外，该项目还强调了技术专家与数

据科学家之间的合作，通过迭代优化模型来实现项

目的维护与升级。Xu等[101] 的研究提供了机器学

习在可靠性工程和安全应用中的全面综述，他们指

出，尽管机器学习在许多领域已经有了显著的影

响，可靠性工程和安全领域的文献仍然是分散的，

通过总结现有研究并提供未来的发展路线图，强调

了深度学习在这些应用中的增长和优势，展示了机

器学习在提供新见解和预测事故的能力。Liu等[102]

通过物理信息的机器学习，展示了在设计记忆合金

时的新方法，结合传统的物理模型和机器学习算

法，特别是在热处理过程参数的转换中，使用非线

性数学关系来预测合金的微观结构和变形特性，有

效地预测了复杂微观结构的形状记忆合金的物理

行为。Pan等[103] 在其综述中讨论了机器学习和人

工智能在钢铁材料设计中的应用，通过数据预处理

和不同机器学习模型的介绍，回顾了在钢铁研究领

域的成功案例，特别强调了机器学习方法在材料组

成、结构、加工和性能优化方面的应用，以及在钢

铁缺陷检测和材料组成的逆向设计中的潜力。

Hassan等[104] 的研究开发了一种用于机加工过程

中突发工具故障预测和预防的实时深度机器学习

方法，使用离散小波变换提取声发射信号的时频表

示，并通过长短时记忆自编码器进行特征压缩和重

构，使用这些数据作为预故障指示，成功预测并防

止突发故障，提高了加工质量和效率。Kumar等[105]

开发了一种机器学习系统，评估并预防水主管破裂

的风险，利用水管历史破裂数据和一些描述性数

据，通过梯度提升决策树进行风险评估，实现了

0.62的预测精度，优于随机基准和专家启发式的评

估方法。Dey等[106] 提出了一种基于深度学习的集

成模型，用于半导体工艺中缺陷的精确分类、检测

和定位，通过不同的 ResNet和 VGGNet架构训练

RetinaNet模型，并应用无监督机器学习进行去噪，
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提高了半导体制造过程中缺陷检测的准确性。

Mohammadi等 [107] 在激光粉末床熔融（L-PBF）过
程中，采用机器学习技术进行在线缺陷检测，在研

究中使用声发射（AE）传感器接收弹性波，结合层

次化 K-means聚类、主成分分析（PCA）和高斯混合

模型（GMM）等方法，实现了对 H13工具钢样品中

不同缺陷的分类和检测，并验证了无需模型训练的

缺陷检测方法的有效性。Krummenacher等 [108]

提出了两种基于机器学习的方法，用于自动检测铁

路货车车轮缺陷，通过永久安装的传感系统测量车

轮垂直力，研究使用支持向量机（SVM）和卷积神经

网络（CNN）对平坦点、剥落和非圆度等缺陷进行

分类和检测，显著提升了检测精度。 

6    技术发展

人工智能技术在失效分析中的应用为这一领

域带来了变革，展现出了巨大的潜力和广泛的应用

前景，且在领域内的影响力逐年增加。图 5为机器

学习相关主题在领域内期刊的发文量变化。从断

口特征提取、分类，到力学性能预测和断裂演化模

拟，机器学习不仅提高了分析的效率和精度，还在

很大程度上减少对专家经验的依赖。同时，NLP等

方法可以批量阅读、总结各种失效分析报告，归纳

失效分析原因。
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图 5    机器学习在常见期刊的发文量
Fig. 5    Number of machine learning papers published in

common journals
  
6.1    数据获取与数据质量

在人工智能方法的实现过程中，数据的获取与

质量是至关重要的一环。高质量的数据是训练出

高性能模型的前提，而失效分析中所需的数据往往

需要经过复杂的实验和精细的标注。为了提升数

据质量，可以采用多种手段，如使用先进的表征手

段或者显微技术获取微观结构信息，以及利用大数

据技术进行数据的预处理和清洗。此外，数据的多

样性也非常重要，涵盖不同材料、不同工况下的失

效数据，有助于提高模型的泛化能力和适用性。失

效分析行业在大数据和人工智能时代面临着新的

挑战和机遇，数据的标准化和规范化在这个过程中

尤为关键，这不仅有助于确保数据的一致性和可比

性，还为机器学习模型的有效训练提供了坚实的

基础[109]。 

6.2    模型的选择与优化

不同的人工智能模型在失效分析中的表现各

有千秋。卷积神经网络（CNNs）在图像特征提取方

面表现优异，适用于断口图像、金相的分类或分割；

支持向量机（SVM）和随机森林（RF）则在处理结构

化数据和进行分类预测时具有较好的效果；生成对

抗网络（GANs）在模拟和生成数据方面展现出独特

的优势，能够生成实验数据，包括文本类或者图像

类，但是该种算法仅用于锦上添花，机器学习还是

需要大量的原始数据作为支撑。为了提高模型的

性能，可以采用多种优化手段，如超参数调优、模型

集成、迁移学习等方法。特别是迁移学习，能够将

已有模型在相关领域中的知识迁移到断口力学分

析中，从而减少对大规模标注数据的需求，提高模

型的训练效率和性能。 

6.3    学科交叉

失效分析涉及材料科学、力学、物理学和计算

机科学等多个学科的知识，跨学科合作对于推动这

一领域的发展至关重要。通过与材料科学家、力学

专家、计算机科学家等领域的专业人员合作，充分

发挥不同领域专家各自的优势，共同解决复杂的失

效分析问题，进一步推动人工智能在失效分析中的

应用与发展。不同学科的专家在交流和合作中，往

往会带来新的想法和观点，进而推动失效分析方法

和技术的不断创新和发展。同时，跨学科合作也有

助于培养具有综合素养的专业人才，学科交叉人才

能够更好地适应复杂的失效分析问题，为行业的发

展提供有力的支持。 

6.4    伦理与安全

在失效分析中应用人工智能技术时，也需要关

注伦理和安全问题。例如，如何确保数据的隐私和

安全，避免敏感信息的泄露；如何公平公正地使用

和分析数据，避免算法偏见和歧视；如何对模型的

预测结果进行验证和解释，确保其可靠性和科学

性。这些问题的解决不仅需要技术手段，还需要制

度和规范的保障。通过建立健全的伦理和安全框
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架，可以为机器学习技术在失效分析中的健康发展

提供有力支持。 

7    未来展望

展望未来，人工智能技术在失效分析中的应用

前景广阔。在数据获取方面，随着传感技术和数据

采集技术的不断进步，获取高质量、多样化的失效

数据将变得更加容易。未来的失效数据将不仅包

括传统的实验数据，还将涵盖现场监测数据、实时

传感数据等，使得失效分析更加全面和精确。随着

传感器技术的发展，工程师们将能够收集到更多维

度的数据，为人工智能模型提供更加丰富的输入。

从业人员要关注先进表征手段和光学仪器的发展，

利用其获得高质量、高准度的数据。

在失效模式诊断方面，未来的发展将侧重于结

合机器学习和先进表征手段，通过实时数据的监测

和历史数据的积累，机器学习模型能够更好地捕捉

和识别复杂失效模式。这将极大提升诊断的准确

性和效率，为工程师提供更精确的分析工具，帮助

他们在早期阶段发现潜在的故障模式。

在失效原因诊断方面，将人工智能与传统的力

学模型相结合，发展出具有更高精度和更好可解释

性的混合模型，是未来研究的重要方向。通过大规

模数据分析，机器学习将帮助揭示复杂的失效原

因，并进一步优化材料和工艺设计，以降低失效风

险。这种结合物理模型与数据驱动的诊断方法，将

为复杂工程结构和材料提供更深入的理解。

在失效预防方面，人工智能和机器学习将通过

预测性维护的方式，提升设备运行的可靠性和安全

性。未来，开发专用的机器学习算法和工具，将显

著提高失效预防系统的自动化和智能化水平。通

过实时监测系统，失效预防将变得更加精准和动态

化，能够有效减少设备停机时间，确保设备和材料

的长期稳定性。

在失效预测领域，随着计算能力的提升，训练

和应用复杂的人工智能模型将更加高效。通过分

布式计算、云计算和边缘计算等技术，未来的失效

预测系统将能够处理更大规模的数据，提供更快速

和准确的预测结果。失效预测不仅将实现对故障

的实时监测，还将通过自适应学习不断更新模型，

提升在不同场景下的预测能力，从而确保设备在复

杂环境中的可靠性。

持续学习与自适应能力将使人工智能模型在

不同应用场景中保持良好的性能。通过持续学习，

模型可以不断更新和优化，以适应新的数据和新的

应用场景。例如，在失效分析中，通过不断引入新

的失效数据，模型可以提高对不同材料、不同工况

下失效特征的识别和预测能力。自适应学习则能

够使模型在运行过程中自动调整参数和策略，以

应对环境和条件的变化，提高分析的鲁棒性和可

靠性。

总之，人工智能技术在失效分析中的应用已经

展现出巨大的潜力和广阔的前景。通过不断提升

数据质量、优化模型、加强跨学科合作、注重持续

学习和自适应能力，并关注伦理和安全问题，人工

智能技术将在失效分析中发挥越来越重要的作用，

为材料科学和工程实践提供更加科学和高效的解

决方案。希望本文的综述能够为研究人员和工程

师提供有价值的参考，推动这一领域的进一步发展

和创新。 
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