
 

特色专题

机器学习辅助增强成形性双相钢的设计与组织
性能关系解析
张浩 1,2，张书海 1,3，张世博 1,5，赵帆 1,3,4*，张志豪 1,3，谢建新 1,3,4

摘要　增强成形性双相钢（DH 钢）是在双相钢（DP 钢）基础上研发的先进高强钢，以满足汽车复杂形

状零件成形对材料塑性的更高要求。目前，抗拉强度 980 MPa 级别的 DH 钢已实现规模化生产，抗拉

强度 1180 MPa 级别的 DH 钢研发受到广泛关注。采用面向性能的机器学习方法，设计了一种 1180 MPa
级 DH 钢的化学成分和制备工艺参数，并通过可解释性机器学习分析了材料显微组织特征与力学性能

之间的内禀关系。首先，基于文献数据，采用神经网络算法构建成分/工艺−性能预测模型，并采用多目

标遗传算法高效设计了新型 DH 钢的化学成分。然后，基于新型 DH 钢的制备工艺参数正交实验结

果，采用随机森林算法构建了以工艺参数为输入的抗拉强度和断后伸长率（A80）预测模型，通过多目标

遗传优化算法得到了较优的制备工艺参数，即卷曲温度 510℃、退火温度 860℃、退火时间 160 s、缓冷

温度 715℃、过时效温度 340℃、过时效时间 110 s。设计的新型 DH 钢具有优异的强塑性匹配，抗拉强

度和断后伸长率分别为 1214 MPa 和 15.5%。最后，采用 SHAP 分析揭示了组织特征对力学性能的影

响规律，为先进高强钢的设计和组织性能调控提供理论参考。
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汽车零件的特异化发展对先进高强钢的成形性

能提出了更高要求，通过在已广泛应用的双相钢

（dual−phase steel，DP钢）中引入残余奥氏体，在成形

过程中产生相变诱导塑性（transformation−induced

plasticity，TRIP）效应 ，开发了增强成形性双相钢

（dual−phase  steel  with  enhanced  formability，DH钢）。

DH钢可以用于制造形状更为复杂的汽车结构件，并

显著提高碰撞吸能能力。目前，抗拉强度 980 MPa级

的 DH钢已实现规模化生产，但汽车轻量化发展对材

料强度提出了更高要求，抗拉强度 1180  MPa级

DH钢的研发受到了学术界和工业界的广泛关注 [1]。

如何通过成分/工艺的合理设计，实现显微组织的精确

调控，在提高强度水平的同时保持良好的塑性是目前

的主要挑战。

合金成分和制备工艺是决定 DH钢力学性能的
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2大重要因素。Demir等 [2]发现在 DP钢中加入适量

的 Ni元素可显著提高奥氏体的淬透性，保证合理铁

素体+马氏体双相结构的形成，从而获得较优的强塑

性匹配。Terao等 [3]发现在高锰 DP钢中添加微量

Nb元素能促进马氏体在铁素体基体中的细小均匀分

布，显著提高双相钢的强度。Li等[4]的研究表明，适当

提高铁素体−贝氏体 DP钢的卷曲温度能促进多边形

铁素体与粒状贝氏体双组织的均匀分布，显著提高

DP钢的成形能力。Ayres等[5]的研究表明，适当提高

退火温度可促进铁素体与马氏体双相组织的均匀分

布并提高马氏体体积分数，从而优化 DP钢的强塑性

组合。综上所述，优化化学成分和制备工艺参数是提

高 DH钢力学性能的有效途径。然而，钢铁材料合金

元素种类多，DH钢制备工艺复杂，采用传统“试错法”

开展研究，难以准确全面获得合金元素含量和工艺参

数对力学性能的量化影响，研发效率低。另一方面，

DH钢的显微组织构成较为复杂，对力学性能的影响

规律难以定量解析，限制了对该类材料的深入理解和

进一步发展应用。

近年来，人工智能和大数据技术快速发展，促进

了数据驱动的新范式在材料研发领域的应用[6−9]。笔

者所在课题组自主开发了面向材料性能要求的机器

学习设计方法，实现了高强高导铜合金 [10]、高强韧

7000系铝合金 [11]和高强无取向硅钢 [12]的化学成分快

速设计，显著提高了合金的综合性能。Trofimov等[13]

采用梯度提升算法构建了基于钢铁材料数据库的成

分/工艺−性能预测模型，并通过进化算法和实验迭代，

设计了具有优异强韧性的反应容器用钢。Zhou等[14]

采用梯度提升回归算法构建了基于文献数据的性能

预测模型，并通过多目标遗传算法设计了新型孪生诱

发塑性钢（TWIP钢）。另一方面，可解释性机器学习

在分析材料组织性能关系方面也展现出了强大能

力。Li等 [15]建立了一种氧化物弥散强化钢（ODS钢）

的可解释机器学习流程，利用极限梯度提升模型和

SHAP（shapley additive explanations）分析，揭示了 Ti、

Y2O3、Cr、W等元素的含量以及热处理温度、固结温

度等核心工艺参数对材料力学性能的影响机理与交

互作用。Ackermann等[16]提出了一种基于可解释机器

学习的贝氏体钢性能预测框架，揭示了马奥岛组织的

关键特征对材料韧性的影响规律。上述研究表明，数

据驱动的机器学习可有效提高材料设计效率，并辅助

阐明相关内在机理，已逐渐成为破解钢铁材料成分/工

艺−组织−性能复杂关系的有力工具。

本研究通过收集公开文献，采用机器学习方法实

现面向强度和塑性目标的新型 DH钢化学成分设计，

并基于正交实验结果的机器学习建模，采用多目标遗

传算法优化了所设计钢种的制备工艺参数，最后采用

可解释性机器学习方法辅助阐明了新型 DH钢显微

组织和力学性能的内禀关系。本研究可为先进高强

钢的开发和组织性能调控提供有益参考。 

1    研究方法
 

1.1    化学成分设计方法 

1.1.1    文献数据集构建

由于 DH钢的文献数据较少，本研究同时收集了

其他采用连续退火工艺钢种数据，共得到数据 185

条，构建了数据集。数据集包括化学成分（C、Si、Mn、

Al、Cr、Ni、Mo、Nb）、制备工艺参数（退火温度 t1、

退火时间 τ1、过时效温度 t2、过时效时间 τ2）和力学性

能参数（抗拉强度 Rm、断后伸长率 A）。 

1.1.2    机器学习建模和化学成分设计

以 4∶1的比例将数据集随机划分为训练集和测

试集，以化学成分和工艺参数为输入，采用人工神经

网络算法分别建立 Rm 和 A的预测模型。在建立机器

学习模型时，对比了不同算法（人工神经网络、支持向

量机、随机森林、梯度提升回归等）所建立模型的精

度，选用精度较高的算法。在训练集上对模型进行训

练，并通过网格搜索法优化超参数[17]，采用平均绝对百

分比误差（mean absolute percentage error，MAPE）评估

机器学习模型的精度： 

MAPE =
100%
n

∑
n
i=1

∣∣∣∣ ŷi− yi
yi

∣∣∣∣
ŷi yi式中，n为样本数量， 为机器学习预测值， 为样本数

据真实值。

神经网络隐藏层层数为 2层，优化后的 Rm 预测

模型的节点数为 5−9，A预测模型的节点数为 6−5。

基于构建的抗拉强度和断后伸长率预测模型，以

Rm=1200 MPa、A=15% 为目标，采用多目标遗传算法

NSGA−II[18−19]在数据集的数据空间内寻优化学成分。
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在遗传算法寻优时，将生产企业常用的连续退火工艺

参数（t1=800℃、τ1=160 s、t2=390℃、τ2=90 s）作为预测

模型的固定输入。

需要特别说明的是，本研究虽然建立起了通过成

分和工艺参数预测性能的机器学习模型，但由于文献

数据集的数据量不大，同时精确优化成分和工艺参数

的难度仍然较大，且难以面向工业生产可用的工艺窗

口进行设计。因此，先设计化学成分，随后再进一步

优化工艺参数，以提高设计结果的准确性和可用性。 

1.2    工艺参数优化方法 

1.2.1    正交实验数据集构建

按照设计的化学成分，采用真空熔炼法制备实验

钢铸锭，并在 1150℃ 下锻造为 20 mm厚的板坯；在板

坯上切取 115 mm×480 mm×20 mm的试样，在 880~

1200℃ 下热轧至 8 mm厚，轧后冷却至不同温度，在

加热炉中保温 40 min，以模拟不同卷曲温度；最后冷轧至

2 mm厚，并使用连续退火模拟机进行连续退火处理。

采用正交法设计了 25组不同制备工艺参数组

合，包括卷曲温度 tc、退火温度 t1、缓冷温度 ts、过时

效温度 t2、过时效时间 τ2。其中，tc 取 500、550、600、

650、700℃ 5个水平，t1 取 780、800、820、840、860℃

5个水平 ， ts 取 640、 660、 680、 700、 720℃  5个水

平，t2 取 290、330、370、410、450℃ 5个水平，τ2 取 30、

60、90、120、150 s 5个水平，τ1 固定为 160 s。连续

退火工艺参数示意见图 1。对不同工艺参数制备的

DH钢进行力学行能测试，构建数据集，包括工艺

参数（tc、t1、ts、t2、τ2）和力学性能（Rm、A），具体见表 1。

  

温
度
/℃

时间/s

t1 τ1

ts

t2 τ2

图 1　连续退火工艺参数示意
  

1.2.2    机器学习建模和工艺参数优化

以工艺参数为输入，采用随机森林算法构建

Rm 和 A的预测模型。建模时通过网格搜索法优化超

参数，采用 MAPE评估机器学习模型的精度。优化后

的 Rm 和 A预测模型的树数量均为 100、最大深度均

为 10。

基于构建的抗拉强度和断后伸长率预测模型，采

用多目标遗传算法 NSGA−II在数据集空间内寻优工

艺参数组合，生成代表 Rm 和 A最优匹配的帕累托前

沿面，并在前沿面上人为选择较优的数据点，将其对

应的工艺参数作为优化结果。 

1.3    组织−性能关系解析方法 

1.3.1    组织特征数据集构建

基于 25组正交实验的显微组织表征和力学性能

测试结果构建数据集，开展组织−性能关系研究。数

据集中的组织特征包括残余奥氏体体积分数 Vγ、残余

奥氏体碳质量分数 Cγ、铁素体体积分数 Vα 及等效晶

粒尺寸 Dg，力学性能参数包括 Rm 和 A，具体见表 2。

 

表 1　工艺参数−力学性能数据集

编号 tc/℃ t1/℃ ts/℃ t2/℃ τ2/s Rm/MPa A/%
1 500 780 640 290 30 1305 8.3

2 550 780 680 410 150 1153 11.1

3 600 780 720 330 120 1086 15.9

4 650 780 660 450 90 1292 8.2

5 700 780 700 370 60 1410 10.4

6 500 800 720 410 90 1229 13.9

7 550 800 660 330 60 1398 10.1

8 600 800 700 450 30 1200 6.6

9 650 800 640 370 150 1228 10.3

10 700 800 680 290 120 1415 8.3

11 500 820 700 330 150 1144 14.9

12 550 820 640 450 120 1259 10.8

13 600 820 680 370 90 1160 11.1

14 650 820 720 290 60 1344 8.1

15 700 820 660 410 30 1439 8.3

16 500 840 680 450 60 1106 12.3

17 550 840 720 370 30 1426 9.8

18 600 840 660 290 150 1101 9.1

19 650 840 700 410 120 1002 16.7

20 700 840 640 330 90 1298 9.4

21 500 860 660 370 120 1129 14.6

22 550 860 700 290 90 1522 9.0

23 600 860 640 410 60 1272 6.5

24 650 860 680 330 30 1414 8.0

25 700 860 720 450 150 1164 10.3
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残余奥氏体含量和碳含量通过 XRD测试获得[20−21]，铁

素体含量显微组织通过分析扫描电镜拍摄的二次电

子图像获得，等效晶粒尺寸通过电子背散射衍射

（electron  backscattered  diffraction， EBSD）分析获得

（以 15°为识别晶界的取向差阈值）。
 
 

表 2　显微组织特征−力学性能数据集

编号 Vγ/% Cγ/% Vα/% Dg/μm Rm/MPa A/%

1 5.0 1.41 24.3 2.2 1305 8.3

2 3.4 1.30 28.5 2.4 1153 11.1

3 5.4 1.26 26.3 2.1 1086 15.9

4 2.9 1.09 24.2 3.2 1292 8.2

5 3.2 1.68 19.6 1.9 1410 10.4

6 6.6 1.49 21.5 1.9 1229 13.9

7 4.9 1.40 20.9 2.1 1398 10.1

8 6.2 1.51 23.7 2.3 1200 6.6

9 3.8 0.94 25.4 2.1 1228 10.3

10 3.4 0.84 19.5 2.0 1415 8.3

11 5.8 1.32 23.2 2.1 1144 14.9

12 3.3 0.88 21.3 2.0 1259 10.8

13 5.5 1.54 28.7 2.3 1160 11.1

14 6.8 1.34 14.3 2.3 1344 8.1

15 3.0 1.20 20.1 1.9 1439 8.3

16 6.9 1.47 24.7 1.9 1106 12.3

17 5.9 1.06 14.6 1.8 1426 9.8

18 2.1 0.66 31.2 2.2 1101 9.1

19 7.0 1.53 32.2 2.6 1002 16.7

20 6.3 1.45 17.6 1.8 1298 9.4

21 7.1 1.54 24.5 2.2 1129 14.6

22 4.3 1.50 14.6 1.9 1522 9.0

23 5.3 1.00 13.2 1.7 1272 6.5

24 5.2 1.37 15.3 1.8 1414 8.0

25 4.2 1.22 15.1 2.0 1164 10.3
 

1.3.2    机器学习建模和可解释性分析

以组织特征为输入，采用随机森林算法构建

Rm 和 A的预测模型。建模时通过网格搜索法优化超

参数，采用 MAPE评估机器学习模型的精度。优化后

的 Rm 和 A预测模型的树数量均为 100、最大深度均

为 10。基于建立的机器学习模型，采用可解释性 SHAP

算法来分析各个组织特征对力学性能的影响。 

1.4    表征和测试方法

1） 拉伸性能测试。为贴合生产企业采用的检测

方法，按照国家标准 GB/T 228.1−2021，采用标距段长

度 80 mm、宽度 20 mm的 A80 非比例标准试样，在

TFW−200S万能电子拉伸试验机上进行室温力学性

能测试。拉伸过程的应变速率在屈服结束前为

0.00025 s−1，屈服结束后为 0.0067 s−1。

2） 显微组织表征。使用 JEOL JSM−7900F场发

射扫描电子显微镜观察显微组织，试样采用 4% 体积

分数的硝酸酒精溶液腐蚀。利用 XRD射线衍射仪分

析显微组织中的物相，试样为抛光态。采用 EBSD分

析晶粒组织，扫描步长为 0.2 μm，试样在 15% 体积分

数的高氯酸酒精溶液中进行电解抛光。 

2    结果与讨论
 

2.1    基于文献数据集的化学成分设计

图 2所示为文献数据集的化学成分和力学性能

分布。图 2（a）为化学成分分布的小提琴图，图中蓝色

数据点代表每个合金元素的质量分数，数据点对应的

彩色轮廓为核密度图，轮廓的宽度代表数据分布的密

度。图 2（b）为力学性能的分布散点图，随 Rm 增大，

A整体呈现下降趋势，两者之间呈现明显的矛盾关

系。本研究的性能设计目标（Rm=1200 MPa、A=15%）

位于数据集的帕累托前沿面附近。

图 3所示为神经网络模型对文献数据的 Rm 和

A的预测结果，可见预测值与真实值具有良好的一致

性，Rm 预测模型测试集的 MAPE为 6.3%，A预测模型

测试集的 MAPE为 16.2%，证实了所建立预测模型的

可靠性。

基于上述构建的预测模型，以 Rm=1200 MPa、A=

15% 为目标，在固定工艺参数条件下（t1=800℃、τ1=

160 s、t2=390℃、τ2=90 s），采用多目标遗传算法进行

化学成分优化。成分的质量分数优化空间为 0.20%~

0.30% C、0.20%~0.80% Si、1.50%~2.50% Mn、0.20%~

0.80% Al、0~0.50% Cr、0~0.50% Ni、0~0.30% Mo、0~

0.03%  Nb。根据优化成分 ，按第 1.2节所述方法

对实验钢进行热锻开坯和轧制，卷曲和连退工艺参数

为 tc=500℃、 t1=800℃、 τ1=160  s、 ts=680℃、 t2=390℃、

τ2=90 s。优化设计结果和实验验证结果如表 3所示。

可见，所设计钢种的 Rm 超过了设计目标，而 A低于设

计目标，需要进一步优化制备工艺。 
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2.2    基于正交实验数据集的工艺参数优化

基于表 1的 25组正交实验数据，采用随机森林

算法构建力学性能的预测模型。预测效果如图 4所

示，模型具有较好的精度，Rm 预测模型的 MAPE为

3.2%，A预测模型的 MAPE为 7.9%，可以反映工艺参

数对力学性能的影响规律。

基于上述预测模型，采用多目标遗传算法进行工

艺参数寻优，寻优空间： tc 为 500~700℃、 t1 为 780~

860℃、 ts 为 640~720℃、 t2 为 290~450℃、 τ2 为 30~

150 s。如图 5（a）所示，得到了抗拉强度和断后伸长率

的帕累托前沿面。绿色三角代表力学性能的帕累托

前沿解，蓝色圆点为正交实验数据集中的力学性能，

红色星号代表目标性能。选取帕累托前沿解中最接

近目标性能的工艺参数（tc=510℃、t1=860℃、τ1=160 s、

ts=715℃、t2=340℃、τ2=110 s）进行实验验证，拉伸性

能测试曲线如图 5（b）所示，力学性能测试结果（Rm=

1214  MPa、A=15.5%）和模型预测值（Rm=1206  MPa、

δ=15.2%）高度一致，达到了力学性能设计目标。优化

工艺参数的退火温度 t1 和缓冷温度 ts 较高，这使快冷

前的奥氏体含量提高，在冷却后更容易产生残余奥氏

体，从而提高钢材的塑性。

图 6所示为工艺优化后的 DH钢显微组织。如
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表 3　所设计 DH 钢的化学成分及力学性能

化学成分（质量分数）/% 力学性能

C Si Mn Al Cr Ni Mo Nb Rm/MPa A80/%

优化设计结果 0.25 0.55 2.00 0.45 0.25 0.25 0.10 0.020 1195 15.2
实验验证结果 0.24 0.60 1.87 0.50 0.22 0.32 0.11 0.019 1252 10.5
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图 6（a）所示，显微组织较为细小均匀，主要由马氏体

和铁素体组成，另外可以观察到少量的贝氏体和残余

奥氏体；经测量统计，铁素体体积分数为 22.6%。如

图 6（b）所示，EBSD以 15°取向差识别的等效晶粒尺

寸为 2.1 μm。图 7所示为 XRD分析结果，计算结果

表明，残余奥氏体体积分数为 6.2%，残余奥氏体碳质

量分数为 1.45%。多种显微组织的合理匹配使工艺优

化后的 DH钢获得了较高综合力学性能。为破解复

杂显微组织特征与力学性能之间的内禀关系，需要开

展进一步的深入分析研究。
 

2.3    组织−性能关系解析

基于多种表征手段获得的 25组正交实验试样的
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显微组织特征（表 2），采用随机森林算法构建 Rm 和

A的预测模型。预测效果如图 8所示，模型具有较好

的精度，可以反映工艺参数对力学性能的影响规律。

基于上述预测模型，进行 SHAP可解释性分析。

图 9所示为不同显微组织特征（残余奥氏体体积分数

Vγ、残余奥氏体碳质量分数 Cγ、铁素体体积分数 Vα 及

等效晶粒尺寸 Dg）对 Rm 的影响。图 9（a）蜂群图中

x轴的 SHAP值表示显微组织特征对力学性能的影响

程度和方向，SHAP值越大，代表影响越大；SHAP值

为正代表正向影响，为负代表负向影响。左侧显微组

织特征自上而下的排序代表其对力学性能的影响程
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度逐渐减小。图中点的颜色代表显微组织特征值的

大小，红色代表值较高，蓝色代表值较低。可见，Rm 主

要受 Vα 影响，且呈现明显的负相关，即 Vα 越大，Rm 越

低。这是因为铁素体的强度相对较低，其体积分数增

大会导致强度降低。Vγ、Cγ、Dg 对 Rm 的影响相对较

小。图 9（b）、（c）、（d）、（e）分别分析了 Vα、Vγ、Dg、

Cγ 与其对 Rm 的 SHAP值的关系。如图 9（b）所示，当

Vα 在 20% 以下时，其对 Rm 影响的变化不显著；当

Vα 升高至 20% 以上后，其导致 Rm 降低的速度增大。

如图 9（c）所示，随 Vγ 增大，整体导致 Rm 降低，但影响

较小。如图 9（d）、（e）所示，Dg 和 Cγ 对 Rm 的影响较

小，规律不显著。

基于上述预测模型，进行 SHAP可解释性分析。

图 10所示为不同显微组织特征（残余奥氏体体积分

数 Vγ、残余奥氏体碳质量分数 Cγ、铁素体体积分数

Vα 及等效晶粒尺寸 Dg）对 A的影响。可见，A主要受

Vα 和 Vγ 的影响，且均呈现明显的正相关，即 Vα 和

Vγ 越大，A越高。与马氏体相比，铁素体的塑性较好，

其体积分数增大对塑性有利；残余奥氏体体积分数的

增大有利于变形过程中的相变诱导塑性效应，也会提

高钢材的塑性。Cγ 和Dg 对 A的影响不显著。图 10（b）、

（c）、（d）、（e）分别分析了 Vα、Vγ、Dg、Cγ 与其对 A的

SHAP值的关系。如图 10（b）所示，Vα 对 A的影响较

为显著，随 Vα 增大，A逐渐提高。如图 10（c）所示，Vγ

对 A的影响也较显著，随 Vγ 增大，A逐渐提高；Vγ 增

大至 6% 以上时，A提高的速度增大。如图 10（d）、

（e）所示，Dg 和 Cγ 对 A的影响较小，规律不显著。

综上所述，在本研究的工艺参数范围内，对 Rm 和

A影响较大的显微组织特征是铁素体体积分数 Vα 和

残余奥氏体体积分数 Vγ。为实现较优的强塑性匹配，

将 Vα 控制在 20% 左右，而 Vγ 控制在 6% 以上，较为

合理。这与第 2.2节优化工艺下的显微组织分析结果

（Vα=22.6%、Vγ=6.2%）吻合较好。上述组织−性能关系

研究可为高性能双相钢的设计提供有益参考。 

3    结论

1） 采用数据驱动方法高效设计了一种 1180 MPa

级 DH钢化学成分和制备工艺参数，实测抗拉强度和

断后伸长率 A80 分别为 1214 MPa和 15.5%，显微组织
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图 10　显微组织特征对 A影响的 SHAP分析
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主要由马氏体和铁素体组成，还含有少量的贝氏体和

残余奥氏体。

2） 采用可解释性机器学习方法分析了新型 DH

钢显微组织与力学性能的关系。在本研究的工艺参

数范围内，对抗拉强度和断后伸长率影响较大的显微

组织特征是铁素体体积分数和残余奥氏体体积分数，

当其分别控制在 20% 左右和 6% 以上时，可获得较优

的强塑性匹配。

3） 本研究仅围绕 DH钢的强度和塑性开展设计，

为实现工程应用，还需要围绕钢材的加工硬化性能、

冲压性能、耐蚀性能、焊接性能开展深入研究，以满

足先进高强钢性能要求的复杂性和多样性。
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Design of dual−phase steel with improved formability and analysis of
microstructure−properties relationship via machine learning
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Abstract　Dual−phase steel  with  improved formability  (DH steel)  is  developed as  an evolution of  conventional  dual−phase steel  (DP

steel) to meet the increased ductility requirements associated with the fabrication of complex−shaped automotive components. Currently,

DH steel with a tensile strength of 980 MPa has reached mass production, while the development of DH steel with a tensile strength of

1180 MPa has attracted significant research interest. In this study, a performance−driven machine learning methodology was employed to

design the chemical composition and processing parameters of 1180 MPa−grade DH steel.  Additionally,  interpretable machine learning

techniques  were  used  to  elucidate  the  fundamental  relationships  between  the  microstructural  characteristics  and  mechanical  properties.

Initially,  leveraging data extracted from the literature,  a composition and process−performance predictive model was developed using a

neural  network  algorithm.  Subsequently,  a  multi−objective  genetic  algorithm  was  implemented  to  efficiently  design  the  chemical

composition of the novel  DH steel.  Following this,  based on orthogonal  experimental  data concerning the processing parameters of  the

newly  designed  DH  steel,  a  random  forest  algorithm  was  applied  to  construct  predictive  models  for  tensile  strength  and  fracture

elongation,  with  processing  parameters  serving  as  input  variables.  An  optimized  set  of  preparation  process  parameters  was  determined

using  a  multi−objective  genetic  optimization  algorithm.  The  resulting  parameters  are  as  follows:  a  coiling  temperature  of  510°C,  an

annealing  temperature  of  860°C,  an  annealing  duration  of  160  s,  a  slow  cooling  temperature  of  715°C,  an  over−aging  temperature  of

340°C, and an over−aging duration of 110 s. The resulting DH steel demonstrated an exceptional balance between strength and ductility,

achieving a tensile strength of 1214 MPa and an elongation after fracture (A80) of 15.5%. Finally, SHAP analysis was conducted to reveal

the influence patterns of  microstructural  features on mechanical  performance,  thereby providing theoretical  insights  to guide the design

and microstructure−performance optimization of advanced high−strength steels.

Keywords　DH steel; machine learning; composition design; process optimization; microstructure and property ●
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