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摘要

由于存在巨大的成分探索空间（数以亿计的候选合金）和多目标性能协同优化需求，设计高温环境用难熔
高熵合金是一项艰巨的挑战。本研究提出一种融合机器学习、遗传搜索、聚类分析和实验设计的材料迭
代设计框架，加速高温强度和室温塑性协同优化的难熔高熵合金成分设计。经过6次反馈循环，我们共
迭代合成并表征了24种新成分合金，有4种合金展现出优异的强韧性匹配，高温强度和室温断裂应变范
围分别达到714～1061 MPa和17.2%～50.0%。本方法搜索确定了一种极具难熔高熵合金潜力的成分体
系ZrNbMoHfTa，其中，Zr0.13Nb0.27Mo0.26Hf0.13Ta0.21合金在1200 ℃下屈服强度接近940 MPa，超过了已报道
的难熔高熵合金的屈服强度，同时其室温断裂应变高达17.2%，1200 ℃的温度也突破了传统镍基高温合
金的承温极限。本研究提出基于机器学习的方法框架可满足复杂材料设计中多目标性能快速、协同优化
的设计需求，克服材料小样本数据和大成分空间的矛盾问题。
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1. 引言

燃气轮机、核反应堆和航空航天推进系统等工程应用

场景，对合金材料的高温力学性能提出更高要求，而传统

镍基合金受元素固有熔点的限制，承温能力已接近其服役

极限。基于新型高温结构材料研发的需求，难熔高熵合金

概念于2010年被提出[1]，并因其在1000 ℃及以上温度保

持高强度的能力而备受关注[2]。难熔高熵合金通常由

四种或以上元素组成，各元素含量（原子分数）为 5%~

35%。由于合金设计通常含有第4族（Ti、Zr和Hf）、第5族

（V、Nb和Ta）或第6族（Cr、Mo和W）中的高熔点难熔

元素，难熔高熵合金展现出比传统高温合金更优的高温

强度[3]。此外，高熵效应带来的结构稳定性使难熔高熵

合金非常适合在高温下使用。然而大多数难熔高熵合金缺

乏延展性，室温压缩断裂应变低于 10%，加工性能不足。

事实上，室温塑性不足已成为难熔高熵合金发展的重要

瓶颈，限制了其作为结构材料的应用[4]。因此，实现高

温强度和室温塑性的同时改善，是难熔高熵合金取代镍基

高温合金必须克服的技术挑战[5]。

向难熔高熵合金中添加难熔元素是提高其高温强度的
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主要方法，但可能降低其室温塑性，已有研究利用这种方

法开发新型难熔高熵合金，如NbMoTaW(V)表现出突出

的高温强度，但室温塑性很差[6]，而 TaNbHfZrTi 合金

具有优异的室温塑性，但高温强度低[7]。Han等[8‒9]通

过控制Ti含量设计了TiNbMoTaW(V)合金，与两种基础合

金相比，其高温强度和室温塑性均得到改善。Juan等[10]

通过向 TaNbHfZrTi 中添加 Mo 元素，提高了合金在

1000 ℃下的屈服应力。类似地，已有研究对AlxTiZrHfNb‐

Ta [11]、HfMoxNbTaTiZr [12]、AlxNbTaTiV [13]、VxNb‐

MoTa [14]和HfNbxTa0.2TiZr [15]等合金的成分进行调整，

以调控难熔高熵合金的性能。然而，目前通过调整元素的

难熔高熵合金设计主要依赖于经验和直觉，同时难熔高熵

合金的复杂组成和巨大的搜索空间，也严重制约了潜力合

金体系的研发。

进一步，理论模型和经验规则也被用于难熔高熵合金

的性能预测，以此尝试高通量的成分筛选和快速合金

设计。Maresca等[16]探究了单相体心立方难熔高熵合金

的高强度起源，提出用于强度预测的固溶强化理论，并以

此对 107种单相体心立方结构的高熵合金进行性能预测，

确定出具有潜在高高温强度的合金成分[17]。虽然该研究

给出超过106种可能的高强难熔高熵合金，但成分空间仍

然巨大，且没有考虑合金室温塑性。

针对难熔高熵合金的室温韧性设计，Sheikh等[18]提出

了价电子浓度规则，提出由第4、5和6族元素组成的单相体

心立方结构难熔高熵合金在价电子浓度小于或等于4.4时具

有高韧性，当价电子浓度大于或等于4.6时，合金表现出

室温脆性。基于对已报道难熔高熵合金的室温特性分析，

Senkov等[19]进一步指出难熔高熵合金的室温塑性与价电

子浓度之间存在依赖性，但并无明确的价电子浓度临界值

可用于区分韧、脆性。目前仍缺乏有效的物理模型或准则

来指导难熔高熵合金的合理设计。此外，难熔高熵合金数

以亿计的广阔成分空间，使得采用现有方法难以实现强韧

性协同优化的难熔高熵合金快速设计。

近年，利用机器学习方法解决材料科学中的复杂问题

引起了广泛关注[20‒22]，机器学习技术已被广泛用于材料

的成分设计[23‒25]和多目标性能优化，如铜合金拉伸强度

和电导率的协同优化[26]、具有良好结构稳定性和期望居

里温度的铁电材料设计[27]，以及更多性能要求的高温合

金成分设计[28‒29]。Gopakumar等[30]提出多目标优化的

机器学习方法，以提高广阔空间中具有所需性能的材料搜

索效率。Guo等[31]提出集成分子动力学模拟、机器学习

模型和遗传算法的框架，用以设计CoNiCrFeMn体系高熵

合金的刚度和临界剪切应力。Khatamsaz等[32]使用基于密

度泛函理论计算的贝叶斯优化方法，探索MoNbTiVW体系

高熵合金的塑性指标优化。

实际上，难熔高熵合金强韧性的协同优化本质上是

一个多目标优化（MOO）问题，需要解决三个问题。

（1）目标性能的快速预测或评估。由于缺乏经验规则和有

效物理模型，难熔高熵合金的高温强度和室温塑性预测，可借

助机器学习模型来实现，以此实现有效快速的目标性能评估。

（2）广阔成分空间内合金成分的高效搜索。考虑到难

熔高熵合金的成分空间巨大，强韧性协同优化需实现对潜

力合金成分的高效搜索，而由于计算资源有限，穷举空间

搜索是难以实现的，遗传算法、模拟退火算法和布谷鸟算

法等元启发式算法可作为成分搜索的理想方法。

（3）多目标性能的优化平衡。在多目标优化问题中，

获取优化的帕累托前沿面（PF面）是必要的，该前沿面

代表多个目标性能之间的最佳权衡，如难熔高熵合金的高

温强度和室温塑性。一般而言，帕累托前沿上的所有候选

样本是同等的，可为决策者提供筛选灵活性。针对难熔高

熵合金的设计，选择用于实验合成和表征的候选合金以获

得多性能的协同优化同样重要。

本研究的难熔高熵合金设计主要关注高温强度和室温

塑性协同提升，即1000 ℃的屈服强度（σ1000 ℃
y ）和室温压

缩断裂应变（εRT
f ）。具体地，我们关注于构建基于机器学

习技术的数据驱动方法框架，来解决复杂材料设计中的常

见问题，如有限的数据应变、巨大的成分空间以及多目标

性能的优化需求。因此，研究提出了集成机器学习、遗传

搜索、聚类分析和实验反馈的多目标优化框架，以加速高

温强度和室温塑性协同优化的难熔高熵合金成分设计。

最终，利用上述方法我们进行了 6次反馈迭代实验，

每次迭代筛选4种代表成分，共合成制备24种难熔高熵合

金，且研究确定了具有高温应用潜力的ZrNbMoHfTa合金

体系。其中，Zr0.13Nb0.27Mo0.26Hf0.13Ta0.21合金表现出优异的

力学性能，在 1200 ℃下的屈服强度超过了已报道的难熔

高熵合金，接近940 MPa，且其室温断裂应变达到17.2%，

需要说明的是 1200 ℃也打破了镍基高温合金的应用温度

极限，突出的耐热性能和良好的结构稳定性表明该合金的

高温结构应用前景，良好的室温塑性则保证了合金的可加

工性。此外，本研究的机器学习方法框架可进一步应用于

其他复杂材料系统的加速优化设计中。

2. 多目标优化设计的机器学习框架

针对难熔高熵合金的多目标性能优化策略如图1（a）

所示，其中基于期望提升（EI）值的方法在工程设计的多
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目标优化中已有应用[33‒34]，但在材料研发中仍未见

报道，且我们进一步增加了材料制备和性能表征的反馈

回路。该策略中针对高温强度和室温塑性预测的机器学习

模型是独立构建和评估的，对于小数据训练的机器学习

模型，必须考虑目标预测的不确定性，尤其是其应用于广

阔搜索空间中的性能预测时[20,35]。EI性能指标平衡了模

型的开发（即倾向筛选预测性能高的材料样本）与利用

（即倾向筛选模型预测不确定性较大的材料样本），结合

EI指标和实验反馈的机器学习方法在材料高效研发中也

已被证明，但主要针对单目标性能的优化设计[23‒24]。

图 1（b）对比了基于模型预测不确定性的EI指标和

机器学习模型直接预测在材料样本筛选中的差异，其中，

2#材料样本因较高的EI值被选为潜在的最优成分，而不

是 3#材料样本，虽然后者具有更高的模型预测性能。为

了进一步提升多目标优化的效率，我们采用EI效能指标

作为帕累托前沿获取的两个目标属性，而非机器学习模型

的直接预测值，如图1（c）所示。关于EI效能的说明可进

一步参阅附录A，其在高熵合金[31,36]和镍基高温合金[37]

的性能优化和成分设计中均有应用。随后，基于机器学习预

测计算出的EI值作为非支配排序遗传算法（NSGA）-II [38]

的输入，执行材料标准的启发式搜索，在遗传迭代的选择、

交叉和突变操作结束时，便可产生基于EI的帕累托前沿材

料样本集。具体地，在遗传算法执行的种群初始化后，我

们利用自助抽样策略，构建合金性能预测的均值机器相关

不确定性，从而获取每种合金各目标性能的EI值，进而

通过遗传操作获取最终的帕累托前沿样本集。为了避免遗

传搜索的随机性，我们基于初始样本进行100次迭代得到

100个帕累托前沿面，并最终通过进一步的非支配排序确定

最终的帕累托前沿。更多详细说明可见附录A。随后，我

们对帕累托前沿进行聚类分析，采用K-均值法[33‒34,39]从

聚类中心中选择候选合金，进行制备及性能表征（聚类分

析的更多详细说明可见附录A）。如图1（a）所示，新的合

图1. 难熔高熵合金多目标性能协同优化的机器学习方法框架。（a）设计流程包含三个部分：机器学习模型选择，用于计算给定合金的目标性能EI值；

非支配排序遗传算法NSGA-II，基于EI值进化搜索候选合金成分；实验反馈，基于聚类分析的合金筛选和实验验证。合金性能的EI值用作遗传搜索的

目标，而非机器学习模型预测值。（b）考虑不确定性的EI值与模型直接预测值在材料筛选中的对比。（c）对于双目标性能优化的难熔高熵合金设计，

采用基于聚类分析的方法选择帕累托前沿面上的潜力合金，有利于高温强度（相对TaNbHfZrTi合金）和室温塑性[相对NbMoTaW(V)合金]的提升。
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金继续被纳入训练数据集，进行机器学习模型的持续迭代和

合金性能的不断改进。需要说明的是，本研究针对难熔高熵

合金的性能优化，还在于设计高温强度和室温塑性协同提升

的合金新成分，以对标已有的两个典型难熔高熵合金系统

TaNbHfZrTi及NbMoTaW(V)，如图1（c）所示。

3. 难熔高熵合金设计

3.1. 机器学习模型构建

我们从文献中收集了包含第4族（Ti、V和Cr）、第5族

（Zr、Nb和Mo）、第6族（Hf、Ta和W）及铝（Al）元素的

难熔高熵合金样本，所涉及的合金均采用电弧熔炼方法制备

得到，以最大限度地减少由于制备方法差异引起的性能

变化。初始训练集的数据包括合金成分（ci）和力学性

能（y），所有合金由单相或多相结构组成，其中，涉及

1000 ℃屈服强度合金样本54个，涉及室温压缩断裂应变

合金样本145个（详见附录A）。

基于上述数据集，我们以合金中元素的摩尔分数

（%）为输入，分别训练了机器学习（ML）模型，建立合

金成分与性能间的关系，以此实现对后续成分空间中合金

性能的预测。所收集的合金中涉及 10种元素，其摩尔分

数被直接用作模型的输入特征；以 1000 ℃屈服强度

（σ1000 ℃
y ）和室温断裂应变（εRT

f ）分别作为输出目标。本

研究评估了9种常用于回归问题的机器学习模型，评估指

标包括均方根误差（RMSE）、平均绝对误差（MAE）和

皮尔逊相关系数（R²）（有关模型评估和选择的详细信息

详见附录A）。根据图 2所示的模型预测性能评估结果，

采用径向基核函数的支持向量机模型和随机森林模型对屈

服强度的预测良好，预测相关系数超过0.85，且支持向量

机模型预测均方根误差更低。因此，我们选择支持向量机

模型作为后续遗传搜索中高温强度评估的基础模型。针对

室温塑性的预测，核岭回归模型、支持向量机模型以及高

斯过程模型均有较高的预测精度，相关系数达到0.8，三个

模型的均方根误差相近，其中支持向量机模型预测的平均

绝对误差最小。因此，支持向量机模型被选中，作为后续

遗传搜索中室温断裂应变预测的基础模型。如图 2（c）

和（d）所示，机器学习模型对训练数据中合金各性能的

预测均分布于对角线附近，表明模型良好的预测性能。

图2. 难熔高熵合金两目标性能预测的机器学习模型评估。（a）用于σ1000 ℃
y 预测的机器学习模型评估结果；（b）用于εRT

f 预测的机器学习模型评估结果；

（c）支持向量机模型对高温屈服强度的预测；（d）支持向量机模型对室温断裂应变的预测。P1~P7分别代表初始训练数据中的非支配合金。enet：弹

性网；svr.l：线性核支持向量回归模型；krr：核岭回归；svr.r：径向基核支持向量回归模型；gp：高斯过程；rf：随机森林；xgb：极端梯度提升；

knn：k最近邻；nn：神经网络。
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3.2. 实验

本研究中难熔高熵合金均采用真空电弧熔炼方法制备

得到，各元素纯度均超过 99.5%，熔炼中采用高纯氩气

保护，每个铸锭至少重熔5次以提高其化学均匀性。室温

压缩断裂应变采用 Instron-9657型万能材料试验机测试，

以 10−3 s−1的应变速率对直径为 3 mm、高 6 mm的圆柱形

样品进行测试。高温屈服强度采用Gleeble-3800热模拟试

验机测试，圆柱形样品直径为6 mm、高9 mm，测试中采

用电阻加热方法，以 10 ℃∙s−1的速率加热合金样品，在

1000 ℃下保温5 min，随后以10−3 s−1的应变速率对样品进

行压缩，至变形率达到50%，各合金样品重复测量2~3次。

合金相结构采用 X 射线衍射技术测定，测试设备为 D8 

ADVANCEX，采用Cu Kα衍射，扫描速率为6 (°)∙s−1。

3.3. 合金成分搜索和实验反馈

我们定义搜索空间为涉及Al、Ti、V、Cr、Zr、Nb、

Mo、Hf、Ta和W十种元素的四元、五元及六元合金，各元

素质量分数为5%~35%，成分变化步长为1%（原子分数），

该空间包含近 20亿个候选合金成分。每次遗传操作通过

选择、交叉和变异，从该搜索空间中生成一个包含500个

合金的随机种群。此外，为了消除种群初始化的随机性对

搜索结果的影响，我们在每次迭代中执行100个遗传优化

过程，以获得目标性能EI值的 100个不同的帕累托前沿，

再对其进行非支配排序以确定最终的帕累托前沿，即候选

合金样本集，通过随后的聚类分析实现实验合金选择。合

金的排序和预测性能随着实验样本的反馈迭代而不断变化

（详细信息可见附录A）。最终优选合金多源自 ZrNbMo‐

HfTa、 AlTiZrCrNbMo、 TiZrNbMoHfTa、 AlTiZrNbHfTa、

AlTiZrCrNbTa、TiZrNbHfTa、TiVZrNb 和 VCrNbMoHf 等

成分体系。而通过分析合金在前五次迭代中的实验结果，

我们发现 ZrNbMoHfTa 体系合金表现出较为优异的强韧

性匹配。因此，在第6次迭代时我们修正了前述预定的成

分空间，且没有采用遗传搜索，而是将该体系中每种元

素的含量限定在 5%~35%（摩尔分数），并以此为基础对

ZrNbMoHfTa体系的 553 401种合金进行遍历筛选，以期

确定高温（HT）强度和室温（RT）塑性协同优化的难熔

高熵合金成分。

然后采用K-均值算法，对性能EI值的帕累托前沿中

的候选合金进行聚类分析，以获得用于实验合成和表征的

合金。在使用K-均值方法时需要确定最佳的聚类中心数。

我们使用“肘部法”通过计算聚类中心的组内平方和

（WGSS值），确定优选的聚类中心数（“肘部法”详见

附录A中的图S2）。图 3所示为各次迭代中WGSS值随着

聚类中心数增加的变化，由于K = 4后WGSS值下降非常

缓慢，表明4个聚类中心数即能获得较好的聚类结果。实

际上，最佳聚类中心数的确定有多种指标和方法，且可能

存在结果不稳定的问题。因此，除了“肘部法”外，我们

还采用“NbClust”和“mclust”方法进一步做了聚类对比

分析（详见附录A）。结果表明，图 3确定的聚类中心数

是稳健且合适的。因此，在后续每次迭代中均筛选4种合

金并进行实验制备和性能测试反馈，最终在6次迭代后共

获得 24种新成分合金，聚类结果和所选合金及其性能结

果详见附录A。

4. 结果与讨论

4.1. 多目标优化后的难熔高熵合金性能提升

为了说明多目标优化后的难熔高熵合金性能提升，

我们将训练数据集中的合金与新设计合金进行了对比，

结果如图4所示。可以看出，合金帕累托前沿在6次迭代

后向前推进显著，表明其高温强度和室温塑性均得到高效

提升。优选合金的高温屈服强度均未超过 1200 MPa。

需要说明的是，具备更高高温强度的合金通常包含 Al、

Cr、Nb等元素，金属间化合物的形成通常可以提高合金

高温强度，但会导致合金的室温脆性行为[5]。典型如训

练样本中的 Al0.025Ti0.2V0.075Zr0.1Cr0.2Nb0.2Mo0.2 合金，其在

1000 ℃的屈服强度高达 1207 MPa，但室温压缩断裂应变

仅为 4.3%。我们的机器学习模型识别出这些元素对合金

性能的影响，因此从该合金体系衍生的合金，均表现出较

差的室温塑性，如2次迭代出现的合金E8，2次迭代出现

的合金E14、E15。最终经过 6次迭代后，得到 12种新成

图3. 基于聚类分析的实验合金筛选。随着聚类中心数增加的WGSS值

变化，肘部点出现在聚类中心数 4处，表明 4为最佳聚类中心数，因此

各次迭代均选择4个合金进行实验反馈。
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分合金，在训练样本合金的帕累托前沿中，其至少对一种

合金样本起支配作用，其中，合金E24、E19、E17、E21

则形成了新的性能帕累托面，如图 4中的红色折线所示。

4种合金的成分及其性能如表 1所示，可见从合金E24到

E21，随着Mo、Hf、Zr元素含量的降低，合金高温强度

不断升高而室温塑性逐渐降低，我们将在4.4节进一步分

析各元素对难熔高熵合金性能的影响。

为了进一步证明多目标优化后的难熔高熵合金性能改

善情况，我们比较了原始帕累托前沿和新帕累托前沿中合

金的高温强度和室温塑性，结果见表 1，其中，P1~P7代

表训练样本的非支配合金（屈服强度由低到高）。可以看

出，优化合金的两个目标性能都有显著改善。对于高塑性

（室温断裂应变超过50%）合金，E24在1000 ℃时的屈服

强度 σ1000 ℃
y 几乎是 P1（即典型的 TaNbHfZrTi 合金，其

σ1000 ℃
y 仅为 295 MPa）的 2.5倍。同样，对于 1000 ℃高屈

服强度（大于1000 MPa）合金，E21的室温断裂应变则是

P6合金的3倍。而合金P2、P3、P4和P5的性能也被不止

一种优化合金所支配。与P2相比，E24合金的屈服强度提

高了 41.7%，同时，室温断裂应变提升超过 54.3%。合金

E19和E17在高温强度和室温塑性方面也有提升，与典型

合金NbMoTaW（1000 ℃屈服强度为548 MPa，室温断裂

应变为 2.6%）和 NbMoTaWV（1000 ℃屈服强度为 842 

MPa，室温断裂应变为 1.7%）相比，大多数新设计难熔

高熵合金在高温强度和室温塑性上都有显著提升。

4.2. 设计合金的结构稳定性和高温软化抗力

为了进一步说明优化合金在高温下的工程应用潜力，

我们对比了其在 1000 ℃压缩变形前后的相结构，结果如

图 5所示。XRD图谱显示，铸态合金E24、E19和E17均

为单相体心立方（BCC）结构，而合金 E21 出现少量

Laves相，且各合金高温变形前后的物相结构相同，表明

优化合金具有良好的结构稳定性。优选的其他合金也展现

了相似的结构稳定性（详见附录A中的图S5）。除了BCC

结构外，四种合金E13、E21、E22和E23均出现Laves相

衍射峰，Laves相通常会改善合金的高温强度，但降低室

表1　多目标优化后的难熔高熵合金及其与初始样本合金（P1~P7）的性能对比

Alloy number

E24

E19

E17

E21

P1

P2

P3

P4

P5

P6

P7

Alloy composition

Zr0.24Nb0.29Ti0.09Hf0.2Ta0.18

Zr0.23Nb0.28Ti0.14Hf0.15Ta0.2

Zr0.19Nb0.26Ti0.2Hf0.16Ta0.19

Zr0.13Nb0.27Ti0.26Hf0.13Ta0.21

TaNbHfZrTi

Ti0.325Nb0.347Mo0.328

TiNbMoHfTa

VNbMoTa

Al0.1Ti0.2Zr0.1Cr0.2Nb0.2Mo0.2

ZrNbMoHfTa

Al0.025Ti0.2V0.075Zr0.1Cr0.2Nb0.2Mo0.2

σ1000℃
y  (MPa)

714

894

974

1061

295

504

778

811

927

1062

1207

εRT
f  (%)

> 50.0

35.7

30.5

17.2

> 50.0

32.4

27.0

25.0

16.0

5.1

4.3

σ1000℃
y  increase (%)

—

—

—

—

142.0 (E24)

41.7 (E24), 77.4 (E19)

14.9 (E19), 25.2 (E17)

10.2 (E19), 20.1 (E17)

5.1 (E17), 14.5 (E21)

— (E21)

—

εRT
f  increase (%)

—

—

—

—

—(E24)

>54.3 (E24)

10.2 (E19)

32.2 (E19)

13.0 (E17)

42.8 (E19)

22.0 (E17)

90.6 (E17)

7.5 (E21)

300.0 (E21)

—

Alloys with brackets in the last two columns represent the designed alloys for comparison.

图4. 比较MOO前后RHEA属性及帕累托图，其中，RHEA为经过 6次
实验迭代后每次迭代合成的 4种合金。其中，P1~P7代表训练样本中的

非支配合金，E24、E19、E17和E21则是新的帕累托前沿面中的非支配

合金。
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温塑性[2,5]，因此这些合金的室温断裂应变均低于 20%，

而单相BCC结构合金则展现了更好的室温塑性（附录A

中的表S2）。此外，我们注意到优化合金E4和E24的室温

压缩断裂应变均超过 50%，这与典型的TaNbHfZrTi体系

合金相当，但后者通常表现出较弱的承温性能，例如，

等摩尔TaNbHfZrTi合金在 1000 ℃的屈服强度σ1000 ℃
y 仅为

295 MPa，而E4和E24高温强度突出，其σ1000 ℃
y 分别达到

550 MPa和714 MPa。

进一步，我们对比了设计合金E21与文献[40]中报道

合金的高温性能，结果如图5（c）所示。可以看出，与典

型合金 NbMoTaW 和 NbMoTaWV 相比，合金 E21 在

1200 ℃下的屈服强度σ1200 ℃
y 分别从 735 MPa、506 MPa增

加到 940 MPa，增幅分别达 27.9% 和 85.8%。这表明

1200 ℃可能远未达到合金E21的承温极限（合金迅速失

去强度的温度[41]），E21合金较低的密度和良好的室温塑

性也使其极具工程应用潜力。事实上，具有单相 BCC

结构的合金E17也表现出良好的耐温性，其在 1200 ℃的

屈服强度接近 669 MPa，这可能源于其显著的固溶强化。

图 5 （d）给出了合金 E21 与已报道难熔高熵合金的

1200 ℃比屈服强度（σ1200 ℃
y /ρ，其中，ρ为密度）的对比

结果，可以看出，即使在不考虑合金制备工艺的情况下，

无论是单相结构还是多相结构合金，E21的高温性能优势

显著。此外，我们还给出了所有制备合金 1000 ℃的比屈

服强度σ1000 ℃
y /ρ，并与训练合金进行了比较（详见附录A

中的图S7），结果表明，在同等σ1200 ℃
y /ρ水平下，我们设计

的合金表现出更好的室温塑性。前述对比表明，本研究设

计的难熔高熵合金是高温工程领域应用的潜在材料，

其中，ZrNbMoHfTa体系的表现尤为突出。

4.3. 设计合金的强韧性分析

众所周知，当服役温度达到熔点的 0.6倍时，金属合

金的强度通常会显著下降，难熔高熵合金良好的耐温性能

主要源于高熔点元素的添加。Senkov等[40]探究了难熔高

熵合金熔点与其屈服强度之间的关系，并提出单相和多相

结构难熔高熵合金的设计思路。在这里，我们使用加权规

则（Tm= ∑ci × Tmi，其中，ci代表元素 i的浓度，Tmi代表元

素 i的熔点）估算合金熔点，并研究σ1000 ℃
y 对Tm的依赖性，

结果如图 6（a）所示。可以看出，当合金熔点超过

2150 ℃时，其高温强度随熔点增加显著提升，这与之前的

研究结果一致[40]。但这种依赖关系并不适用于低熔点含

铝难熔高熵合金，如合金E2、E8、E9、E14、E15和E16。

这种依赖关系也会在合金表现出室温脆性时出现偏差，

如设计合金 E6。在难熔高熵合金设计中添加 Al 元素，

通常用于降低合金密度并改善其高温抗氧化性能。事实

图5. 设计合金的结构稳定性及其高温软化抗力。高温压缩变形前（a）、后（b）合金相结构XRD表征结果；（c）设计合金E21与已报道难熔高熵合金

[40]的承温性能对比；（d）设计合金E21与已报道难熔高熵合金[40]高温比屈服强度对比。ρ：密度。
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上，Al和难熔过渡金属间的键合性质与难熔过渡金属之

间的键合性质明显不同，Al与难熔金属混合时往往具有

较大的负焓，形成的结合键刚性强，因而导致含Al难熔

高熵合金表现出异常的力学行为[42]。

对于单相BCC结构的难熔高熵合金，固溶强化被认

为是其高温强度高的主要原因[16]。图6（b）展示了合金

的σ1000 ℃
y 与代表固溶强化的原子半径差（δr）之间的关

系，可以看出原子半径差较高的难熔高熵合金往往具有更

高的高温强度。事实上，为了更可靠地预测难熔高熵合金

的高温强度，还应考虑热激活[16]和刃型位错运动[19]，

这可能解释图6（b）中的偏差现象。Sheikh等[18]研究指

出降低难熔高熵合金的价电子浓度（VEC）有利于提高其

室温韧性，这与本研究制备的无铝高熵合金的性能规律一

致。然而，室温延展性与VEC的关系图[图6（c）]显示：

对于已报道及本研究设计的含铝高熵合金，VEC规律不

再适用。Yang等[43]在典型AlCoCrFeNi合金体系中，结

合相图计算（CALPHAD）方法与高通量计算，重新探讨

了经验性的VEC概念。Senkov等[19]则对VEC规则进行

了修正：当高熵合金的抗压屈服强度≤1500 MPa 时，其延

展性可达到工程实用水平。然而，这些提出的判据主要基

于有限数据的统计分析，存在一定局限性。因此，本研究

的实验结果表明，尽管物理模型和价电子浓度规则，可以

用作单相难熔高熵合金强度和韧性优化的定性指标，但仍

无法满足广域空间中目标合金的精准、快速筛选，本研究

则提供了一个新的基于机器学习的有效途径。

4.4. 元素对难熔高熵合金性能的影响

作为高温工程应用的潜力成分体系，ZrNbMoHfTa合

金高温屈服强度和室温断裂应变随成分变化分布的伪三元

图如图 7所示。由图 7（a）可知，增加Mo含量可显著提

升难熔高熵合金的高温强度，这与之前对金属合金[44]和

高熵合金[45‒46]的研究一致。然而，在Nb和Ta含量较

低，而Hf、Zr含量较高的成分区间内，Mo元素对高温强

度的改善是有限的。在给定的Mo含量下，增加Nb和Ta

可以提高合金高温强度，且当Mo含量较高时，这种提升

效用更加显著。在高温强度优异的难熔高熵合金中，

Mo元素含量为 25%（原子分数），而非峰值含量为 35%，

这表明难熔高熵合金的高温强度并非由单一组元决定，元

素对性能的协同作用同样重要。

从图7（b）可知，具有良好室温塑性的ZrNbMoHfTa

合金的成分范围为：Mo 含量通常不超过 20%（原子

分数），Hf、Zr元素总含量为 35%~55%，Nb和Ta元素含

量相似。已有研究表明，通过合金化降低其价电子浓度

可改善其室温韧性[18‒19]，而添加Mo导致合金室温塑

性降低，可能是由于其较高的价电子浓度（5 种组元中

最高）。此外，当Mo含量较高（原子分数约 30%）时，

Nb、Ta 含量（20%~50%）增加，Hf、Zr 含量（20%~

50%）降低会显著降低ZrNbMoHfTa合金的室温塑性，这

也与前述价电子浓度规则相符。对于低 Mo 含量（小于

20%）合金，改变其他元素含量对合金室温韧性并无明显

影响。我们还通过将图7（a）中的σ1000 ℃
y 与图7（b）中的

εRT
f 相乘，绘制了该体系合金在成分空间中的综合性能分

布图，见附录A中的图 S8，为RHEAs的MOO设计提供

直观的评价指标。

进一步，我们比较了多目标优化前后帕累托前沿合金的

成分演变，以便为难熔高熵合金设计提供更加直观的参考，

如图 7（c）所示。结果表明，对于 εRT
f 超过 50%的合金，

以Mo代Ti可以提升合金高温强度而不损失室温塑性，如

合金成分从 P1（ZrNbTiHfTa）演变为 E4（Zr0.1Nb0.21Ti0.18

Hf0.21Ta0.2Mo0.1）、 E5 （Zr0.23Nb0.23Mo0.11Hf0.23Ta0.2） 和 E24

（Zr0.24Nb0.29Mo0.09Hf0.2Ta0.18）。Al、V或Ti的添加对合金强

度无明显影响，如合金 E1（Ti0.26V0.23Zr0.25Nb0.26）和 E16

（Al0.06Zr0.21Nb0.18Ti0.16Hf0.26Ta0.13）。此外，含有Al、Cr或Nb

的难熔高熵合金总是表现出较差的室温塑性，如合金P7

（Al0.025Ti0.2V0.075Zr0.1Cr0.2Nb0.2Mo0.2）、E2（Al0.23Ti0.18Zr0.12Cr0.13

Nb0.19Mo0.15）、 E8 （Al0.15Ti0.14Zr0.22Cr0.12Nb0.22Ta0.15）、 E14

图6. 设计难熔高熵合金的强韧性分析。（a）1000 ℃屈服强度与合金熔点的关系；（b）难熔高熵合金高温强度与基于原子半径差的固溶强化效应间的

关系；（c）难熔高熵合金的室温韧性与价电子浓度经验参数间的关系。
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（Al0.17Ti0.19Zr0.11Cr0.13Nb0.2Mo0.2） 和 E15 （Al0.14Ti0.2Zr0.07Cr0.19

Nb0.2Mo0.2），这可能是由于脆性金属间化合物的形成所

致。上述结果表明，我们的机器学习方法识别了各元素及

其交互作用对难熔高熵合金高温强度和室温塑性的影响，

进而在迭代中不断向着多目标性能协同优化的方向，修正

元素类别及含量，实现高效的难熔高熵合金的强韧性优化

及成分设计。

5. 总结和展望

本研究提出了基于机器学习的复杂材料设计框架，并

证明了其在广域成分空间内加速难熔高熵合金强韧性协同

优化的高效性。结合实验反馈迭代合成制备了 24种新成

分合金，迭代后性能帕累托前沿显著前移，表明高温强度

和室温塑性的协同改进。其中，设计的4种合金展现出优

异的强韧性匹配，高温强度和室温断裂应变范围分别达到

714~1061 MPa和17.2%~50.0%。此外，应用机器学习框架方

法，我们搜索确定了一种极具难熔高熵合金潜力的成分体系

ZrNbMoHfTa，其 中 ， Zr0.13Nb0.27Mo0.26Hf0.13Ta0.21 合 金 在

1200 ℃下的屈服强度接近 940 MPa，室温断裂应变达

17.2%，优异的耐热性能和良好的结构稳定性表明，该合

金在极端温度下的结构应用中具有巨大的潜力。

我们证明了机器学习方法在解决复杂材料设计上的高

效性，设计框架中解决了几个需要克服的关键问题：有效的

数据样本、巨大的成分搜索空间和多性能协同优化的需求。

我们提出的设计框架同样可应用于其他合金或材料体系，

如非晶合金、高温合金、形状记忆合金或铁电体等。需要

说明的是，在难熔高熵合金设计中，除了高温强度和室温

图7. 元素变化对难熔高熵合金性能的影响。ZrNbMoHfTa体系合金高温屈服强度（a）和室温断裂应变（b）随成分变化的伪三元图。（c）多目标优化

前后性能帕累托前沿合金的成分演变：红线代表初始样本的性能帕累托前沿，黑色圆圈代表非支配合金P1~P7，蓝线代表优化合金的性能帕累托前

沿，非支配合金为E24、E19、E17和E21。所有设计难熔高熵合金均用星号表示，从1次迭代到6次迭代的合金依次标记为黑色、红色、绿色、蓝色、

棕色和粉色。
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韧性外，还需要考虑密度、抗氧化性和高温蠕变行为等

其他特性。尽管难熔高熵合金的高温抗氧化性相比传统

难熔金属合金具有优势，但仍远不如传统高温合金[47]。

事实上，通过向难熔高熵合金中添加 Al、Cr 和 Si 等元

素，可提高其高温氧化抗力。因此，面向实际高温结构

材料的工程应用，有必要执行三个或更多目标性能的协

同设计与优化。本研究中，我们使用聚类分析来确定实

验候选合金，以便通过反馈更新帕累托前沿，但对于更

多目标的优化，可能会导致实验次数及迭代次数显著增

加，因此，更加高效的实验选择策略对降低实验和计算

成本同样至关重要。

本研究中，我们仅使用成分为输入特征并定义搜索空

间。实际上，基于元素成分及物理化学性质的特征构建与

选择，能够进一步提升模型效能。但在本文的研究框架

中，此操作可能面临遗传进化（如交叉和变异）后的特征

无法与具体合金成分对应。即使如此，实际应用中研究人

员仍可基于特征工程分析和领域知识，辅助缩小搜索空

间，提升目标材料的研发效率。

此外，对于具有高维小数据样本和大成分空间的材料

设计，有必要考虑输入特征变化带来的不确定性，不同数

据源和数据缺失也会导致模型预测的不确定性。当前工作

中，我们使用性能期望提升值作为指标来指导实验迭代的

合金选择，实际上对于其他效能指标，如知识梯度、置信

边界及帕累托前沿评价指标，均可结合具体材料设计问题

去考虑，以提高多目标迭代优化的效率。数据噪声则是引

起不确定性需要考虑的另一个问题。我们可借鉴图像数据

增强方法的经验，通过向实验数据中引入噪声来生成更多

伪样本，以缓解这一问题。
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