
  

引用格式：邢艺锋，尹奥博，耿粒伦，等. 单晶合金与防护涂层智能设计进展[J]. 航空材料学报，2024，44(5)：70-85.
XING Yifeng，YIN Aobo，GENG Lilun，et al. Advances in intelligent design of single crystal superalloys and protective
coatings[J]. Journal of Aeronautical Materials，2024，44(5)：70-85.

单晶合金与防护涂层智能设计进展

邢艺锋
1,    尹奥博

1,    耿粒伦
1,    杨    帆1,    茹    毅1,2,    赵文月

1*,
裴延玲

1,    李树索
3,    宫声凯

1,2

（1．北京航空航天大学 材料科学与工程学院，北京 100191；2．天目山实验室，杭州 311115；3．北京航空航天大学 航空发

动机研究院，北京 100191）

摘要：随着航空发动机涡轮前温度的不断提升，研发新一代航空发动机涡轮叶片用单晶高温合金及其热防护涂层迫

在眉睫。为了满足航空发动机复杂的服役环境对高温结构材料综合性能提出的严苛要求，在材料集成计算工程与

材料信息学的推动下，近年来国内外逐步开展了单晶高温合金与热防护涂层的智能设计研究，以提高研发效率、降

低研发成本。本文重点综述多尺度计算模拟与机器学习方法在推动新型单晶高温合金与热防护涂层设计上的最新

研究进展，确证了多尺度计算模拟为揭示单晶高温合金强韧化机理与热防护涂层抗氧化、阻扩散机制所提供的有

效理论支撑，展现机器学习在构建高温结构材料“成分-组织-性能”内禀关系上的可靠性与巨大潜力，为新一代高

承温单晶高温合金与热防护涂层提供了智能高效的快速研发新路径。
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Abstract:   As the turbine inlet temperatures of aero engines continue to rise， there is an urgent need to develop a new generation of

single-crystal superalloys and their thermal protective coatings for turbine blades. In order to meet the stringent requirements for the

comprehensive  performance  of  high-temperature  structural  materials  in  the  complex  service  environments  of  aero  engines，  the

intelligent design research of single crystal superalloys and thermal protection coatings has been gradually carried out at home and

abroad  in  recent  years  under  the  promotion  of  material  integrated  computational  engineering  and  material  informatics.  This  paper

reviews  the  latest  research  progress  in  the  design  of  novel  single-crystal  superalloys  and  thermal  protective  coatings  by  utilizing

multi-scale  computational  simulations  and  machine  learning  methods.  The  findings  confirm  that  multi-scale  computational

simulations  offer  robust  theoretical  support  for  understanding  the  strengthening  and  toughening  mechanisms  of  single-crystal

superalloys，  as  well  as  the oxidation resistance and diffusion protective mechanisms of  thermal  protective coatings.  Additionally，

the  study  highlights  the  reliability  and  significant  potential  of  machine  learning  in  constructing  intrinsic  "composition-structure-

property" relationship for high-temperature structural materials. This approach paves an intelligent and efficient new pathway for the

rapid development of next-generation high-temperature single-crystal superalloys and thermal protective coatings.
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航空发动机是飞机的核心动力系统，是 20世

纪最伟大的工程成就之一[1]。随着发动机燃油效

率的提升，涡轮前温度不断提高，对涡轮叶片材料

的承温能力要求也更为严苛。从材料设计角度，提

升涡轮前进口温度主要有两种途径，其一是设计具

有更高承温能力的叶片材料，其二则是设计适用于

叶片材料的表面热防护涂层。镍基高温合金由于

具有优异的综合性能被选作先进航空发动机叶片

材料。为了满足不断提升的力学性能要求，随着定

向凝固技术的发展，镍基高温合金的铸态组织由最

初的等轴晶发展为择优取向柱状晶，最后借助精准

取向控制的单晶生长技术发展为目前的单晶高温

合金。此后，单晶高温合金承温能力的进一步提升

主要依赖合金成分的设计与优化，目前第五代镍基

单晶高温合金的承温能力已可达 1140 ℃[2]。然

而，未来新一代航空发动机的目标推重比为 15～
20，其涡轮前温度将高达约 2400 K，这使得高压涡

轮工作叶片材料需承温 1150 ℃，高压涡轮导向叶

片材料需承温 1200 ℃ 以上[3-4]，该目标服役温度均

已逼近单晶高温合金材料极限，新型高承温单晶合

金的研发极具挑战，且研发周期长、成本高。此外，

为了应对航空发动机涡轮复杂严苛的服役环境，进

一步提高叶片的抗氧化腐蚀性能，通常还需在单晶

高温合金表面涂覆热防护涂层。为了缓解金属与

陶瓷间的热膨胀不匹配，制备有金属黏结层，但其

与基体单晶高温合金仍存在成分与组织的显著差

异，导致服役过程中涂层/单晶高温合金界面处不

可避免地发生元素互扩散与微观组织演变，从而损

害单晶高温合金的组织稳定性与力学性能[5]。因

此，热防护涂层的设计需兼顾其抗氧化腐蚀性能及

其与单晶高温合金的相容性。

单晶高温合金及其热防护涂层的服役性能均

与纳观尺度原子扩散、微观尺度缺陷演变与运动、

介观尺度相组织演化、宏观尺度裂纹萌生与扩展等

多尺度、多层面行为密切关联[6-11]，这为其服役环

境下微观组织与力学行为的精准实验表征提出了

巨大挑战，仅依赖实验手段与理论模型揭示单晶高

温合金及其热防护涂层的“成分-组织-性能”复杂

内禀关系异常困难。因此，在大力发展近工况条件

下材料原位无损表征技术的同时，亟待突破传统理

论物理模型瓶颈，借助计算材料学建立材料理论研

究与实验研究的桥梁，通过在不同空间和时间尺度

上计算、模拟、分析和预测材料的成分分布、组织

结构、缺陷性质与力学行为等，为单晶高温合金及

其热防护涂层的设计与优化提供可靠物理信息与

有效理论指导。

尽管如此，航空发动机叶片用单晶高温合金-
热防护涂层体系具有复杂的组织结构和多种元素

交互作用，而复杂材料体系的大规模多尺度计算模

拟和高通量材料表征筛选仍为目前的瓶颈难题，亟

待在巨大的成分设计空间中快速确定有效的设计

优化路径。随着人工智能的兴起，学术界提出了

AI for Science的研究新范式，材料界也涌现了数据

驱动的材料研发新路径[12]，通过构建航空发动机材

料“成分-工艺-组织-性能”的机器学习关系模型，

有望加速其成分设计与组织调控，推进材料智能制

造，实现航空发动机新材料的低成本快速研发。本

文重点梳理综述单晶高温合金与热防护涂层智能设

计的最新研究进展，并对其未来发展趋势进行展望。 

1    单晶高温合金多尺度计算模拟研
究进展
 

1.1    单晶高温合金微观热力学与关键元素行为

镍基单晶高温合金标准热处理态组织的典型

显微组织如图 1所示[13]，包含 γ-Ni基体相、γ′-Ni3Al
析出相和 γ/γ′相界面。γ-Ni相是面心立方结构（face-
centered cubic，FCC）的 Ni无序固溶体，几乎所有情

况下它形成连续的基体相，其他相则依附于基体

相。γ相具有较低的弹性模量、良好的高温塑韧性

和高温稳定性，是镍基单晶高温合金高温组织保持

稳定的基础，从而保证合金在接近熔点附近的高温

下服役。γ′-Ni3Al相是镍基单晶高温合金中最主要

的析出强化相，L12 有序结构，其中 Ni原子占据面

心立方结构的面心位置、Al原子占据角点位置。

γ′相在多级时效热处理中从过饱和 γ相中析出，以

颗粒状或立方状形态分布在 γ基体中，形成独特的

两相结构。γ′相从 γ相析出后形成 γ/γ′相界面。由

于 γ和 γ′相两相间晶格常数差异较小（室温下测定

的晶格常数分别为 aγ = 0.352 nm，aγ′ = 0.356 nm），

γ/γ ′相界面呈现出共格相界面，其法向通常沿

{100}晶向，但合金化使两相晶格常数存在差异，仍

会产生一定程度的相界面错配度，有研究表明，更

负的错配度能显著提高合金长期组织稳定性和蠕

变断裂寿命[14]。

单晶高温合金通常添加多种合金化元素以获

得优异的高温服役性能，阐明单晶合金中这些合金

化元素的行为及微观机理，对于指导新型合金的成

分设计至关重要。其中，保持多组元体系热力学稳

定性是合金长时服役的基础。研究典型强化元素

的优先占位、两相分配行为、相界面/缺陷局域分布
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等均有利于加深对单晶高温合金稳定性及微观强

韧化机理的认识，尤其是为阐明多种合金化元素间

的复杂交互作用奠定坚实的理论基础。

γ相包含高浓度的 Co、W、Cr、Mo、Re和 Ru
等元素，这些合金化元素的加入能够进一步提高组

织稳定性，提高固溶强化效应，补偿温度升高时

γ相强度的降低。Lu等[15] 研究 28种过渡金属对

γ-Ni相弹性性能的影响，体模量 BH、剪切模量 GH、

杨氏模量 E和泊松比 ν是表征材料弹性性能的基

本参数，能够反映材料抵抗弹性变形的能力，研究

结果表明体模量与合金元素 d层电子数有关，表现

出“抛物线”趋势，在 d层电子数等于 5也就是半

满时，体模量达到最大值。Hu等[16] 通过第一性原

理与动力学蒙特卡洛相结合的方法研究了 Ni-Re、
Ni-Mo、Ni-Re-Mo体系中 Ni自扩散行为，认为单

个 Re原子与单个 Mo原子对 Ni自扩散行为所产

生的相似影响均降低了 Ni扩散系数，双原子对中

Mo-Re合金原子对 Ni自扩散行为的影响最为强烈。

γ′-Ni3Al相作为高温合金中的强化相，其性能

一直是研究热点。Gong等[17] 通过第一性原理计

算，明确 Mo、Ta、Re和 Cr等单一合金元素在 γ′-
Ni3Al相中的优先占位行为，即这些元素均倾向于

占据 Al晶格位置。此外，所有合金化体系的形成

能均为负值，这一发现从热力学角度证明这些合金

元素掺杂的稳定性。进一步的计算结果显示，单独

引入这些合金化元素能够显著提升体系的模量，特

别是 E和 GH，从而增强 γ′-Ni3Al相在高温和载荷

作用下的抗变形能力。尤为突出的是，Mo-Re原子

对在取代 Al-Al位点时展现出了最佳的强化效果。

Hao等[18] 研究结果表明共合金的强化效果来自合

金化原子与最近邻 Ni原子之间电荷富集以及合金

化原子-d轨道和 Ni-d轨道杂化。化学键合的增强

影响了 γ′-Ni3Al相的弹性性能。除此之外，Yang
等[19] 通过深度学习方法构建了 Ni 基单晶高温合

金的蠕变断裂寿命预测模型，创新性地在深度学习

神经网络中引入先验物理约束，基于 Transformer
（一种用于处理序列数据的神经网络架构）中的自

注意力机制（self-attention）在单晶高温合金的表示

中引入合金化信息传递，实现合金化元素交互的表

示学习。模型捕捉到 Mo-Re-Ru、Mo-Ta-W、Cr-Ru-
Mo等关键合金化元素复杂交互作用，且在 Mo-X
（合金化元素）间的注意力分数中，Re最高，结果表

明 Mo-Re间可能存在交互作用。该结果与 Hu
等[16] 动力学蒙特卡洛和 Gong等[17] 第一性原理结

果一致。

实验研究中发现合金化元素在 γ/γ′相界面附近

发生元素偏析，影响相界面稳定性和强度，而元素

优先占位及其对 γ/γ′相界面稳定性的影响是研究

γ/γ′相界面的基础。Zhao等[20] 和 Li等[21] 通过第

一性原理计算典型合金化元素 X（X=Mo、W、Cr、
Ta、Re）在 γ/γ′相界面附近格点的替位研究结果表

明，单合金化原子 X反应一致，均优先占据靠近相

界面 γ相一侧的 γ-cp位。对于 Re-X双合金化原

子，处于优先占位的 Re原子并不会影响合金化原

子 X在相界面附近的优先占位。不论是单合金化

原子还是双合金化原子，合金原子处于优先占位时

会增加相界面稳定性，并且双合金化原子相比单合

金化原子更有利于相界面稳定性。

保持相界面稳定是实现相界面强化的基础，相

界面附近的元素分布以及不同取向、扭转下的相界

面稳定性研究具有重要意义。实验发现 γ/γ′共格相

界面的宽度在微米甚至在纳米尺度范围内，但对相

界面更进一步的研究难以通过现有实验手段实

现。基于原子尺度的计算模拟，能够实现合金化元
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图 1    镍基单晶超合金的初始微观结构[13] （a）、（b）样品在老化处理前后的典型微观结构；（c）通过 EDS 获得的
（a）中虚线矩形所示区域的元素分布图

Fig. 1    Initial microstructures of Ni-based single-crystalline superalloys[13] （a），（b）typical microstructures of samples before and
after aging treatment；（c）elemental distribution maps obtained by EDS of area indicated by dashed rectangle in Fig.（a）
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素对 γ/γ ′相界面稳定性影响的机理研究。 Li
等[21] 首次提出层浓度，此概念用于表征沿相界面

垂直方向上合金化元素的浓度，从而评价相界面附

近的元素分布。单合金化与双合金化原子 X在

γ/γ′相界面附近的层浓度如图 2所示[21]，单合金化

原子 Mo、W、Cr和 Re均表现为在最邻近 γ/γ′相界

面 γ相一侧（γ-1层）具有最大层浓度。在双合金化

原子 Re-X置换体系中，由于 Re原子处于 γ-cp优

先占位，与 Re元素的相互吸引作用使得 Mo、W、

Cr、Ta和 Re都更倾向于固溶在 γ相一侧，特别是

最近邻 γ-1层。Zhao等[22] 通过基本的不可逆热力

学将最常见的相场方程与经典热力学第一定律和

第二定律联系起来，通过区分准静态场和相变所引

起的序参数变化规律，阐明了结构、铁电和铁磁相

变过程中长程弹性、静电和磁相互作用对畴结构演

变的贡献。他们进一步采用微观方程相场法

（microscopic  equation  phase-field  method，  MPFM）

研究了  1050 K下 Ni75Al11V14 合金时效过程中

γ′与 γ′相之间相界（PBs）的演变和稳定性。通过原

子构型、迁移和占据概率的分析，发现了（100）L//

11̄0

11̄0

（100）L，（200）L//（200）L，（100）L//（100）L·½[100]，
（100）L//（200）L·½[100] 四种类型的相界。本研究

追踪并探讨了亚稳相界的演变和稳定相界的形成，

同时通过将微观弹性理论与 MPFM相结合，研究

了相干弹性应变能对相界演化和稳定性的影响[23]。

Yang等[24] 分子动力学模拟研究结果表明，{010}、
{110}和{111}稳态界面具有不同的特征，以 Ni/Ni3Al
界面为例，可以看出 Ni（001）/（001）Ni3Al、Ni（ ）/
（ ）Ni3Al界面均呈现出矩形错配位错网，Ni（111）/
（111）Ni3Al界面则由于错配位错在界面（同时也是

两组成相的滑移面）内分解成部分位错而形成了螺

型位错网络。高层错能组成相的引入与窄位错间

距的耦合作用，带来了新的错配位错分解机理，其

比此前研究中低层错能组成相中的案例更加复

杂。新机理的几点特性总结如下：部分形核位置受

到抑制，指向单一相中的 V型层错结构转变为指向

界面两侧不同相中的对称分解，形核方向完全改

变。对比常规分解后的缺陷构型，基于新的机理分

解后的缺陷构型提供了对点阵位错传输不同的抗

力，因此能够调控相应材料体系的塑性变形行为。
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图 2    单合金化原子体系（a）与双合金化原子体系（b）在相界面附近的层浓度[21]

Fig. 2    Layer concentration near phase interface[21] for single-alloyed atomic system （a） and double-alloyed atomic system （b）
 
 

1.2    单晶高温合金微观强韧化机理

单晶高温合金的强韧化主要来源于 γ-Ni基体

相强化、γ′-Ni3Al析出相强化和 γ/γ′相界面强化。γ-Ni
作为镍基单晶高温合金塑性变形主体，在蠕变过程

的初始阶段，受外部施加应力或内部错配应力的驱

动，位错在 γ相中移动。此过程中，γ相的固溶强化

作为增强 γ相性能的主导机制，该机制源自于固溶

原子与基质原子间存在的尺寸不匹配，这种不匹配

进而引发了晶格畸变。晶格畸变显著提升了位错

运动时所遇到的阻碍，从而实现了 γ相基体强化。

在镍基单晶高温合金中添加  Co、W、Cr、Mo、Re、
Ru 等合金化元素均可起到明显的固溶强化作用。

除固溶强化，通过降低 γ相中的层错能可增加扩展

位错间距，阻碍其束集，阻碍位错绕过第二相。因

此在 γ相中，层错能可以表征 γ相本征强度。为了

揭 示 Mo在 γ基 体 中 的 强 化 机 制 ， Zhao等 [25]

采用结合相干势近似的精确饼模轨道理论（exact
muffin-tin orbital within coherent potential approxima-
tion，  EMTO-CPA）方法计算研究了 0 K和高温下

Ni-Mo体系的广义层错能，该研究详细展示了

0 K和高温下 Ni-Mo固溶体中 Mo浓度与层错能之

间的关系。Hu等[26] 研究表明与Mo的均匀合金化

相比，层错面上的 Mo偏析对广义堆垛层错能的影

响更强，有助于改善镍基固溶体的孪生倾向。
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101̄]

在蠕变的中后期，镍基单晶高温合金想要进一

步发生塑性变形需要位错切过或绕过 γ′相。由于

γ ′相为 L12 结构而 γ相为 FCC结构， γ相中的

a[ 全位错需要以分解的方式切入 γ′相，通常情

况下，位错进入 γ′相有以下两种典型的形式：

a[101] =
a
2

[101]+APB+
a
2

[101] (1)

a[101] =
a
3

[211]+SiSF+
a
3

[112]→ a
3

[112]+
a
6

[121]

=
a
2

[101]+APB (2)

位错切过 γ′相很明显需要克服一个最小能量，

其大小等于反相畴界（anti-phase boundary，  APB）
能。其结果是 γ′相有序结构被破坏，从而阻止位错

滑移，这种强化称之为有序强化。因此 APB形成

能可以表征 γ′相本征强度，研究点缺陷及合金化原

子对 APB能的影响是十分必要的。Hu等[27] 通过

第一性原理研究本征点缺陷包括反位缺陷、空位及

合金溶质Mo、Re、W和 Ta对 γ′-Ni3Al的{111}APB
能的影响。结果表明单合金化原子在 APB附近都

是能量有利的，而 Mo取代相对不利。而 NiAl反
位和空位缺陷降低 APB能，而大多数 AlNi反位缺

陷增强 APB能。这主要是由于 AlNi/NiAl反位缺

陷附近 Ni—Al键和有序能的减少/增加所致。同时

研究发现，空位合金化溶质缺陷会使得 APB能大

幅减少。APB能除了影响 γ ′相本征强度外，

APB能的各向异性为位错从{111}平面到{001}平
面的交滑动提供驱动力[28]。

γ相中的位错会与相界面位错发生反应，从而

阻碍位错切入 γ′相，另一方面位错塞积在 γ/γ′相界

面附近形成界面位错网阻碍位错的进一步运动，这

就是界面强化。格里菲斯断裂功和界面附近的位

错行为可以表征 γ/γ′相界面强度。格里菲斯断裂功

定义为将相界面分开为两相结构时所需要做的功，

可用于表征相界面的理想强度。不论是单合金化

原子 X还是双合金化原子 Re-X[20-21]，当它们占据

γ′相格点时都呈现出比占据 γ相格点更高的格里菲

斯断裂功，表明合金化原子在相界面 γ′相一侧时对

相界面的强化作用更强。此外，对具有单个 γ′-Ni
空位体系研究时，发现 Ni空位会明显削弱 γ/γ′相界

面的结合强度。而即使附近有 Ni空位，γ′相中合金

化原子占据 Al格点能够提高 γ/γ′相界面的结合强

度，其中 Re表现出最佳的强化效果。γ相 γ′相的晶

格常数不同，在二代及之后单晶高温合金中有大量

Re和 Ru等 γ相固溶强化元素，使 γ相晶格常数略

大于 γ ′相，因此在两相界面处存在错配应力场，

Zhang等[29] 研究发现界面错配应力场可显著影响

合金蠕变过程中的位错运动，进而影响合金抗蠕变

性能。Li等[30] 通过分子动力学模拟研究了不同温

度下 γ/γ′相界面错配位错网演化以及应力分布，结

果表明随着温度和弛豫时间的增加，γ相应力逐渐

增大，γ相位错次数增加，从位错网络破坏的界面切

入 γ′相。研究结果为理解镍基单晶高温合金位错

演化和力学性能的温度依赖性提供了重要信息。

分子动力学从微观尺度揭示了合金界面强化的内

在机理。在此过程中，原子间相互作用势函数作为

分子动力学模拟不可或缺的输入文件，其准确性直

接决定了模拟结果的可信度与精确性，这凸显了势

函数在分子动力学研究中的至关重要性。目前，构

建这类势函数的方法主要分为两大类：一是基于半

经验或全经验的传统方法，二是新兴的机器学习技

术。在传统方法中，尽管已经成功开发了适用于镍

基单晶高温合金的多种势函数，如 Ni[31]、Ni-
Al[31]、Ni-Al-Re[32]、Ni-Al-Co[33] 等，但这些函数在

面对高温合金复杂多变的成分体系时，往往显得力

不从心，难以全面捕捉各元素及其相互作用的精细

效应。鉴于高温合金成分的极端复杂性，为了更精

准地解析元素间的相互作用及其对合金性能的影

响，开发一套精确的多组元势函数显得尤为重要且

迫切。然而，传统方法在此类复杂体系中的局限性

日益凸显，构建过程既繁琐又难以保证高效与精

准。在此背景下，机器学习技术以其强大的数据处

理与模式识别能力，为势函数的构建带来革命性的

变革[34]。特别是以 Zhang等[35] 开发的 DeepMD-kit
为代表的深度学习工具，显著提升了势函数的构建

效率与预测精度，为多元复杂体系的分子动力学模

拟开辟了一条全新的路径。

此外，除固溶强化、第二相沉淀强化及晶界强

化等经典强韧化机理外，由于单晶合金中晶界强化

元素的减少，任何与应力主轴方向垂直的晶界或再

结晶晶粒的生成都可能成为裂纹萌发的源头，进而

显著降低合金的蠕变寿命。因此，铸态再结晶行为

对合金强韧性的影响不容忽视。Long等 [36] 提

出采用黏弹塑性行为模型来预测熔模铸造过程中

镍基单晶高温合金的再结晶。利用非等温实验结

果对该行为模型进行了进一步的验证。该方法能

够预测高塑性位置，这些位置在后续热处理后会发

生再结晶。Wang等[37] 通过结合实验观察与基于

晶体塑性变形的有限元模拟，深入研究了高铝镍

基单晶高温合金在不同热处理温度下的再结晶

行为。 
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1.3    涡轮叶片结构约束下的单晶高温合金宏观

行为

据统计，涡轮进口温度平均每年提高 20 K，但

是叶片材料的承温能力每年提高只有 8 K左右，其

余部分只能通过叶片的冷却技术来实现。这使得

叶片朝着结构复杂化、壁厚减薄化等方向发展，更

复杂的内腔结构以及更先进的冷却技术在提高发

动机涡轮进口温度的同时，还为叶片的性能带来了

诸多挑战。涡轮叶片的结构约束主要包括打孔、曲

度、复杂的几何形状以及不同厚度。这些约束条件

不仅影响叶片的应力分布和变形行为，还决定了单

晶高温合金在叶片中的宏观表现。打孔设计会影

响叶片的冷却效果和应力集中情况；曲度和复杂的

几何形状则决定了叶片的流场分布和气动性能。

气膜冷却已在航空发动机涡轮叶片上广泛使用，叶

片上的气膜孔通过冷却流体在壁面上形成的气膜

将高温燃气与叶片隔绝从而实现叶片的高效冷却，

但是气膜孔及其制备过程中对孔周组织的改变都

会对叶片的性能造成一定的负面影响。气膜孔的

制备会使单晶合金的铸造行为发生改变，快速凝

固、温度再分布、溶质重新分配等过程导致孔周形

成再铸层，其微观组织为 γ相和较少的圆形 γ′相，

且其组织结构与厚度有关。

σyy τRSS应力

σyy τRSS

τRSS＞σP [101] (11̄1̄)

τRSS σP

Shang等 [38] 通过数字图像相关（digital  image
correlation，DIC）和有限元模拟研究了气膜孔对镍

基单晶高温合金试样高温拉伸行为的影响。发现

孔和重铸层都会对拉伸性能产生不利影响，带有气

膜孔的试样较无气膜孔试样来说屈服强度有所降

低，而断后伸长率则明显下降，并且再铸层越厚，屈

服强度以及断后伸长率降低得越显著。他们

分别对薄壁有无气膜孔试样进行有限元模拟计算，

分析其应力、应变分布，结果表明完整无孔试样整

个试样的 、 分布均匀；试样带有薄再铸

层时孔边的 呈“X”状分布，且其 应力分布

不均匀。当无孔试样 时， 滑移系

立即被激活并开始塑性变形。而对于带有薄再铸

层的试样，孔边的屈服情况还取决于孔的位置与分

布，在孔的应变集中的位置， 应力远大于 ，这

就使得试样在这些位置更容易发生塑性变形。对

不同温度下的拉伸行为进行有限元模拟发现，随着

温度从 20 ℃ 升高到 980 ℃，断裂机理从滑移分离

变为颈缩-凹坑。之所以产生这种现象，是因为高

温下的塑性变形是由通道内的位错和较少位错对

剪切 γ′相引起的，而不是室温下单根位错剪切进入

两相结构。 

2    热防护涂层多尺度计算模拟研究
进展
 

2.1    新型 β-NiAl 涂层中的活性元素作用机制

金属间化合物 NiAl因具有熔点高（1638 ℃）、

低密度（5.90 g/cm3）、较高的杨氏模量（240 GPa）及
优异的抗高温静态氧化性能等优良特性而受到青

睐，成为一种十分有潜质的黏结层材料。然而，β-NiAl
作为热障涂层黏结层的候选材料还面临一些挑战，

存在的主要问题有：（1）室温塑性差和高温强度低；

（2）β-NiAl涂层在高温氧化过程中氧化膜/涂层界

面孔洞的形核与生长以及生长应力和热应力产生

的氧化膜褶皱导致 α-Al2O3 膜黏附性较差，在循环

氧化环境下极易剥落，使得涂层失去对高温合金基

体的保护；（3）在高温环境中 β-NiAl涂层与高温合

金基体之间的互扩散现象非常严重。鉴于 NiAl涂
层体系存在的上述问题，人们通过添加活性元素

（reactive elements，REs）对 β-NiAl 涂层改性，大量

的实验研究表明，REs改性能大幅改善 β-NiAl涂层

的性能缺陷。针对活性元素的作用机理提出了多

种模型，但这些模型均存在一定的局限性，目前对

于活性元素的作用机理还存在很大的争议。因此，

为了更好地理解活性元素效应并加以应用，必须从

原子尺度上进行更深入的研究。例如，阐明活性元

素与合金基体元素、微观缺陷等的交互作用机制；

结合高分辨电镜、第一性原理计算等，揭示活性元

素对氧化膜形核生长、氧化膜/合金界面微观结构

的影响机理等。

为明确 REs对 β-NiAl热稳定性的影响，Hu
等 [39]通过第一性原理计算发现 Hf、Zr、Y、Dy、
La五种活性元素在 β-NiAl中都倾向于占据 Al位，

这是由于这几种活性元素与 Al元素无论在原子半

径还是电子结构上都更为接近。且五种体系形成

能均为负值，说明上述体系均能稳定存在。在高温下

β-NiAl金属基体上生长了一层热生长氧化物

（Al2O3），两者之间形成了典型的界面体系，其在循

环氧化实验中充当了最弱的连接作用，在影响涂层

失效中起到关键作用。Zhang等[40-41] 通过第一性

原理方法计算表明，β-NiAl种加入 REs（Hf、Zr、Y、

Dy、La）后提高了 β-NiAl/ Al2O3 界面结合强度，主

要原因是 REs能够与 S元素发生反应，抑制 β-
NiAl/Al2O3 界面处 S偏析，从而显著提高涂层的抗

高温氧化性能。除了对 β-NiAl氧化热力学方面的

研究外，Roy等[42] 还通过随机原胞方法（stochastic
cellular automata， CA）对 β-NiAl和 β-NiAl+Hf的氧
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化动力学进行二维模拟，此方法能够模拟 Al2O3 厚

度、形态、质量变化以及近似计算 Al2O3 中应力应

变。该模拟得到的结论为晶界导致未掺杂的

β-NiAl快速氧化，而掺杂 Hf时，会导致 β-NiAl缓
慢地生长 Al2O3 并形成平面的 β-NiAl/Al2O3 界面，

该结果与实验以及第一性原理计算符合较好。 

2.2    涂层/单晶合金界面互扩散与组织演变机理

高温合金和涂层在化学成分、相组成以及微观

结构上有着显著的不同。受到化学势梯度、温度梯

度和应力梯度的影响，这会导致涂层与高温合金之

间的元素扩散[5]。涂层与合金界面新相形成时，合

金近表面 γ-γ′组织也会被破坏，最终使高温合金的

长期组织稳定性和力学性能恶化[43-48]。

涂层-单晶合金体系组元复杂，相组成繁多，根

据 Onsager[49] 对菲克定律的推广表明，对于包含

n种元素的扩散方程，需要（n－1）2 个方程才能对

其进行求解，对于高温合金这种复杂的合金体系来

说，工作量巨大，且由于涂层/合金界面发生的反应

扩散行为，常常导致新相生成，与二元扩散偶的情

况大相径庭，通过大量实验也很难准确定量描述涂

层/合金界面的扩散行为。针对类似的复杂多元多

相扩散问题，可以采用计算方法进行研究。

Larsson等[50] 提出的均质化模型，采用热力学-
动力学耦合方法模拟涂层系统中同时发生的氧化、

扩散和溶解过程。Yuan等 [51-53] 利用 DICTRA模

拟界面互扩散的基础上（考虑 Hashin-Shtrikman下

界），同时考虑边界上由于氧化所造成的 Al的损

失，Al的损失速率由实验计算得出，并通过 Matlab
进行模拟。这种方法对于等温热暴露的模拟效果

很好，但无法捕捉在热循环过程中由于严重的尺度

剥落而造成的 Al消耗。除此之外，还可通过设置

边界条件（恒定通量或表面恒定活度）为所考虑的

特 定 情 况 提 供 合 理 的 模 拟 结 果 [54-55]。 由 于

MCrAlY涂层成分范围较宽，涂层中 Al、Cr等元素

化学势受涂层成分影响较大，因此合理设计涂层成

分组织能够有效改善涂层/合金界面元素互扩散行

为，Geng等[56] 通过实验结合热力学计算，对一种

高 Mo单晶高温合金的涂层成分进行了设计，评价

了三种结构富 Mo的 TCP相在 γ′相中析出的临界

合金成分，反应涂层中 Al和 Cr元素向合金中扩散

量对 TCP相析出的影响，随着 Al和 Cr含量的增

加，P相倾向于转变为 α-Mo相，并且，在 Al <5%
（质量分数，下同）且 Cr <20% 时，Ni3Al基单晶合

金 IC21在热力学上无富 Mo相析出。结合计算涂

层中 Al和 Cr含量变化对界面行为的影响，表明涂

层中 Cr≤20%，Al在 8%～10% 之间时，涂层/合金

界面组织稳定性良好。

界面组织演变对涂层/合金界面的性能具有重

要的影响，高温合金中存在大量的 TCP相是一个

令人担忧的问题。合金中的难熔元素过饱和析出，

形成了 TCP相，难熔元素作为合金中的强化元素

而言，其含量的下降会导致 γ相固溶强化效果减

弱[57-59]，同时会影响 γ和 γʹ相的晶格错配度，使界

面强化效果降低[58]。在涂层下形成的 SRZ减少了

涂层的承载面积，并起到起裂点的作用，从而降低

涂层的性能[60]。

开展相场模拟可以获得涂层/合金界面的组织

演变过程，有助于深入研究微观组织的演变机理。

Wu等[61-62] 模拟了 Ni-Al-Cr体系中 γ + β和 γ + γʹ
相的互扩散微观结构。Li等[63] 利用相场法模拟

Ni-Al-Cr合金扩散偶中化学势的变化，阐明了一种

新的 Al上坡扩散现象，并讨论了温度梯度作用下

无析出带的形成。通过构建 Ni-Al-Cr-Mo四元相

场模拟[64]，发现温度梯度加速了涂层与合金之间

Al和 Cr等元素的扩散，使得界面组织演变速度加

快，此外，温度梯度造成涂层中 β相数量减少，进一

步加速了涂层-单晶合金的失效。然而，受限于相

场模拟的组元数量，一般仅模拟 β、γ和 γʹ三相的组

织演变，而对于在涂层/合金界面处的其他析出相，

例如 α-Cr、TCP相等对力学性能影响同样重要。未

来若能进一步将外加载荷与温度的耦合作用引入

相场动力学模型，则更能真实地模拟涂层-单晶合

金体系应用于航空发动机涡轮叶片时的实际服役

状态，所揭示的界面组织演变机理也有望为先进涂

层设计提供更为有效的指导。 

2.3    热防护涂层残余应力演变与失效机制

热障涂层是一种涂覆在高温合金表面的陶瓷

涂层，主要起到隔绝合金基体与外界环境的作用，

可大大提高航空发动机叶片的承温能力以及抗氧

化、耐腐蚀性能。但热障涂层在服役过程中会发生

高温氧化和材料成分的改变，同时涂层界面形貌、

材料参数不匹配、温度梯度、陶瓷层高温蠕变等的

交互作用，使涂层界面附近存在复杂的残余应力

场。热障涂层的残余应力分布及演变是导致其产

生失效、剥落的关键因素之一。因此，分析热障涂

层的残余应力场分布状态及演变将为研究热障涂

层失效机理提供理论依据。

为研究分析纳米热障涂层性能及失效机制等，

采用大气等离子喷涂技术在 MCrAlY表面制备具

有良好高温热稳定性的纳米晶 Al2O3-YSZ热障涂
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层。于庆河[65] 计算结果表明：对于纳米 4AlYSZ、
8AlYSZ 和 13AlYSZ涂层内 TGO层与黏结层界面

处的应力分布，无论是径向应力还是轴向应力，纳

米 13AlYSZ涂层明显小于纳米 4AlYSZ和 8AlYSZ
涂。由于径向应力是造成涂层表面龟裂以及屈曲

失稳的主要因素，同时轴向应力 Sy 是层间裂纹的

成因。因此可推断，纳米 13AlYSZ涂层具有最好

的抗氧化性能和热循环寿命，这与热循环实验所得

结论可相互印证。借助有限元分析三种不同掺杂

量的纳米晶 Al2O3-YSZ热障涂层残余应力，采用瞬

态分析法计算涂层从 1050 ℃ 经过 300 s降温到

20 ℃ 时的热应力，比较陶瓷层成分为 4AlYSZ、
8AlYSZ、13AlYSZ时涂层应力值变化和分布。但

该模型较为简单，在模拟精确度上仍有不足。张晨

洁[66] 基于不同热障涂层组织形貌的精细化有限元

计算研究，获得更为准确的制备态涂层残余应力分

布情况。该研究建模重点是涂层层状形貌的模拟，

不同于之前的工作仅仅把涂层分为简单的四层，而

是尽力构建近真实情况下的热障涂层模型。该研

究从应力角度阐明了 APS热障涂层叶片在真实服

役状态下 TGO处发生开裂的成因与失效机理。根

据计算得到的制备态 APS涂层的应力分布情况分

析得到，由于热力学性质差异大，热变形错配严重，

TC/TGO以及 TGO/BC界面处存在应力集中现象，

此处应力值大小为陶瓷层的 10倍左右，并在后续

增厚过程中此处应力呈现增大趋势，引起裂纹的萌

生和扩展，导致陶瓷层和黏结层的分离，最后引起

涂层的开裂和失效剥落。

与 APS涂层制备不同，电子束物理气相沉积

（EB-PVD）所制备的涂层形态为一系列垂直于基体

合金表面竞争生长的柱状晶。含间隙的柱状晶形

貌大大提高了热障涂层的应变耐受性，使 EB-
PVD热障涂层的抗脱落寿命比 APS热障涂层提高

不少。此方法的缺点在于柱状晶间隙会促进涂层

氧化，且成本较高。由于航空发动机涡轮叶片的形

状较为复杂，不同位置的基体曲率也有所不同，为

了模拟叶片不同位置的 EB-PVD热障涂层制备完

成后的初始应力分布情况，黄金慧[67] 建立基体曲

率不同的有限元模型来进行仿真计算，结果表明，

在各不相同的基体曲率下，路径上的应力分布趋势

一致，都是从陶瓷层顶端向内部逐渐缓慢增大，但

是增加的幅度特别小；在接近陶瓷层与黏结层界面

的区域，约距陶瓷层顶端 90 μm的位置处开始，应

力增加的幅度急剧增大，并在界面位置即距离陶瓷

层顶端 120 μm的地方达到最大值；之后进入黏结

层中，应力的大小又急剧下降，且在黏结层内部保

持相对稳定的数值。对比不同曲率的应力分布情

况，可得出：在陶瓷层表面，负曲率的凹界面涂层中

制备拉应力最大，正曲率的凸界面涂层次之，曲率

为 0的平板状涂层内部拉应力最小。 

3    机器学习助力新型单晶高温合金
快速研发
 

3.1    单晶高温合金数据库与机器学习研究进展 

3.1.1    单晶高温合金数据库

目前，限制材料设计的主要因素在于基础的材

料“成分-工艺-组织-性能”关系不明确，即使借助

材料多尺度计算模拟开展材料研究，也由于受到计

算模拟效率与精度的限制，一些材料的关键现象、

行为与机理仍然难以被精确预测和深入阐明，因而

不足以指导材料的实际研发与应用。随着人工智

能的发展，材料信息学不断完善，材料数据不断积

累，基于数据驱动的研究策略为这一问题的解决提

供了新的思路。数据驱动是指通过对大量数据的

分析和处理，自动发现数据中的规律和特征，并将

其编码成数学模型。与传统的理论推导方法不同，

数据驱动方法不需要事先对系统进行深入的理论

分析，而是直接从数据中获取信息，通过大量的计

算和分析得出有效的预测结果。数据驱动方法为

材料学研究提供了一种快速、高效、准确的方法，

可以大大缩短研究周期，降低研究成本。发现蕴含

于数据中的内在规律是数据驱动科学范式的核心，

而基础数据的构成特点无疑决定了数据本身的内

在价值及可应用价值。根据材料研究中重点关注

的“成分-工艺-组织-性能”间关系，单晶高温合金

数据的组成特点可以被总结为：（1） 成分上组成多

元复杂。典型的镍基高温合金包含 10余种合金化

元素。（2） 工艺流程复杂，多变。合金与涂层材料

的制备工艺通常由材料专家的经验决定，工艺数据

组成的维度多变。（3） 多样的微观组织结构。微

观组织图像数据中难以被量化为材料学特征参数

的结构、形态的信息仍以视觉图像形式存储。（4）
用于衡量材料的性能标准多样化。复杂的服役环

境要求高温合金兼具优异的力学性能与环境抗性，

合金设计需考虑多个指标。因此，高温合金数据组

成的显著特点是“多尺度，多维度，多目标”。考

虑到单晶高温合金制造的高成本、长周期，过去研

究对合金组成空间的探索仍是有限的，也造成了
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“小数据集”与“迭代速度慢”的特点。

在过去的研发过程中，逐渐积累起了高温合金

的成分-工艺-性能-组织的实验研究数据，并形成了

系统的材料数据手册，涵盖合金成分，处理工艺，力

学性能等；近年来，在数据驱动的研究新范式推动

下，国内外也形成了一些成熟的数据库，例如，北京

科技大学建立的 NMDMS数据平台 [68]，美国的

Mat Web数据库与日本的 Mat Navi数据库等。为

进一步加速高温合金数据库的扩充，提出了高通量

实验方法用以短时间内获取大批量成分/工艺-性能

/组织实验数据。例如，对于单晶高温合金，使用变

截面试样的高通量实验数据构建了时效条件与显

微组织间的关系[69]，使用扩散偶试样的高通量实验

数据构建了成分与析出相间的关系[70-71]。理论计

算数据可以帮助材料设计人员从更深层次的机理

角度给出相应的指导，典型数据库有美国西北大学

的 OQDM[72]。值得一提的是，基于人工智能的自

然语言处理技术与知识图谱概念的大语言模型的

兴起[73]，为材料数据的快速获取提供了新的可能。

文献信息挖掘方法能够实现对文本研究数据的快

速处理、识别[74-75]，其中 Wang等[76] 开发的数据抽

取算法在 3 h内从 14425篇文章中提取了 2531条

具有成分和性质的记录，涵盖 γ′溶解温度、密度、固

相线和液相线温度，该技术的进一步成熟化对于高

温合金数据库的快速构建具有重要意义。 

3.1.2    基于机器学习的材料研究简介

明确材料的成分-工艺-组织-性能关系是材料

科学研究中的关键问题。通过实验、理论或计算进

行的研究方法可被总结为科学研究的三种范式。

传统上的材料研究通过理论、实验和计算进行新材

料发现；数据驱动的材料科学研究中结合了数据与

机器学习方法进行新材料发现。除了从实验现象

进行的归纳分析，基于第一性原理，分子动力学，相

场等模拟方法从微观角度给出指导，相图计算方法

（CALPHAD）则被应用于计算平衡态下的物相组成

及基本物理性质。但这些方法带来的指导是有限

的，部分现象不能被解释与预测，材料的成分-工艺-
组织-性能关系仍隐含于实验观测与模拟计算的大

量数据中。

随着人工智能的发展，基于数据驱动的研究方

法，即第四范式，为这一问题的解决提供了新的思

路（图 3）[77]。机器学习是其中的核心方法，其可被

定义为：利用数据或以往的经验，以此优化计算机

程序的性能标准。图 4（a）展示了使用机器学习建

模的具体流程，包括数据处理、模型选择、特征工

程、超参数选择、模型验证等步骤[78]。图 4（b）则
展示了一些具体的机器学习算法[79]。机器学习通

常被用于学习数据与目标输出间关系，反映出隐藏

于数据中的规律，其提供了一种建立物理量之间及

物理量与目标性质之间内在关系的方法，因此可被

应用到新材料设计甚至机理探索上。但小数据且

高维的数据组成特点使得预测结果的不确定度大

大增加，增加数据量是一个简单可行的办法，因而

主动学习策略被提出以实现数据的加速标注与减

小模型不确定度，主动学习方法如图 4（c）所示[80]，

其迭代链条为：“数据集-模型构建-材料设计-实验

验证 -数据反馈”，且效率已经被证明远超随机

猜测。 

3.2    基于机器学习的航发涡轮叶片用单晶合金蠕

变性能预测与成分设计

蠕变行为引起的材料损伤是航空发动机关键

热端部件主要的失效形式之一，因此提高蠕变断裂

寿命是镍基单晶高温合金设计的核心目标，而准

确、高效地预测蠕变寿命是关键难题。基于数据驱

动的机器学习方法可辅助建立起单晶高温合金成

分/工艺/微观组织与蠕变性能之间关系，这无疑提

供了一种可解决上述问题，进而加速单晶高温合金

的成分设计的有效方法。

影响高温合金蠕变寿命的主要因素，如成分、

热处理工艺、组织和测试条件等通常被作为机器学

习模型的输入，用以实现高温合金成分优化[81] 与

性能预测[82]。但单晶高温合金小数据集的特点，要

求研究人员采用不同的策略提高该情况下机器学

习模型的泛化性能。获取并使用合成数据是一种

快速扩展训练数据量的方法。Zhang等[83] 结合多

种时间-温度参数模型，得到了蠕变断裂寿命、应力
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图 3    科学发展的四种范式[77]

Fig. 3    Four paradigms of scientific development [77]
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和温度的参数方程并用以扩展训练集数据；Ma等[84]

基于生成对抗网络获得了一批高质量的合成数据

集，并证明适当比例的合成数据可以显著提高蠕变

寿命预测模型的精度和泛化能力。此外，Han等[85]

开发了一种双模型链接方法，用于提高小数据集上

蠕变寿命的预测精度。

单晶高温合金数据库小样本特点加之“多尺

度、多维度、多目标”的复杂性，导致了模型对合

金成分设计至关重要的可解释性与外推能力较弱，

限制了机器学习模型在成分设计中的应用。为解

决这一问题，研究人员将工作集中在细致的特征工

程与材料描述符构建上。Zhao[86] 重点探讨了将相

场方法与本构关系及机器学习相结合进行合金设

计的思路。Huang等[87] 结合物理冶金模型和相图

计算方法（CALPHAD），将 14种成分特征降维，得

到 8种微观组织特征用于预测蠕变寿命，并使用

SHAP分析解释了模型预测寿命与微观组织特征间

的关系。Liu等[88] 结合聚类算法与多种机器学习

算法开发的 DCSA（divide-and-conquer self-adaptive）
模型同样引入了基于 CALPHAD的微观结构参

数用以描述蠕变行为。而 Yin等[89] 通过特定领域

知识评估了热处理参数，筛选了影响蠕变性能的关

键特征，用以构建物理约束下的支持向量回归模型。

深度学习模型具有强大的表示学习能力，能够

在数据中自动学习有效的特征表示，是一种有效的

替代特征工程的方法，并且从深度学习表示中也可

能获得可解释性信息。近年来，在耐腐蚀合金[90]、

镁铝合金[91]、钛合金[92]、高熵合金[93] 等多组元合

金的性能预测中表现出巨大潜力。目前已有研究

将深度学习方法应用于高温合金领域[19,94]。其中，

Yang等[19] 通过 Transformer深度学习方法引入了

元素交互信息表示学习模块作为先验物理约束，构

建了具有物理约束的单晶高温合金蠕变断裂寿命

预测神经网络模型（superalloy  transformer-based
network for creep，SaTNC），模型表现出显著的泛化

性能优势，且其中的可解释性信息能够用于获取关

键合金化元素交互作用及其对蠕变性能的综合影

响等材料学见解。进一步地，结合 SaTNC模型与

迁移学习建立了具有优异外推性能的单晶合金超

高温蠕变断裂寿命预测模型，并提出了一种单晶合

金智能设计策略，设计制备了一种新型单晶合金，

证明了该设计策略的有效性[95]。
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图 4    机器学习方法概述　（a） 机器学习中监督学习的基本工作流程[78]；（b） 一些典型的机器学习算法，包括监督学习的回
归、分类算法，无监督聚类算法以及概率估计算法[79]；（c） 主动学习中数据集-模型构建-

材料设计-实验验证-数据反馈的整体流程[80]

Fig. 4    Overview of machine learning methods (a) basic workflow of supervised learning in machine learning[78]； (b) some typical
machine learning algorithms， including regression and classification algorithms for supervised learning， unsupervised clustering al-

gorithms， and probabilistic estimation algorithms[79]； (c) overall process of dataset-model construction-material
design-experimental validation-feedback of data in active learning[80]
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单晶高温合金微观结构的特征参数及形貌是

成分设计中的一项关键性参考指标。建立准确性

较经验模型与传统计算方法更高的机器学习模型，

以实现晶格错配度、γ′相的热动力学特征等微观结

构特征参数的预测[96-97]。

除了间接指导合金设计方向的研究，基于机器

学习的微观结构参数预测模型也被直接应用于高

温合金成分优化与蠕变性能预测。Liu等[98] 采用

基于多元高斯分布概率密度函数的三目标优化算

法，建立了优化 Co-Ni-Al-Cr基高温合金的 γ′体积

分数、尺寸和形貌的主动学习流程，经过四次迭代

筛选出了三种满足加工性能、环境耐性与蠕变强度

需求的合金成分。Taylor等[99-100] 基于 GPR算法

实现了单晶高温合金 γ′相分数与合金化元素两相

分配行为的预测，其准确性优于 CALPHAD；进而

提出了一套元素未知的物理启发的描述符合用于

预测蠕变寿命。Yang等[101] 采用集成特征工程策

略与先验公式引导的分区域自治线性策略的模型，

构建了通过简单合金成分预测氧化速率常数 Kp，进
而预测 γ′相分数、形状因子、尺寸等近表面显微组

织演变特征的机器学习模型；并在此基础上构建了

适用于薄壁单晶合金高温蠕变行为预测的本构模

型，建立了单晶合金成分-近表面组织退化特征-薄
壁单晶合金高温蠕变行为间的联系[95]。

深度学习在计算机视觉领域的快速发展，使得

合金微观结构图像可以直接作为输入而得到应用，

为材料成分与微观组织之间或微观组织与性能间

关系的建立提供了一种新的可能。近年来，基于深

度学习的研究方法初步在高温合金领域得到了应

用，例如，实现了对高温合金 γ/γ′两相组织的识别分

割[102-103]，γ′相分数、平均尺寸和尺寸分布等微观结

构参数的表征[104]，以及合金硬度的预测[105]。 

4    结语与展望

航空发动机部件正向着高温、高压比、高可靠

性发展，对涡轮叶片材料提出更高的要求。“一代

新材料，一代新型发动机”，在新一代航空发动机

的牵引下，新一代单晶高温合金和热防护涂层的研

制迫在眉睫。目前限制材料设计的主要因素在于

基础材料的成分-工艺-组织-性能关系的不明确，即

使借助材料多尺度计算模拟开展材料研究，也由于

受到计算模拟效率与精度的限制，一些材料的关键

现象、行为与机理仍然难以被精确预测和深入阐

明，因而不足以指导材料的实际研发与应用。随着

人工智能的发展，材料信息学不断完善，材料数据

不断积累，基于数据驱动的研究策略为这一问题的

解决提供了新的思路。与传统的理论推导方法不

同，数据驱动方法不需要先对系统进行深入的理论

分析，而是直接从数据中获取信息，通过大量的计

算和分析得出有效的预测结果。数据驱动方法为

材料学研究提供了一种快速、高效、准确的方法，

可以大大缩短研究周期，降低研究成本。这为新一

代单晶合金和热防护涂层的发展和设计提供了新

的可能性。 
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