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摘　要　机器学习凭借在高维特征处理与非线性建模方面的优势，被广泛应用于高熵合金的成分筛选、相结构预测、力学与功能性能

调控以及服役行为建模。系统梳理了相关研究进展，重点评述了相形成预测的特征工程与多模型集成方法，多目标优化在强度-延展

性权衡中的应用，以及腐蚀性能和软磁性能的建模与验证。同时，总结并提出了数据稀缺、跨尺度建模和物理解释性不足等突出问

题，并探讨了图神经网络、自监督学习、因果推理及试验反馈闭环等新兴路径。
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Abstract： Machine learning （ML） has been widely applied to HEAs for composition screening， phase structure predic⁃
tion， mechanical and functional property optimization， and service behavior modeling due to the advantages in high-
dimensional feature handling and nonlinear modeling. The recent progress were systematically reviewed， and feature 
engineering and multi-model integration method for phase formation prediction，multi-objective optimization strategies 
to balance strength and ductility， as well as data-driven modeling and verification of corrosion and soft magnetic perfor⁃
mance were emphasized. Current challenges including data scarcity， cross-scale transferability， and insufficient physi⁃
cal interpretability were also summarized. Furthermore， emerging approaches including graph neural networks， self-
supervised learning， causal reasoning， and experimental feedback loops were discussed.
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材料科学作为现代工业发展的核心学科，其创新

能力直接影响机械制造、能源、交通、航空航天及国防

安全等关键领域。然而，传统材料研发长期依赖经验

性试错与渐进式优化模式，导致新材料从实验室设计

到产业应用常需经历漫长且高成本的研发过程。提升

新材料开发效率、缩短研发周期、加快性能迭代，已成

为当前全球材料科学界亟待突破的重要瓶颈。

高熵合金（High-entropy alloys， HEAs）作为材料

设 计 范 式 转 变 的 重 要 成 果 ，自 YEH J W 等［1］和

CANTOR B 等［2］提出以来，因其独特的合金设计理念

与卓越性能引起了全球广泛关注。与传统“主元素+
微量合金化”体系相比，高熵合金通过引入 5 种或更多

近等摩尔比的主元素，实现了组分熵增效应与固溶体

稳定性的协同。在宏观性能层面，高熵合金已在高温

强韧性、耐蚀性、抗辐照性、软磁性能及生物医用兼容性

等方面展现出优异的综合性能，为复杂服役环境下的新

型结构-功能一体化材料开发提供了重要候选体系。

然而，高熵合金庞大的组分自由度与不同条件下

的复杂相转变问题也极大增加了成分设计与组织调控

的难度。单纯依赖传统热力学判据与高通量试验难以
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有效覆盖整个组分-工艺-性能空间。因此，在高维复杂

体系中高效识别关键影响因子、构建准确的预测模型，

并实现多性能指标协同优化正成为高熵合金智能设计

所面临的核心问题。

近年来，人工智能（Artificial intelligence，AI）技术

在工程与自然科学多个领域中加速渗透，材料学作为

其中的重要方向，也逐步形成了以数据驱动方法为核

心的研究新格局。在材料基因工程与人工智能技术发

展的双轮驱动下，机器学习（Machine learning，ML）凭
借其强大的非线性映射与高维特征处理能力，已逐步

成为高熵合金设计与性能预测的重要工具。从早期的

相形成判据修正，到复杂力学与功能性能的多目标优

化，再到近期图神经网络、迁移学习与因果建模方法的

引入，在相形成判据与多目标性能优化等典型任务中，

机器学习已逐步替代经验法则，建立起以数据驱动模

型为基础、融合物理机制解释的研究范式，推动高熵合

金设计向更具系统性与可迁移性的方向演进。在此过

程中，机器学习与传统唯象理论逐渐融合形成了新一

代数据驱动理论体系。赵鼎祺等［3］指出，机器学习本质

上可视作对试验数据结果的经验抽象，属于广义唯象

模型体系，类似于牛顿万有引力定律背后的开普勒定

律，通过大数据中提炼统计规律建立模型，在缺乏精确

物理方程时仍可指导新材料开发。同时，机器学习在

高熵合金体系的应用亦逐步形成了 3 大典型任务分支：

材料属性预测、新材料发现与制造工艺优化，使其在高

熵合金设计流程中渗透愈发深入。陈巧冰等［4］在轻质

高熵合金体系研究中，充分利用机器学习在特征筛选、

相结构判别及性能预测等多任务领域的协同能力，通

过 XGBoost、SHAP 可解释性分析等算法，系统梳理了

特征变量对轻质 HEAs 稳定性与性能贡献度的排序逻

辑，验证了机器学习方法在复杂组元体系精准设计中

的适用性与机制揭示能力，为后续复杂合金体系设计

提供了参考。

本综述梳理机器学习在高熵合金设计与开发过程

中的核心应用，包括相形成判定模型、多目标性能优

化、腐蚀与服役行为预测，以及模型在数据质量、特征

构造、物理解释性与反馈闭环建模等方面的主要挑战，

并讨论图神经网络、自监督学习、主动学习、试验反馈-

机器学习耦合等新兴技术体系在未来高熵合金智能设

计流程中的潜在应用价值，为高熵合金的后续工业应

用提供参考。

1　高熵合金的相形成

高熵合金的相结构形成机制复杂，受多种因素影

响，包括原子半径差异、混合焓以及价电子浓度等，其

共同影响固溶体与金属间化合物的相对稳定性。在合

金设计过程中，结构类型的确定不仅影响成分筛选策

略，也直接关系到材料的组织调控与最终性能实现。

因此，建立系统、准确的相形成预测方法是高熵合金设

计的重要前置环节。

针对高熵合金复杂组元体系下的结构演化问题，

传统研究主要依赖原子半径差（δ）、混合焓（ΔHmix）、熵

增（ΔSmix）以及价电子浓度（VEC）等经验性指标作为固

溶体形成判据。ZHANG Y 等［5］构建了原子半径差-混

合焓（δ-ΔHmix）图谱，指出当原子尺寸差异 δ小于 6%、

混合焓 ΔHmix 介于− 15~5 kJ/mol 时，合金更倾向形成

固溶体结构；而当原子尺寸差异 δ较大，负混合焓 ΔHmix

较大时则易形成非晶结构。GUO S 等［6］提出了基于价

电子浓度（VEC）的判据模型，认为 VEC≥8.0 时易形成

FCC 结构，VEC<6.87 时倾向形成 BCC 结构，VEC 介

于二者之间则倾向于形成 FCC+BCC 双相结构。在

ZHANG Y 等［5］研究基础上，考虑到元素原子半径分布

的密集和均匀程度，DING H Y 等［7］补充提出 δ′参数用

于表征元素尺寸分布规律，当 δ′<2.2 时易形成 FCC 结

构；δ′为 2.2～2.9 时易形成 FCC+BCC 结构；δ′为 2.9～
4.9 时易形成 FCC 结构；δ′>4.9 则更易形成非晶结构。

这些判据虽能在特定范围内提供相稳定性预判，但受

限于维度较低、依赖静态经验准则，难以适应成分更复

杂、结构多样化的合金体系，尤其对包含亚稳结构与金

属间化合物（如 FCC+IM 或 BCC+IM）等情况识别能

力仍显不足。

随着高熵合金数据库的不断扩展与建模工具的升

级迭代，研究者开始将机器学习方法应用于合金相结

构的预测分析中。早期研究表明，与依赖经验判据的

δ-ΔHmix、VEC 等指标相比，传统分类算法（如随机森

林、支持向量机等）在固溶体判别任务中已能取得更高

的预测精度［8］，体现了机器学习方法在复杂体系中的优

势，见表 1。在此基础上，进一步提出了涵盖数据预处

理、特征构建与交叉验证的建模流程，见图 1［9］，为实现

预测与试验验证的联动奠定了方法学基础。

在高通量计算与数据库建设的推动下，研究者进

一步将机器学习应用于多相结构判别。相关工作表

明，结合 CALPHAD 计算结果与多分类模型训练，可在

多相体系判别中展现出较高的预测精度［10］。同时，研

究还探索了深度学习与量子计算结合的新兴路径，如

基于量子变分分类器的混合模型［11］，显示出在小样本

条件下依然具备稳定的分类能力，拓展了未来复杂体

系研究的方法学方向。SUN Y B 等［12］系统评述了近年

来在多组元合金结构建模中涌现的先进机器学习方
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法 ，包 括 图 神 经 网 络（GNN）、图 结 构 增 强 的 Trans⁃
former 模型、迁移学习框架，以及用于提高模型可解释

性的 SHAP 分析工具。相关方法通过显式编码原子间

的拓扑关联特征，可实现从原始结构到目标性质的端

到端建模，尤其适用于捕捉复杂组元体系中非线性结

构响应关系。同时指出，将此类模型与高通量数据库

联用进行多尺度数据挖掘是实现高熵合金精准建模与

高效筛选的重要策略方向。ZHANG H R 等［13］提出了

一种端到端结构的机器学习框架，构建包含 δr、CVE等多

个热力学变量的特征池，并通过集成模型池实现对多

结构类型的并行分类建模。在 5 类典型相结构分类任

务中，该方法在测试集上达到 87.8% 的准确率，验证了

联合特征表示与模型协同的有效性。此外，LIU X L
等［14］指出，高熵合金相关数据库在特征定义、采样方式

等方面尚存在人为选择倾向，导致数据源间一致性较

差、模型泛化性能不稳定。为提升模型在实际应用场

景下的适应性，研究者需重点关注特征标准化方法、多

源数据融合机制以及模型输出的结构可解释性。

在现有基础上，研究者进一步从特征工程与算法

集成角度深化了相形成预测模型的方法。张猛等［15］扩

展出包含 19 种特征的高维参数体系，系统涵盖了原子

尺寸误配、混合焓、电负性差、弹性模量误配、堆叠因子

等 关 键 描 述 符 ，通 过 集 成 SVM、ANN、KNN 与

Ensemble 算法联合建模，显著提升了复杂亚稳相与多

相共存区间下的分类精度。张聪等［16］提出结合高通量

第一性原理（SQS、SSOS、PSSOS 法）与机器学习集成

模型，可有效利用短程有序度、界面能、堆垛层错能等

物理因子提升模型物理一致性与跨体系泛化能力。赵

鼎祺等［3］系统性总结了皮尔逊系数（PCC）、主成分分析

（PCA）与递归特征消除（RFE）在复杂高维特征空间下

的降维冗余剔除效果，强调合理平衡特征数量与信息

维持度是避免模型复杂度膨胀、提升训练稳定性的关

键要素。文成［17］构建了“特征构造 -遗传算法筛选 -试

验反馈-自适应迭代”闭环优化框架，配合贝叶斯优化

与模型动态调整，在多组元体系复杂组分筛选任务中

取得了良好应用效果。

从整体趋势看，高熵合金相形成预测正由早期低

维静态经验模型向多维特征融合、物理机制嵌入、多模

型集成及试验反馈闭环演进，系统提升了对复杂组分

体系中亚稳相、多相共存区间的识别与建模能力。

2　高熵合金的性能优化

高熵合金因其独特的组元复杂性与固溶体稳定机

制，在结构强度、硬度、延展性、耐磨性、磁性能与耐腐

蚀性等多性能维度表现出优异的综合特性。然而，不

同性能指标间往往存在内在耦合甚至相互制约，实现

多性能指标协同优化仍是高熵合金设计中具有挑战性

的任务。传统的试错式试验筛选难以高效探索如此高

维度、多目标的设计空间，机器学习技术由此成为突破

性能优化瓶颈的重要途径。

在力学性能调控任务中，实现屈服强度与延展性

的协同提升是高熵合金结构设计的关键挑战之一。

WU S W 等［18］采用激光粉末床熔融增材制造（LPBF）
工艺，在高 Al+Ti 含量的 Ni 基体系中构建了物理试验

数据库，并结合微观强化机制建模，成功设计出屈服强

度超过 1.2 GPa 的高强韧合金，体现出试验与理论联合

驱动的可行性。YU L P 等［19］结合分子动力学模拟与

随机森林回归算法，预测了 CrFeCoNiV 合金在多温度

条件下的屈服行为，其模型结果与应力-应变试验曲线

高度吻合，验证了机器学习方法在微观机制建模中的

适用性。

表 1　高熵合金相结构预测方法对比

Tab.1　Comparison of phase structure prediction methods for 
HEAs

输入数据

处理过程

判断依据

输出结果
及准确性

传统经验判据

单一合金成分

简单数学运算，计算
δ-ΔHmix、VEC、δ′等
与经验图谱/参数范围对照

形成相预测，准确率较低，
不能很好识别 FCC+IM 或
BCC+IM 等特殊情况

机器学习预测模型

本次合金成分+已发表的成
百上千篇文献中成分 -相对
应关系

利用 RF、SVM、KNN 等机器
学习算法进行复杂运算

运算结果

形成相预测，准确率高，部分
可达 90% 甚或 95% 以上

图 1　高熵合金相结构预测的机器学习建模流程图［9］

Fig.1　Flow chart of machine learning modeling of phase struc⁃
ture prediction for high-entropy alloys［9］
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针对强度与延展性难以兼得的难题，ZHANG Y
等［20］引入非支配排序遗传算法（NSGA-Ⅱ）多目标优化

框架，基于高维特征空间筛选出同时满足 2 000 MPa 强

度与 30% 延展性的优选成分组合，展示了多性能协同

优化算法在新材料开发中的实际搜索能力，见图 2。在

难熔高熵合金设计中，高田创等［21］通过强化机制建模

量化了屈服强度、弹性模量与断裂韧度之间的多性能

关联关系，提出在强化模型基础上引入遗传算法与强

化学习方法，实现多性能目标空间内的协同优化搜索，

为难熔 HEA 体系的强韧性优化提供了有效理论与方

法支持。此外，PEI Z R 等［22］构建了基于词向量嵌入的

语义表示模型，以刻画不同元素之间的语义相似性。

研究者通过提取元素上下文向量，实现了组元语义特

征的量化表达，并据此提出了一种面向新合金体系前

期成分筛选的自然语言处理框架。该方法不依赖试验

或计算结果，可在缺乏标签数据的早期阶段辅助发现

潜在互补组元，为数据驱动的高通量合金设计拓展了

新的路径。

近年来，研究者进一步尝试将嵌入表示与迁移学

习结合，以提升高维特征空间下的建模稳定性与任务

迁移能力。有研究在 Ni基合金的熔点预测任务中采用

基于注意力机制的升维嵌入方法，并结合预训练-微调

流程，在低熔点等关键区间表现出更高的预测精度，并

在反向优化设计中优于传统贝叶斯优化［23］。另一项针

对 Nb-Si多组元合金的工作则表明，不同性质的预测任

务需要匹配差异化的模型与特征策略：离散嵌入结合

迁移学习在置换能预测上效果最佳，而随机森林结合

特征筛选在键长变化建模中更具优势［24］。研究表明，

面向高维特征的嵌入与迁移学习正在成为多组元合金

机器学习的重要方向，为高熵合金的复杂性能预测提

供借鉴。在弹性模量预测方面，ZHU C S 等［25］采用布

谷鸟搜索算法（Cuckoo search，CS）优化随机森林模型

的超参数设置，并在多组高熵合金数据集上构建了弹

性模量回归预测框架。相比常规调参策略，该方法在

不同体系间保持较高拟合精度的同时提升了模型稳定

性，展现出良好的跨体系泛化能力。相关模型可用于

快速筛选满足特定模量要求的合金候选组分，为大规

模性能评估提供了有效工具支持。

此外，硬度作为小样本评价和快速筛选的重要指

标，近年来也逐渐进入机器学习建模体系。刘轶等［26］

利用 154 组 6061 铝合金试验数据构建了包含成分特征

与物理性质衍生特征的高维数据库，并在多模型比较

中随机森林模型结合“成分-性质”复合特征时获得最

优预测精度，维氏硬度预测值与试验值之间的均方根

误差（RMSE）约为 4～8.5 HV。通过 SHAP 与 PDP 等

可解释性工具，揭示了 Si、Cu 的对立效应以及 Zn-Cr 之
间的耦合规律，进一步展示了在小样本条件下实现高

精度预测和机制解析的可行性。该工作表明，机器学

习在传统多元合金体系中同样能够识别关键成分效应

并提炼通用规律。

HUANG X Y 等［27］ 采 用 符 号 回 归（Symbolic 
regression）方法构建了面向断裂应变预测的显式表达

模型，模型结构中引入了空位形成能、位错塞积/移动

系数、Pugh 模量比及液相范围等关键物理参数。在不

依赖深层神经网络结构的前提下，该模型可提供具体

数学形式，有助于理解特征变量与延展性之间的非线

性关系。通过对模型结构项与系数的分析，明确指出

上述参数对合金延展性具有主导性影响。此外，还强

调在工程可用性导向下，性能预测模型应同时兼顾准

确性与结构透明度，以便为后续设计优化提供可靠解

释依据。

已有研究对比了多种机器学习模型在不同性能预

测任务中的表现。  集成学习方法［如布谷鸟搜索优化

随机森林（CS-RF）和随机森林（RF）］在弹性模量预测

中精度较高，深度学习模型［如多层感知机（MLP）和双

向长短期记忆网络（Bi-LSTM）］在延展性预测中具有

明显优势，而在屈服强度预测中，多模型集成方法［如

堆叠集成（Stacking）］与深度学习方法表现出更强的潜

力，见图 3。线性回归在各类任务中的拟合精度均偏

低。综上，不同算法在不同预测任务中各有优势，提示

未来需要结合性能特征与模型适配，避免一刀切地套

用单一算法［19，25，27］。

在功能性能方面，已有研究提出“数据-模型-试验”

一体化的框架。GUO W H 等［28］将机器学习深度应用

于 Fe 基软磁合金的设计，该方法通过大规模数据驱动

的建模与试验验证，突破了饱和磁感应强度与矫顽力

之间的传统矛盾，最终实现了性能超越商业化材料的

Fe 基非晶/纳米晶合金。这一结果不仅验证了机器学

习在功能材料研发中的有效性，也表明其有望从辅助

图 2　多目标机器学习优化结果在屈服强度-断裂应变空间中的

分布图［20］

Fig.2　Distribution of multi-objective ML optimization results in 
yield strength-fracture strain space［20］
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工具演变为推动材料创新的核心驱动力，进一步凸显

了其在推动新一代高性能功能材料设计中的潜力。

高熵合金的耐蚀性能在能源、化工等复杂服役环

境中具有重要意义，近年来已有多项研究尝试通过数

据驱动方式对其腐蚀行为进行建模。ROY A 等［29］构

建了结合梯度提升回归（Gradient boosting regression）
与特征选择策略的腐蚀速率预测模型，识别出电负性

差异、形成焓等关键变量，为腐蚀行为的定量建模提供

了参数基础。WANG Y F 等［30］基于自动图像识别与

XRD 联合试验平台，对 Cr-Fe-Ni-Mn 合金在熔盐介质

中的腐蚀过程进行建模，并实现了试验数据向模型反馈

的闭环流程，有助于提升建模结果与实际腐蚀行为的一

致性。此外，OZDEMIR H C 等［31］通过构建腐蚀特征向

电化学响应的机器学习映射模型，开发出可预测合金钝

化性能的方法，并在后续测试中得到了试验验证。

SASIDHAR K N 等［32］引入文本编码策略，将工艺变量

（如热处理制度、测试介质等）转换为可学习的语义特

征，结合深度神经网络完成腐蚀电位预测，展示了该方

法在处理多源异构输入中的可行性与适应性提升效果。

第一性原理计算与机器学习结合的研究也在不断

拓展新的方向。TANG Y C 等［33］针对 Nb₅Si₃合金的合

金化稳定性，提出了一种结合“中心-环境”特征与预定

义注意力机制的建模方法。该研究在置换能预测中实

现了较高精度，预测值与计算值之间的平均绝对误差

为 0.329 eV（按计算晶胞计），并利用 SHAP 分析揭示

了凝聚能、体模量等关键特征对结构稳定性的主导作

用。此外，该模型在 a-Nb₅Si₃训练后能够有效迁移至 b-
Nb₅Si₃的预测，展现了良好的跨结构可转移性。这表

明，将第一性原理计算数据与物理先验驱动的注意力

机制耦合，是推动复杂合金体系机理解析与设计的重

要方向。此外，在熔模铸造场景中已有工作将试验数

据与数值仿真联用，并以机器学习对温度场、冷却速率

与合金成分等关键参量实施联合优化，报道了缺陷率

下降、组织与力学性能指标同步提升的效果，体现出

“数据-模型-工艺”一体化优化的可行路径［34］。

综上，高熵合金性能优化的研究正逐步由以单一

力学指标为导向的局部改进策略，向兼顾强度、延展

性、耐蚀性等多性能需求的协同设计模式演进。在机

器学习方法的支持下，研究者已围绕高维特征建模、多

目标回归分析、语义嵌入筛选以及试验反馈机制等方

面构建了初步框架，并在强度-延展性等性能权衡上的

预测与优化中展现出应用潜力。整体而言，现有模型

的跨体系泛化性与可解释性仍有待加强，如何在多性

能协同优化中实现更稳定的迁移学习与试验验证仍是

未来的重要挑战。

3　面临的挑战与未来发展方向

尽管机器学习（ML）在高熵合金（HEAs）设计方面

展示了加速材料发现的强大潜力，但仍面临数据、模型

及物理解释 3 大层面的核心挑战。

（1）高维化学空间与数据稀缺　HEAs 的化学成分

空间异常庞大，复杂的成分组合导致传统 ML 方法面临

“灾难维度”与数据覆盖不足问题。数据集中可能存在

同一性能由不同结构原因造成的“非单一映射”，同结

构下不同性能表现也可能存在巨大差异，这令生成式

模型对非线性映射的结构差异难以收敛。小样本预测

往往过度拟合，仅依赖现有数据难以扩展。应积极采

用迁移学习、数据增强与不确定性估计来提升模型泛

化性能。RAO Z Y 等［35］指出，当前 HEAs 相关数据集

普遍存在样本数目不足、标签准确度与测噪声并存等

现象，直接影响模型的泛化能力与稳定性。与这一思

路相呼应，高通量电弧熔炼已在多成分合金中得到应

用，并形成了可量化的强度-组织证据链。对 Mo-Re 体

系的大样本筛选揭示了固溶强化与细晶强化的分区主

导，为后续的特征选择与物理先验提供了直接支撑［36］。

上述研究为高熵合金数据库的结构化建设与开放共享、

图像-文本-结构多源数据的互通转化，以及统一大规模

高熵合金数据库体系的构建提供了基础支撑。在工程

应用中，模型安全性和可靠性尤为核心，需要结合不确

定性定量，提供试验可信区间并判断预测可用范围。

（2）从原子尺度到宏观性能的跨尺度建模是一种

图 3　不同机器学习模型在高熵合金性能预测任务中的代表性结果对比［19，25，27］

Fig.3　Representative results of different machine learning models in high-entropy alloy property prediction tasks ［19，25，27］
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巨大的挑战　传统构成特征（如平均原子半径、熵/焓
差等）在多组元合金、跨尺度条件下的描述能力不足。

为此，研究者提出基于图神经网络（GNN）的局部结构

嵌入方法，能自动捕捉短程与长程有序性，然而，模型

解释性依然较弱，为提升预测的可解释性与物理一致

性，需引入相图特征、畸变能等显式物理量作为先验变

量，并采用解释型算法（SHAP、局部特征归因等）验证

预测机制。ML 在原子/晶体尺度（如预测相结构、界面

缺陷行为）上已有成功案例，如使用 ML 势模型结合

Monte Carlo 模拟揭示 NbMoTaW 合金的 BCC 相稳定

性［37］。然而，跨尺度问题仍未解决，如何将原子层预测

的自由能、缺陷概率等量化结果整合到宏观材料属性

预测（如力学、磁性、耐腐蚀性）中仍存在问题。未来研

究可强化逆向设计策略：通过深度生成模型（如 VAE、

GAN）反向搜索满足结构-性能目标的化学配方，并用

试验或 CALPHAD 辅助验证。

（3）当下，多数 ML 模型关注统计相关性，与物理模

型解释之间缺乏深入的关联　如软磁材料中，塑造非

晶/纳米晶界面的物理机理已被试验观测到，但 ML 模

型缺乏内在结构理解，可谓知其然不知其所以然。近

期研究尝试使用因果建模+主动学习的形式，以迭代

试验为反馈更新 ML 模型 ，但多出现于简单体系 ，

HEAs 高复杂性仍未突破。未来可以进一步加强物理

驱动的模拟-试验闭环平台建设，如在模型指导下逐步

调整合金成分比例、热处理及服役条件等关键参数，并

在此过程中引入高通量试验/表征作为验证与反馈环

节，一方面可快速验证机器学习模型预测的可行性，另

一方面在发现偏差时提供纠偏数据，不断提升模型的

泛化能力与稳健性。已有研究表明，在高熵合金体系

中，结合机器学习预测与高通量试验筛选能够显著加

速 硬 质 合 金 的 开 发 进 程 ，并 成 功 发 现 多 种 超 硬  
HEA［38］，充分展现了数据-模型-试验闭环的潜力。这

一方向的持续推进，将为高熵合金的高效设计和工程

应用提供坚实的技术支撑。

4　总　结

高熵合金因其独特的组分设计理念和优异的综合

性能，已成为新一代结构-功能一体化材料的重要候选

体系。但其庞大的成分空间和复杂的相稳定性调控机

制，使设计与性能预测长期面临效率低、成本高的瓶

颈。综述了机器学习在高熵合金研究中的典型应用进

展，涵盖相形成判定、多目标性能优化、腐蚀与软磁性

能建模等关键环节。相关研究表明，机器学习能够突

破传统经验判据和试错试验的局限，在提高预测精度、

实现多性能协同优化以及建立数据-模型-试验联动方

面展现出明显优势。同时，数据稀缺、跨尺度关联不清

和模型可解释性不足等问题依然突出。未来的研究应

在 3 个方面加强：①建立高质量、标准化且开放共享的

数据库，系统收录完整试验数据，包括成功、失败试验

结果及未达到预期性能的样本数据。②发展结合第一

性原理、分子动力学与高通量试验的跨尺度建模方法，

增强模型的物理一致性和泛化能力。③构建试验 -建

模-优化的闭环迭代体系，以主动学习和不确定性量化

为支撑，实现对高熵合金服役性能的可控调节。通过

以上努力，有望逐步形成面向实际工况的智能化设计

范式，加速高熵合金从理论研究走向工程应用。
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