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摘要
随着地下水利、水务管网对材料需求的多样性和复杂性日益加剧，通过机器学习高效便捷地设计满足个性

化需求的特种材料成为人们关注的热点。传统监督学习方法均以大量数据训练建模为基础，但从深埋地下

水务管网、高端军工设备等领域所需的特种材料，如稀贵高熵合金等获取大数据集，需要的成本极高且周

期较长。为了解决该问题，提出了一种小样本扩充模型——RX-SMOGN，使用极致梯度提升模型和使用交

叉验证的递归特征消除算法进行特征筛选，使用SMOGN算法扩充数据集。提出以高熵合金相结构为研究

对象，训练传统机器学习模型对其进行预测以验证RX-SMOGN模型的有效性。由五折交叉验证及4个评价

指标结果可知，RX-SMOGN模型充分提高了机器学习模型的性能，为合金材料设计提供了一种更便捷的方

法，充分提高了合金材料设计的效率。
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With the increasing diversity and complexity of material requirements for underground water conservancy and water 

YANG Tao1, ZHANG Zhaobo2, ZHENG Tianyi3, PENG Bao3,4

1. Shenzhen Koron Soft Co., Ltd., Shenzhen 518063, China
2. GD Holdings Pearl River Delta Water Supply Co., Ltd., Guangzhou 511455, China
3. South China Academy of Advanced Optoelectronics, South China Normal University, Guangzhou 510006, China
4. School of Information and Communication, Shenzhen Institute of Information Technology, Shenzhen 518172, China

2024019-1



BIG DATA RESEARCH   大数据186

pipeline networks, the efficient and convenient design of special materials to meet individual needs through machine 

learning has become a hot topic of concern. Traditional supervised learning methods are all based on a large dataset to 

train models, but obtaining large datasets for special materials required in deeply buried underground water pipeline 

networks and high-end military equipment, such as rare and high-entropy alloys, etc. requires extremely high cost and a 

long period. To solve this problem, we propose a small sample expansion model-RX-SMOGN, using XGBoost and RFECV 

algorithms for feature screening. We enrich the dataset with the SMOGN algorithm. In this paper, the phase structure of 

high-entropy alloys is used as the research object, and traditional machine learning models are trained to predict them to 

verify the effectiveness of the RX-SMOGN model. From the results of 5-fold cross-verification and 4 evaluation indicators, 

it can be seen that the RX-SMOGN model fully improves the performance of the machine learning model, provides a more 

convenient method for alloy material design, and fully improves the efficiency of alloy material design.

Key words
small sample expansion, feature engineering, machine learning, high-entropy alloy, rare precious metal

0  引言

珠江三角洲水资源配置工程设计使用

寿命为100年，整个工程具 有线路长、流

速高、压力大、渗透性和腐蚀性强、维修

成本高等特征显著，对地下管网性能的个

性化要求很强，迫切需要满足工程需求的

特种材料。同时，航空发动机[1]、导弹等军

工领域也面临着类似的材料性能个 性化

定制需求[2]。材料基因成为突破这一共性

难题最受关注的技术手段。但传统基于机

器 学习和深度学习的材料基因模型大多

需要大量标注数据以进行模型训练，而实

际中有效数据量较少，难以支撑模型的训

练工作，导致机器学习在该领域中不能发

挥其应有的作用。为此，如何利用小样本

数据进行有效的模型训练 便成为当前亟

待解决的问题。

数 据的 扩 充可以充分提高模型的性

能，Cong等人[3]提出使用改进的GAN对

数据集添加编码模块，扩充人脸图像数据

集，随后使用新数据集进行人脸检测，最

终几种经典的人 脸检测模型的检测精度

均提高了3%以上。Zhang等人[4]提出训练

WGAN生成水冷壁的缺陷数据扩充数据

集，然后将数据集输入CNN中进行缺陷检

测，结果表明精度得到了显著提高。Wan等

人[5]使用InfoGAN生成了桥梁检测因子的

新数据，极大地提高了模型的预测性能。

此外，数据扩充的方法在语音识别、情感

识别等领域应用也十分有效。Lee等人[6]提

出了一种数据增强算法，该算法使用对声

学频率加权的方法来增加数据集，充分提

高了模型性能。Prayitno等人[7]提出了一种

数据扩充的方法SRHA，通过重复语音数

据中振幅最高的段落来扩充数据，最终该

方法将语音情感识别的准确率从95.88%

提高到98.16%。然而，以上这些方法多应

用于图片、音频等数据的扩充，均不适用于

材料领域中的数据。

综 上 所 述，本 文 提 出一 种可用于 合

金材料领域的小样本扩充模型——RX-

SMOGN，该方法首先使用RFECV算法配

合XGBoost（extreme gradient boosting）

模型确定扩充算法需要扩充的特征，随后

使用SMOGN算法扩充数据，训练机器学

习模型对高熵合金相结构进行预测以验证

扩充算法结果。结果表明，RX-SMOGN模

型能够提升传统机器学习模型的精度和性

能，解决了机器学习在材料领域不能充分
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发挥作用的问题，加速了新型高熵合金的设

计工作，RX-SMOGN模型流程如图1所示。

1  方法介绍

1.1  特征筛选

本 文使 用XGB o ost 模 型和R FECV

算法组合的 方 式 进行 特 征筛 选。其中，

XGBoost模型是一种基于梯度提升决策

树 的改 进 模 型，常应 用于监 督 学 习。在

XGBoost模型中，定义目标函数为训练损

失和正则化之和，表达式如式(1)所示。

        （1）

其中， ( )L θ 为 训练 损 失项，衡 量模 型在

训练 数 据上的预测准 确度； 为正则

化 项，用来衡 量模 型的复 杂 度。根 据 基

础目标 函 数，可以 定 义 用于 学 习的目标

函数的提升方式，具体的表达式如式(2) 

所示。

 （2）

其中， I 表示预测结果的损失函数，损失

函数的确定是该算法比较重要的一步； t

表示提升的次数， ( )ˆ ty 表示第 t 次提升的

预测结果， if 表示第 i 次提升涉及的训练

函数。

RFECV算法是特征选择算法中的包

裹式选择算法[8]。该算法通过求得最佳的

交叉验证的得分来找到最优特征集合，以

此来获得最佳的特征子集，该算法包含递

归特征消除（recursive feature elimina-

tion，RFE）和交叉验证（cross-valida-

tion，CV）两个阶段。其中RFE阶段通过

反复构建模型，逐次删除特征空间中模型

评估重要度最低的特征以更新特征空间，

直至得到所需数量的特征。CV阶段用于评

估训练好的模型在新数据上的表现，可以

在一定程度上降低过拟合的可能[9]。

1.2  数据扩充

本文使用SMOGN[10]算法进行数据扩

充，该算法结合了随机欠采样和两种过采样

技术，通过引入高斯噪声限制风险的产生，

同时通 过随机噪声尽可能使 结果具 有多

样性。

SMOGN算法首先构建包含考虑目标

变量值的数据分区，分区包括稀有分区、重

要分区、正常分区和不太重要的分区。稀有

分区和重要分区包含较高相关性的数据，

即相关性高于预定义阈值的示例，而正常

分区和不太重要的分区包含相关性较低的

数据，即相关性示例目标变量值的分数低

于设置的阈值。SMOGN算法对不同分区

采用不同的采样方法，正常分区和不太重

要的分区采用随机欠采样方法进行数据扩

充，稀有分区和重要分区采用过采样的方

法。SMOGN的算法流程如下。

图 1　RX-SMOGN 模型流程
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算法SMOGN算法

输入：D-具有目标连续变量的数据集Y

tR-数据集Y的相关性阈值 

%u-欠采样百分比 

%o-过采样百分比 

K-最近邻的数量 

dist-距离度量

输出：newD-新修改的数据集 

ordD←通过Y的升序对D进行排序 

φ()←从Y分布得到的相关性函数

Bi n s N ← 连 续 样 本< X i,y i>的分区，

<Xi,yi>∈OrdD，使得φ(yi)<tR

Bi n s R ← 连 续 样 本< X i,y i>的 分区，

<Xi,yi>∈OrdD，使得φ(yi)≥t
R

newD←BinsR

foreach：B∈Bins
N
执行

    selNormCases←%u×B中的数据｜B｜

    newD←newD  selNorm Cases

end

foreach：B∈BinsR执行

    ng←%o×B中的数据｜B｜

    foreach：case∈ B执行

        nns←kNN(k,case,B,dist)

        DistM←示例case和B中样本的距离

        maxD←(DistM)/2

        for i←1 to ng执行

            x←从nns中随机选取一个数据

            if DistM(x)<maxD执行

                new←使用SmoteR来插入x

和示例case

            else

                pert←min(maxD,0.02)

                new←在示例case中引入

高斯噪声

            end

            newD←newD


{new}

        end

    end

end

return newD

本实验中数据集的相关性阈值为0.9，

欠采样百分比为1，过采样百分比为0.1，最近

邻数量为10，距离度量采用明斯基距离。

2  实验和结果

2.1  数据收集

本文数据集由异系多主元高熵合金组

成，其中包含已被证实报道的典型多主元高

熵合金及已发表论文中的样本数据[11]，共

150条数据：56个五元合金样本、48个六元

合金样本、20个七元合金样本、19个四元合

金样本、4个九元合金样本、3个三元合金样

本。数据样本包含了16种元素（Nb、Mo、Ti、

V、Ta、Al、Zr、Hf、W、Cr、Ni、Fe、Si、Co、

Cu、Re），各元素的数量分布如图2所示。

2.2  实验过程及结果

2.2.1  特征扩充及数据预处理

本文首先对样本数据进行特征扩充，

使用HEAPS软件计算了每一条样本数据

的31条特征属性，充分扩大了数据特征维

度，为后 续特 征筛 选创造更大的搜 索空

间。此外，因本文数据集采集自多份文献，

所以需要对其数据可用性进行筛查。本文

对扩充特征后的每一条样本数据进行了筛

查，检查其是否符合多主元高熵合金的标

准，是否存在空值等异常值，经查本文数

据均无异常值。

2.2.2  特征筛选

本文使用XGBoost模型和RFECV算

法组合的方法对数据集中31条特征进行筛

选，得到 mT 、 pC 、VEC、 Px∆ 等8个特征，
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之 后 绘 制了皮 尔逊 系数 矩阵图，结果如

图3(a)所示，由图3(a)可知，任意两个特征

之间没有强相关性（P>0.95），但 pC 、 k∆ 二

者与其他特征相关性极小，并且二者对高熵

合金相结构的影响很小，故本文剔除了这两

个特征，剔除后特征之间的相关性如图3(b) 

所示。

2.2.3  数据扩充及模型验证

本文使用SMONG算法将原有的150条

数据集扩充至300条，扩充前后数据分布

对比如图4所示。

由图4可知,本文扩充算法可以实现数

据扩充且对数据具有一定的平衡作用，如

原始数据集中面心立方晶格（FCC）数据

最少（仅占总样本的21.2%），体心立方晶

格（BCC）数据最多（占总样本的43.7%），

扩充后的数据集中FCC相数据相对增加

（占总样本的28.2%），BCC相数据有一定

程度的减少（占总样本的22.9%），由此可

知本文算法能够捕捉到原始数据中的样本

不平衡现象，并进行一定程度的修正。

为了证明RX-SMOGN模型的有效性，

本文使用扩充前后两组数据集训练了随机

森林等常见机器学习模型，五折交叉验证

均值结果如图5所示，由图5可知，使用扩充

后数据集训练的模型结果均优于原始数据

集训练的结果。

图 2　数据集中各元素的数量分布
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图 3　特征皮尔逊系数矩阵图
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为了验证RX-SMOGN的性能，本文选

用4个评价指标对样本扩充后数据的质量

进行评价，4个评价指标为准确率（ACC）、

ROC曲线下方面积大小（AUC）、召回率

（Recall）、F1分数，5个模型各指标对比结

果如图6所示。由图6可知，各模型在训练扩

充后的数据集时，均表现出更好的预测效

果。其原因在于，RX-SMOGN结合了过采

样和欠采样技术，并通过生成合成样本和

清除噪声样本的方式来平衡不同类别的数

据量。此外，还可以减少类别不平衡带来的

偏差，提高对少数类的识别能力，提升模型

的泛化性能。具体来说，当训练数据集存在

类别不平衡问题时，模型可能会更倾向于预

测多数类别，而忽略少数类别，导致模型的

性能下降。使用RX-SMOGN算法可以通过

生成更多的合成样本和删除噪声样本的方

式平衡不同类别的数据量，从而使模型在

训练和测试阶段都能够得到更好的表现。

因此得出结论，RX-SMOGN模型能够学习

原数据集的内在规律并扩充出有效的新数

据，对机器学习模型的性能有一定的提升。

为了进一步验证RX-SMOGN模型在同

类模型中的性能，本文选用SMOTE算法作

为对照组。SMOTE算法是一种综合采样人

工合成数据算法，可用于小样本扩充。本文

选用4个评价指标来对比两种算法的性能

表现，指标分别为ACC、AUC、Recall和F1

分数。首先，分别使用两个算法将150条原

始数据扩充至300条。其次，使用扩充后的

数据集训练随机森林等常用算法的相分类

能力。最后，各指标结果如图7所示。如图7

可知，RX-SMOGN模型相比于SMOTE算

法给模型带来了更好的指标表现。从稳定

性的角度分析，SMOTE算法通过对少数类

样本进行插值，生成新的合成样本来增加

数据集的多样性。但是，由于SMOTE算法

图 4　扩充前后数据分布对比

图 5　五折交叉验证结果对比
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没有考虑到样本之间的密度分布，可能会导

致生成的合成样本过于聚集在原始样本的

区域，从而提升模型过拟合的风险，稳定性

欠佳。而RX-SMOGN模型通过计算样本的

密度将少数类样本分成密度分布不同的区

域，然后根据区域的密度分别进行过采样

和欠采样操作，从而增加数据的多样性，提

高模型的泛化能力和稳定性。从模型表现

能力方面分析，由于SMOGN算法考虑了样

本的密度分布，可以生成更加具有多样性和

代表性的合成样本，从而提高了模型的泛

化能力。而SMOTE算法生成的合成样本过

于聚集在原始样本的区域，不能很好地表

示数据的多样性和复杂性，难以提升模型

的性能表现。由此可知，RX-SMOGN模型

的性能表现优于SMOTE算法。

3  结束语

综上所述，本文提出了一种可用于合

金材料领域的小样本数据扩充模型——

RX-SMOGN。该方法首先使用RFECV

算法等进行特征筛选，之后使用SMOGN

图 6　5 个模型的各指标对比

2024018-7



BIG DATA RESEARCH   大数据192

算法扩充数据，最后以高熵合金相结构为

研究对象对其进行预测。通过五折交叉验

证结果及4个评价指标的对比可证明RX-

SMOGN模型能够 提升传 统机 器 学习模

型的精度，解决了机器学习在材料领域由

可用数 据集较少导致的预测准确率低的

问题，加速了新型高熵合金的设计工作。

但本文方法亦有局限，在扩充数据时，算

法还不能完美地平衡不同类别样本的数

量，且本文特征筛选方法效率仍有提升空

间，在后续研究中可以针对以上两点进行 

挖掘。
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