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摘　要　含有Diels-Alder (DA)动态共价键的聚氨酯弹性体兼具优异的力学性能与热可逆自愈合能力，是

自修复弹性体领域的重要研究方向 . 本工作基于文献数据驱动方法，围绕DA聚氨酯弹性体(DAPU)拉伸强

度、断裂伸长率和愈合效率这3项性能的构效关系开展研究 . 通过对相关文献中配方与性能数据的系统筛

选，构建了涵盖组成、化学特性和结构机理 3个层次的参数体系 . 进一步选取支持向量回归(SVR)、极限

梯度提升(XGBoost)和高斯过程回归(GPR)分别建立了3项性能的定量解析模型，其决定系数(R2)分别达到

0.76、0.66和 0.81. 结果表明，所构建的特征体系能够较好表征DAPU弹性体主要结构变量与性能之间的

关系 . 夏普利加性解释(SHapley Additive exPlanations，SHAP)分析进一步表明，软段结晶性和软段分子量

是影响力学强度与愈合效率的最关键参数，DA功能单体含量是调控延展性的核心变量，3项性能之间呈

现出复杂的非单调相关关系 . 上述结果可为深入理解DAPU弹性体的构效关系，指导配方设计提供参考 .
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含有Diels-Alder (DA)动态共价键的聚氨酯弹

性体(DAPU)是一类在聚氨酯网络中引入呋喃-马来

酰亚胺DA动态共价键的热可逆共价自适应网络

(CAN)材料，兼具聚氨酯弹性体良好的力学性能与

无需外援修补剂的本征自愈合能力，在柔性电子、

软体机器人和可穿戴器件等领域具有重要应用前

景[1~8]. DAPU通常由软段多元醇、硬段组分(异氰

酸酯与扩链剂)以及DA功能单元构成，聚集形成

微相分离的软硬两相结构 . 其中硬相主要提供物理

交联和力学支撑，软相则主导链段运动性和材料

延展性 . DA单元在升温至约100~150 ℃时会发生

逆Diels-Alder反应解离，降温后又重新成键，这一

特性赋予了材料良好的热可逆愈合与重复加工能

力[9~11]. 因此近年来，基于DA动态键的聚氨酯自修

复材料持续受到关注. 以“polyurethane elastomer”、

“dynamic polyurethane”和“Diels-Alder polyurethane”

为关键词在Web of Science中进行检索可见，相

关研究数量总体呈增长趋势，如图1所示 .
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相较于其他自修复聚氨酯体系，DAPU弹性

体因无需催化剂、愈合温度可调及力学可设计空

间大，已成为该领域的重要研究方向 . DAPU弹

性体的性能优化通常面临力学强度与自愈合效率

之间的权衡：较高的拉伸强度往往依赖于更充分

的微相分离和更高的交联密度，而较高的愈合效

率则要求链段在愈合温度下具有充分的运动性，

二者对网络拓扑结构的要求相互制约[12~16]. 此

外，多元醇分子量与类型、异氰酸酯种类、DA

单体含量、NCO/OH比值等参数共同构成了复杂

的高维配方空间，单纯依赖经验判断或实验试错

寻求最优配方成本高昂，因此有必要建立面向

DAPU弹性体的定量构效关系模型，为配方设计

提供理论依据 .

机器学习已逐渐成为高分子材料构效关系研

究的重要工具，已有报道展示在聚氨酯领域引入

机器学习具有重要意义[17~26]. 包括聚合物多变量

关系建模、硬质聚氨酯泡沫性能预测、水性聚氨

酯建模以及聚氨酯力学性能预测等方面均有展现

出基于大数据方法解析的潜力 . 而针对动态聚氨

酯这一复杂的共价网络体系的研究目前仍较为缺

乏，这是本工作的重要切入点 . 然而，DAPU弹

性体相关性能数据通常分散在不同文献报道中，

不同研究在应变速率、试样尺寸和测试条件等方

面存在显著差异，使文献数据具有较强异质性，

增加了定量建模的难度 . 此外，仅采用化学计量

组成等基础描述符，往往难以充分表征DAPU体

系中由链段结构、微相分离和动态键局部环境共

同决定的复杂构效关系，从而限制了文献数据的

有效利用[27,28]. 目前，基于异质文献数据对DAPU

弹性体力学性能与自愈合性能开展可解释的机器

学习解析的研究仍较为有限 .

基于此，本工作围绕“DAPU弹性体的力学

性能与自愈合性能能否通过异质文献数据建立定

量解析模型”的问题展开，基于系统的异质文献

挖掘，构建由领域知识引导的3层特征框架，分

别采用支持向量回归、XGBoost和高斯过程回归

建立拉伸强度、断裂伸长率和自愈合效率的定量

解析模型 . 在此基础上，结合SHAP分析揭示关

键特征对不同性能指标的作用方向及相对重

要性 .

1　DA聚氨酯弹性体

1.1　DAPU弹性体的结构特征与主要分类变量

DAPU弹性体的结构多样性主要体现在软段

类型、异氰酸酯类型和DA连接单元的局部化学

环境等方面，这些因素共同决定了材料的微相结

构及其力学性能与自愈合行为 . 根据DA功能单

元在网络中的拓扑位置，DAPU可分为主链型和

侧链型两类，前者中DA加合物构成主链骨架，

后者中DA加合物位于侧链 . 根据DA连接处局部

化学环境，DA连接体又可进一步分为氨酯键型

和脲键型，分别对应以糠醇和糠胺为扩链剂的体

系，两者的氢键作用强度及对软段链运动性的影
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Fig. 1  Annual growth trend of related publications for polyurethane elastomers, dynamic polyurethane and DA polyurethane 

(2014‒2025).
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响方面存在明显差异[29]. 此外，软段多元醇通常

分为聚酯型和聚醚型，前者主要包括聚己内酯

(PCL)、聚己二酸丁二醇酯(PBA)等，后者主要

包括聚四亚甲基醚二醇(PTMG)、聚丙二醇(PPG)

等，2类软段在微相分离倾向、结晶能力和链段

柔性等方面存在显著差异[30]. 现有文献报道表

明，DAPU弹性体中常用的软段以PTMG和PPG

为主，聚酯型软段如PCL、PBA等亦有报道，不

同软段类型体系的力学性能与愈合性能差异显

著[31,32]. 因此，软段类型及其相关结构特征是后

续构建DAPU弹性体构效关系模型时需要重点考

虑的关键变量 .

1.2　DAPU弹性体力学性能与自愈合效率的结

构基础

DAPU弹性体中主要涉及2个维度：交联密

度和链段运动性 . 前者主要受硬段含量和DA单

体用量影响，后者则主要取决于软段分子量及其

化学类型 . 交联密度升高时，硬段微区和物理交

联点增多，有利于提高材料的拉伸强度；但同时

增大了拓扑约束，抑制愈合温度下链段的跨界面

扩散，从而不利于自愈合 . 相反，链段运动性提

高时，软段链扩散加快，愈合效率提升，但有效

交联密度降低，材料拉伸强度随之下降 .

在上述框架中，软段结晶性具有独特作用 . 

易结晶软段可在室温下形成结晶微区，提供额外

的物理交联，从而增强材料的力学性能，如

PCL、PTMG；而在修复温度下，这些结晶结构

发生熔融，链段活动性提高，有助于界面链扩散

与动态键的重新成键 . 因此，这一室温结晶增强

模量、升温熔融促进扩散的时间尺度分工机制，

使得可结晶软段体系在力学性能与自愈合效率的

权衡中具有独特优势 .

总体来看，DAPU弹性体的配方参数与力学

性能、自愈合效率之间并不存在简单的线性对应

关系，而是受到交联密度、链段运动性、微相分

离及软段结晶等多种结构因素耦合作用的共同控

制 . 因此，有必要借助数据驱动方法对其构效关

系进行进一步解析 .

2　DAPU性能的数据驱动分析

2.1　数据集构建

以 “Diels-Alder polyurethane”、“furan 

maleimide polyurethane”和“thermoreversible self-

healing polyurethane elastomer”为检索词，在

Web of Science、Scopus和Google Scholar上进行

系统文献检索(截止时间为2025年6月)，并结合

关键综述的前向与后向引文追踪补充文献来源 . 

数据的纳入标准为：以呋喃-马来酰亚胺DA加

合物为动态交联单元，同时报告多元醇类型与分

子量、异氰酸酯类型、DA单体种类及NCO/OH

摩尔比，基于初步筛选得到的文献，至少报告拉

伸强度、断裂伸长率或自愈合效率中的一项定量

数据 . 手动提取约满足最低报告要求的DAPU配

方与性能数据 . 纳入文献需同时报告多元醇类型

与分子量、异氰酸酯类型、DA单体种类、NCO/

OH摩尔比以及定量性能指标 .

原始数据集共包含92个配方样本 . 经数据清

洗和筛选后，构建了2个建模数据集合 . 如图2(a) 

所示，清洗过程中共剔除 8条记录(包括重复数

据、关键特征缺失及测试条件不明确的样本)，

得到力学建模集合A (N=84). 在此基础上进一步

筛选出有效报告自愈合效率的样本：(1) 愈合效

率以定量形式报告；(2) 明确给出愈合温度和愈

合时间 . 最终得到愈合效率建模集合B (n=37)，

集合B为集合A的子集 .

如图2(b)所示，集合A中软段组成以PTMG

为主约占37%，聚己二酸丁二醇酯(PBA)和聚己

二酸乙二醇酯 (PADG)各约占 19%，PCL 约占

6%，构成相对稀疏的子群体 . 如图2(c)所示，主

要连续描述符具有较宽的覆盖范围 . 其中软段质

量分数为 0.32~0.77 (X1)，硬段含量也在较大的

范围空间内波动(X3)，说明训练数据集能有效覆

盖DAPU配方空间中化学多样性丰富的区域 . 本

文后续对特征进行了从X1至X16的对应编号，

每个特征均有独立编号(见表1)。

图2(d) 进一步表明，本文收集的DAPU弹性

体数据中，拉伸强度分布在 0.63~50.3 MPa、断

裂伸长率在96%~1364%、自愈合效率在53.0%~

99.0%. 上述结果说明，当前数据集在配方和性

能2个维度上均具有较宽的覆盖范围，有利于后

续模型训练及泛化能力评价 .

为解决数据异质性影响，所有连续输入特征

和输出目标在建模前均经过Z-score标准化，以

消除不同特征量纲差异对模型的影响 . 同时为避

免数据泄露，标准化过程嵌入了交叉验证流程 . 

在模型选用方面选择了自带预测不确定性的高斯
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过程回归(GPR)及对输入尺度不敏感的树集成模

型，并配合留一法交叉验证评估泛化性能 .

2.2　特征参数的构建

为克服纯化学计量描述符的信息局限性，本

工作在组成‒结构‒性质‒性能关系(CSPPr)框架

下[33~36]，构建了一个基于物理信息丰富程度逐级

递增的3个层特征参数体系，用于编码DAPU的

配方，同时对于自愈合体系，还融入了2个过程

特征 . 具体的特征设计见表1 (具体特征描述见电

子支持信息).

为弥补上述不足，第二层进一步引入4个反

映组分化学类别的分类变量(Identity). 这4个变量

能够编码常规计量参数难以体现的化学差异与热

力学特征 . 例如：脲键型DA连接单元由于N―H

供体密度更高，其氢键作用力通常强于氨酯型，

从而可能对性能产生不同影响 .

在此基础上，第三层进一步引入与分子量和

链结构密切相关的5个机理特征(Mechanism). 该

类特征将高分子物理中的结构信息转化为可直接

输入模型的标量参数，从而弥补剂量特征和化学

类别特征在物理信息表征上的不足 .

对于自愈合效率模型，考虑到不同文献来源

的愈合方案差异较大，在上述 14个配方特征基

础上，进一步引入愈合温度和愈合时间两个愈合

参数，以降低不同修复条件差异对愈合效率目标

的干扰 .

基于上述特征体系，进一步计算了各特征参

数与3项性能指标间的Pearson相关系数矩阵 . 如

图 3所示，选取 6个主要连续配方特征与 3项性

能指标，构建两两关系矩阵，并结合散点分步矩

阵和分组核密度分布图考察其潜在线性、非线性

关系和分群特征 .

Pearson相关性分析表明，各特征与目标性

能的最大绝对线性相关分别为：拉伸强度|r|max = 

0.653 (Hard_Content)，断裂伸长率 |r|max = 0.425

(DA_Content)，自愈合效率|r|max = 0.777 (Soft_Mw). 

尽管部分特征与目标性能之间已表现出一定程度

的线性关联，但DAPU体系的构效关系仍较为复

杂 . Hard_Content与拉伸强度的趋势随Soft_Cryst

定义的子群体不同而变化；DA_Content与断裂

(a) (b) Soft segment type distribution
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Fig. 2  Statistical characteristics of the literature-derived DAPU dataset. (a) Data curation workflow from initial collection to 

the final training set (n=84); (b) Distribution of soft-segment polyol types; (c) Violin plots of key descriptors: soft-segment 

content (X1), hard-segment content (X3), and Soft_Mw (X10); (d) Histograms of tensile strength, elongation at break, and self-

healing efficiency.
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伸长率之间则呈现明显的非单调关系，即在适中

含量范围内对应较高延展性，而当DA含量继续

升高后断裂伸长率显著下降 . 上述结果表明，简

单线性描述难以充分刻画DAPU弹性体的构效关

系，这也为后续引入机理层特征和非线性模型提

供了依据 .

2.3　机器学习解析模型的构建与评价

为建立DAPU弹性体3项性能的定量预测模

型，系统比较了8种候选的机器学习算法，包括

支持向量回归(SVR)、高斯过程回归(GPR)、随

机 森 林 (RF)、 套 索 回 归 (LASSO)、 岭 回 归

(Ridge)、极端梯度提升树(XGBoost)、多层感知

机(MLP)和多元线性回归(MLR)等[39~43]. 以留一

法交叉验证(LOOCV)的决定系数R2为主要评价

指标，分别筛选出适用于不同性能指标的最优算

法 . 最终，拉伸强度采用带RBF核的SVR模型，

断裂伸长率采用XGBoost模型，自愈合效率采用

带Matérn 3/2核的GPR模型(具体参数见电子支

持信息图SI).

考虑到数据集规模有限(集合A，N=84，集合

Table 1　Three-tier feature parameter system for DAPU elastomers.

ID

X1

X2

X3

X4

X5

X6

X7

X8

X9

X10

X11

X12

X13

X14

X15

X16

Feature

Soft_Content

DA_Content

Hard_Content

R_Ratio

Add_Crosslink

Network_Topology

DA_Linker_Type

Polyol_Class

Iso_Class

Soft_Mw

Constraint_Factor

Hard_Symmetry

Soft_Cryst

Synergy_Feature

Healing_Temp

Healing_Time

Level

Dosage

Dosage

Dosage

Dosage

Dosage

Identity

Identity

Identity

Identity

Mechanism

Mechanism

Mechanism

Mechanism

Mechanism

Process

Process

Formula

X1 = m_polyol/m_total

X2 = m_DA monomer/
m_total

X3 = (m_iso + 
m_extender)/m_total

X4 = Σn_NCO/
Σn_active H

X5 = m_crosslinker,
f > 2/m_total

0 = backbone DA; 
1 = side-chain DA

0 = no DA linker;
1 = urea-type;

2 = carbamate-type 
(furfuryl alcohol)

0 = polyether;
1 = polyester

0 = aliphatic;
1 = aromatic

Soft_Mw = 
Σ(m_polyol,i · M_i)/

Σm_polyol,i

X3/Soft_Mw

1 = Symmetric;
0 = asymmetric

1 = Crystallizable soft 
segment and Mw≥600; 
0 = otherwise (g/mol)

X1 × Soft_Cryst × 
Hard_Symmetry

T_healing (℃)

t_healing (h)

Physical basis

Soft-segment mass fraction; governs chain mobility and 
microphase separation degree[35]

DA group mass fraction; determines density of 
thermoreversible crosslinking sites

Hard-segment mass fraction; controls strength of 
physical crosslinking domains

NCO/OH molar ratio; governs network integrity and 
crosslinking density

Permanent crosslinker content; constructs dual-network 
architecture

Topological position of DA bond; determines fracture 
mode and healing kinetics[29]

Local hydrogen-bonding environment at DA junction; 
affects chain dynamics and activation energy

Soft-segment polarity; influences phase separation 
driving force and chain diffusion rate[25]

Isocyanate type; determines hard-segment π-π stacking 
and hydrogen-bonding network strength

Average soft-segment molecular weight; controls 
crosslink spacing Mc and chain reptation rate[15]

Topological constraint index; quantifies hard-segment 
restriction per unit soft-segment length

Hard-segment molecular symmetry; affects hard-domain 
ordering and crystallization propensity[37]

Soft-segment crystallizability; provides physical 
crosslinking points and thermally driven healing switch 
via crystal melting-recrystallization[37,38]

Structural synergy factor; identifies high-performance 
systems with both ordered soft and hard segments

Thermal healing temperature; governs retro-DA dissociation 
and chain diffusion kinetics during healing[9~11]

Thermal healing duration; determines sufficient time for 
interface chain interdiffusion and DA re-bonding
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B，N=37)，本工作采用留一法交叉验证LOOCV

方案对模型性能进行评估，并以LOOCV R2作为

模型泛化性能的评价指标[44]. 所有计算在Python 

3.9.6 环境中完成 (scikit-learn 1.6.1， XGBoost 

2.1.4)，模型可解释性分析采用SHAP，树模型使

用TreeExplainer，核方法使用KernelExplainer[45~48].

不同特征层级下模型性能的变化如图4(a)所

示 . 仅使用第一层剂量特征时，拉伸强度、断裂

伸长率和自愈合效率的LOOCV R2分别为 0.40、

0.21和0.29，说明仅依赖化学计量组成难以从异

质文献数据中提取可靠的构效信息 . 引入第二层

化学特性特征后，断裂伸长率与自愈合效率R2

分别提升至0.49和0.58，而拉伸强度R2仍维持在

0.40，表明化学类别信息可有效解析软段运动性

相关的性能差异，但仍不足以刻画强度所依赖的

的分子量和链结构效应 . 进一步引入第三层结构

机理特征后，3项性能R2分别达到0.76、0.66和

0.81，较之前有明显提升，表明将高分子物理相

关信息转化为可计算特征，对提升DAPU弹性体

构效关系模型的预测能力具有重要作用 .

需要说明的是，3项任务的R2数值不进行完

全等价的横向比较 . 从变量的分布来看，自愈合

率的分布符合正态分布，而拉伸强度和断裂伸长

率呈正偏态，数据的偏态分布增大了回归模型在

全值域的拟合难度，是自愈合效率R2高于其他

2个目标的直接统计原因 . 并且因为引入了自愈

合的2项工艺信息，一定程度上弥补了跨文献数

据源带来的噪声 .

除R2外，进一步以拉伸强度预测模型为例，

对多种候选模型的交叉验证均方根误差(RMSE)

Low tensile Mid tensile High tensile

1.00Soft_Content

Soft_Conten
t

DA_Content

DA_Conten
t

-0.58 0.75

Hard_Content

Hard
_Conten

t

-0.30 -0.61 0.50

R_Ratio

R_rati
o

0.07 -0.78 0.84 0.25

Soft_M w

0.52 0.24 -0.79 -0.68 0.00

Synergy_Feature

Synerg
y_Feat

ure

-0.13 0.05 0.07

Pe
ar

so
n 

r

-0.11 -0.10 -0.25

Tensile strength

Tensile
 str

ength

-0.20 -0.51 0.79 0.72 -0.66 0.25 -0.50

Max elongation

Max elo
ngatio

n

0.09 -0.38 0.35 0.28 -0.01 0.11 0.38 -0.75

Healing efficiency

Heal
ing eff

icie
ncy

-0.53 -0.04 0.56 0.51 -0.78 -0.11 0.58 0.15 -1.00

Soft_Mw

Fig. 3  Pairwise relationship matrix of continuous formulation features and performance metrics of DAPU elastomers. 

Diagonal: class-stratified KDEs by tensile strength (low/mid/high). Lower triangle: Pearson r values. Upper triangle: scatter 

plots with linear regression guides.
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SVR tensile strength XGboost max elongation GPR healing efficiency
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Fig. 4  Model performance evaluation and descriptor-tier dependence of the machine learning models for DAPU elastomers: 

(a) LOOCV R2 values for the three target properties as a function of descriptor hierarchy. Bar shades represent the hierarchical 

inclusion of Tier-1 (dosage), Tier-2 (chemical identity), and Tier-3 (mechanistic) features. (b) Parity plots comparing LOOCV-

predicted versus measured values. Red dashed lines denote the y = x ideal; black solid lines and shaded regions indicate linear 

fits and confidence intervals, respectively.

(a) 1.0

Tensile strength 0.763 0.611 0.669 0.574 0.664 0.659 0.199 0.138 0.8

0.6
Elongation 0.221 0.663 0.607 0.596 0.419 0.418

0.4
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Fig. 5  Comprehensive evaluation of machine learning model performance for predicting self-healing polyurethane. (a) Heatmap 

of LOOCV R² scores across eight candidate models and three target properties with starred cells marking the best-performing 

model for each property; (b) Scatter plot of R2 versus RMSE for tensile strength prediction, where the red star denotes the optimal 

model (SVR); (c) Bar-and-line chart for tensile strength, where blue bars show LOOCV R2 values ranked in descending order 

and the purple line traces the corresponding RMSE trend across models.
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进行了比较，如图5所示 . 结果表明，SVR模型

不仅具有最高的R2，同时在RMSE指标上也表现

出更低的整体误差水平，说明其在拟合精度与泛

化稳定性之间取得了较好的平衡 . 相比之下，线

性模型因难以表征DAPU体系中的非线性构效关

系而误差较大，树模型虽能刻画局部阈值效应，

但在当前样本规模下，连续平滑变化趋势的捕捉

仍略逊于SVR.

3种不同的算法分别在 3个预测任务中取得

最优结果，这与各性能所对应的构效关系特征具

有一定一致性：拉伸强度变化趋势相对平滑，适

合SVR的全局连续非线性回归；断裂伸长率呈

Soft_Cryst转变和DA含量临界值附近的阈值行

为，适合XGBoost的分段非线性关系的刻画；愈

合效率样本量较小、且不同文献间愈合方案差异

较大，因此GPR在处理小样本问题及表征预测

不确定性方面更具优势 .

上述结果表明，DAPU弹性体不同性能指标

所对应的构效关系形式存在明显差异，因此需要

采用与其数据特征相匹配的建模策略 . 需要进一

步指出的是，断裂伸长率模型的 LOOCV R2为

0.66，虽略低于拉伸强度和自愈合效率，但在当

前异质文献数据背景下仍具有合理性 . 断裂伸长

率对试样缺陷、应变速率、测试温度及哑铃样条

尺寸等实验条件更为敏感，不同研究之间测试协

议差异会被直接放大到最终响应中 . 同时，断裂

伸长率受链段取向、微相分离程度以及局部缺陷

演化等多因素耦合作用，其构效关系本身也更容

易表现出阈值型和非单调行为 . 因此，在样本量

有限且跨文献条件难以完全统一的前提下，现

有 R²已说明模型能够提取主导延展性变化的关

键信息 .

2.4　SHAP特征重要性分析

各目标性能的 SHAP分析结果如图 6所示 . 

整体上，3项目标性能分别受不同特征主导，且

部分关键变量对不同性能表现出相互制约的作

用趋势 . 各特征贡献方向与高分子物理预期

相符[49,50].

由图可知，Soft_Cryst (软段结晶性)在 3项

性能中均呈正向贡献[51]，其作用前提在于PCL、
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Healing efficiency (GPR)
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Fig. 6  Model interpretability via SHAP analysis. SHAP beeswarm plots illustrating the local influence of the 8 most significant 

descriptors for tensile strength, elongation, and healing efficiency. Point colors represent feature magnitudes (blue: low; red: high), 

with horizontal displacement indicating the contribution to the respective model prediction.
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PTMG等软段属于低熔点可逆结晶，可在愈合

温度下完全熔融，有别于高熔点永久结晶对链

段运动的持续抑制 . 力学层面，结晶微区作为可

逆物理交联点提升承载能力；拉伸过程中发生

应力诱导熔融，将机械能转化为相变潜热，延

缓断裂并维持高伸长率 . 自愈合层面，加热时晶

区熔融，为DA键重建提供初始接触条件；冷却

时软段再结晶在愈合界面原位形成新的物理交

联点，将重建的共价网络锁定，直接提升愈合

强度保留率 . 此外，软段结晶性越高，软硬段微

相分离越充分，DA键断裂后官能团更容易相互

靠近并完成重建 . 因此，软段结晶性通过热激

活、再结晶锁定与微相结构优化的协同作用，

成为DAPU体系中兼顾力学与自愈合性能的核

心结构变量 .

Soft_Mw (软段平均分子量)对 3项性能表现

出典型的权衡特征 . 对拉伸强度呈负向贡献：

Soft_Mw增大，则交联点间距增大，以至有效交

联密度降低，与经典橡胶弹性理论一致；但对断

裂伸长率和自愈合效率均呈正向贡献：较长软段

链提高链段柔顺性与变形能力，加速界面互扩散

与重新缠结[52]. 综合来看，Soft_Mw的增大倾向

于“软化”材料，即不利于强度提升，但有助于

延展与愈合能力的改善，因此实际配方设计中需

根据目标性能侧重点进行调节 .

DA_Content (DA单体含量)对断裂伸长率呈

主导负向贡献，表明DA含量升高会增强网络约

束并降低链段延展性 . 与此同时，DA_Content对

拉伸强度通常呈正向贡献(更强的网络约束有助

于强度提升)，进一步印证了强度-延展性之间的

权衡 .

Hard_Content (硬段含量)与 Iso_Class (异氰

酸酯类型)主要影响拉伸强度 . 硬段含量增加有助

于提高硬相微区比例，增强材料承载能力；芳香

族异氰酸酯(相对于脂肪族)凭借更优越的 π-π堆

积和氢键网络，有利于硬段微区有序化，从而提

升材料强度 . 然而，Iso_Class对自愈合效率呈负

向贡献 . 这表明，芳香族硬段在愈合温度下对链

段运动的约束较强，不利于界面扩散与DA键动

态交换的进行[53,54]. 上述结果表明，硬段结构在

提升力学强度的同时，也可能对愈合行为形成制

约，体现出强度与愈合效率之间在结构层面的内

在矛盾 .

需要指出的是，当前数据集虽然已能够支持

建立具有一定解释能力的定量模型，但样本覆盖

仍然有限，对于部分机理的解释和影响关系依然

不够清晰 . 后续研究可通过扩大样本规模、提高

稀疏子群体的覆盖度，并引入连续结晶倾向指数

等更精细的机理特征，进一步提升模型的表征能

力与泛化性能[55].

3　结论与展望

基于异质文献数据，围绕DA聚氨酯弹性体

的拉伸强度、断裂伸长率和自愈合效率3项关键

性能，构建了包含剂量特征、化学类别特征和

机理特征在内的3层参数体系，并分别建立了对

应的机器学习解析模型 . 结果表明，3类性能的

LOOCV R2分别达到 0.76、0.66和 0.81，说明在

文献数据存在跨实验室差异、样本规模有限的

条件下，所构建的特征体系仍能够较好捕捉

DAPU弹性体主要结构变量与性能之间的关联

规律 .

进一步的 SHAP 分析表明， Soft_Cryst、

Soft_Mw和DA_Content是决定DAPU性能权衡关

系的关键变量 . 其中，Soft_Cryst是少数能够同

时对强度、延展性和愈合效率产生协同正向作用

的特征；Soft_Mw增大通常有利于链段运动、延

展与愈合，但会削弱有效交联约束并降低强度；

DA_Content提高则有助于增强网络约束，却可

能抑制材料延展性 . 3者之间存在内在协同关系，

配方优化应以3变量协同正贡献区间为目标，围

绕“可逆网络密度-链段运动性-微相有序结构”

之间的平衡开展多目标协同优化，而非单一追求

某一组分的最大化 .

需要指出的是，当前研究仍受到样本规模、

实验条件异质性以及部分机理特征离散化表达的

限制 . 未来可从以下几个方面进一步拓展：持续

扩大文献样本覆盖范围；引入连续化机理描述

符，如结晶度、氢键强度指标和相分离表征参

数，以提升模型对真实结构差异的刻画能力；推

动自愈合测试条件与力学测试协议的标准化，从

源头降低文献数据异质性 . 随着数据积累和特征

表达能力的提升，DAPU弹性体的机器学习模型

有望从“规律解释工具”进一步发展为“配方反

向设计工具”，为高性能自愈合聚氨酯材料的理

性设计提供更可靠支持 .
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Research Article

A Literature Data-driven Machine Learning Study of Structure--Property 
Relationship in Diels-Alder Polyurethane Elastomers Based on Hierarchical 

Domain-knowledge Features

Jun-jie Yuanli†, Xiao-tian Chen†, Zheng-wei You*

(State Key Laboratory of Advanced Fiber Materials, College of Materials Science and Engineering, 

Donghua University, Shanghai 201620)

Abstract  Diels-Alder (DA) dynamic covalent polyurethane (DAPU) elastomers are highly regarded in the field 

of self-healing materials due to their excellent mechanical properties and thermo-reversible healing capabilities. 

In this study, we employed a literature data-driven approach to investigate the structure-property relationships 

governing the tensile strength, elongation at break, and healing efficiency of DAPU elastomers. By systematically 

screening the formulation and performance data from the relevant literature, we constructed a comprehensive 

feature space spanning the compositional content, chemical characteristics, and structural mechanisms. Three 

machine learning models, namely Support Vector Regression (SVR), XGBoost, and Gaussian Process Regression 

(GPR), were established to quantitatively analyze these properties, yielding R2 values of 0.76, 0.66, and 0.81, 

respectively. The results demonstrate that the proposed feature system effectively captures the relationships 

between the key structural variables and properties of DAPU elastomers. Subsequent SHapley Additive 

exPlanations (SHAP) analysis revealed that soft-segment crystallinity and soft-segment molecular weight were 

the most critical parameters governing mechanical strength and healing efficiency, whereas DA functional 

monomer content was the primary determinant of ductility. Furthermore, complex non-monotonic correlations 

were identified among the three properties. This work provides a reference for understanding DAPU structure-

property relationships and guiding rational-formulation design.

† These authors contributed equally to this work.
* Corresponding author: Zheng-wei You, E-mail: youzw@dhu.edu.cn
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