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摘　要　根据聚乙烯(PE)和聚丙烯(PP)的工程应力-应变曲线以及杨氏模量(YM)、断裂伸长率(EB)和拉伸

强度(TS)构建了多特征机器学习预测模型，探究了材料属性、制样工艺、测试参数对力学性能的影响 . 通

过最小绝对值收敛和选择算子(Lasso)、决策树回归(DTR)、随机森林回归(RF)等 7种算法，结合 5折交叉

验证和超参数优化，实现了力学性能的定量预测；基于极端梯度提升树回归(XGB)算法完成了应力-应变

曲线的高保真度拟合 . 结果表明：PE力学性能的预测受数据量限制虽然存在精确度局限，但预测趋势表

明预测方法有效；YM在PP数据集上预测性能最优(测试集R2≥0.80，部分模型超过0.90)，无明显过拟合；

EB和TS预测受数据量所限，仅RF、XGB、KNN模型在PP数据集中表现出有效预测能力；控制变量条

件下，PP的应力-应变曲线预测R2大于0.90，可精准再现温度依赖的力学性能 . 证明了机器学习对聚烯烃

力学性能预测的可行性，可为高分子材料力学性能快速预测提供技术支撑 .
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聚烯烃是各工业领域中一类至关重要的高分

子材料，凭借其轻质、化学惰性、价廉以及性能

可调等特点，已被广泛应用于从包装材料到工程

塑料等多个领域[1]. 聚烯烃以聚乙烯(PE)和聚丙

烯(PP)为主，它们的年产量超过 2.2亿吨，在全

球每年合成超过4亿吨的高分子材料中占有重要

地位[2]. 中国每年 PE、PP产量已超 7000万吨[3]，

是全球聚烯烃生产、出口与进口第一大国，PE、

PP的高性能化与功能化升级已成为行业高质量

发展的核心需求 .

聚烯烃材料高性能化的关键是结构的精准调

控，而实现结构调控的挑战在于了解和认识其多

尺度结构与宏观性能之间的关系[4~6]. 例如，PP

的分子量分布和支链结构等不仅影响加工性能，

而且影响使用性能 . 高分子材料的多尺度结构对

加工条件(温度、压力、冷却速率)和使用环境非

常敏感，从而导致材料的设计变量增多、调控难

度提升，给结构与性能的精准设计带来了巨大挑

战[7]. 这种高维、非线性的多因素耦合关系，使

得基于经典高分子物理的解析模型难以实现对力

学性能的定量、精准预测 .

机器学习作为数据驱动的建模范式，无需明

确物理建模即可挖掘复杂变量间的非线性关系，

是对数据分布进行学习的过程，已在高分子材料
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性能预测领域展现出巨大潜力[8~10]. 机器学习涉及

概率论、统计学、逼近论、凸分析、算法复杂度

理论等多学科，是数学、机器学习理论与工程实

践相结合的交叉学科 . 随着计算机硬件的发展，机

器学习的应用范围越来越广 . 近年来，相关研究

已实现从分子设计到性能预测的突破：变分自编

码器与图神经网络相结合，实现了高分子单体结

构的自动化生成与指纹识别效率的量级提升[11~13]；

Batra等[12]构建了高斯过程回归(Gaussian process 

regression，GPR)模型,从变分自编码器得到的隐

空间中进行表示学习并预测了高分子的玻璃化转

变温度和带隙能；随机森林(random forest，RF)

在预测高分子材料热性能方面表现出优势;而用

于聚氨酯弹性体的分层机器学习模型则优于基于

直接成分的方法[14]；人工神经网络可以将PP材

料的应力-应变曲线与温度和应变速率关联起

来[13]；结合分子动力学模拟和机器学习构建的人

工神经网络模型成功地提高了环氧树脂的综合性

能[15]. 然而，现有研究主要针对单一性能或特定

材料体系，关于PE和PP多力学参数协同预测及

全应力-应变曲线拟合的研究仍鲜有报道，数据

量不足与特征冗余对预测精度的影响尚未得到系

统探究，缺乏对YM、断裂伸长率(EB)、拉伸强

度(TS)等多参数的协同预测[13~19]；应力-应变全

曲线的高保真预测研究较少，且多数预测模型受

限于小样本数据集，难以覆盖材料、工艺、环境

的多维度变量组合[20~23]；现有研究较少系统探究

特征相关性与数据分布对性能预测的影响，导致

模型的实际应用受限[24~27].

我们根据2类(5种)聚烯烃材料、3项制样工

艺与4套测试设备的实验数据，构建了涵盖材料

属性、样品尺寸参数、测试条件的多维度特征体

系数据集，通过7种机器学习算法(含Lasso、RF、

XGB等)，实现了对PE和PP关键力学参数(YM、

EB、TS)的定量预测，并基于XGB算法建立了

工程应力-应变曲线的高保真预测模型，揭示了

多因素耦合下聚烯烃力学性能的演变规律，可为

材料性能快速评估与精准设计提供技术支撑，推

动聚烯烃研发模式向“数据驱动”转型 .

1　实验部分

1.1　实验材料与样品制备

5种测试材料：M1 (等规聚丙烯(iPP) T1701)

和M2 (高密度聚乙烯(HDPE) 5000S)购自中国石

油化工股份有限公司北京燕山分公司；M3 (无规

共聚聚丙烯 (PPR) 200P)购自晓星集团；M4 

(HDPE)由中国石化北京化工研究院提供；M5 

(iPP 427888与 iPP 427853)购自Sigma-Aldrich.

3种制样方法：S1为模压后裁成哑铃型标准

样条，S2为模压后切成哑铃形非标样品(尺寸为

4 mm × 1 mm × 0.2 mm)[28]，S3是模压后裁成哑

铃形非标样条(尺寸为10 mm × 5 mm × 0.5 mm)[29].

1.2　数据采集与测试方法

4套单轴拉伸的测试设备：E1 (英国Testometric 

M250电子力学万能试验机)、E2 (岛津Autograph 

AGS-X 1kN电子力学万能试验机)、E3 (凯尔测

控技术(天津)有限公司，电子力学万能试验机)[28]

和 E4 (英国 Linkam TST350，电子力学万能试

验机)[29].

测试条件：T1组测试温度包括室温、85 ℃、

95 ℃，应变速率为10、20、50、100、200 mm/min；

T2组在室温下以9 mm/min应变速率进行单轴拉伸

测试，同一条件下重复实验超过100组；T3组在

30~140 ℃范围内以10 ℃为梯度，在0.02 mm/min

应变速率下进行单轴拉伸测试 .

通过上述测试获取工程应力-应变曲线，并

计算杨氏模量(YM)、断裂伸长率(EB)和拉伸强

度(TS)，重复实验结果取平均值 . 测试对应情况

见表1.

1.3　数据集构建与特征工程

根据表 1数据构建 PE数据集和 PP数据集，

并对两个数据集分别进行数据清洗 . 经清洗后

PE 数据集有数据样本 15 个，包含 5 个特征：

长度 (length，mm)、宽度 (width，mm)、厚度

Table 1　Composition of the dataset and basic data acquisition information.

Data composition

Materials

Sample preparation method

Testing equipment

Test conditions

Data 1

M1, M2, M3

S1

E1, E2

T1

Data 2[28]

M4

S2

E3

T2

Data 3[29]

M5

S3

E4

T3
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(thickness，mm)、应变速率(strain rate，mm/min)

和测试温度(test temperature，℃). PP数据集有数

据样本75个，除了包含PE的5个特征外还包含：

材料种类(iPP、PPR)、数均分子量(Mn，106 g/mol)

和重均分子量(Mw，106 g/mol). 对材料种类的分

类特征集通过独热编码转化成二元特征，由于形

变速率跨越多个数量级，采用对数(lg)处理 . 预

测目标为YM (MPa)、EB (%)和TS (MPa)的 lg结

果 . 将2个数据集分别按照训练:测试集=4:1进行

随机划分，见图 1(a). 在训练集中，对所有特征

进行线性归一化处理 . 使用训练的归一化模型对

测试集特征进行归一化，以防止信息泄露 .

1.4　机器学习与模型训练

选取线性模型、树模型、集成学习、核方法

等不同类型的 7种机器学习算法并对比预测性

能 . 最小绝对值收敛和选择算子(least absolute 

shrinkage and selection operator，Lasso)核心是在

线性回归损失函数中引入L1正则化项，不仅能

压缩系数幅值降低模型复杂度，更可通过将冗

余/弱关联特征系数置零实现稀疏化特征选择，

解决传统线性回归在高维特征场景下的多重共线

性问题[24]；决策树回归(decision tree regression，

DTR)作为非参数模型，基于均方误差(MSE)或

平均绝对误差(MAE)最小化准则，通过二叉树递

归划分特征空间，每个叶节点对应独立特征子区

域，以区域内样本目标值均值作为预测输出，具

有可解释性的优势[29]；随机森林回归 (random 

forest regression，RF)是Bagging集成框架的核心

代表，以无剪枝完全生长决策树为基学习器，通

过Bootstrap自助采样实现样本随机、每棵树随

机选取部分特征分裂实现特征随机(双重随机

性)，依托袋外样本(OOB)完成内部泛化能力评

估，无需额外验证集[30]；极端梯度提升树回归

(eXtreme gradient boosting regression， XGB) 是

Boosting 框架的优化实现，以决策树为基学习

器，核心差异于RF的并行集成，采用梯度下降

迭代策略—每棵新树均针对前序模型的预测残差

拟合，同时融入L1/L2正则化、树结构剪枝及缺

失值自适应处理机制[31]；核岭回归(Kernel ridge 

regression，KRR)是将 Ridge 与核技巧 (Kernel 

trick)结合的产物，通过核函数(如RBF核)隐式

将低维非线性特征映射至高维线性空间，在高维

空间执行岭回归以规避过拟合，无需显式计算映

射过程，有效解决“维度灾难”，适合小样本、

特征非线性弱关联场景[32,33]；高斯过程回归

(Gaussian process regression，GPR)基于贝叶斯概

Original dataset Original dataset

Training set (80%)

Test set (20%)

Train model

Evaluate model

Random split

…
…

…

k folds 1 fold Evaluate model

Repeat k times

Train model

Random train-test split(a) K-fold cross validation

Split into k folds

(k - 1) folds

(b)

Original features

New features
DTW

New target

(c)

Stress-strain curves with a size of n × 2

Processed stress-strain curve with a size of 128 × 2

Construction of stress prediction dataset

Stress

Strain

Fig. 1  Schematic diagrams of dataset processing and splitting strategies for mechanical property prediction, comprising 

(a) the random train-test split workflow (partitioning the original dataset into 80% training set and 20% test set for model 

training and performance evaluation), (b) the k-fold cross-validation strategy (repeatedly utilizing (k − 1) folds for model 

training and 1 fold for evaluation to improve model generalization ability), and (c) the stress prediction dataset construction 

process (standardizing n × 2 raw stress-strain curves to 128 × 2 processed curves via dynamic time warping (DTW), then fusing 

original features with strain features to generate new input features and designating stress as the new prediction target).
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率框架，将预测函数视为服从高斯过程的随机变

量，通过定义核函数刻画样本间相关性构建先验

分布，结合观测数据更新为后验分布，核心优势

是精准的不确定性量化能力，可同步输出预测值

与置信区间[34]；K 近邻回归(k-nearest neighbor，

KNN)属于惰性学习算法，无需预先训练模型参

数，预测时通过距离度量(如欧氏距离、曼哈顿

距离)筛选k个近邻样本，基于近邻样本目标值加

权平均输出结果，对局部数据分布高度敏感，与

其它进行全局建模的差异明显 .

模型在训练集中采用5折交叉验证的网格法

进行超参数调优，随后基于最优参数完成训练 .

交叉验证的示意图见图 1(b). 其中网格法调参以

最大化决定系数R2为目标，R2的计算如下：

R2 =
∑i = 1

n ( )yi - ŷi
2

∑i = 1

n ( )yi - ȳ
2

(1)

其中，n为样本数，yi和yi分别为第 i个数据的实

测值与预测值，ȳ为实测值的平均值 .

为了实现聚烯烃力学行为的全周期精准描述

与预测，在核心力学参数预测基础上，构建了应

力-应变曲线预测模型 . 基于PP数据集中的60个

控制变量法获取的样本，在原有特征体系中新增

全区间应变特征，以应力为预测目标；通过动态

时间规整(DTW)对原始曲线进行对齐处理并下采

样至128个特征点，确保曲线长度统一；为避免

信息泄露，按4:1比例以完整曲线为单位划分训

练集与测试集；综合预测准确性与训练效率，选

取XGB算法建模，采用以最大化决定系数R²为

目标的贝叶斯优化策略(100次迭代，5折交叉验

证)完成超参数优化与模型训练 . 应力-应变曲线

重构数据集的构建示意图见图1(c).

2　结果与讨论

2.1　数据集特征

PE和 PP的应力-应变曲线形状复杂，难以

通过单一简单函数(如线性函数、幂函数)对其完

整曲线形态进行精准表征 . 图 2为PE和PP在室

温下测得的应力-应变曲线，二者均呈现“弹性—

屈服—成颈—应变硬化”的力学行为，表现出明

显的屈服与韧性断裂特征，且在弹性应变(YM

关联)、屈服强度、断裂应变等特征基本一致，

这一点为使用具有特征的力学性能值作为预测目

标以达到对PE和PP应力-应变曲线进行描述提

供了可能 .

为了便于理解训练模型的目标，我们对PE

和PP实验数据进行了归一化处理，归一化结果

见图 3. 图 3中的结果表明：PE在应变硬化阶段

曲线形态相似度较高，但成颈阶段的应力变化存

在明显差异，部分样品屈服后应力持续下降(可

能与成型过程中的结晶行为有关)；iPP与PPR的

曲线形态基本一致，部分 iPP在成颈与应变硬化

阶段的应力增加较大 .

相似的应力-应变曲线可以用YM、EB和TS

表示，图 4为YM、EB、TS经非线性降维方法

t-SNE降维处理后的分布结果 . 图 4中YM、EB

和TS的数值分布表明：PE数据集内部无明显聚

类现象，证明不同样品的力学性能特征相似度较

高；PP数据集中 iPP与 PPR的分布区域部分重

叠，仅在边缘区域存在分离，证明2种材料力学

性能的同源性 .

综上所述，通过YM、EB、TS这 3个特征

可以表达曲线的差异化信息 . 但图3中的结果表
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Fig. 2  Engineering stress-strain curves of polyethylene 

(a) and polypropylene (b) during uniaxial stretching at room 

temperature.

4



张乐康等：基于应力-应变曲线的机器学习预测聚乙烯和聚丙烯力学性能

明这3个特征仍缺乏对曲线之间差异的描述，只

有应力-应变全曲线预测才能提供曲线原始信息 .

为了进一步研究数据特征和训练模型对预测

结果的影响，我们考察了形变速率的影响，结果

见图5. 图5中的结果表明：由于多特征影响，形

变速率对PE和PP的测试力学性能影响不显著，

但仍能呈现出可能的变化趋势 . 其中，对于PE的

TS随形变速率的增加呈现出上升趋势；在YM

中，也能观察到类似的变化趋势 .

我们通过计算特征与预测目标间的线性关联

考察了特征与预测目标之间的关系，并采用皮尔

逊相关矩阵表示预测效果，结果见图 6. 图中的

皮尔逊相关系数(r)为：
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The curve normalization method is defined as follows: within 

the same curve, the normalized stress and strain are calculated 

by Stressnorm = Stress/Stressmax, Strainnorm = Strain/Strainmax. 

This is used to eliminate the differences in absolute stress 

and strain values, focusing on the characteristics of curve 

shape differentiation of different samples in the necking stage 

and strain hardening stage.
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r =
∑i = 1

n ( )xi - x̄ ( )yi - ȳ

∑i = 1

n ( )xi - x̄
2 ∑i = 1

n ( )yi - ȳ
2

(2)

其中，n为样本数，xi和 yi分别为2个变量第 i个

值，x̄和 ȳ分别为2个变量的平均值 .

图6中的皮尔逊相关矩阵揭示了特征与力学

性能的线性关联规律 . PE数据集：测试温度与

YM呈强负相关(r=−0.90)，表明温度升高显著降

低材料刚性；长、宽、厚与力学性能相关性较弱

(|r|<0.3)，说明制样尺寸对性能影响有限，可作

为辅助校正特征 . PP数据集：Mn与Mw呈强正相

关(r=0.99)，存在严重共线性；测试温度与YM 

(r=−0.82)、TS (r=−0.79)均呈强负相关，与EB呈

弱负相关(r=−0.36)，表明温度对刚性和强度的影

响更为显著；材料种类(iPP/PPR)与力学性能相

关性较弱(|r|<0.2)，验证了二者结构与性能的相

似性 . 图7为训练集与测试集的力学性能分布 . 由

于PE数据集测试集仅含 3~4个样本，且分布与

训练集偏差明显，代表性不足；PP数据集样本

量相对充足，训练集与测试集分布一致性显著提

升，但仍存在局部偏差，反映出小样本数据集划

分的局限性 .

2.2　模型训练结果

7种模型在PE和PP数据集上的测试集R2对

比见图 8. 图中结果表明：YM的预测最优，PP

数据集所有模型R2均≥0.80，XGB、RF模型超过

0.90，且训练集与测试集R2差异≤0.10，无明显

过拟合；PE数据集因样本量不足(测试集仅3个

样本)，模型稳定性差，但Lasso模型凭借测试温

度与YM的强线性关联，仍实现了相对可靠的预

测(R2=0.72)；EB与TS预测性能较差，PE数据集

所有模型R2均<0，表明模型无法捕捉有效关联；
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PP数据集中，RF、XGB、KNN模型表现突出(R2=

0.65~0.78)，其余模型R2<0.5，可能与EB、TS受

多因素耦合影响(如结晶形态、链取向)有关，非

线性关联更复杂；集成学习算法(RF、XGB)整体

优于线性模型(Lasso)、单一树模型(DTR)及核方

法(KRR、GPR)，表明集成算法对多特征耦合关

系的挖掘能力更强，更适用于聚烯烃力学性能

预测 .

图 9为RF模型的预测散点图，图中结果进

一步证明：PE数据集EB、TS预测点偏离对角

线，无法实现有效预测；PP数据集YM预测点

集中于对角线附近，EB、TS预测虽存在偏差，

但趋势基本一致，与R2分析结果吻合 . 可见，模

型的预测性能受到了数据量的限制，特别是

PE数据集上难以将训练集与测试集上R2的差异

解释为过拟合现象，此时预测性能的描述本身
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就缺失代表性，同时稀缺的数据限制了模型对

数据分布的学习 . 在 PP数据集中数据量的影响

有了明显的改善，但仍然存在数据不足的情况，

少数点的预测偏差对模型性能的评估存在明显

的影响 . 补充数据集的样本数量是后续研究的

重点 .
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通过计算 SHAP值可了解各输入特征对 PE

和PP数据集力学性能预测模型输出的影响趋势，

训练集上RF模型的SHAP特征重要性蜂群图见

图10. 图中每一点对应单个样本的特征取值，红
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色代表特征高值、蓝色代表特征低值；横坐标

SHAP值表示特征对模型输出的影响程度，正值

会让预测结果变大，负值会让预测结果变小 . 图

中结果表明：在PE数据集内，模型仅对YM的

预测效果较优；而 EB、TS 的预测性能整体较

差，从而使得对应任务下 SHAP 值的代表性受

限 . 测试温度对力学性能的影响显著，对于PE来

说，温度升高导致YM显著降低，而EB则上升，

与温度升高降低材料刚性(降低YM)一致 . 而制样

尺寸特征的SHAP值分布于0附近，表明其对PE

数据集中力学性能预测结果的影响甚微，这与特

征相关性分析的结果吻合；形变速率则因与数据

来源存在关联，且当前数据量有限，其真实作用

尚未明确 . 对于PP数据集(图 10(d)~10(f))，除测

试温度(含 60个梯度样本)、形变速率外，Mn和

Mw也是力学性能预测的关键特征；不过从图中

Mn和Mw的分布来看，受限于测试样本的取值范

围，二者的数值呈现集中化特征，可结合预测结

果进一步分析(见图11). 综上，SHAP分析明确了

PE与PP数据集力学性能预测的核心驱动特征，
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为将来数据采集的特征重点、数据集的特征筛选

以及模型的简化优化提供了依据 .

利用XGB模型预测的 PP应力-应变曲线见

图 11. 图中结果表明：预测曲线与实验曲线吻

合，R2普遍大于0.90，可精准再现温度升高导致

的材料软化、屈服强度降低及应变硬化减弱等关

键行为；即使在140 ℃下，模型仍能捕捉应力-

应变曲线的核心特征，表明该模型具有良好的泛

化能力 . 此外，模型对成颈阶段的应力波动也可

以有效拟合，弥补了单一力学参数预测的信息缺

失 . 全样本曲线预测与大规模应力-应变曲线预测

在文献[35]中同样表现优异，体现出充足的应用

潜力 . 预处理阶段采用DTW算法对曲线进行降

采样，通过压缩曲线预测数据集的规模，在保留

曲线核心形态特征的同时，显著提升了模型训练

效率 . 数据量扩大时，DTW算法的预处理耗时明

显增加，曲线预测数据集的规模膨胀也加重了模

型训练的负担；采用生成式模型的高效建模方

式，或将成为学习应力-应变曲线的优选路线 .

3　结论

通过构建多材料、多工艺、多参数的聚烯烃

数据集，结合7种机器学习算法，实现了对力学性

能及工程应力-应变曲线的精准预测；证明机器

学习在聚烯烃力学性能预测中的可行性，YM预

测效果最优，PP数据集上XGB、RF模型测试集

R2超0.90，无明显过拟合；EB、TS预测受数据量

与非线性关联复杂性限制，仅PP数据集中集成

学习模型表现有效；特征相关性分析表明，测试

温度是影响YM的关键因素(r=−0.82~−0.90)，制

样尺寸对性能影响较小，可作为辅助校正特征；

Mn与Mw的强共线性提示建模时需进行特征筛选；

XGB 模型可实现应力-应变曲线的高保真预测

(R2≥0.90)，能精准再现温度依赖的力学行为，为

聚烯烃材料全周期力学性能评估提供了新方法 .

研究局限性：PE数据集样本量不足导致模

型稳定性较差，预测性能缺乏验证；特征集中未

包含分子链支化、结晶等微观结构参数 . 未来研

究可通过进一步补充数据、数据增强(如生成式

模型合成虚拟样本)、迁移学习(利用同类高分子

数据迁移训练)弥补数据量不足的缺陷；同时引

入微观结构特征，进一步提升模型预测精度与普

适性；此外，可扩展至长期服役性能、耐环境老

化性能等更广泛的性能指标，构建全维度聚烯烃

材料性能预测平台，为高性能聚烯烃的快速开发

提供技术支撑 .
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张乐康等：基于应力-应变曲线的机器学习预测聚乙烯和聚丙烯力学性能
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Machine Learning Predictive Models for the Tensile Properties of 
Polyethylene and Polypropylene

Le-kang Zhang1, Xiao-yu Sun1, Jing-qing Li1, Lun-yang Liu2, Tao Liao2, Ying Lu2, 

Hong-fei Li2*, Yong-feng Men2*, Shi-chun Jiang1*

(1School of Materials Science and Engineering, Tianjin University, Tianjin 300072)

(2State Key Laboratory of Polymer Science and Technology, Changchun Institute of Applied Chemistry, 

Chinese Academy of Sciences, Changchun 130022)

Abstract  Polyethylene (PE) and polypropylene (PP) are among the most productive and extensively applied 

polymer materials worldwide, and precise regulation of their properties is a core prerequisite for attaining high-

performance characteristics. In this study, a multi-feature machine learning prediction model was established 

based on the engineering stress-strain curves and three key mechanical indicators (Young’s modulus (YM), 

elongation at break (EB), and tensile strength (TS)) of PE and PP. The model was employed to investigate the 

influence mechanisms of material attributes, sample preparation processes, and testing parameters on the 

mechanical properties of target polymers. Seven distinct algorithms, including Lasso, Decision Tree Regression 

(DTR), and Random Forest Regression (RF), were integrated with five-fold cross-validation and hyperparameter 

optimization strategies to realize the quantitative prediction of the mechanical properties. Furthermore, Extreme 

Gradient Boosting Regression (XGBoost, XGB) was adopted to achieve a high-fidelity fitting of the stress-strain 
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curves. Due to the limitation of the amount of data, the prediction accuracy of the mechanical properties of PE 

has certain limitations. However, from the perspective of the overall trend of the prediction, this prediction 

method still has a good effect. The results demonstrate that the prediction performance for YM was optimal on the 

PP dataset, with the coefficient of determination (R2) on the test set reaching no less than 0.80 and even exceeding 

0.90 for certain models, without any obvious overfitting. In contrast, the predictive efficacy for EB and TS was 

constrained by the limited dataset size, where only the RF, XGBoost, and K-Nearest Neighbor (KNN) models 

exhibited reliable predictive capabilities on the PP dataset. Under variable control, the R2 value for the prediction 

of the PP stress-strain curves surpassed 0.90, enabling the accurate reproduction of the temperature-dependent 

mechanical properties. This study verifies the feasibility of applying machine learning techniques to predict the 

mechanical properties of polyolefins, thereby providing promising technical support for the rapid evaluation of 

the mechanical performance of polymer materials.

Keywords  Engineering stress-strain curve; Machine learning; Mechanical properties
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