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摘 要 

钢的疲劳断裂是工业中最常发生的灾难之一。为有效预测钢疲劳，提出了一种基于多层置信规则库

(Multilayer Belief Rule Base, MBRB)预测模型。首先，采用主成分分析对关键特征进行筛选。其次，利

用具有可解释性约束的投影协方差矩阵自适应进化策略(P-CMA-ES)对模型参数进行优化，以提高模型的

精度。最后，以美国国家材料科学研究所(NIMS) MatNavi的钢疲劳数据集为例进行了钢疲劳预测，验证

了该模型的有效性，同时多层BRB解决了传统BRB组合规则爆炸的问题。与其他方法相比，该模型具有

更高的精度与透明的推理过程。 
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Abstract 
Fatigue fracture of steel is one of the most common disasters in industry. In order to effectively pre-
dict steel fatigue, a prediction model based on Multilayer Belief Rule Base (MBRB) was proposed. 
Firstly, principal component analysis was used to screen the key features. Secondly, the projection 
covariance matrix adaptive evolution strategy with interpretability constraints (P-CMA-ES) was 
used to optimize the parameters of the model to improve the accuracy of the model. Finally, the 
steel fatigue dataset of MatNavi of the National Institute of Materials Science (NIMS) of United States 
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is used as an example to predict the effectiveness of the model, and the multi-layer BRB solves the 
problem of the explosion of traditional BRB combination rules. Compared with other methods, the 
model has higher accuracy and transparent inference process. 
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1. 引言 

金属的疲劳度是指材料在承受交变应力或循环应力时，能够承受的最大应力值、是机械部件设计和

失效分析所需的最重要和最基本的数据，超过这个值，材料将发生疲劳破坏。随着人们对静力破坏规律

的了解，材料结构因超过极限强度而出现的破坏已较为少见，而有 80%~90%的工程结构破坏是由金属疲

劳引起[1]。而钢作为一种广泛应用于建筑业、工业、机械制造业以及日常生活中的金属，其疲劳强度受

多种因素影响，包括材料成分、冶炼和加工工艺、表面状态以及应力幅值和频率。但由于疲劳测试的成

本(和时间)极高，并且疲劳失效往往会造成衰弱的后果，因此准确预测钢的疲劳强度在材料科学中对一些

先进技术应用具有特别重要的意义[2]。 
多年来在工程应用中积累了大量关于工艺-性能关系的数据。虽然这些数据无助于理解疲劳的基本过

程，但可用于在有限材料范围内对性能进行插值预测。随着计算机性能的快速提高和软件的发展，几十

年来提出了许多机器学习算法。在传统方法中，我们必须从众多算法中选择合适的学习算法来求解一个

问题，并从数据库中的许多特征中选择解释变量。这种传统方法在各个领域都取得了成功的预测。 
国内外现已有如下结合了机器学习算法对钢疲劳进行预测的研究：张旭泽等人通过引入 GB、RF 和

SVM 算法，尝试提出一种基于机器学习的疲劳寿命预测方法[3]。申建国等人基于有限元模拟结果结合神

经网络模型对试验钢的疲劳寿命进行预测[4]。Agrawal 等人使用 Weka 软件建立了一个机器学习模型来

预测高强度钢的性能[5]。Yu 通过贝叶斯推理计算了高强度钢的材料参数[6]。Zhang 等人采用神经模糊网

络预测了不锈钢的疲劳强度[7]。胡等人将贝叶斯方法与高斯过程回归结合，评估了钢的概率疲劳裂纹扩

展情况[8]。Amiri 等人利用人工神经网络(ANN)预测了低碳钢点焊接头的抗拉强度和疲劳行为[9]。Yang
等人对合金钢材料进行了特征选择，并建立了包含 Mn、Ni、Cr 和 Si 等元素的模型，以优化疲劳强度，

提供用于在线预测钢合金疲劳强度的数据驱动模型[10]。 
尽管大量实验已经证明了机器学习在预测钢疲劳工作中的成功，但疲劳强度的预测精度低于抗拉强

度和硬度等其他力学性能的预测精度。这可以通过以下事实来解释：疲劳涉及比静态机械性能更复杂的

微观结构、应力和环境之间的相互作用。而且当样本数量不足或在使用大量热处理工艺参数、成分来预

测疲劳强度等极值特性却缺乏记录时，这些方法很难建立准确的钢疲劳度预测模型。疲劳预测需要一种

更复杂并且准确的方法。 
BRB 是 Yang [11]等人提出的一种模型，它有效地利用了来自工程实践的小规模数据[12]，并结合定

性专家知识与定量数据，展示了强大的建模能力。BRB 是一种非线性建模方法，可以表达各种形式的不

确定信息，包括随机性和无知性。BRB 是一种基于 IF-THEN [13]规则的建模方法，具有较强的因果推理
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能力。这种方法融合数据驱动模型和白盒模型的优点，可以提供可靠且可解释的预测结果[14]。现已广泛

应用于航空航天[15]、安全评估[16]、故障检测[17]等各个领域。 
本文合理设计 BRB 的多层结构，提出一种基于多层 BRB (Multilayer Belief Rule Base, MBRB)的钢疲

劳预测模型。 

2. 问题描述 

本文提出一种多层 BRB (Multilayer Belief Rule Base, MBRB)的钢疲劳预测模型的方法适用于钢的疲

劳度预测。主要解决了以下问题： 
数据稀缺是材料科学与工程的一个主要问题[18]。疲劳建模领域的可用数据通常特别稀缺、异质且不

完整，因为时间和成本密集型表征工作使用不同的基础测试标准。此外，模型的泛化性被认为是在各种

专业领域应用 ML 技术的另一个主要限制[18]。因此本文建立了结合专家知识的多层 MBRB 钢疲劳预测

模型。对影响钢疲劳的要素数据集进行主成分分析，分别选取了钢材化学成分、上游加工细节、热处理

条件中影响因素最大的数个特征，并建立了合适的 MBRB 模型进行钢疲劳的预测。推理过程如(1)所示。 

( )1MBRB , , ,v ks x x O′ ′ ′=                                   (1) 

其中 vs 表示多层 BRB 性能分析的结果， kx′代表上一层子 BRB 的结果，O′表示多层 BRB 系统中的

参数集， ( )MBRB • 为最后一层 BRB 的融合函数。 

3. 基于 MBRB 的钢疲劳预测模型 

随着工业发展和需求的提高，钢疲劳度对于建筑业、工业、制造业安全具有重大意义，具有可解释

性的钢疲劳预测模型，能够有效预测钢疲劳度，以避免潜在危险的发生。 
在本章中，3.1 节定义了多层 MBRB 的钢疲劳模型，3.2 节使用了 P-CMA-ES 对钢疲劳预测模型的参

数进行了优化，3.3 节描述了钢疲劳预测模型的推理过程。 

3.1. 定义多层 MBRB 的钢疲劳模型  

BRB 的规则通常由领域专家基于经验知识和系统模型的历史数据确定，专家通过确定带有置信分布

若干条规则重要参数的初始值，将专家知识镶嵌到规则中组成置信规则库。多层 BRB 系统是由若干个子

规则库组成，每个子规则库由一定数量的规则组成，其中规则基本结构如[19]： 

( ) ( ) ( ){ }
1 1 2 2

1 1, 2 2, ,

1 2
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e k K k
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                      (2) 

式中： ( )1,2, ,e
KH e S=  表示第 e 个子规则库的第 k 条规则； ix 为属性输入； k

iH 表示属性输入参考值

( 1,2, ,i M=  )；y 表示输出结果，作为下一层的输入信息； iD 表示输出结果的参考等级； iβ 表示相对于

参考等级的置信度( 1,2, ,j N=  )； kθ 表示规则权重； iϑ 表示属性权重。 
多层 BRB 模型结构图如图 1 所示，将系统的所有输入属性划分为 n 个子规则库，

( )1,2, , ; 1,2, , , , )j
ix i l j m n= =   表示为在第 j 个规则库 ( )1,2, , , ,jBRB j m n=   中第 i 个属性输入，

( )1,2, , , ,jy j m n=   表示为在第 j 个规则库的输出，子规则库的输出作为下一层规则库的输出，不断迭

代直至到达状态 ny  [20]。 

3.2. 参数优化 

在 BRB 中参考值的最优情况下，参数(包括规则权重、置信度和属性权重)的优化至关重要。即使这 
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Figure 1. Structural diagram of the multi-layer BRB model 
图 1. 多层 BRB 模型结构图 

 
些参数稍有差异，也会显著影响 BRB 的预测精度。在目前的研究阶段，许多高性能算法被用模型的优化

过程。本文采用带有可解释性的 P-CMA-ES 算法将 MBRB 参数进行优化[21]，进一步提高了模型的精度。

本文中的优化算法为基于投影算子的协方差矩阵自适应优策略，P-CMA-ES 是在原始 CMA-ES 智能的优

化算法的一种改进算法，通过生成初始种群，在约束条件下选择，生成子种群不断迭代寻找最优解，它

在高维非线性优化的方面表现良好，能够利用较少的样本快速收敛到全局最优点。 

3.3. 基于 MBRB 的钢疲劳预测模型的推理过程 

作为灰盒模型的 MBRB，它引入了在对钢疲劳度的影响因素的长期探索中获得的专家知识。MBRB
的主要构成有知识库、推理引擎和优化模型。在预测过程中存在固有的模糊性和不确定性，需要将指标

数据转换为定量描述不确定性的统一形式。鉴于此，本文采用分析性证据推理(ER)算法进行推理，有效

整合多指标信息对复杂系统进行评估，为不确定条件下信息的定量和定性表达提供支持。首先，需要计

算激活权重，然后使用 ER。该算法集成了激活规则，具体步骤分为以下四个步骤。 
步骤 1：需要计算输入样本信息与信念规则之间的匹配程度，即规则的适应程度。第 i 个输入下第 n

条规则的规则适应程度计算方式如下： 
1

1
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其中， n
iA 表示第 i 个输入的第 n 个参考值， n

ia 是 n
iA 对应的匹配度。 

步骤 2：计算第 n 条规则的规则激活权重 nω 。激活权重可以按以下方式计算： 

( )
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其中， ( )1, ,i i Mδ =  表示第 i 个评估指标的属性权重。 
步骤 3：最终的置信度 ( )1, ,r r Rβ =  是利用 ER 分析算法的规则推理得到的。计算方式如下所示： 
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步骤 4：计算预期的效用值并获得最终输出： 

( )( ) ( )
1r

r

R

ru S A u H β
=

′ = ∑                                 (7) 

其中， ( )S  表示由置信分布组成的集合，A′表示实际的输入向量， ( )ru H 表示 rH 的效用， ( )( )u S A′

是最终的期望效用，y 为最终的置信分布，可以表示为： 

( ){ }, , 1, ,r ry H r Rβ= =                                 (8) 

4. 案例研究 

4.1. 数据预处理 

本文使用了美国国家材料科学研究所(NIMS) MatNavi 的钢疲劳数据集，该数据包含炼钢过程中的各

种实验条件，其中涉及到的化学成分特征有 9 个，上游加工细节有 3 个，热处理条件有 5 个。但部分特

征标准差为 0，也就是说他们的数值是保持不变的，这导致了他们无法被用来预测钢疲劳，因此需要从中

删除这些特征，此外由于不同特征具有不同的重要程度，因此进行了主成分分析，计算每个属性的基于

相关性的特征排名，并选取了化学成分中相关性排名最高的碳(C)和铬(Cr)，热处理排名中相关性排名最

高的回火温度(TT)，上游加工细节中相关性最高的减速比(Reduction Ratio)作为模型的输入属性，并进行

数据归一化处理。最终数据集包括 186 个数据点。在本文中，每次实验随机抽取数据集的 2/3 作为训练

集，1/3 作为测试集。在机器学习领域，这种训练集与测试集的比例划分是经过广泛研究和实践验证的。

当数据集规模适中时，2/3 和 1/3 的比例在平衡模型训练效果和泛化能力评估方面表现出色。它既能保证

模型在训练过程中有足够的学习素材，又能在测试阶段对模型的真实性能进行较为客观的衡量，避免过

拟合或欠拟合等问题对评估结果的影响。 

4.2. 建模过程 

多层模型共有 2 层，下层为 2 个子规则库，第一个子规则库 SubBrb1 的 2 个输入指标分别是的 1x  (碳
元素含量)， 2x  (铬元素含量)，第二个子规则库 SubBrb2 的 2 个输入指标为 y (回火温度)，z (减速比)。并

将两个子规则库的输出 1W 和 2W 作为主规则库 MainBrb 的输入。在基于 MBRB 的钢疲劳预测中，参考值

由专家提供。这些专家知识是通过实际研究钢疲劳相关因素积累的。通过分析数据特征，为每个指标设

置了 7 个参考值，共定义了 49 条置信规则。子规则库的参考值见表 1。 
主规则库 MainBrb 的参考值如表 2。 

4.3. 结果分析 

精度分析 
在精度分析中，本节使用了 RMSE 作为评价指标。MBRB 结合 KStar、SVM、ANN、REPTree、

LinearRegression。结果如表 3 所示，预测值的真实值的拟合程度如图 2 所示。 
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Table 1. Sub rule library reference values  
表 1. 子规则库参考值 

 参考点 L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 

SubBrb1 
x1 0 0.009 0.081 0.099 0.22 0.77 1 

x2 0 0.14 0.4 0.62 0.68 0.92 1 

SubBrb2 
y 0 0.63 0.66 0.69 0.72 0.91 1 

z 0 0.27 0.53 0.66 0.8 0.9 1 
 
Table 2. Main rule library reference values 
表 2. 主规则库参考值 

 参考点 L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 

MainBrb 
a1 0 0.41 0.63 0.67 0.69 0.75 1 

a2 0 0.27 0.53 0.66 0.71 0.73 1 
 
Table 3. Comparison between MBRB and other models 
表 3. MBRB 与其他模型比较 

No. Method RMSE 

1 MBRB-e 0.0435 

2 KStar 0.0857 

3 SVM 0.0580 

4 ANN 0.0470 

5 REPTree 0.0542 

6 LinearRegression 0.0581 
 

 
Figure 2. The fitting degree of the predicted values of MBRB to the true values 
图 2. MBRB 预测值的真实值的拟合程度 
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由表 3 可以看出 MBRB 的预测精度优于其他机械学习的模型。 
在相同数量的数据集下，MBRB 模型相比于基于数据驱动的 ANN 和 Kstar 模型具有以下特点：首

先，MBRB 模型具有透明的推理过程，而 ANN 和 Kstar 等数据驱动模型的内部结构是不可见的。其次，

MBRB 模型基于规则建模，能够合理解释输出结果，而数据驱动模型无法解释输入与输出之间的关系。

此外，MBRB 模型能够有效利用专家知识构建模型，这有助于人们充分理解模型，而数据驱动模型则不

具备这种能力。最后，MBRB 模型对样本依赖性较低，即使在小样本情况下也能保证精度，而数据驱动

模型对样本依赖性较高，在小样本情况下精度较低。 

5. 结语 

准确预测钢疲劳是一项艰巨的任务。本文在 BRB 的基础上构建了 MBRB 模型，提出了一种基于多

层置信规则库预测模型，采用主成分分析对关键特征进行筛选，利用具有可解释性约束的投影协方差矩

阵自适应进化策略对模型参数进行优化，为钢疲劳预测提供了一种高度准确和可信的方法。这一成就不

仅强调了置信规则库和专家知识在预测钢疲劳方面的有效性，而且强调了通过创新方法解决一些材料科

学问题的潜力。 
MBRB 模型已经被证明能够有效地处理钢疲劳预测问题，但这有一定的局限性。我们计划在未来继

续进行以下方面的研究： 
我们将搜集更多的钢疲劳相关的数据集，以增强预测结果并提高准确率。本研究证明了利用四个特

征预测钢疲劳强度的有效性，证明他们确实是预测钢疲劳的可靠变量。然而，未知的数据质量对用于疲

劳预测的人工智能模型也起到一定的影响，重要的是继续研究和审查其他潜在的变量和特征，对相关数

据进行更深层次的探索，以获得更准确和可靠的钢疲劳预测结果。 
现有的关于金属疲劳的建模分为五个应用场景：疲劳寿命预测、疲劳裂纹、疲劳损伤诊断、疲劳强

度和疲劳负荷。本文仅将 MBRB 模型应用于钢疲劳强度预测，后续将继续疲劳建模研究，将 MBRB 模

型应用于更多场景。 
我们研究出 MBRB 模型在钢疲劳预测方面的意义，并证明了它优于传统的深度学习算法。通过置信

规则库和专家系统的协同作用，为克服材料科学应用，尤其是疲劳预测领域的稀缺、异构和不完整的数

据构成的重大挑战提供了新方法，为人工智能与材料科学相结合的未来开创了新思路。 
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