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摘 要：利用机器学习揭示高熵合金力学性能预测的定量因果效应，旨在解决成分、工艺优化中单一参数独立贡献

难以被关联模型剥离量化的难题，其核心挑战不仅在于关键因素的准确识别，更在于量化该效应随其他因素变化的异

质性。 本研究提出一种结合物理特征工程、机器学习建模、可解释相关性分析与因果推断的因果效应定量分析框架，实

现了对高熵合金力学性能的准确预测及其异质因果效应的定量表征。 通过构造物理描述符，显著提升了高熵合金力学

性能的预测精度，并识别出影响预测的关键因素为轧制变形量(CR)和退火温度(AT)，最终获得其与力学性能之间的定
量因果效应。 CR 每增加 10%，抗拉强度变化范围为 -13.0~92.0 MPa(平均变化 50.1 MPa)，伸长率变化范围为 -5.02%~
0.62%(平均变化 -0.29%)；AT 每升高 100 K，抗拉强度变化范围为 -164.9~-57.2 MPa(平均变化 -1 10.6 MPa)，伸长率变化
范围为 5.2%~11.2%(平均变化 8.3%)。 宽的效应范围是由除关键因素外的其他弱相关因素组合的异质性决定，该效应的

可靠性通过其他实验观测值验证。
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Abstract： To predict the mechanical properties of high-entropy alloys by machine learning, this study aimed to solve the
quantitative challenge that the independent contribution of a single parameter to process control is difficult to isolate from
correlated models. The core challenge of identifying quantitative causal effects lies not only in accurately identifying key
factors but also in quantifying the heterogeneity of these effects as they vary with respect to other factors. A quantitative
causal effect analysis framework that integrates physics-based feature engineering, machine learning modelling, interpretable
correlation analysis, and causal inference was proposed in this study, enabling accurate prediction of the mechanical
properties of high-entropy alloys and quantitative characterization of heterogeneous causal effects. By constructing physical
descriptors, the prediction accuracy is significantly enhanced, and the key factors influencing the predictions are identified
as the cold rolling reduction (CR) and the annealing temperature (AT). Ultimately, the quantitative causal effects of the two
factors on the mechanical properties are obtained: for a 10% increase in the CR, the ultimate tensile strength varies between
-13.0 and 92.0 MPa (with an average change of 50.1 MPa), and the elongation varies between -5.02% and 0.62% (with an
average change of -0.29%); for a 100 K increase in AT, the ultimate tensile strength varies between -164.9 and -57.2 MPa
(with an average change of -1 10.6 MPa), and the elongation varies between 5.2% and 11.2% (with an average change of
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8.3% ). The wide range of effects is determined by the heterogeneity arising from the combinations of other weakly
correlated factors beyond the key factors, and the reliability of these effects is validated through other experimental
observations.
Key words： high-entropy alloys; property prediction; heterogeneous causal effect; SHAP analysis; causal inference

高熵合金(high-entropy alloys, HEAs)因其优异
的抗疲劳性能、抗腐蚀性能，以及良好的强度-塑性
匹配，在航空发动机、核反应堆等极端环境服役的
国防装备中展现出显著的应用潜力[1-2]。 HEAs 通常
含有 5 种及以上的主要元素，每种元素的原子百分
比介于 5%~35%之间 [3]，这种独特的多主元混合特
征不仅带来了近乎无限的成分空间，也赋予其高度
复杂的微观结构与性能可调性[4-5]。 针对不同的成分
设计方案， 轧制与热处理等加工工艺也需相应调整，
才能实现微观组织和力学性能的精准调控 [6-8]。 由
此可见，影响 HEAs力学性能的因素错综复杂，揭示
其内在关联面临较大挑战。

近年来， 机器学习凭借强大的非线性拟合能力，
可有效挖掘材料特征与目标性能之间的潜在关联，
已在材料设计与性能预测方面展现出广阔的应用
前景[9-12]。 与相图计算法(computer coupling of phase
diagrams and thermochemistry, CALPHAD)等物理模
型方法相比，机器学习不仅具备更高的预测效率与
准确性，还表现出良好的模型选择灵活性，能够适
应更广泛的材料体系和问题场景[13]。 Khakurel 等[14]

使用 96 条耐火 HEAs 数据样本构建梯度增强模
型，预测杨氏模量，模型预测的决定系数高达 0.90。
Bhandari 等 [15]使用随机森林建立了高精度的 HEAs
高温屈服强度预测模型，并利用实验验证了模型的
预测可靠性。 诸如此类的案例不胜枚举[16-17]。 然而，
这种“黑箱式”机器学习虽能准确关联影响因素与
目标性能，但其预测结果无法理解。为解决这一问题，
越来越多的研究使用沙普利加法解释法 (Shapley
additive explanations, SHAP)来解析机器学习模型的
决策逻辑[18]。 例如，Mahmoud 等[19]使用人工神经网
络(artificial neural network, ANN)建立了成分-硬度
之间的预测模型，决定系数达 0.89，通过使用 SHAP
识别出对硬度预测影响最大的关键成分因素，并量
化了每个因素对最终预测的贡献程度。 尽管该方法
可帮助研究者理解模型的决策过程，但这仅反映了
输入变量与目标性能的平均相关性，并不涉及其间
的定量因果机制。 更重要的是， 在 HEAs复杂的成
分-工艺空间中，变量间可能存在多重共线性特征，
导致相关性分析产生误导性判断[17]。因此，如何量化
关键影响因素与力学性能间的定量因果效应还需
深入探索。

双重机器学习(double machine learning, DML)[20]

是一种将机器学习与传统计量经济学相结合的因果
推断方法，可在高维数据和非线性关系下，无偏估计
影响因素对预测目标的因果效应， 为克服上述挑战
提供了可行思路。例如，Ly等[21]采用 DML估算了物
理特征变化对 HEAs硬度的影响，发现价电子浓度、
混合焓和原子尺寸差每增加 1个单位， 硬度分别平
均降低 184.29、3.38 和 6.4 HV。 这种平均因果效应
在特定成分体系下可靠性较高， 即假设模型所得因
果关联在不同样本间具有同质性。然而，在 HEAs复
杂的成分-工艺-组织-性能关系背景下， 关键因素
对力学性能的影响效应必然随其他因素变化而呈现
异质性，仅凭平均化处理难以揭示其真实作用机制。

因果随机森林通过直接构建对个体处理效应的
自适应局部估计，能够灵活、稳健地提取异质因果效
应[22]，但该方法在材料领域还未见报道。 据此，本文将
双重机器学习与因果随机森林相结合， 提出一种综合
物理特征工程、机器学习建模、可解释相关性分析与
因果推断的因果效应定量分析框架， 系统探究影响
高熵合金力学性能的关键因素及其异质因果效应。

1 实验材料与方法

因果效应定量分析 (quantitative causal analysis,
QCA)框架如图 1 所示，具体包括数据获取、特征工
程、机器学习建模、模型可解释性分析及因果推断等
模块。 该框架的工作流程为：

(1)数据获取 从文献中收集高熵合金成分、工
艺参数及力学性能数据。

(2)特征工程 构造基于元素本征性质的物理
描述符，并采用递归特征消除筛选重要特征。

(3)机器学习建模 结合物理描述符，训练多个
模型，优选最佳模型实现力学性能的高精度预测。

(4)模型可解释性分析 利用 SHAP 方法识别
关键因素及其对力学性能的非线性影响趋势。

(5)因果推断 结合双重机器学习和因果随机
森林，量化关键因素对力学性能的异质性因果效应，
并通过其他实验数据验证该效应的可靠性。
1.1 数据来源与物理特征工程

研究所用数据来源于已公开发表的 HEAs实验
研究文献[23]，共收集 501 条数据，其中包含 10 个
合金成分参数、4 个工艺参数等特征变量及 2 个力
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图 1 因果效应定量分析框架示意图
Fig.1 Schematic diagram of the quantitative causal effect analysis framework

学性能指标。数据集以 CoCrFeMnNi基 FCC高熵合
金为主要研究对象，同时包含添加 Al、V、Mo、Cu 等
元素的改性合金体系，覆盖 FCC 单相与 FCC+BCC
双相结构类型，成分上同时包含等原子比与非等原
子比设计，均为常规 3d 过渡族金属系高熵合金，不
涉及轻金属高熵合金与难熔高熵合金体系；工艺上
以冷轧与退火相结合的热机械加工态为主，同时包
含均匀化处理与铸态等典型工艺样本。 成分涵盖
Cr、Mn、Fe、Co、Ni、Cu、Al、V、Mo 等常见主元素，工
艺参数包括均匀化温度(HT)、冷轧变形量(CR)、退
火温度(AT)及退火时间(At)，力学性能指标为极限
抗拉强度(UTS)和伸长率(EL)。

采用皮尔逊相关系数(r)初步判断成分、工艺与
性能之间的线性关联强度，如式(1)所示。 r的取值范
围为[-1, 1]，其绝对值越接近 1，表明两变量间的线
性相关性越强；r>0表示正相关，r<0表示负相关。

r= Σ
n

i=1 (Xi-X�)(Yi-Y�)

Σ
n

i=1 (Xi-X�)2■ Σ
n

i=1 (Yi-Y�)2■
(1)

式中，Xi、Yi分别为特征变量 X和 Y第 i个样本值；n

为样本总数；X�、Y�分别为特征变量 X 和 Y 的样本
均值。

为在机器学习模型中嵌入 HEAs的物理冶金机
制，本研究通过元素价电子数、电负性等本征性质
构建物理描述符，依据式(2)，利用元素性质的加权
平均计算得到合金的基本性质 Δ，如平均剪切模量、
平均原子半径等；依据式(3)，表征不同元素原子特
性引起的合金晶格畸变、错配等特征。

ΔP=
n

i
Σci·Pi (2)

δP=
n

i
Σci· 1- Pi

ΔP( )
2

■ (3)

式中，ci为第 i 个元素的原子百分比；n 为元素个数；
Pi为元素属性。

新构造特征总数为 56个，为避免特征本身潜在
的多重共线性问题和维度过高带来的模型过拟合问
题，采用递归特征消除法进行特征筛选。这是一种基
于模型权重的贪心搜索算法， 其核心思想是通过反
复训练模型并剔除最不重要的特征， 逐步逼近最优
特征子集。 本研究采用 5折交叉验证评估每轮特征
子集为输入时模型的预测精度。
1.2 机器学习模型评价与选择

为建立高精度预测模型， 采用基于树模型的随
机森林 RF、梯度提升树 XGBoost、梯度提升决策树
GBDT，基于距离的 K 近邻 KNN，基于线性关系的
岭回归 Ridge、 线性回归 Linear 以及支持向量回归
SVR等 7种不同类型的机器学习模型。 采用决定系
数(R2)评估模型性能，通过下式计算获得：

R2=1- Σi(yi-y� i)2
Σi(yi-y�)2

(4)

式中，yi是第 i 个样本的真实值； y� l是第 i 个样本的

预测值；y�为真实值的平均值。 建模前，采用 Z-Score
标准化对所有特征进行归一化处理。 按照 4∶1 的比
例将数据集随机划分为训练集和测试集， 并通过自
助重采样交叉验证法重复抽样 200 次， 估计模型预
测精度。
1.3 可解释性分析

采用 SHAP 分析方法解释模型预测结果。 该方
法的本质是估算预测函数的条件期望，即已知特征
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图 2 初始数据集相关性分析
Fig.2 Correlation analysis on the initial dataset

取值时的预期性能提升。 通过下式计算：

φj=
S⊆F\{j}
Σ |S|(|F|-|S|-1)

|F| [fS∪{j}(x)-fs(x)] (5)

式中，φj为特征 j 的 SHAP 值；F 为所有特征集合；S
为特征子集；fS(x)为仅用子集 S 的预测值。

通过全局贡献度分析来量化各成分及工艺参
数对力学性能预测的贡献程度，进而筛选出最关键
的影响因素。该分析通过计算特征绝对 SHAP 均值
获得：

Ij= 1n

n

i=1
Σ φ

(i)

j (6)

式中，Ij表示特征对性能预测的贡献度，越大表示特
征 j对性能影响越显著；n为样本数。
1.4 异质因果效应估计

采用 DML法， 并结合因果随机森林估计异质
因果效应。DML在控制高维协变量的前提下分离处
理变量(T)对结果变量(Y)的因果效应。 首先构造正
交化函数，以 SHAP 分析筛选出关键特征作为处理
变量，UTS和 EL作为结果变量，其余成分与工艺特
征作为弱相关的协变量。 使用 1.2 节方法筛选出高
精度模型分别拟合 Y 和 T 随 X 变化的函数方程，并
获得相应估计值和，通过下式计算获得：

Y� =g� (X) T�=m� (X) (7)

计算残差Y�和T�：

Y�=Y-Y� T�=T-T� (8)

随后，使用因果随机森林进行残差回归拟合，估

计每个样本的个体处理效应θ� (X)：

Y�=θ(X)T�+ε (9)
式中，ε 为随机误差项，代表因果随机森林在拟合残
差的局部线性关系时，模型无法解释的剩余波动。因
果随机森林通过对特征空间递归划分， 估计局部线
性处理效应， 从而获得异质性因果效应随样本变化
的分布情况。通过以上双重机器学习方法，本文估计
处理变量的平均因果效应 θ与个体处理效应 θ。

2 实验结果及讨论

2.1 成分/工艺-性能数据相关性分析
通过皮尔逊相关性热图与显著性标记， 系统分

析数据集中成分-工艺-性能之间的线性关联强度，
结果如图 2所示。图中通过颜色映射相关系数，红色
表示正相关，蓝色表示负相关。下三角区域标注了相关
系数的统计显著性水平，无星号表示 p>0.05，代表数
据统计无显著性 ；* 表示 0.01 <p≤0.05，** 表示
0.001<p≤0.01，***表示 p≤0.001。p值越小，该相关
性结果偏离随机变化的可能性越低， 具有一定的统
计代表性和可重复性。由此可见，矩阵中的相关性分
析大部分具有统计显著性。

从合金成分与力学性能的线性关联来看，Co、
Cr 与 UTS 均呈显著正相关，Mn 与 EL 呈显著负相
关， 这些显著性相关表明元素对力学性能具有直接
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影响，但相关系数绝对值普遍较低(多数<0.3)，反映
出单一元素对力学性能的线性贡献有限， 这是由
HEAs中多元素协同作用产生性能非线性叠加的鸡
尾酒效应引起的，即力学性能并非由单个元素独立
决定，而是多元素协同作用的复合结果。 Fe 元素与
Ni 元素之间 r=-0.71，表明其强的负相关性，可能由
于 FCC 型高熵合金中 Fe 与 Ni 的晶格竞争占位与
短程有序效应，二者原子尺寸失配、磁相互作用及
混合焓差异，导致在 FCC 固溶体中形成负相关替代
型的原子分布模式。Wang等[24]在 CoCuFeNiPd高熵
合金使用蒙特卡洛与密度泛函理论联合模拟合金
热力学性质，发现 FCC 晶格中 Fe 与 Ni 存在强烈的
亚晶格占位竞争，且二者原子尺寸差异与混合焓特
性导致其无法同时在晶格中大量共存。 随着 Fe 含
量的升高，Ni 元素的固溶度显著降低， 形成典型的
替代型负相关分布。此外，Cr-Mn之间的 r=-0.36，可
能是因为 Cr 对 FCC 相存在稳定作用，Mn 对 FCC
相存在去稳定作用，导致两个元素之间呈现负相关
特性。Ma等[25]对 CoCrFeMnNi高熵合金相稳定性的
系统研究表明：Cr 元素倾向于稳定 FCC 固溶相，有
助于抑制 BCC 与 σ 相析出； 而 Mn 元素则会降低
FCC 相的热力学稳定性，促进低温下的相分解。 二
者在相稳定贡献、晶格偏聚行为上表现出显著的对
立效应。 此外，HEAs的成分设计受各主元原子百分
比之和为 1 条件约束，这导致成分变量之间天然存
在多重共线性关系，任一元素含量的减少必然伴随
其他元素含量的增加，这也是皮尔逊相关性分析常
能发现不同元素间强相关的原因所在[17]。

图 2 还发现工艺参数与力学性能呈现显著相
关性。 HEAs中原子扩散速率低，再结晶和沉淀析出
过程对 HT、AT、At更为敏感。 冷轧处理引入大量位
错和畸变，导致加工硬化，强度提升，塑性降低，但
数据中 CR 与 UTS呈微弱的负相关，这可能是因为
冷轧后材料经历了退火导致软化。 AT 的提高有助
于析出相均匀弥散分布，改善塑性，但强度变化不
显著， 说明 HEAs体系中的缓慢扩散效应使得材料
对 AT 更加敏感[26]。 At 和强度与塑性的 r 值分别为
0.07 和 -0.11，表明在该数据集上，At 与强度和塑性
均无显著线性相关性。 上述分析表明，HEAs 成分-
工艺-性能关系复杂， 还需进一步引入机器学习模
型建立定量模型，以实现力学性能的准确预测。
2.2 物理描述符增强模型预测能力分析

为预测 HEAs的 UTS和 EL，使用 RF、XGBoost、
GBDT、KNN、Ridge、Linear、SVR等 7种典型机器学
习算法，分别建立预测模型，并利用 R2评估模型性

能。 从图 3a可以看出，对于 UTS，XGBoost与 RF表
现最优，200 次交叉验证后， 所有子模型 R2的中位
数分别为 0.78和 0.76，但 XGBoost的 R2值较为集中，
RF部分子模型 R2值小于 0.7，表明其对训练数据变
化的敏感性较强。相比之下，KNN、SVR和 Linear表
现较差，R2的中位数分别为 0.51、0.52 和 0.48，反映
了这些模型难以捕捉 HEAs成分-工艺-性能之间的
复杂非线性关系。 从图 3b 可以看出，对于 EL，RF、
XGBoost 和 GBDT 模型表现最佳，R2中位数分别为
0.68、0.67 和 0.65，Ridge 的 R2中位数降至 0.52，Lin-
ear仅为 0.46。整体而言，XGBoost表现最优，因此选
择该模型执行预测任务。图 3c和 d展示了 XGBoost
模型在每个样本上的交叉验证预测结果。可以看出，
数据点分布在对角线两侧，预测偏差较大，表明模型
难以完全捕获多因素协同作用， 无法用于 HEAs的
强度和塑性预测。

为提高模型预测精度，使用式(2)和(3)构造新特
征。 通过加权平均与加权方差数学计算， 将原子半
径、电负性、价电子数等本征元素属性(表 1)，与数据
集中合金成分结合，系统构建了 56个具有明确物理意
义的新描述符， 从而将影响合金微观结构与性能的
关键物理机制(如晶格畸变、化学键合倾向、电子交
互作用等)显式地编码为模型可处理的特征变量。

构建新特征后，数据集的特征维度从 14 增加至
70，众多特征间因多重共线性，存在信息冗余、模型
过拟合的风险，因此需要进行降维处理。采用递归消

表 1 本征元素属性符号表
Tab.1 Intrinsic element properties and their symbols

Element
property

Feature
symbol

Element
property

Feature
symbol

Melting point mp Heat of formation ΔfHΘm

Boiling point B.p Electron affinity X

Density ρ Van der Waals radius Rv

First ionization energy I1 Bulk modulus K

Specific heat capacity c
Coefficient of thermal

expansion
α

Atomic mass m Young‘s modulus E

Molar volume Vm Work function Φ

Enthalpy of fusion ΔH Covalent radius Rc

Enthalpy of vaporization ΔHV Poisson's ratio ν

Enthalpy of atomization DelHat Binding energy BE

Thermal conductivity λ Atomic radius Ar

Electronegativity (Allen) Xa
Electronegativity

(Pauling)
Xp

Second ionization energy I2
Valence electron
concentration

VEC

Shear modulus G Atomic volume Av
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图 4 物理描述符选择及 XGBoost模型性能评估：(a)影响 UTS的物理描述符选择；(b)影响 EL的物理描述符选择；(c) UTS预
测模型性能评估；(d) EL预测模型性能评估

Fig.4 Selection of physical descriptors and evaluation of XGBoost model performance: (a) selection of physical descriptors for
influencing UTS; (b) selection of physical descriptors for influencing EL; (c) performance evaluation of the UTS prediction model;

(d) performance evaluation of the EL prediction model

图 3 机器学习预测模型性能评估：(a)所有模型对 UTS的预测性能对比；(b)所有模型对 EL的预测性能对比；(c) XGBoost模型
的 UTS真实值和预测值对比；(d) XGBoost模型的 EL真实值和预测值对比

Fig.3 Performance evaluation of the machine learning prediction models: (a) comparison of UTS prediction performance across all the
models; (b) comparison of EL prediction performance across all the models; (c) comparison between actual and predicted UTS values

using the XGBoost model; (d) comparison between actual and predicted EL values using the XGBoost model

除法进行降维，迭代过程模型性能变化如图 4a 和 b
所示。 对于 UTS 与 EL的预测模型，随着移除特征
数量的逐步增加，模型预测精度先稳定不变，后快速

下降， 精度转折点对应最佳特征移除数。 由此确定
UTS 预测的最佳特征子集为 ：AT、CR、δE、Δg、At、
δAr、δVm、Δρ、δVEC；在 EL预测的最佳特征子集为：
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图 5 新旧特征建立模型后性能边际图：(a)原特征 -UTS预测值和实测值分组对比；(b)原特征-伸长率预测值和实测值分组对
比；(c)重要特征 -UTS预测值和实测值分组对比；(d)重要特征-伸长率预测值和实测值分组对比。 图中橙色点为 EL较高、

UTS中等的高塑性区，绿色点为 UTS较高、EL中等的高强度区，紫色点为强-塑性平衡区
Fig.5 Performance marginal plots after model establishment using original and new features: (a) grouped comparison of predicted and
measured UTS values using original features; (b) grouped comparison of predicted and measured elongation values using original

features; (c) grouped comparison of predicted and measured UTS values using important features; (d) grouped comparison of predicted
and measured elongation values using important features. In the figures, the orange points represent the high-plasticity region with high

EL and moderate UTS, the green points represent the high-strength region with high UTS and moderate EL, and the purple points
represent the strength-plasticity balanced region

AT、CR、ΔRc、δλ、δXa、At、Δmp、Δλ、ΔΔH、ΔE、ΔI1。 将
筛选出的最佳特征子集作为输入， 重新训练 XG-
Boost模型， 预测结果如图 4c和 d所示。 相比特征
构造前的模型 ，UTS 预测的 R2 值从 0.78 上升至
0.96，EL预测的 R2值从 0.69上升至 0.94。

为了深入分析模型预测精度的提升效果， 采用
K-means 聚类算法，将数据集中的样本划分为 3 个
性能区间：EL 较高、UTS 中等的高塑性区；UTS 较
高、EL中等的高强度区；以及强塑平衡区。在此基础
上，分别绘制旧模型(特征构造前)与新模型(特征构
造后)在各组内的预测值与真实值散点图及残差分
布。在高强度区(图 5a)，旧模型在部分样本上的预测
出现较大偏差，特别是在超高强度附近表现出明显的
低估，残差分布较宽，约 -250~500 MPa。 相比之下，
新模型在该区间的精度提升最为明显(图 5c)，残差
分布缩小至 -150~300 MPa，这可能由于加权原子尺
寸方差(δAr)与价电子浓度标准差(δVEC)等特征的
加入，使模型成功捕捉了高强度区间内晶格畸变能
累积与电子结构均匀性对位错运动的协同影响，从
而显著提升了数据稀疏区的外推预测可靠性。 如图
5b 所示，旧模型在高塑性区呈现明显的预测偏差，
预测值低于真实点，数据点(橙色)分布较为离散，表

明模型对高塑性区间的 TWIP/TRIP 效应或位错滑
移等变形物理机制缺乏有效的表征能力。 而在新模
型(图 5d)中，该区间的残差从 0~40%收窄至0~20%，数
据点更紧密地分布在对角线附近。 这一改进归因于
输入特征中引入了电负性差异(δXa)与混合焓(ΔΔH)
等物理描述符，使模型能够更准确地认知高塑性区
间内化学短程有序对位错滑移的调控作用(层错能、
马氏体相变)以及其他相关的塑性变形物理机制。此
外， 旧模型在强塑平衡区的残差分布存在部分离群
点，而新模型在该区间的残差分布更为集中，离群点
明显减少，拟合一致性得到进一步优化。新特征加入
后，由于新特征隐式嵌入 HEAs“成分-组织”关联
机制，模型精度大幅提升，且模型超越传统仅依赖
成分、工艺建立模型，增强了模型的物理可解释性及
外推能力。
2.3 模型可解释性分析及关键因素识别

尽管采用 XGBoost 建立的力学性能预测模型，
性能表现优异，但其“黑箱”特性使得预测过程难以
被直观理解， 因此引入 SHAP方法解释模型预测结
果，如图 6所示。 图 6a灰色条显示特征对模型预测
的影响重要性排序， 左轴从上往下显示，CR 和 AT
的 SHAP 绝对值均值之和为 274.1 MPa， 占所有特
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图 6 UTS预测的关键特征因素对预测值的影响作用：(a)所有特征重要性排序；(b) SHAP值随 CR 变化趋势；(c) SHAP值随 AT
变化趋势。 在图(b)和(c)中，趋势线采用局部加权散点平滑法绘制，阴影区域是 100 次自助重采样估计的 95%置信区间

Fig.6 Influence of key feature factors on UTS prediction: (a) importance ranking of all features; (b) trend of SHAP values with respect
to the CR; (c) trend of SHAP values with AT. In (b) and (c), the trend lines are fitted using locally weighted scatterplot smoothing, and

the shaded areas represent the 95% confidence intervals estimated from 100 bootstrap resampling iterations

图 7 EL预测的关键特征因素对预测值的影响作用：(a)所有特征重要性排序；(b) SHAP值随 CR 变化趋势；(c) SHAP值随 AT
变化趋势。 在图(b)和(c)中，趋势线采用局部加权散点平滑法绘制，阴影区域是 100 次自助重采样估计的 95%置信区间

Fig.7 Influence of key feature factors on EL prediction: (a) importance ranking of all features; (b) trend of SHAP values with respect to
the CR; (c) trend of SHAP values with AT. In (b) and (c), the trend lines are fitted using locally weighted scatterplot smoothing, and the

shaded areas represent the 95% confidence intervals estimated from 100 bootstrap resampling iterations

征 SHAP 绝对值均值总和的 71%，因此被识别为影
响 UTS 预测的关键因素。进一步分析表明，CR 增
量与 SHAP值呈完全正相关。 对于 AT，样本点分布
红蓝相间， 说明 AT 与 UTS 预测值呈非线性关系。
图 6b 和 c 分别为 SHAP 值随 CR 和 AT 的变化趋
势图。 可见， 随 CR增加， 其 SHAP值缓慢增大。 当
CR<50%时，其 SHAP 值小于 0，说明低变形量条件
下，增大变形量，UTS 预测值降低；当 CR≥50%时，
其 SHAP值大于 0，说明高变形量条件下，增大变形
量，UTS预测值升高。 这表明当 CR超过 50%时，加
工硬化效果才显著体现；低于 50%时，冷轧引入的
位错塞积可能被后续退火过程完全回复， 无法有效
累积强化效果[27-28]。

相比 CR，AT 对 UTS 预测值的影响更加复杂。
随着 AT 的升高，其 SHAP值在正值范围先增后减，
说明 UTS预测值随之提高， 且提高速度先增后减。
在大于 800 ℃范围内，SHAP 值为负， 说明 AT 升

高，UTS预测值降低。 这一非线性关系可能是由于，
低温退火时，冷轧引入的位错结构得以保留，加工硬
化效果尚未被显著消除，因此对强度仍有较大贡献；
中温退火位错密度进一步下降，再结晶软化，抵消部
分位错强化效果，导致强度增加减缓；高温退火时，
HEAs发生完全再结晶后，随着温度继续升高，位错
密度大幅度降低，晶粒发生粗化，强度降低[29-30]。

图 7 是 EL预测的关键特征因素对预测值的影
响作用分析结果。从图 7a可以得出，CR和 AT为影
响 EL预测的关键因素， 两者的 SHAP 绝对值均值
之和为 15.74%，占所有特征 SHAP绝对值均值总和
的 64%。 进一步分析表明，CR 增量与 EL预测相应
的 SHAP 值呈负相关。 而 AT 与 EL 预测值呈现非
线性关系。 图 7b显示，当 CR<50%，其 SHAP值为正，
说明随 CR 减小，对 EL 预测值增加的贡献增大，表
明低变形量对塑性预测起提升作用；当 CR超过50%
后，SHAP 值由正转负，并随 CR 增大，负向贡献持
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图 8 AT 和 CR 对 HEAs力学性能的因果效应：(a) UTS; (b) EL
Fig.8 Causal effects of AT and CR on the mechanical properties of HEAs: (a) UTS; (b) EL

表2 HEAs力学性能因果效应估计
Tab.2 Estimation of causal effects on the mechanical properties of HEAs

Property Key factor Causal effect θ Standard deviation Upper bound Lower bound Unit

UTS AT -1.106 0.197 -0.572 -1.649 MPa/K

UTS CR 5.011 2.632 9.264 -1.300 MPa/%

EL AT 0.083 0.011 0.112 0.052 %/K

EL CR -0.288 0.110 0.062 -0.502 %/%

续增加，表明高变形量显著降低塑性预测值。这是因
为冷轧引入的大量位错在提高强度的同时， 也导致
位错缠结和加工硬化，限制了位错运动的自由程，从
而降低塑性[30]。

AT 对 EL 预测值的影响同样呈现复杂的非线
性特征，与 AT 对 UTS 的影响在非线性与多阶段演
化方面的特点一致，但变化趋势相反。 对于 EL，随AT
升高，SHAP值先在负值区下降后上升，然后在正值
区持续增加。 这是由于低温退火时位错结构部分保
留，塑性改善有限；中高温退火触发再结晶，无畸变
晶粒取代变形组织，位错密度下降，塑性显著提升；
完全再结晶后晶粒长大虽弱化强度， 但有利于位错
滑移，塑性进一步改善[29,31]。 综合分析，CR 与 AT 对
UTS和 EL的影响截然相反，高 CR提升强度但损害
塑性，高 AT提升塑性但削弱强度。
2.4 关键因素对力学性能的异质性因果效应分析

鉴于前述 SHAP 分析仅揭示了是关键因素(CR
和 AT)与力学性能之间的相关性，无法量化其因果
效应。 因此，引入 DML和因果随机森林方法，量化
每个工艺参数对力学性能的真实影响。 本文选择
XGBoost 建立式(7)对应的预测模型，根据式(8)计算
预测残差，利用式(9)构建因果森林，进行残差回归
拟合，估计每个样本的因果效应，计算结果如表 2和图
8 所示。 研究中的异质因果效应，是指在剔除成分、
热处理等协变量的混杂影响后，CR 与 AT 对高熵合
金 UTS 与 EL的纯因果作用并非固定平均值，而是
随不同成分-工艺条件呈现显著差异。 同一工艺参
数的变动，在不同合金体系、不同预处理状态下对性
能的调控幅度存在明显区别， 这种效应随样本条件

变化的特性即为异质因果效应。 其对材料设计的核
心意义在于，突破传统平均化分析的局限，实现针对
特定成分与初始组织的精准、定制化工艺调控，为高
熵合金成分-工艺协同优化提供可解释、 可量化的
定量依据。 表 2中因果效应 θ为特征增加一个单位
后力学性能变化值。 例如，AT 增加 1 K，UTS 下降
1.106 MPa。 图 8a 和 b 分别为数据集中所有样本中
CR和 AT对 UTS和 EL影响的效应值分布。 CR每
增加 10%， 可使 UTS产生 -13.0~92.0MPa的波动(平
均效应值为 50.1 MPa)， 伸长率产生 -5.02%~0.62%
的波动 (平均效应值为 -0.29%)；AT 每升高 100 K，
可使 UTS 下降 -164.9~-57.2 MPa (平均效应值为
-110.6 MPa)，EL 提升 5.2%~11.2%(平均效应值为
8.3%)。

为验证本文估计的关键因素对力学性能异质因
果效应的可靠性， 采用其他文献数据开展数据集外
部验证[31-34]。 所选文献涵盖 FCC 单相与 FCC+BCC
双相 HEAs， 其中采用轧制工艺的合金记为 A1 和
A2，采用退火工艺研究的合金记为 A3 和 A4。 将文
献中成分与工艺参数通过物理特征工程构造后，输
入已训练完成的因果推断模型， 估计文献样本中
CR和 AT对力学性能的异质因果效应，并与文献实
测性能变化量进行对比。 结果如图 9 所示， 实际
UTS变化量(ΔUTS)均在因果效应拟合线附近，且预
测的 ΔUTS与实际 ΔUTS间的 R2整体较高，均大于
0.99，这表明通过本文所提框架获得的异质因果效
应具有较高的可靠性。 如图 9d所示，A3和 A4合金
的 EL变化量(ΔEL)估计值和实验值间 R2均为 0.95，
略低于 ΔUTS的拟合精度。 这可能是因为 A4 合金
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图 9 基于文献数据的 CR 和 AT 对 HEAs力学性能预测因果效应的验证：(a) CR-UTS; (b) CR-EL; (c) AT-UTS; (d) AT-EL
Fig.9 Validation of the causal effects of CR and AT on the prediction of the mechanical properties of HEAs on the basis of literature

data: (a) CR-UTS; (b) CR-EL; (c) AT-UTS; (d) AT-EL

成分中含有 0.3%(原子分数)的 Si，该元素在数据库
并未出现，Si 的添加会降低层错能，促进平面滑移，
并可能形成局部强化相或改变晶界结合状态， 对退
火过程中的塑性协调变形行为产生独立于训练规律
的额外影响；A3合金在冷轧前增加了 1 100℃、 变形
量 20%的热轧工序，该前置工艺预先改变了晶粒形
态、位错密度与内部储能状态，形成与训练样本不同
的初始微观组织， 进而改变后续退火过程中的再结
晶动力学与塑性响应路径。相比之下，上述成分与工
艺差异并未明显削弱 ΔUTS 的估计精度，主要原因
在于， 抗拉强度对成分与工艺的响应更依赖固溶强
化、位错强化等共性物理机制，这些机制已被模型中
的物理描述符充分表征，因此预测鲁棒性更强；而延
伸率对微观组织局部演化、界面状态、变形协调性等
细节更为敏感， 未训练元素与前置热轧工艺带来的
特殊组织状态会显著改变塑性演化路径， 超出模型
现有学习范围，最终导致拟合精度略有下降。 文献
数据验证结果表明，本文采用所提框架估计的工艺
参数与力学性能间的因果效应具有良好的普适性与
可靠性， 能够为不同相结构的 HEAs体系中工艺优
化提供可信的定量依据。

3 结论

(1)通过构造的物理描述符显著提升了预测精
度。采用元素本征物理化学属性构造了 56个物理描
述符， 经特征筛选优化后， 显著提升了模型预测精

度。 在性能最优的 XGBoost模型上，抗拉强度与伸长
率的预测决定系数 R2分别提升了 23%和 36%。

(2)识别出影响预测的关键因素及其对性能预
测的影响趋势。 SHAP 分析识别出冷轧变形量 CR
和退火温度 AT 为影响力学性能的关键工艺参数。
CR 对 UTS 的促进和 EL的抑制在 50%变形量处阈
值转折，AT对 UTS的先增后减在 800℃处转折，对
EL趋势相反。

(3)量化了关键因素对力学性能影响的异质因果
效应。使用 CRF-DML方法计算出 CR每提高10%，抗
拉强度变动 -13.0~92.0 MPa(均值 50.1 MPa)，伸长率
变动 -5.02%~0.62%(均值 -0.29%)；AT 每升高 100 K，
抗拉强度变动 -164.9~-57.2 MPa(均值 -110.6 MPa)，
伸长率变动 5.2%~11.2%(均值 8.3%)。个体处理效应
在样本间呈现显著差异， 验证了工艺参数对力学性
能影响的异质性特征。
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