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理论计算在高熵陶瓷领域的研究进展 

解陈一, 缪花明, 张蔚然, 刘荣军, 王衍飞, 李 端 
(国防科技大学 空天科学学院, 长沙 410073)  

摘 要: 高熵陶瓷(High-entropy ceramic, HEC)凭借其高熵效应、晶格畸变效应、迟滞扩散效应、鸡尾酒效应, 展现

出优异的热学性能、力学性能和化学稳定性, 在航空航天、能源、核工业等领域具有巨大的应用潜力。然而, 由于

HEC 巨大的成分与结构空间, 传统试错法存在周期长、成本高等问题, 难以有效开展针对复杂体系的研究。因此, 

理论计算成为破解这一难题的核心工具。为梳理近年来理论计算在 HEC 领域的研究进展, 本文聚焦当前主流的理

论计算方法, 包括第一性原理计算、分子动力学模拟、机器学习以及相图计算技术等, 并结合高通量计算与性能描

述符等研究范式, 全面论述这些方法在 HEC 研究中的关键作用与具体应用。本文首先简要概述 HEC 的基本特性和

核心效应, 接着重点剖析上述计算方法的理论基础, 并详细阐述其在 HEC 组分设计、性能预测、微观结构解析与

相稳定性评估等方面的应用。最后, 总结理论计算在研究多组元体系时面临的主要挑战, 如高质量数据集稀缺、构

效关系模糊等, 并对该领域在数据驱动设计、跨尺度关联、极端环境模拟等方向的发展进行了前瞻性展望。 
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Research Progress on Theoretical Calculation in the Field of  
High-entropy Ceramics 

XIE Chenyi, MIAO Huaming, ZHANG Weiran, LIU Rongjun, WANG Yanfei, LI Duan 

(College of Aerospace Science and Engineering, National University of Defense Technology, Changsha 410073, China) 

Abstract: High-entropy ceramic (HEC) demonstrates exceptional thermal and mechanical properties, along with 

outstanding chemical stability, which can be attributed to their high entropy, lattice distortion, sluggish diffusion, and 

cocktail effects. However, the expansive compositional and structural space associated with HEC renders traditional 

trial-and-error methods time-consuming, costly and inadequate for investigation of complex systems. Thus, theoretical 

calculation has become an indispensable tool for addressing these challenges. To outline recent advances in theoretical 

calculation for HEC, this article focuses on prevalent calculation methods, including first-principles calculations, 

molecular dynamics, machine learning, and calculation of phase diagrams. Additionally, it discusses research 

paradigms such as high-throughput computing and performance descriptors, providing a comprehensive overview of 
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their key roles and specific applications in HEC. The article first outlines fundamental characteristics and core effects 

of HEC, then turns to critically examine theoretical basis of these calculation methods, elaborating on their 

applications through specific examples in composition design, property prediction, microstructural parsing, and phase 

stability assessment. Finally, this paper summarizes the major challenges encountered in theoretical calculations in the 

study of multi-component systems, such as the scarcity of high-quality datasets and the ambiguity of structure-property 

relationships. It concludes with a forward-looking outlook on the development directions in this field, including 

data-driven design, cross-scale correlation, and extreme environment simulation. 

Key words: high-entropy ceramic; theoretical calculation; first principles; multiscale simulation; machine learning; review 

2004 年, 叶均蔚教授等[1]和 Cantor 等[2]分别提

出了一种“多元素合金”(亦称高熵合金)的设计概

念。该类合金定义为由五种及以上金属元素组成, 

各元素摩尔分数介于 5%~35%之间的合金材料。通

过调控组分配比, 可有效改变合金的晶体结构与相

组成, 从而显著提升其性能。 

受高熵合金设计理念及热力学原理的启发, Rost

等[3]于 2015年首次将高熵概念引入陶瓷领域, 并成功

制备出单相高熵氧化物陶瓷(Mg0.2Ni0.2Co0.2Cu0.2Zn0.2)O。

HEC 的特点在于其特定晶格位置可容纳多种阳离

子、阴离子及缺陷。相较于传统陶瓷, 其在成分选

择与结构设计上具有更高的自由度, 并表现出高模

量、高硬度、低热导率及优异的抗氧化性等综合性

能。图 1(a, b)为近年来 HEC 领域的研究概况, 目前

该 领 域 发 展 迅 速 , 涵 盖 高 熵 碳 化 物 陶 瓷

(High-entropy carbide ceramics, HECCs)[4-6]、高熵氧

化物陶瓷(High-entropy oxide ceramics, HEOCs)[7-9]、

高 熵 硼 化 物 陶 瓷 (High-entropy boride ceramics, 

HEBCs)[10-12]、高熵氮化物陶瓷(High-entropy nitride 

ceramics, HENCs)[13-14] 、高熵硅化物陶瓷 (High- 

entropy silicide ceramics, HESCs)[15-16]、高熵稀土陶瓷

(High-entropy rare earth ceramics, HERCs)[17-19]等多

种体系。按晶体结构分类, 已开发出岩盐结构[20-21]、

萤石结构[22-23]、钙钛矿结构[24-25]等, 如图 1(c)所示[26]。 
 

 
 

图 1  HEC 领域研究概况 

Fig. 1  Overview of research in the field of HEC 

(a) Amount of publications of HEC in Web of Science database from 2017 to 2024; (b) Percentage of publications on various types of  
HEC in 2024; (c) Schematic diagrams of HEC with different crystal structures[26]; (d) Relationship between entropy and   

number of components, as well as definition of medium-entropy and high-entropy ceramics 
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然而, HEC 因体系复杂性及传统试错法的局限, 

其研究难度显著高于传统陶瓷材料。近年来, 随着 

计算机科学与人工智能的迅猛发展, 理论计算在材

料科学研究中的应用日益广泛[27]。借助高通量计

算、多尺度模拟和机器学习等技术手段, 理论计算

不仅能够突破实验试错的瓶颈, 提升新材料的研发

效率, 还可以深入揭示 HEC 的本征特性, 为开发面

向极端环境的特种材料提供理论依据, 推动HEC在

功能性应用领域的发展与创新[28]。 

本文首先概述 HEC的基本特性, 随后重点介绍

常见的理论计算方法, 并系统阐述这些方法在 HEC

组分设计、性能预测、微观机理分析以及稳定性评

估等方面的具体应用; 最后, 总结当前研究面临的

挑战, 并对未来发展方向进行展望。 

1  高熵陶瓷概述 

1.1  高熵陶瓷的概念及效应 

HEC 通常是指由五种及以上阳离子(等摩尔比

或近等摩尔比)和至少一种阴离子(C、O、N 等)组成

的单相固溶体陶瓷。图 1(d)为熵与组元数的关系以

及中熵和高熵陶瓷的界定。随着高熵材料体系的发 

展与完善, 四金属主元(近)等摩尔比的材料体系有

时也被称为高熵体系[26, 29-30]。 

高熵效应(热力学)、晶格畸变效应(结构)、迟滞

扩散效应(动力学)和鸡尾酒效应(性能)是高熵合金

区别于传统材料的四大特性。HEC 因其高构型熵, 

亦被广泛证实具有上述效应, 其示意图如图 2所示。

热力学上的高熵效应是最核心的特征。高构型熵能

够降低体系的吉布斯自由能, 提高材料的热稳定性

和不同元素的相容性, 从而使多组元体系更倾向于

形成单相固溶体。结构上的晶格畸变效应, 其机制

是不同元素的原子半径和化学键差异导致晶格产生

严重的局部畸变。该畸变会在原子周围形成应力场, 

阻碍位错的滑移, 是提升材料强度的常见机制; 同

时也会增大原子扩散的阻力, 有利于维持高温强度

及微观结构的稳定性。动力学上的迟滞扩散效应, 

其机制是晶格畸变增加了原子迁移所需的能垒。在

HEC 内部, 严重的晶格畸变和大量缺陷能够显著降

低体系内原子扩散速率, 从而抑制材料的相变、再

结晶与晶粒生长过程。性能上的鸡尾酒效应指 HEC

的性能并非单个元素特性的简单叠加, 而是源于元素

间的非线性相互作用, 能够达到“1+1＞2”的效果。 
 

 
 

图 2  高熵材料的四大效应 

Fig. 2  Four major effects of high-entropy materials 
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1.2  高熵陶瓷研究存在的挑战 

当前, HEC 在高温热防护、核能安全、能源转

换等领域具有广阔的应用前景, 但其研究仍存在巨

大的困境与挑战, 可归纳为三个方面: 材料体系的

复杂性与传统试错法的局限性, 高熵机制与构效关

系不明晰, 以及制备工艺与工程化应用的瓶颈。 

HEC 的研究面临多维度挑战, 其核心问题源于

材料体系的复杂性。HEC 通常由 5 种及以上元素组

成, 其成分空间呈指数级增长。以常见的 9 种过渡

族金属元素以及 C、N、O、B 等阴离子元素为例, 传

统试错法难以有效覆盖所有组合。此外, 从粉末制

备、高温烧结到分析表征与方案优化的整个过程, 

单次实验周期长达 1~2 周, 对某一特定材料体系的

优化往往会陷入“边际收益递减”的困境。其次, 高

熵机制构效关系的模糊性阻碍了性能的定向设计。

在没有明确晶格畸变、高熵效应等核心机制与材料

性能的关联时, 设计高性能HEC需要通过试错法不

断调整成分, 导致效率低下且难以精准调控性能。

对于HEC的制备, 固相法所需温度较高且易引入杂

质[31-32]; 液相法(如溶胶凝胶法、先驱体转化法等)

存在制备工艺复杂和储存条件恶劣等问题[33-34]; 高

温烧结可能导致晶粒长大[35-36], 且烧结参数依赖大

量试验。此外, HEC 在极端环境下的考核验证仍然

不足, 缺乏长期有效的服役数据。这些问题对 HEC

从实验室合成到规模化应用构成了严峻挑战。 

1.3  理论计算在高熵陶瓷研究中的作用 

针对上述问题, 研究人员利用多种理论计算方

法对 HEC 进行了深入研究, 尤其在解决体系复杂

性、构效关系模糊性以及制备与工程化应用受限等

方面, 取得了显著成效。 

首先, 机器学习结合高通量计算可以弥补实验

试错法的不足, 高效筛选形成稳定相的成分空间。

通过构建包含多种描述符的模型, 可以预判单相形

成条件与固溶体稳定性, 显著降低实验试错成本。

其次, 通过建立从电子结构到宏观性能的跨尺度关

联, 理论计算能够揭示高熵机制的构效关系, 例如

分析晶格畸变对热导率的抑制效应和位错运动对力

学性能的调控规律。最后, 通过模拟烧结、扩散等

非平衡过程, 可以预测热力学与动力学过程以及缺

陷演化, 从而优化制备工艺。 

2  理论计算方法概述 

理论计算已成为 HEC 领域加速材料设计与性

能预测的重要工具[37-42]。常见的方法有第一性原理

计算(First-principles calculation, FPC)[43]、分子动力学

模拟(Molecular dynamics simulation, MDS)[44]、蒙特

卡罗模拟(Monte Carlo simulation, MCS)[45]、相图计算

技术(Calculation of phase diagrams, CALPHAD)[46]、

机器学习(Machine learning, ML)[47]等。相关理论计

算方法的发展历程图如图 3 所示。虽然高通量计算

(High-throughput computing, HTC)[48] 和 描 述 符

(Descriptor)[39]不是独立的计算方法, 但其本质是基

于理论计算的大规模研究范式, 广泛应用于HEC材

料研究, 因此在本章节中也进行介绍。 

本章节主要概述不同理论计算方法的概念、核

心机制及其在HEC领域的应用, 并对比分析了不同

计算方法的核心机制、优势、局限性及应用场景等, 

如表 1 所示。在 HEC 这一复杂多元体系中, 这些研

究方法并非孤立, 而是紧密关联, 构成一个多尺度

协同的研究框架。例如, FPC 的结果可以作为 MDS

中势函数拟合的参数, 或为 CALPHAD 提供热力学

数据; HTC 生成的海量数据可以用于训练 ML 模型, 

从而快速筛选有潜力的材料体系。 

2.1  第一性原理计算 

FPC 基于量子力学基本原理, 不依赖经验参数, 

而是直接从原子和电子尺度预测材料性质。其核心

在于通过计算求解薛定谔方程, 来预测材料的微观

结构及其物化特性。该方法的基础是密度泛函理论

(DFT), 通过求解 Kohn-Sham 方程, 将多电子问题

转化为有效势场中的单电子问题, 从最根本层面揭

示物质特性的内在起源, 从而实现对新材料的设计

和性能预测。 

在 HEC 研究中, FPC 是揭示多元复杂体系微观

机制的重要工具。其核心应用包括: 预测固溶体稳

定性与新结构的形成; 揭示晶格畸变强化、电子结

构调控等规律; 模拟缺陷、界面及极端环境下的行

为[49-51]。该方法的优势在于从原子尺度阐明“高熵成

分-无序结构-优异性能”的内在关联, 为设计耐高

温[52]、抗腐蚀[53-54]等新型 HEC 提供理论支持。 

2.2  分子动力学模拟 

MDS 基于牛顿力学, 通过数值求解原子/分子

的运动方程, 模拟其在特定力场作用下的运动轨迹, 

从而关联材料微观结构与宏观性质。计算过程包括: 

构建初始模型, 设定研究对象的边界条件, 保持目

标系综(如 NVT、NPT), 跟踪轨迹并进行统计平均, 

最终提取径向分布函数、均方位移等参数, 以分析

材料的结构稳定性、扩散行为及力学性能等。 
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表 1  不同理论计算方法的机制、尺度适用性、优势、局限性及应用场景的对比 

Table 1  Comparison of mechanisms, scale applicability, advantages, limitations, and application  
scenarios of different theoretical computing methods 

Method Mechanism Spatial scale Time scale Advantage Limitation Application 

FPC Quantum 
mechanics 

Atomic/electronic 
scale (angstrom) 

Femtosecond to 
picosecond 
level 

High accuracy 
without empirical 
parameters 

High computational 
cost and limited 
system size 

Electronic structures, 
interface mechanisms

MDS Newtonian 
mechanics and 
force fields 

Nanoscale Picosecond to 
microsecond 
level 

Simulation of 
kinetic processes

Highly dependent 
on accuracy of the 
potential function 

Mechanical properties, 
diffusion behavior 

MCS Probability 
sampling 

Atomic to  
macroscopic  
scale 

Equilibrium 
state 

Exploring 
equilibrium state 
processes 

Inability to simulate 
kinetic processes 

Phase equilibrium 
prediction, formation 
energy calculation 

CALPHAD Gibbs free 
energy 

Macro system Thermodynamic 
equilibrium 
state 

Predicting phase 
diagrams 

Calibration 
dependent on 
experimental data 

Phase diagram 
calculation, component 
optimization 

ML Algorithm and 
data-driven 

Multi-scale Instantaneous 
prediction 

High-throughput 
screening and 
resolving complex 
associations 

Weak model 
interpretability 

Performance 
prediction, component 
optimization 

 

 
 

图 3  相关理论计算方法的发展历程 

Fig. 3  Development history of relevant theoretical calculation methods 
 

在HEC研究中, MDS通过解析多主元体系的复

杂相互作用, 为成分设计与性能优化提供关键依据。

其核心应用包括 :  预测相结构和稳定性 ;  计算 

弹性常数和模量等, 评估材料力学性能; 模拟升温

过程, 研究高温下晶粒生长等行为[55-57]。该方法克

服了实验观测的时空限制, 通过构建多主元模型并

运用特定力场, 可高效预测扩散系数和弹性常数等

关键参数, 为筛选最优成分提供支持, 推动 HEC 从

经验试错向理论指导设计的转变。 

2.3  蒙特卡罗模拟 

MCS 是一种基于概率统计的数值方法, 通过大

量随机抽样和统计分析模拟复杂系统的行为。其核

心是将研究对象抽象为概率模型, 定义状态空间与

状态转移规则, 利用随机数模拟系统演化。 

MCS 的核心应用包括: 模拟原子在晶格中的随

机占据, 预测相稳定性与固溶体形成; 计算空位形
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成能, 分析成分均匀性与缺陷热力学; 模拟表面重

构与吸附, 优化表面/界面性质[58-59]。通过统计平衡

态样本的平均值或概率分布, MCS 能高效求解平衡

态热力学性质。该方法在处理高维状态空间和复杂

相互作用方面具有显著优势, 适用于研究实验难以

实现的高温环境和多主元交互作用, 为成分设计提

供指导, 降低实验试错成本。 

2.4  相图计算技术 

CALPHAD 通过整合热力学理论与实验数据, 

定量计算材料相图及热力学性质。其核心是基于热

力学平衡条件, 构建合金体系中各相的吉布斯自由

能模型, 从而求解多相平衡时的成分–温度关系。

基本流程包括 : 建立各相的热力学参数表达式 , 

通过实验数据(如相图、热容)优化参数, 形成自洽

的热力学数据库, 最终预测相图、相变行为及热力

学性质。 

在 HEC 研究中, CALPHAD 通过构建各相的吉

布斯自由能模型来解决多组元体系相平衡关系复杂

的难题, 精准预测相组成、相变温度及热力学稳定

性, 为成分筛选、烧结工艺优化(避免有害相)及显微

组织调控提供理论依据。CALPHAD 的优势在于突

破复杂体系的限制, 仅需少量关键实验数据即可构

建自洽的热力学数据库。与传统试错法相比, 该方

法可显著减少实验数量, 降低研发成本, 尤其适用

于探索熵稳定固溶体的形成和高温相演变规律, 有

效推动HEC的工程化应用。受限于现有相图数据库, 

CALPHAD 在 HEC 领域的研究较少[60]。 

2.5  机器学习 

ML 是人工智能的一个分支, 通过计算机分析

数据, 自主学习规律, 进而做出预测或决策, 无需

人工编写明确具体的规则。其核心思想是利用算法

从数据中提取模式, 并不断优化模型以提升效能。

其具体工作流程包括数据收集、数据库建立、特征

工程(核心是构建物理意义明确的描述符)、模型训

练与选择、模型应用以及实验验证等。 

在 HEC 研究中, ML 的核心思路是将传统试错

法转变为数据驱动的研究范式。它利用描述符将材

料特性转化为可计算和量化的特征, 通过处理研究

人员难以直接分析的复杂数据, 挖掘成分、工艺与

性能之间的潜在关联, 建立预测模型, 辅助筛选材

料体系和成分区间, 从而极大缩小实验范围并降低

研发成本。ML 与其他理论计算方法深度融合, 显著

加速了新材料的研发。FPC 为 ML 模型生成可靠的

训练数据[61], 经过训练的 ML 模型能够以接近计算

的精度预测新成分的性质, 实现高通量初筛。ML

与 MDS 结合, 可开发基于 ML 势函数的分子动力学

模型, 克服经典 MDS 使用经验化参数的缺陷, 在保

持接近计算精度的同时, 高效模拟数万原子、纳秒

尺度的体系[62-63]。 

2.6  高通量计算 

HTC 本身并不是一种孤立的计算方法, 而是一

种结合了理论计算、自动化和大数据分析的研究范

式, 其本质是通过搭建标准化的计算框架, 系统性、

大规模地执行计算任务, 从而快速筛选体系并预测

材料性能。 

HEC 的核心特征是其广泛的成分空间(多种元

素在多个晶格位点上的排列组合), 材料体系涵盖

从原子到宏观的多个尺度。HTC 可以串联不同的理

论计算方法, 从而实现HEC材料体系的高效筛选与

性能预测。常见的方法是将 HTC 与 ML 结合, 前者

高效探索成分空间并降低成本, 后者解析复杂耦合

效应, 从而精准预测关键特性[64]。在原子和电子尺

度, HTC 与 FPC 相结合可以进行大量的形成能、电

子结构和本征力学性质的高精度计算[65]; 在宏观热

力学层面, HTC 也为 CALPHAD 方法提供了关键数

据支撑。多种方法融合, 极大地推动了复杂材料体

系的理性设计与加速发现。 

2.7  描述符 

HEC 描述符是一系列用于表征 HEC 体系特征

的物理或化学参量。这些描述符是从构成 HEC 的组

分元素的本征属性中提炼出来的量化指标, 可能是

经验的、统计的, 或基于量子力学原理计算得到的。

其核心目的是将复杂的定性材料性质转化为可计

算、可比较的数值特征。描述符是连接材料本征特

性与 ML 模型的桥梁, 它不仅服务于传统的经验模

型, 更是 ML 模型的核心输入特征。 

常见的描述符有熵形成能力描述符(EFA)[66]、晶

格尺寸差异参数(δ)[67]、价电子浓度(VEC)[68]、无序焓

熵描述符(DEED)[69-70]、混合焓熵描述符(MEED)[71]、

Goldschmidt 容忍因子 (tG)[72-73]、尺寸无序参数

(δ*size)[74]等。在 ML 流程中, 这些描述符通过特征

工程被组合或转换 , 以优化模型的预测能力 , 在

HEC 体系的可合成性和稳定性方面发挥着重要作

用, 为 ML 驱动的材料设计提供可解释性。 

3  理论计算在高熵陶瓷研究中的具体

应用 

前文概述了常见的理论计算方法, 对比了这些 
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方法的核心机制、优势、局限性以及应用场景。本

章节将聚焦理论计算在 HEC 研究中的具体应用场

景, 深入阐释相关方法在材料设计、稳定相评估、

性能预测等环节发挥的关键作用。 

3.1  相稳定性预测 

通过计算形成能、混合焓等参数, 理论计算能

够预测产物能否形成单相固溶体, 进而指导实验设

计及优化合成条件, 降低多组元体系的研发成本。 

Sarker 等[66]首次通过 EFA 理论, 结合高通量

FPC, 研究了由 8 种过渡金属元素(Hf, Nb, Mo, Ta, 

Ti, V, W, Zr)构成的 56种五元高熵碳化物的EFA, 结

果如图 4(a)所示。按 EFA 高低筛选出 9 种体系进行

实验验证, 结果表明, 高 EFA 体系均形成单相结构, 

而低 EFA 体系则存在第二相。该研究成功设计并制

备出兼具高强度和低热导的 HECCs, 体现了“理论

预测-实验验证”在新材料体系开发中的优势。进一 
 

 
 

图 4  相结构预测相关的研究工作[66, 76, 82] 

Fig. 4  Researches on phase structure prediction[66, 76, 82] 
(a) EFA of 56 kinds of high-entropy ceramics calculated by FPC[66]; (b) Flowchart of the HEBs formation capability descriptor prediction  

model[76]; (c) Pseudo-binary phase diagrams for (Ti-Zr-Hf-Nb-Ta-Mo)-C and (Ti-Zr-Hf-Nb-Ta)-C[82] 
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步地, Divilov 等[69]针对 HEC 实验驱动效率低及仅

碳化物可计算预测的现状, 提出“功能可合成性”的

概念 , 构建了 DEED, 通过平衡熵增与焓损量化

HEC 的单相形成能力, 成功预测并实验合成新型单

相高熵碳氮化物和硼化物, 为HEC的计算驱动发现

提供了高效工具。Dey 等[71]利用提出的 MEED 将材

料体系扩展至 2D 层状硫化物, 为设计新型 HEC 提

供了更为普适的工具。 

在新体系 HEC 的设计过程中, ML 发挥着重要

作用。褚衍辉团队提出了一种结合高通量实验、计

算与 ML 的研究方法 , 成功应用于高熵碳化物

(HECs)[75]、高熵硼化物(HEBs)[76]、高熵稀土单硅酸

盐(HEREMs)[77]的高效探索。该团队分别通过自主

研发的高通量合成技术制备了 91 种 HECs、70 种

HEBs 以及 132 种 HEREMs 样品, 并利用计算、ML

及遗传算法从数十个潜在描述符中筛选出预测材料

形成能力的关键描述符组合。以 HEBs 为例, 图 4(b)

展示了 HEBs 形成能力描述符预测模型的流程图, 

其模型验证准确率均达到极高水平(HECs: 93.4%; 

HEBs: 97.1%; HEREMs: 96.2%, 100%)[76]。这些工作

不仅为不同体系的HEC建立了精准的预测模型, 揭

示了关键物理化学因素的核心作用, 同时还预测了

数千种潜在的新型高熵化合物, 充分验证了该研究

范式在加速高熵材料发现与设计方面的普适性。

Mitra 等[78]和 Zhang 等[79]也进行了相关研究, 为预

测 HEC 相结构提供了可借鉴的模型。 

高熵碳化物的合成通常需要较高温度 , 而单

相产物形成的温度仍为未知。为解决这一问题, Pak

等[80]通过正则 MCS, 确定了单相和多相样品形成

的温度条件, 并利用电弧等离子体法在 2000 K成功

合成单相 HEC, 在 1200 K 以下观察到样品分解为

(Ti-Nb-Ta)C 及多种 Zr-Hf 基碳化物混合相。该研究

为多组分材料的靶向合成提供了新思路。Liu 等[81]

通过 CALPHAD 计算了(VNbTaMoW)0.5Cx 体系的相

图, 预测了形成单相的温度区间, 并合成了高熵碳

化物陶瓷, 筛选出具有优异力学性能的四元(4 种)

和三元 (6 种 )单相碳化物陶瓷。这充分体现了

CALPHAD 方法在组分设计和性能预测中的作用。

Arai等[82]也通过CALPHAD计算方法设计了适用于

熔体渗透的 Ti-Zr-Mo 合金。如图 4(c)所示, 利用该

方法得到的相图可用于筛选合金成分和碳的范围, 

形成目标高熵碳化物, 制备出 HEC 基复合材料, 在

2000 ℃以下依靠复杂的氧化产物实现高效抗氧化, 

为超高温应用提供一条新的路径。 

上述不同计算方法能够初步预测相结构、单相

的形成能力及亚稳相存在的可能性, 但由于当前计

算精度的限制, 难以对多组元体系的化学无序结构

进行精确建模。 

3.2  物理性能模拟 

通过第一性原理、分子动力学等计算方法, 研

究人员可以避免高成本实验, 直接预测 HEC 的热

学、力学以及电学性能, 揭示微观结构与宏观性能

的联系, 指导材料设计与优化。 

Lu 等[83]通过第一性原理计算了不同成分比例

的(TiZrNbTaMo)C 的弹性常数, 得到每个体系的体

积模量 B、剪切模量 G、杨氏模量 E、泊松比 ν 以

及 VEC, 并绘制了“成分-结构-性能”相关性热图, 

如图 5(a)所示。计算结果表明, 添加 Ti 元素有利于

提高硬度和模量, 而添加 Mo 元素则效果相反。随

后 , 通过碳热还原反应制备的(TixZr2Nb2Ta2Mo4–x)- 

C10–y (x=1, 2, 3)验证了第一性原理计算的预测趋势。 

 

 
 

图 5  高熵陶瓷的结构表征与性能关联研究[83, 85] 

Fig. 5  Researches on structural characterization and performance 
correlation of high-entropy ceramics[83, 85] 
(a) “Composition-structure-elastic properties” correlation heatmapping of 
(TiZrNbTaMo)C[83]; (b) Spatial schematic diagrams of high-entropy 
ceramic components with different carbon vacancy concentrations[85] 
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S o n g 等 [ 8 4 ] 通 过 调 节 碳 空 位 来 改 善

(Zr0.25Hf0.25Ta0.25Nb0.25)Cx 的形成能力、烧结性能及 

力学性能, 但由于传统试错法的局限性, 仅研究了

x=1, 0.8, 0.6 的情况。而理论计算可以扩展研究更多

的成分空间。例如, Bai 等[85]利用 FPC 系统研究了不

同碳空位浓度(成分空间如图 5(b)所示)对高熵碳化

物(HfTaZrNb)C1–x 的电子结构、力学和热学性质的

影响机制, 弥补了传统试错法和高温实验操作困难

的缺陷, 为实验合成提供了理论依据。 

在揭示 HEC的微观机制和性能预测方面, 褚衍

辉团队成功地将基于 ML 势函数的 MDS 应用于

HECs[86]和HEBs[87]体系。在针对HECs的研究中, 该

团队构建了一个具有出色成分迁移性的神经进化势

(图 6(a)), 该势函数仅需依赖小型数据集进行训练, 

即可高效、准确地预测多种 HECs 的力学与热学性

能, 为高通量筛选目标材料提供强大的工具[86]。而

在以HEBs为对象的机理研究中, 该团队则结合ML

势函数的 MDS 与实验验证, 明确指出晶格畸变是

导致 HEBs 晶格热导率显著降低的主要机制, 并揭

示了其通过散射声子和降低声子速度等路径影响热

输运过程的物理本质[87]。这两项工作为设计与筛选

高性能 HEC 提供了全面指导。 

 

 
 

图 6  机器学习驱动的高熵陶瓷物理性能模拟与预测方法研究[86, 88] 

Fig. 6  Researches on simulation and prediction methods of physical properties of high-entropy ceramics driven by machine learning[86, 88] 
(a) Schematic of transferable machine-learning-potential-based MDS for HECs[86]; (b) Performance of five ML models[88] 
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为预测 A2B2O7 型 HEC 的热导率, Wen 等[88]提

出了一种结合多维各向异性交互技术(DAFI)与 ML

的方法。利用 DAFI 生成 594 种特征组合, 筛选出

与热导率强相关的交互特征 ,  并基于这些特征 

构建了五种 ML 模型, 如图 6(b)所示。通过实验合

成了三种 HEC 以验证这些模型, 预测误差均<5%, 

证实了特征组合对提升预测精度的重要性。该研究

为高效设计低热导率 HEC 提供了新路径。 

为设计兼具高硬度和良好导电性的高熵十二硼

化物陶瓷, Zheng 等[89]提出了一种反直觉设计策略。

首先通过计算晶格参数与形成能, 验证形成高熵固

溶体的可行性, 进而预测其高硬度的力学特性和金

属性的电子结构, 指出三维硼网络是维持高电导率

的关键通道。这些计算结果为材料设计提供了理论依

据, 并揭示了材料在提升硬度的同时不影响电导率的

微观机制, 为实验合成与性能优化奠定了坚实的理论

基础。Cui 等[90]也开展了关于高熵十二硼化物的相关

研究, 解决了传统材料中硬度与导电性的矛盾。 

在实验合成前, Zheng 等[91]通过理论计算模拟

材料性能。模拟结果表明, Nb/Ta 含量高的 HECCs

具有更优的强度、刚度、高温体积模量和更低的热

膨胀系数, 而 Ti/Hf 含量高的 HECCs 则表现出更高

的硬度和脆性。部分计算结果得到了实验验证。Zeng

等 [92] 通 过 FPC 结 合 高 压 实 验 , 研 究 了

Ti0.2Zr0.2Nb0.2Mo0.2Ta0.2Cx 的电子结构和超导性。计

算结果显示该材料的电子结构中存在类狄拉克点

(–0.75 eV), 主要来源于过渡金属 d 轨道与碳 p 轨道

的杂化, 且自旋轨道耦合未完全破坏该特征。实验

证实该材料具有 II 型超导性(最高居里温度 Tc≈4 K), 

比热跳变和弱电子-声子耦合符合 Bardeen-Cooper- 

Schrieffer(BCS)机制。这项工作拓宽了 HEC 在拓扑

超导体研究中的应用, 也为设计量子器件提供了新

的材料体系。 

以上研究表明, 理论计算能够建立起成分-微

观结构-性能之间的联系, 指导材料的设计, 但对于

多元素耦合效应的量化以及极端环境下性能预测仍

较为困难。 

3.3  扩散行为与原子尺度机制研究 

理论计算通过多尺度模拟 , 从原子角度揭示

HEC 的氧化、扩散、吸附等行为机制, 阐明晶格畸

变与高温原子迁移规律, 从而指导材料的烧结工艺

优化及高温稳定性设计。 

Liu 等 [93]通过 FPC 与 MDS, 首次揭示了

(Zr0.25Ti0.25Nb0.25Ta0.25)B2 的初始氧化机制, 阐明了

氧分子自发解离吸附与氧扩散的原子级路径。该研

究还对比了四种单组元二硼化物的吸附能与扩散势

垒(图 7(a)), 指出可以通过调控金属元素种类来优

化(Zr0.25Ti0.25Nb0.25Ta0.25)B2 的抗氧化性, 为设计高

性能抗氧化材料提供了新视角。 

Fan 等[94]通过第一性原理解决了(TiZrHfNbTa)C

形貌演化的微观机制问题。通过计算不同晶面的表

面能差异, 并进行表面重构模拟揭示了 Nb 元素的

偏析与核壳结构形成机理。结合混合焓与扩散动力

学, 阐明了 IV 族(Ti/Zr/Hf)与 V 族(Nb/Ta)元素在反

应序列中的竞争机制 , 揭示了形貌与性能之间的

关联 , 从而有效弥补了实验无法直接观测的微观

过程。 

Li 等[95]针对 HECCs 在高温氧化环境中的应用

瓶颈, 提出了一种成分优化策略。首先通过 FPC 研

究氧原子在不同吸附位点的吸附能, 从原子尺度阐

明元素选择性氧化机制; 然后通过遗传算法高效筛

选出最优成分区间, 避免传统试错法的盲目性; 最

后通过 MDS 分析(NbTaZrHf)C 在 1200 K 下的氧化

过程。这项工作将计算与实验相结合, 为加速开发抗

氧化 HECCs 提供了可借鉴的经验。同样地, Ye 等[96]

也将 FPC 与实验相结合, 研究了(MoNbTaVW)Si2的

热稳定性和抗氧化性能。该研究揭示了高熵效应的双

重作用, 即迟滞扩散效应与选择性氧化。如图 7(b)

所示, 仅存在 Si 氧化形成连续的 SiO2 保护层, 解决

了传统二硅化物在 500~1000 ℃的氧化难题。 

以上研究表明, 利用多尺度模拟, 理论计算能

够揭示原子的迁移机制, 预测材料的微观结构, 进

而指导材料的设计, 但受限于算力, 理论计算的时

间尺度远远小于实际过程, 从而制约了模拟的精度。 

3.4  数据驱动辅助材料设计 

基于ML的数据驱动方法不仅可以预测HEC的

相结构, 还可以指导材料的设计与合成, 预测特定

组分下材料的性能, 优化制备工艺, 并建立“组分-

结构-性能”之间的联系, 从而显著缩短新材料体系

的研发周期。 

为解决 HECs 在高温应用中因热膨胀系数(CTE)

失配导致的材料失效问题, Kim 等[61]通过高通量计

算生成 3360 个数据点, 并筛选出 24 个关键特征训

练随机森林(RF)和神经网络(NET)模型。该研究成功

预测了 HECs 的 CTE, 并发现结合能(H6)、体模量

(H9)、杨氏模量(H11)是影响 CTE 的三大关键因素

(图 8(a)为基于表征参数对 CTE 重要性的预处理)。

RF 和 NET 模型预测精度高, 仅依赖 3 个参数即可

实现大于 97%的预测精度, 大幅降低了计算成本, 

为设计低 CTE 材料提供了新的研究范式。 
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图 7  扩散行为与原子尺度机制相关的研究工作[93, 96] 

Fig. 7  Researches on diffusive behavior and atomic scale mechanisms[93, 96] 
(a) Adsorption energy and diffusion barrier of high-entropy diborides and four single-component diborides[93];  

(b) Simplified schematic diagrams of oxidation mechanism of (Mo0.2Nb0.2Ta0.2V0.2W0.2)Si2 and MoSi2
[96] 

 

HEC 作为极端环境服役的特种材料, 其硬度设

计与预测同样重要。Zhou 等[97]基于 119 组数据, 筛

选出梯度提升决策树模型, 测试集 R2 达 0.876, 文 

献数据和新实验数据的平均验证误差分别为 2.9%

和 6.5%, 成功开发了 HEBs 的硬度预测模型。如

图 8(b)所示, 对硬度影响最大的因素依次为: 平均

质量( m )、平均电子亲和力( aE )、平均电离能( IE )、

相对密度(K)以及制备工艺参数(Syn)。例如, 添加

Mo 元 素 使 得 m 从 146.2 降 低 到 137.5, 

(Hf0.25Zr0.25Ti0.25Ta0.25)B2 硬度提高了 7%。该研究首

次将 Syn 与描述符共同纳入特征空间, 强调了制备

工艺的关键作用, 实现了成分/工艺的协同优化。 

不仅局限于 HECs、HEBs, 高熵氮化物(HENs)

同样具有优异的性能。Zhou 等[98]提出了一种基于数

据增强生成对抗网络驱动的 ML策略(图 8(c)), 用于

预测 HENs 的硬度、模量以及耐磨性。该研究在小

样本条件下实现了性能预测, 并首次解释了元素差

异度对性能的主导作用, 成功预测出 7 种未合成的

超硬 HENs。类似地, Xu 等[99]利用 ML 结合高通量

实验的方法, 预测并制备了一种超硬 HENs 涂层, 

该涂层成为现有报道中硬度最高的五组元陶瓷体系

(图 8(d))。 

综上所述, 基于 ML 的数据驱动方法在设计和

制备具有优异性能的不同体系 HEC 方面展现出巨

大潜力。 

4  理论计算存在的问题 

HEC 因其独特的高熵效应和优异的性能潜力

而备受关注。理论计算在形成机制、预测性能、筛

选成分和指导实验设计等方面发挥着重要作用。然

而, 当前研究仍面临若干不容忽视的问题, 主要体

现在以下几个方面。 

(1)体系复杂性与计算精度的矛盾 

HEC 通常由五种或五种以上元素组成, 其原子

排列呈现高度无序性, 这使得传统理论模型难以准

确描述其复杂的结构特征。而精确描述所有可能构

型需要巨大的计算量, 即使是中等规模的超胞, 其

可能的构型数量也随着元素和原子数量呈指数级增

长。高精度的 FPC 和 MDS 受限于计算成本, 通常

只能处理数百至数千原子体系, 且时间尺度局限于

皮秒至飞秒量级, 现有的计算能力难以弥补从精确

计算到宏观性能预测之间的巨大差距。因此, 提升

算力或研发更高效的算法是提高模拟计算精度 
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图 8  数据驱动辅助材料设计相关的研究工作[61, 97-99] 

Fig. 8  Researches on data-driven assisted material design[61, 97-99] 
(a) Preprocessing of characterization parameters based on their importance relative to CTE[61]; (b) Ranking of features which have  

the greatest impact on hardness[97]; (c) ML-assisted design strategy for prediction of mechanical properties and  
descriptor-property correlation analysis of HENs[98]; (d) Comparison of mechanical properties of high-entropy ceramic coatings[99] 

 

的关键途径。 

(2)高质量数据集的稀缺 

ML 模型的开发与性能高度依赖于高质量、大

规模的数据集。目前, 在 HEC 领域, 理论计算与实

验数据存在一定局限性, 且缺乏统一标准, 制约了

模型的泛化能力与可靠性。在计算数据方面, 尽管

近年来 ML 势函数的发展已极大地丰富了数据集, 

但大多数 ML 模型主要集中在几种特定的结构上, 

未能涵盖 HEC 结构的多样性。相比之下, 实验数据

的稀缺问题更为突出。现有的实验研究通常关注单
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相陶瓷, 而多相陶瓷的相关数据往往会被忽略, 导

致 ML 模型的数据不平衡[47]。此外, 关键工艺参数

的缺失进一步影响了数据集的质量。刘娟等[100]通过

建立 ML 模型设计并制备了高熵氮化物陶瓷, 但烧

结温度、制备方法、孔隙率等关键工艺参数未被记

录, 这影响了模型对特征与性能的关联, 降低了数

据集的质量。因此, 建立标准范式, 构建高质量数据

库有利于推动 ML 模型的开发。 

(3)微观结构与宏观性能的关联模糊 

HEC 的性能提升通常得益于熵增效应、晶格畸

变及价电子浓度等微观机制, 但理论计算在揭示这

些微观结构及其对宏观性能的影响时面临巨大挑

战。Wei 等[101]通过化学短程有序(SRO)策略, 设计

了 Nb 掺杂的(Bi0.2Na0.2K0.2La0.2Sr0.2)TiO3 高熵弛豫

铁电材料, 解决了陶瓷电容器能量储存密度低的问

题。然而, SRO 的验证仅依赖于间接推测(DFT 计算

与局部透射电镜观测), 未考虑实际界面效应和缺

陷等因素, 缺乏跨尺度的验证。Wang 等[49]通过 DFT

计算研究了(TiZrHfVNb)C5 在 0~100 GPa 高压下的

结构稳定性、力学行为和电子结构等, 但对于材料

硬度下降以及脆-韧转变的预测缺乏明晰的理论解

释与实验验证。因此, 要想建立微观与宏观的桥梁, 

需要融合多个尺度的模拟。Zhang 等 [102]首次将

CALPHAD、ML 以及关键实验相结合 , 解决了

(Ti,Zr,Hf)C 陶瓷固有的硬度-韧性的权衡问题, 实现

了材料“成分-工艺-性能”的定量预测。实验表明, 时

效处理诱导的纳米结构演化与位错协同作用使硬度

(27.26 GPa)和断裂韧性(3.47 MPa·m1/2)分别提升

了 32%和 80%, 揭示了微观变形机制对宏观性能

的贡献。 

5  结论与展望 

HEC 凭借其独特的“高熵效应”, 展现出超越传

统陶瓷的优异综合性能, 在航空航天、能源系统、

核反应堆等关键领域展现出巨大的应用前景。然而, 

由于其成分复杂性与结构无序性, 传统研究方法面

临瓶颈。理论计算的发展, 为解决这一核心难题提

供了强有力的工具。 

本文系统梳理了理论计算方法在 HEC 领域中

的关键作用和应用进展, 并指出当前理论计算面临

的诸多挑战。作为材料设计与性能优化的核心工具, 

理论计算将会在HEC领域发挥更大的作用, 今后应

重点关注以下几个方面的发展。 

(1)高性能计算与先进算法的协同融合 

在原子尺度模拟方面, ML 势函数的开发与应

用已取得显著进展。但面对 HEC 巨大的成分构型空

间, 如何在高精度与高效率之间实现统一, 仍是当

前面临的核心问题。未来需着力推动高性能计算资

源与先进算法的深度融合。例如, 构建基于主动学

习的高效势函数生成框架, 利用迁移学习策略将小

体系计算精度推广至大体系。通过上述手段, 在确

保计算精度的前提下突破体系尺寸与时间尺度的限

制, 为揭示HEC的复杂物理本质提供更可靠的理论

支撑。 

(2)标准化、高质量的数据库构建 

ML 模型的性能依赖高质量和大规模的数据集, 

尽管 ML 势函数的发展在一定程度上丰富了计算数

据集, 但HEC领域的数据资源仍存在分散化与碎片

化等问题。亟需整合高通量计算、高通量实验以及

文献中分散的数据, 针对 HEC 广阔的“成分-结构-

工艺”空间建立系统完善、内容完整的标准数据库, 

为 ML 模型的构建与优化提供坚实基础。 

(3)跨尺度模拟计算的关联交互 

为明晰 HEC“成分-结构-性能”之间的内在关联, 

需整合从原子/电子尺度(如 FPC)、纳米尺度(如 MDS, 

特别是基于 ML 势函数的方法)、介观尺度直至宏观

尺度的多尺度模拟方法。建立有效的跨尺度信息传

递机制, 将电子结构信息作为底层输入, 逐级上推

以预测宏观性能, 从而构建一个从微观结构到宏观

性能的完整理论预测体系。 

(4)极端服役环境的精准模拟 

针对 HEC 在高温、高压、强辐照及腐蚀等极端

环境下的原位实验研究目前仍面临诸多技术瓶颈和

安全挑战, 发展适用于这些极端条件的模拟计算方

法至关重要。例如, 开发能够准确描述极端条件下

原子间相互作用的热-力-化学耦合势函数, 以模拟

材料在长时间辐照下的损伤积累与相稳定性。此类

模拟研究不仅能够弥补实验研究的不足, 更能从原

子层面揭示材料在极端条件下的结构演化规律与失

效机理, 为新型高性能 HEC 的设计提供理论指导。 
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