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摘  要：高熵陶瓷作为一种新兴的陶瓷材料自问世起就成为陶瓷领域的研究热点，然而，其巨大的成分设计空间也为基于实

验和“试错法”的组分设计带来了挑战。近年来，通过机器学习与实验探索相结合的方式为这一问题的解决带来新方法。基于

此，本研究建立了 4 个机器学习模型，通过训练评估选出性能最好的梯度提升决策树模型(R2=0.92)并用于预测，然后通过实

验成功合成了单相的(Ti0.2V0.2Zr0.2Nb0.2Hf0.2)N 高熵氮化物陶瓷，验证了模型的准确性，为高熵氮化物陶瓷的设计提供了新思

路，加快了新体系的发现。 
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Design and Preparation of High-Entropy Nitride Ceramics via Machine Learning 
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2. State Key Laboratory of New Ceramics and Fine Processing, School of Materials Science and Engineering,  
Tsinghua University, Beijing 100084, China) 

 
Abstract: As one of emerging ceramic materials, high-entropy ceramics become a research hotspot in the field of ceramics. 
However, their compositional design has some challenges for component design based on experimentation and “trial and error”. 
In recent years, the combination of machine learning and experiments can provide an effective method to solve this problem. 
In this paper, four machine learning models were established, the best-performing gradient-boosting decision tree model 
(R2=0.92) through training and evaluation was selected for prediction. A single-phase (Ti0.2V0.2Zr0.2Nb0.2Hf0.2)N high-entropy 
nitride ceramic was then synthesized based on the predication by the model. This effective approach can provide some ideas 
for the design of high-entropy nitride ceramic and discover new systems. 
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20 世纪 90 年代末，“高熵”这一概念被中国台

湾清华大学的叶均蔚教授提出[1]，随后以多组元高

熵合金的形式走进大家的研究视野中[2]。高熵合金

由 5 种或 5 种以上等量等或近似等量的金属元素混

合而成，因其结构有序但化学组成无序的特性，使

得高熵合金具有不同于单组元材料的优异性能和灵

活的性能调控空间。“高熵”作为一种全新的材料设

计理念，极大地丰富了材料体系。 
高熵陶瓷由高熵合金发展而来，通常指由 5 种

或 5 种以上金属阳离子以等物质的量或近等物质的

量组成的多组元固溶体[3]。近年来，因其优异的性

能和广阔的应用前景成为陶瓷领域的研究热点，常
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见的高熵陶瓷有高熵氮化物、高熵氧化物、高熵碳

化物、高熵氧化物和高熵硼化物等。其中，高熵氮

化物陶瓷多采用反应磁控溅射法进行制备薄膜材

料，这种薄膜涂层材料通常表现出良好的耐腐蚀性、

耐磨性和高温稳定性，在金属和高温防护等领域有

着广泛的应用前景。Chen 等通过溅射法制备的

(VAlTiCrMo)Nx涂层有着良好的钝化能力，高于 304
不锈钢，且由于氮的引入带来的晶格畸变提高了

这一涂层的机械性能[4]。Xing 等通过磁控溅射技

术制备得到了(NbTiAlSiZr)Nx 薄膜，研究表明，这

一薄膜在 700 ℃高温条件下表现出很高的抗结晶能

力，说明这一涂层在高温防护领域有着潜在应用价

值[5]。然而，实验探索中的复杂工艺仍是高熵氮化

物陶瓷发展所面临的挑战[6]。高熵氮化物陶瓷尚未

探索的组分空间巨大，实验周期长，阻碍了新型体

系的发现。 
科技的蓬勃发展，使得人工智能广泛应用于交

通、航天、医疗和服务行业等领域[7]。近年来，随

着材料基因组计划的提出，人工智能在材料领域的

应用备受关注，二者的协同发展显得尤为重要[8]。

机器学习作为人工智能实现的核心技术之一，为新

材料的发现与设计提供了可能。基于机器学习模型，

可以实现材料性能的预测和优化[9–10]，甚至设计发

现新材料[11]。Zhao 等通过机器学习方法从选定的

16 个金属元素中预测了 132 个三元的去合金化体

系，其中包含了去合金化体系从未报道过的元素，

对设计新型纳米复合材料和纳米多孔材料具有指导

意义[12]。Raccuglia 等借助机器学习算法和材料基因

工程的思想，通过计算机程序训练失败的或效果不

理想的实验数据成功预测了新材料的合成，对有机

模板合成无机物的预测条件准确率达到了 89%[13]。

Katubi 等将机器学习方法应用于太阳能电池的设计

中，通过机器学习方法结合高通量筛选设计了超过

1 000 种易于合成的新型有机半导体[14]。在传统的

高熵陶瓷实验探索中，主要关注成分设计、单相形

成能力、制备方法、基本性能等方面[15]，实验工艺

较为繁琐，且效率不高。机器学习技术的引入，改

变了相对耗时的“试错法”，可以更加高效地探索未

开发的高熵陶瓷成分空间[16]。Sarker 等制定了一种

EFA 描述符，用于描述高熵材料的熵形成能力，从

而找出具备单相形成可能的高熵材料[17]。基于此描

述符，Kaufmann 等利用机器学习建立随机森林模

型[18]，以 EFA 为目标预测值，成功预测了 70 种高

熵碳化物的熵形成能力，对寻找最佳高熵陶瓷体系

的实验设计具有指导作用。 
本工作探索了机器学习辅助发现并设计高熵氮

化物陶瓷，按照“建立数据集–数据集预处理–建立

模型–模型优化与评估–模型应用”这一流程展开研

究(见图 1)。在本研究中，以第一性原理计算得出的

56 种高熵氮化物组合的 EFA 作为目标值[19]，在此

基础上建立了 4 个机器学习模型，以这些组合包

含元素的基本化学属性和物理性质作为描述符来

建立数据集[20]，在经过预处理后输入模型中，可以

快速筛选出具有单相形成可能的高熵氮化物陶瓷，

并通过误差指标来判断所建立模型的准确性，发现

4 个模型中 GBDT 的表现最好，可以进一步用来预

测。由此可见，与传统的“试错法”实验相比，通

过机器学习发现高熵陶瓷具有高效率、高准确率的

优点，人工智能与材料科学的结合为高熵陶瓷提供

了新的设计理念。 
 

 
 

图 1  机器学习流程图 
Fig. 1  Flowchart of machine learning 

 

1  建立数据集 
1.1  数据收集 

数据集的建立是训练机器学习模型流程中最为

重要的一环，优秀的数据集能够有效提升模型预测

的准确性，因此前期数据的收集尤为重要。根据已

有的文献报道，Al、Si、Ti、V、Cr、Zr、Nb 和 Mo
等 8 种元素除 Si 以外，其阳离子均可以与氮形成岩
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盐 B1 结构[21]，而 Si 又可以与其他元素结合形成单

相高熵氮化物[5]。因此本研究中在训练模型阶段选

取这 8 种元素与氮元素结合，得到 56 个样本

(8!/5!3! = 56)，预测阶段的数据集在此基础上增加了

W 元素，并通过 Magpie 收集了这些元素的基本化

学、物理性质，如电负性、元素主族序列、价电子

数目等[22]，得到了组成数据集的特征值[18]，使得每

一个样本都能转换为 1 组特征值输入到模型中，数

据集的目标值 EFA 通过已发表的工作获得[19]。 
1.2  数据预处理 

在初始数据集中，对每个样本点的数据运用了

以下 6 种统计学方法进行处理：均值、平均绝对偏

差、极差、最大值、最小值和众数，从而得到了一

组含有 107 个变量的特征值，将近样本点数量的

2 倍，因此在数据预处理阶段选用 Lasoo 回归进行

变量筛选，进一步提升模型预测阶段的准确性。 
Lasso 筛选变量作为一种正则化技术，能够对

变量进行有效筛选，在回归问题中具有广泛应用，

这种方法可以抑制过拟合情况的发生，从而提高模

型预测的准确性。在本研究中，每一组特征值包含

了较大数目的变量，且变量之间存在一定的相关性，

容易出现变量共线性问题，在训练机器学习模型过

程中造成过拟合，对预测效果影响较大，因此选择

Lasso 回归进行变量筛选。 
Lasso 回归在一般线性回归的基础上加入了正

则项，在保证最佳拟合误差的同时使得参数尽可能

的“简单”，其中正则项选用 L1 范数： 
2

1
( )Q y Xβ β λ β= − +  (1) 

其中：β 为参数向量；y 为观测向量，X 为设计矩

阵；λ为收缩参数，其控制了 LASSO 回归模型的

复杂度，λ越大对变量较多的线性模型的惩罚力度

就越大，从而最终获得一个变量较少的模型，使得

模型更具有泛化性，同时可以解决线性回归中不可

逆情况。正则化技术通过对模型参数进行调整(数
量和大小)，降低模型的复杂度，从而抑制过拟合

的发生。 
图 2 为 Lasso 回归模型。由图 2 可见，每一

条曲线代表了每一个自变量系数的变化轨迹，纵

坐标为本研究中 Lasso 回归对每一个变量计算得

出的系数，横坐标为 lg λ值，通过选择合适的λ做
阈值来决定留下哪些变量的系数，做出筛选。随着

lg λ的增加，相关系数越晚收敛于零，对应的变量

就越重要。 
 

 
 

λ  is shrinkage parameters. 
图 2  Lasso 回归模型 

Fig. 2  Lasso regression model 
 

图 2 还可以看出，不同的变量在给定的λ范围

内，随着λ的增大其系数发生的变化，为了筛选出

最有意义的特征值，保留了系数没有变为零的变量

和在λ值不断增大时系数才变为零的变量。在选定

最佳的λ做为临界值后，共筛选出 14 个变量。 
图 3 为基于最佳λ值做出的特征重要性可视化，

横坐标表示回归系数，纵坐标代表了筛选后留下的

具体特征值。由图 3 可以看出，特征值 E.P.B.A. 
m.n.f.w.m 即元素的门捷列夫数的特征重要性最高，

这一发现对之后高熵氮化物陶瓷的组分设计具有指

导意义。表 1 为这些特征值所代表的具体含义。 
 

 
 

图 3  特征重要性可视化性 
Fig. 3  Visualization of feature importance 
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表 1  筛选后的特征值[18] 
Table 1  Filtered features[18] 

Feature Description 

E.P.B.A. m.t.a.d Average deviation of the melting temperature for the composition 

E.P.B.A. m.t.max Maximum melting temperature of all the elements in the composition 

E.P.B.A. m.t.range Range of melting temperature of all the elements in the composition 

E.P.B.A. s.v.e.m Mode of the s-valence electrons for the composition 

E.P.B.A. s.v.e.a.d Average deviation of the s-valence electrons for the composition 

E.P.B.A. m.t.m Mode of the melting temperature for the composition 

E.P.B.A. c.min Minimum column of all the elements in the composition 

E.P.B.A. u.s.v.e.max Maximum unfilled s-valence electrons of all the elements in the composition 

E.P.B.A. c.r.range Range of covalent radius of all the elements in the composition 

E.P.B.A. a.w.a.d Average deviation of the atomic weight for the composition 

E.P.B.A. a.w.f.w.m Fraction-weighted mean of the atomic weight for the composition 

E.P.B.A. m.t.f.w.m Fraction-weighted mean of the melting temperature for the composition 

E.P.B.A. c.r.max Maximum covalent radius of all the elements in the composition 

E.P.B.A.m.n.f.w.m Fraction-weighted mean of the Mendeleev number for the composition 

 

2  模型与方法 
2.1  建立模型 

本工作中建立了 4 个机器学习模型，分别为随

机森林(RF)、K 最近邻(KNN)、支持向量回归(SVR)
和梯度提升决策树(GBDT)。其中：RF 模型的原理

是基于集成算法的思想，通过集成大量决策树来预

测目标变量；KNN 模型的基本思想是通过特征空间

中“最接近”的训练样本对新数据进行分类，其中，

K 的取值决定模型的性能；SVR 模型则是通过找到

最佳拟合曲线来拟合数据，从而根据输入的特征值

进行预测；GBDT 模型基于多个弱决策树的结果，

根据其准确性进行加权，最后组合创建强决策树做

出最终预测。模型建立后，将预处理过的数据集以

4:1 的比例分割为训练集和验证集输入到模型中，其

中，训练集占数据集总量的 80%，用于训练模型；

剩余 20%的数据做为测试集，用来确定超参数，并

通过评价模型的性能来选出最优模型。 
2.2  模型优化与评价 

建立模型后，为了达到其最佳预测效果，本研

究中采用均方误差 MSE、平均绝对误差 MAE、均

方根误差 RMSE、平均绝对误差 MAPE 和拟合优度

R2 来评估，并对各模型的参数进行调整。 
表 2 为机器学习模型对测试集的 MSE、MAE、

RMSE、MAPE、R2 和调优参数。由表 2 可以看出，

GBDT 模型的 MSE、MAE、RMSE 和 MAPE 值最

小，R2=0.92，最接近于 1，说明 GBDT 模型预测的

结果最稳定。通过设置参数 Random_state=2 100，
使得运行结果具有重复性；设置 Max_depth=3，使

得决策树最大深度为 3；通过设置 Learning_rate=0.1
和 N_estimators=100 来控制模型的迭代，这 2 个参

数共同决定了模型的拟合效果。 
图 4 为 4 个模型在 5 个误差指标上的对比图。由

图 4 可以看出，GBDT 在各项指标上均优于其他模

型。因此，本工作进一步研究了 GBDT 模型的预测。 
2.3  模型应用 

通过训练好的 GBDT 模型预测了 70 种高熵氮

化物组合的 EFA 值，其中，大于 50 (eV/atom)–1的

组合方式有 27 种。在已发表的文献[18]中报道，EFA
的值越大，则认为其形成单相的能力越强。 

表 2  机器学习模型对测试集的 MSE、MAE、RMSE、MAPE、R2和调优参数 
Table 2  MSE、MAE、RMSE、MAPE、R2 and tuning parameters of the machine learning model on the test sets 

Model 
MSE of  

test set 
MAE of  

test set 
RMSE of  

test set 
MAPE of  

test set 
R2 of  

test set 
Tuning parameters 

KNN 83.64 7.00 9.14 0.22 0.62 n_neighbors=3 
SVR 42.29 4.72 6.50 0.14 0.81 Kernel=‘rbf’, Gamma=.001, C=100 
RF 38.34 4.74 6.19 0.15 0.82 Random_state=1 050, Max_depth=6, N_estimators=100 

GBDT 18.50 2.82 4.30 0.08 0.92 Random_state=2 100, Max_depth=3, Learning_rate=0.1, N_estimators=100 
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(a) Comparison of MSE for machine  

learning models 
(b) Comparison of MAE for  

machine learning models 
(c) Comparison of RMSE for  

machine learning models 
 

  
(d) Comparison of MAPE for machine learning models (e) Comparison of R2 for machine learning models 

MSE is mean squared error; MAE is mean absolute error; RMSE is root mean squared error; MAPE is mean absolute percentage error; R2 is R-squared.  
 

图 4  机器学习模型的评估指标对比图 
Fig. 4  Comparison of evaluation metrics for machine learning models 

表 3  GBDT 模型预测结果 
Table 3  Prediction results of GBDT model 

Composition EFA/(eV·atom–1)–1 Composition EFA/(eV·atom–1)–1 Composition EFA/(eV·atom–1)–1 

AlTiCrMoWN5 60 SiTiZrNbWN5 61 TiVNbMoWN5 63 

SiVNbMoWN5 60 AlCrNbMoWN5 63 SiTiCrNbWN5 64 

SiTiVMoWN5 61 AlTiNbMoWN5 63 TiVCrNbWN5 68 

FA is entropy-forming ability. 
 

表 3 为由 GBDT 模型筛选出的 EFA 达到

60(eV/atom)–1的9种组合方式，其中：(AlTiCrMoW)Nx

体系已有文献报道[23]。由此可证明，在本研究中所

建立的机器学习模型对发现新的高熵氮化物陶瓷具

有一定的意义和参考价值。 
2.4  实验合成 

基于特征重要性的排序结果，我们发现元素

的门捷列夫数与熵形成能力值存在负相关关系。

因此，在过渡元素中选取了门捷列夫数较小的 Ti、
V、Zr、Nb、Hf 作为高熵氮化物陶瓷的组成元素。

首先输入到训练好的 GBDT 模型中对 EFA 进行预

测，得到结果为 73 (eV·atom)–1，由此可得出这一

组合单相形成的可能性很大；然后设计实验，通

过热压烧结成功合成了单相的高熵氮化物陶瓷

(Ti0.2V0.2Zr0.2Nb0.2Hf0.2)N。 

图 5 为 混 合 后 的 5 种 氮 化 物 粉 末 和

(Ti0.2V0.2Zr0.2Nb0.2Hf0.2)N 陶瓷的 XRD 谱。由图 5 可

见，在热压烧结后得到了单一的岩盐结构相，其中，

氧化锆杂相的形成原因是由于球磨过程使用了氧化

锆的球磨罐和球磨子引入。烧结前的粉末由 5 种独

立的 XRD 衍射峰组成，经 1 800 ℃热压烧结后这 5
种衍射峰融合在一起，形成了单一相的岩盐结构。 

图 6 为热压烧结制备的(Ti0.2V0.2Zr0.2Nb0.2Hf0.2)N
陶瓷的表面 SEM 照片以及其相应的 EDS 元素面分

布。由图 6 可以看出，5 种元素组分(Ti、V、Zr、
Nb、Hf)在微米尺度均匀分布，没有明显偏聚。结

合 XRD 物相分析，由此可见，基于机器学习模型

设计的(Ti0.2V0.2Zr0.2Nb0.2Hf0.2)N 陶瓷可以验证本

研究建立的 GBDT 模型具有良好的泛化能力和准

确性。 
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(a) 20°–80° (b) 33°–38° 

图 5  热压烧结前后(Ti0.2V0.2Zr0.2Nb0.2Hf0.2)N 陶瓷的 XRD 谱 
Fig. 5  XRD characterizations of (Ti0.2V0.2Zr0.2Nb0.2Hf0.2)N samples before and after hot pressing 

 

  
(a) SEM photograph (b) EDS compositional maps of Fig.6(a) 

图 6  (Ti0.2V0.2Zr0.2Nb0.2Hf0.2)N 陶瓷表面 SEM 照片以及 EDS 分布结果 
Fig. 6  SEM image and EDS compositional maps of the (Ti0.2V0.2Zr0.2Nb0.2Hf0.2)N surface 

 

3  结论 
1) 针对原始数据集中特征值数目较多，本研究

采用了 Lasso 回归对特征值进行筛选，从筛选出的

特征值发现组成元素的熔点对模型影响较大。 
2) 对进行特征筛选后的数据集使用了 4 种 ML

模型(KNN、SVR、RF、GBDT)进行训练，结果显

示，GBDT 训练的模型表现最好：其 R2 为 0.92，
MSE 为 18.50，MAE 为 2.82，RMSE 为 4.30，MAPE
为 0.08，均优于其他 3 个模型。 

3) 在训练好的模型上进行了预测，结果显示，

EFA 大于 60 (eV·atom–1)–1 的高熵氮化物组合方式

有 9 种，其中，(AlTiCrMoW)Nx体系已被文献报道，

验证了模型预测的可靠性，并通过模型的预测设计

了高熵氮化物陶瓷的组成成分，且通过实验成功合

成单相(Ti0.2V0.2Zr0.2Nb0.2Hf0.2)N 陶瓷，为高熵氮化

物陶瓷体系提供了新的设计思路。 
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