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摘　 要: 高端制造等行业对特殊钢的性能需求日益提升ꎬ 这对特殊钢的研发和更新换代速度提出了极高的挑战ꎮ 基于传统试

错法的研发方式虽然可在部分问题上避开未知物理机理的限制ꎬ 但同时也会导致设计所需时间和成本的大量消耗ꎮ 因此ꎬ 特

殊钢的研发方式需要逐渐从传统试错法向计算设计到实验验证模式转变ꎮ “材料基因组计划”自问世以来ꎬ 在诸多材料体系的

设计上都发挥了显著的作用ꎬ 但在传统结构材料尤其是钢铁材料上ꎬ 由于其合金体系的复杂性、 工艺流程的长链条、 组织的

多样性以及性能的多目标需求ꎬ 使其成为材料基因工程的难点ꎮ 但正基于上述特点ꎬ 传统结构材料也为材料基因工程提供了

发挥的空间ꎬ 世界各国纷纷开展特殊钢方面的高通量计算与设计ꎮ 通过对基于材料基因思想的特殊钢研发进展的综述ꎬ 评价

了针对特殊钢的材料基因工程发展现状及未来方向ꎮ 介绍了美国西北大学 Ｏｌｓｏｎ 团队以及 Ｑｕｅｓｔｅｋ 公司通过多尺度集成计算平

台研发的飞机起落架用超高强不锈钢、 荷兰代尔夫特大学通过“基因”设计理念结合高通量遗传算法设计的高性能耐热钢、 印

度 ＣＳＩＲ 国家冶金实验室通过多种本构模型结合人工神经网络进行的高性能管线钢设计等ꎮ 特殊钢的高通量计算与设计研究不

但可以促进特殊钢的更新换代ꎬ 更会为我国乃至世界金属材料的高速发展提供支撑与保障ꎮ

关键词: 材料基因组计划ꎻ 特殊钢ꎻ 高通量计算ꎻ 组织性能调控ꎻ 优化设计

中图分类号: ＴＧ１４２􀆰 １　 　 文献标识码: Ａ　 　 文章编号: １６７４－３９６２(２０１９)０７－０６６３－０９

Ｈｉｇｈ￣Ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ Ｓｐｅｃｉａｌ Ｓｔｅｅｌ
ＷＡＮＧ Ｃｈｅｎｃｈｏｎｇꎬ ＷＥＩ Ｘｉａｏｌｕꎬ ＳＨＥＮ Ｃｈｕｎｇｕａｎｇꎬ ＸＵ Ｗｅｉ

(Ｓｔａｔｅ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ｒｏｌｌｉｎｇ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎꎬ Ｎｏｒｔｈｅａｓｔｅｒｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｓｈｅｎｙａｎｇ １１０８１９ꎬ Ｃｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｔｈｅ ｄｅｍａｎｄ ｆｏｒ ｓｐｅｃｉａｌ ｓｔｅｅｌ ｉｎ ｔｈｅ ｈｉｇｈ￣ｅｎｄ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｉｎｄｕｓｔｒｙ ｐｏｓｅｓ ａ ｇｒｅａｔ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｔｏ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ
ａｎｄ ｕｐｇｒａｄｉｎｇ ｏｆ ｓｐｅｃｉａｌ ｓｔｅｅｌ. Ｔｈｅ ｔｒｉａｌ￣ａｎｄ￣ｅｒｒｏｒ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ａｖｏｉｄ ｔｈｅ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｕｎｋｎｏｗｎ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｏｎ ｓｏｍｅ
ｐｒｏｂｌｅｍｓꎬ ｂｕｔ ｉｔ ａｌｓｏ ｔａｋｅｓ ａ ｌａｒｇｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｂｏｔｈ ｔｉｍｅ ａｎｄ ｃｏｓｔ ｏｆ ｄｅｓｉｇｎｉｎｇ. Ｓｏ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｍｏｄｅ ｏｆ ｓｐｅｃｉａｌ ｓｔｅｅｌ ｎｅｅｄｓ
ｔｏ ｇｒａｄｕａｌｌｙ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｆｒｏｍ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｔｒｉａｌ￣ａｎｄ￣ｅｒｒｏｒ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｈｉｇｈ ｆｌｕｘ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｄｅｓｉｇｎ. Ｓｉｎｃｅ ｔｈｅ ａｄｖｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ
ｍａｔｅｒｉａｌｓ ｇｅｎｏｍｅ ｉｎｉｔｉａｔｉｖｅ (ＭＧＩ)ꎬ ｍａｎｙ ｃｏｕｎｔｒｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｗｏｒｌｄ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｃａｒｒｙｉｎｇ ｏｕｔ ｈｉｇｈ￣ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｅ￣
ｓｉｇｎ ｏｆ ｓｐｅｃｉａｌ ｓｔｅｅｌ ｔｏ ｓｈｏｒｔｅｎ ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｃｙｃｌｅ ｏｆ ｎｅｗ ｓｔｅｅｌｓ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ
ｌｏｎｇ ｃｈａｉｎ ｏｆ ｐｒｏｃｅｓｓꎬ ｍｕｌｔｉ￣ｐｈａｓｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｖａｒｉｏｕｓ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｍａｋｅ ｉｔ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ａｐｐｌｙ ＭＧＩ ｏｎ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｓｐｅｃｉａｌ ｓｔｅｅｌｓ.
Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓꎬ ｉｔ ａｌｓｏ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｎｅｗ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ＭＧＩ. Ｔｈｅ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｉｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ
ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｓｐｅｃｉａｌ ｓｔｅｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭＧＩ ｗａｓ ｒｅｖｉｅｗｅｄ. Ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｓｔａｔｕｓ ａｎｄ ｐｒｏｓｐｅｃｔ ｏｆ ＭＧＩ ｆｏｒ ｓｐｅｃｉａｌ ｓｔｅｅｌ
ｍａｔｅｒｉａｌｓ ｗｅｒｅ ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ. Ｏｌｓｏｎ􀆳ｓ ｔｅａｍ ｉｎ Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔｅｒｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ａｎｄ Ｑｕｅｓｔｅｋ ｃｏｍｐａｎｙ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｈｅ ｕｌｔｒａ￣ｈｉｇｈ ｓｔｒｅｎｇｔｈ
ｓｔａｉｎｌｅｓｓ ｓｔｅｅｌ ｆｏｒ ａｉｒｃｒａｆｔ ｌａｎｄｉｎｇ ｇｅａｒ ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｐｌａｔｆｏｒｍ. ＴＵ Ｄｅｌｆｔ ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｈｅ ｈｅａｔ￣
ｒｅｓｉｓｔａｎｔ ｓｔｅｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ “ｇｅｎｏｍｅ” ｃｏｎｃｅｐｔ ｗｉｔｈ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ ｈｉｇｈ ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ ｄｅｓｉｇｎ. Ｉｎｄｉａ ＣＳＩＲ ｎａｔｉｏｎａｌ
ｍｅｔａｌｌｕｒｇｉｃａｌ ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｈｅ ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｓｔｅｅｌ ｂｙ ａ ｖａｒｉｅｔｙ ｏｆ ｃｏｎｓｔｉｔｕｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ.
Ｈｉｇｈ￣ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｅｓｉｇｎ ｃａｎ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｆａｃｉｌｉｔａｔｅ ｔｈｅ ｕｐｄａｔｉｎｇ ｏｆ ｓｐｅｃｉａｌ ｓｔｅｅｌꎬ ｂｕｔ ａｌｓｏ ｐｒｏｖｉｄｅ ｓｕｐｐｏｒｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｒａｐｉｄ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｍｅｔａｌ ｍａｔｅｒｉａｌｓ ｉｎ Ｃｈｉｎａ ａｎｄ ｅｖｅｎ ｗｏｒｌｄｗｉｄｅ.

Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: ｍａｔｅｒｉａｌｓ ｇｅｎｏｍｅ ｉｎｉｔｉａｔｉｖｅꎻ ｓｐｅｃｉａｌ ｓｔｅｅｌꎻ
ｈｉｇｈ￣ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎꎻ ｍｉｃｒｏｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ
ｃｏｎｔｒｏｌꎻ ｄｅｓｉｇｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

1　 前　 言

在当今国家发展建设中ꎬ 从铁路、 建筑等基础设施

建设到飞机制造、 海洋工程等高端装备制造ꎬ 钢铁材料
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都是至关重要的核心基础材料ꎮ 然而ꎬ 钢铁材料作为传

统材料虽然经历了数千年的发展ꎬ 但仍存在众多基础理

论问题尚未解决ꎮ 目前ꎬ 钢铁材料处于迅猛发展的阶段ꎬ
对其使役性能、 成本等提出的高要求使材料成分、 工艺

越来越复杂ꎬ 尤其是高端装备用特殊钢ꎬ 其研发往往涉

及多成分、 复杂工艺以及多层级复杂组织的设计与调控ꎮ
传统钢铁材料设计中以经验指导实验的试错法研发方式

虽然能在部分问题上绕过物理机理不明的限制ꎬ 但同时

也会消耗大量的时间和成本ꎬ 因此已经无法满足各个领

域对钢铁材料的迫切需求ꎮ 与传统钢铁材料研发模式不

同ꎬ 材料基因模式下的高通量计算设计方法从材料性能

要求出发ꎬ 倒推出相应组织结构ꎬ 进而对成分、 工艺进

行计算设计并通过实验验证ꎬ 可满足特殊钢的短周期、
高性能研发目标ꎮ 因此ꎬ 为了适应时代发展需求ꎬ 钢铁

材料ꎬ 尤其是特殊钢的研发方式需要逐渐从传统试错法

向计算设计到实验验证模式转变ꎮ
随着材料基因工程的兴起ꎬ 高通量集成计算设计在

特殊钢研发中的应用受到更为广泛的重视ꎬ 而材料基因

思想也进而在其它成分、 工艺更为简洁的材料体系中得

到了进一步发展ꎮ 基于材料基因组思想的材料研发主要

分为 ３ 个模块(如图 １ 所示) [１] : 高通量计算设计、 高通

量制备与表征和数据库集成技术ꎮ 这 ３ 个模块是交叉融

合、 相辅相成的ꎮ 其中数据库集成技术主要是对已有的

实验数据、 高通量计算设计结果、 高通量制备与表征结

果等多方面信息的归纳、 总结与深入挖掘ꎮ 数据库是材

料高通量计算、 设计的前提和基础ꎬ 目前特殊钢有关数

据库还很缺乏ꎬ 因此前期通过材料制备表征等获得可靠

的特殊钢基础和应用数据库是特殊钢研发的重点ꎮ 高通

量计算设计和高通量制备与表征技术的发展也是基于材

料基因组设计思想的钢铁材料研发中的重要技术瓶颈ꎮ
高通量计算设计和高通量制备与表征的最终目的都是减

少试错实验量ꎬ 缩短研发周期ꎮ 高通量制备与表征可以

快速为高通量计算设计提供大量数据ꎬ 给予高通量计算

数据库支撑ꎮ 在整个设计过程中ꎬ 高通量计算设计和高

通量制备与表征是并行且相互促进的关系ꎮ 当高通量计

算设计精度较高ꎬ 能够准确指向一个特定的方案点时ꎬ
就可以直接根据集成计算结果进行材料的实际制备ꎬ 从

而降低了高通量制备与表征的必要性ꎻ 相反ꎬ 当高通量

制备与表征可以迅速而有效地表征大量材料的关键性能

参数时ꎬ 则不需要再进行大范围的高通量计算设计ꎮ 因

此ꎬ 针对不同的问题ꎬ 高通量计算设计和高通量制备与

表征要有针对性地交替或有侧重点地使用ꎮ 对于测试表

征便利但机理繁杂不明的问题ꎬ 应以高通量制备与表征

为主要手段指导理性设计ꎻ 而对于氢脆、 蠕变、 疲劳等

实际测试表征困难、 测试周期长的问题ꎬ 可尽量以高通

量计算设计为主导方式指导理性设计ꎮ 无论是通过传统

大规模试错实验、 高通量计算设计还是高通量制备与表

征ꎬ 获得的结果都可以通过数据库技术进行系统归纳与

深入挖掘ꎬ 从而为高通量计算设计和高通量制备与表征

提供理性指导ꎮ 同时ꎬ 通过高通量制备与表征手段增加

数据库数据时ꎬ 应时刻注意由于小样品与标准测试样品

间的尺寸差异而导致的性能差异ꎮ 当性能差异较大时ꎬ
需要将数据分类处理ꎬ 或进行小样品数据的转化分析ꎬ
以保证数据之间的可比性ꎮ 因此ꎬ 高通量计算设计作为

材料基因思想中的三要素之一ꎬ 具有极其重要的核心作

用ꎮ 本文主要针对现今特殊钢研发方面高通量计算设计

的发展现状进行综述ꎮ

图 １　 基于材料基因组思想的材料研发三要素[１]

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｒｅｅ ｋｅｙ ｆａｃｔｏｒｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ “ｍａｔｅｒｉａｌ ｇｅｎｏｍｅ ｉｎｉｔｉａｔｉｖｅ” ｃｏｎｃｅｐｔ[１]

2　 特殊钢的高通量计算设计发展现状

基于材料基因组思想理念ꎬ 美国西北大学的 Ｏｌｓｏｎ
研究团队于 ２０００~ ２０１４ 年期间通过高通量计算设计ꎬ 综

合计算超强钢中的显微组织和常规力学性能ꎬ 先后成功

研发了两种新型超强钢ꎬ 其中的 Ｓ５３ 超强不锈钢实际应

用于军用飞机起落架等美国军事领域ꎬ 有效减少了特殊

钢的研发时间和成本[２] ꎮ 但 Ｏｌｓｏｎ 研究团队开发的特殊

钢偏重军事应用领域ꎬ 具有较高的技术敏感性ꎬ 因此其

高通量集成设计过程中的大多数细节尚未被公开报道ꎮ
基于美国西北大学在材料基因特殊钢计算设计方面的突

出成果ꎬ 前美国总统奥巴马于 ２０１１ 年 ７ 月正式批准了

“材料基因组计划(ｍａｔｅｒｉａｌｓ ｇｅｎｏｍｅ ｉｎｉｔｉａｔｉｖｅꎬ ＭＧＩ)” [３] ꎮ
“材料基因组计划”启动后ꎬ 受到了世界各科技强国的广

泛关注ꎬ 并纷纷展开研究ꎮ ２０１１ 年ꎬ 欧盟针对合金材料

的成分工艺优化ꎬ 启动了“加速冶金学(ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ ｍｅｔａｌ￣
ｌｕｒｇｙꎬ ＡＣＣＭＥＴ)”项目[４] ꎬ 旨在探索多元体系合金相图

的建立ꎬ 进而为发现和开发新的合金提供理论支撑ꎮ 同
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年 １１ 月ꎬ 日本也启动了“元素战略计划(ｅｌｅｍｅｎｔａｌ ｓｔｒａｔｅｇｙ
ｐｒｏｊｅｃｔ)”ꎬ 旨在依据集成计算与理性设计寻找钢铁材料

中稀有金属替代元素ꎬ 以达到降低稀有金属在金属材料

中使用量的目的ꎬ 从而指导未来的合金研发[５] ꎮ 材料基

因组设计思想及高通量计算理念同样受到了国内研究人

员的广泛重视[１] ꎬ “材料基因工程关键技术与支撑平台”
于 ２０１６ 年被列为“十三五”国家重点研发计划ꎬ 并开展了

基于多种材料的高通量集成计算平台建设ꎬ 以及相应的

材料设计示范研究ꎮ
2􀆰 1　 美国西北大学的超强钢设计

Ｏｌｓｏｎ 研究团队在实际研制超强钢时ꎬ 通过组建的

Ｑｕｅｓｔｅｋ 公司搭建了高通量集成计算分析平台ꎬ 用以综合

设计超强钢“成分工艺￣组织结构￣宏观性能￣工程生产”的
整个过程ꎮ 图 ２ 简要反映了 Ｑｕｅｓｔｅｋ 公司高通量集成计算

分析平台的结构和模块[６] ꎮ 整个集成计算平台主要包括

“材料设计(ｍａｔｅｒｉａｌｓ ｄｅｓｉｇｎ)”和“应用加速(ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ ｉｎ￣
ｓｅｒｔｉｏｎ ｏｆ ｍａｔｅｒｉａｌｓꎬ ＡＩＭ)”两个关键模块ꎮ 每个模块中均

集成了多种已商用或自编程的软件ꎮ “材料设计”模块旨

在完成合金成分设计和热处理工艺参数分析ꎬ “应用加

速”模块旨在缩短实验室成果向工程产品的转化周期ꎮ
“应用加速”模块的计算分析可在一定程度上解决冶炼、
铸造等生产制备过程中的铸造缺陷、 热撕裂等实际问题ꎮ
因此ꎬ 旨在处理实际工程问题的“应用加速”模块基本完

全使用公认的成熟模型或成熟的商用化软件ꎬ 主要侧重

宏观层面问题的分析ꎬ 并未细致区分集成计算手段的尺

度差别ꎮ 然而对于“材料设计”模块ꎬ 模型主要用于建立

“成分工艺￣组织结构￣宏观性能”间的关联ꎬ 涉及明显的

多尺度问题ꎬ 因此在计算手段的使用中明显地区分了计

算设计方法的使用范围和尺度ꎮ “材料设计”模块多为自

主研发的模型与软件ꎬ 整个“材料设计”模块形成了典型

的多尺度计算体系ꎮ

图 ２　 多尺度模拟平台结构简图[６]

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｐｌａｔｆｏｒｍ[６]

图 ３ 显示了 Ｑｕｅｓｔｅｋ 公司多尺度集成计算设计平台中

“材料设计”模块的计算体系结构和所包含的主要计算设

计手段[７] ꎮ “材料设计”模块依据“成分工艺￣组织结构￣宏

观性能”大体分为 ３ 个不同的计算尺度ꎬ 每个计算尺度使

用不同的计算理念和方式ꎮ 在“成分工艺”尺度ꎬ 以第一

性原理为主要的计算方式ꎬ 旨在阐明元素成分对晶界 /晶
面结合力的影响[８－１０] ꎬ 同时利用 Ｔｈｅｒｍｏ￣Ｃａｌｃ、 ＤＩＣＴＲＡ
等商用热动力学软件分析成分、 热处理工艺对特殊钢组

织结构的影响ꎮ 在“显微组织”尺度ꎬ 以其自主研发的热

动力学软件为核心计算方式ꎬ 可分析在奥氏体化、 淬火、
回火等多步热处理条件下ꎬ 材料组织构成的变化ꎮ
Ｑｕｅｓｔｅｋ 公司自编程的热动力学软件包含: 基于经典形核

理论及 Ｌａｎｇｅｒ￣Ｓｃｈｗａｒｔｚ 模型的 ＰｒｅｃｉｐｉＣａｌｃ 􀅹ꎬ 用以分析

热处理参数对晶内碳化物析出行为的影响ꎻ 基于多种热

动力学经典模型及自建数据库的 ＭａＤｅ 软件ꎬ 旨在分析

平衡 /亚平衡相含量、 稳定性等信息ꎮ 在“宏观性能”尺

度ꎬ 以有限元和基于多种位错理论的强度计算模型为主

要的计算分析手段ꎬ 可分析计算不同显微组织对材料力

学性能(主要包括强度和硬度)的影响ꎮ 同时ꎬ 相邻尺度

的计算结果是相互关联的ꎬ 相对微观尺度下的计算结果

信息ꎬ 会作为相对宏观尺度计算中的输入参数ꎬ 从而通

过参数传递建立不同计算尺度间的衔接ꎬ 最终形成完整

的多尺度高通量集成计算设计平台ꎮ 针对断裂韧性、 抗

应力腐蚀等复杂的材料性能ꎬ 为避免组织￣性能关系模型

建立所带来的误差累积ꎬ 在合金设计过程中直接以 Ｍｓ

点、 晶界结合力等关键组织信息为最终设计目标来评价

其断裂韧性、 抗应力腐蚀性能ꎬ 从而提升模拟计算的指

导意义和准确性ꎮ

图 ３　 多尺度模拟平台的“材料设计”模块结构简图[７]

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ “ｍａｔｅｒｉａｌｓ ｂｙ ｄｅｓｉｇｎ” ｍｏｄｕｌｅ ｉｎ ｍｕｌｔｉ￣

ｓｃａｌｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｐｌａｔｆｏｒｍ[７]

在 Ｏｌｓｏｎ 研究团队建立的研发体系中ꎬ 高通量集成

计算设计平台、 数据库及高通量制备与表征技术间形成

了有效地交互ꎮ Ｑｕｅｓｔｅｋ 公司基于已有实验结果建立了针

对马氏体相变、 Ｍ２Ｃ 亚稳析出相等组织结构的多种热动

力学数据库ꎬ 基于自建数据库ꎬ 使用高通量集成计算设

计平台进行材料的相组成调控与设计ꎮ 设计结果通过扩

散偶、 电弧熔炼等快速实验手段验证其实际的相组成情
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况ꎬ 实验所得的数据进一步反馈给自建数据库ꎬ 以进行

数据库的修正及补充完善ꎮ 数据库、 快速实验、 高通量

计算间的信息交互可有效地保证特殊钢研发的高效性和

精确性ꎮ
Ｏｌｓｏｎ 研究团队以 Ｑｕｅｓｔｅｋ 公司为支撑ꎬ 以多尺度高通

量集成计算设计平台为基础ꎬ 建立了高 Ｃｏ￣Ｎｉ 二次硬化钢

的设计体系与标准ꎬ 成功研制了 Ｓ５３、 Ｍ５４ 等具有超高强

度、 优异的断裂韧性和抗应力腐蚀性能的新型高 Ｃｏ￣Ｎｉ 二
次硬化钢[１１－１４]ꎮ 其中 Ｓ５３ 已成功在部分美国军用飞机中应

用替代了传统的 ＡｅｒＭｅｔ１００ 特殊钢[１５－１７]ꎬ 成为了新的高性

能飞机起落架用结构材料ꎬ 其性能参数如表 １ 所示ꎮ
表 １　 新型高性能飞机起落架用钢的性能对比[１１－１４]

Ｔａｂｌｅ １ 　 Ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｎｏｖｅｌ ａｉｒｃｒａｆｔ ｌａｎｄｉｎｇ ｇｅａｒ

ｓｔｅｅｌｓ[１１－１４]

Ｓｔｅｅｌ
Ｙｉｅｌｄ

ｓｔｒｅｎｇｔｈ
/ ＭＰａ

Ｔｅｎｓｉｌｅ
ｓｔｒｅｎｇｔｈ
/ ＭＰａ

Ｆｒａｃｔｕｒｅ
ｔｏｕｇｈｎｅｓｓ

/ (ＭＰａ􀅰ｍ１ / ２)

Ｓｔｒｅｓｓ ｃｏｒｒｏｓｉｏｎ
ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ

/ (ＭＰａ􀅰ｍ１ / ２)

Ｓ５３ １５５１ １９８６ ６５ １８~４０

Ｍ５４ １７３１ ２０２０ １１５ １００

３００Ｍ １６６９ １９７９ ５０ １５

ＡｅｒＭｅｔ１００ １７２４ １９６５ １１５ ２０

2􀆰 2　 荷兰代尔夫特大学的特殊钢设计

欧洲各国的多家研究机构也在进行大量关于特殊钢

高通量计算设计的研究ꎮ 他们重点探究对硬度产生重要

影响的基因信息ꎬ 如化学成分、 析出物体积分数、 平均尺

寸等ꎬ 通过对基因信息的定量化描述ꎬ 达到硬度预测的目

的并指导硬质合金的研发[１８]ꎮ 德国亚琛工业大学的 Ｂｌｅｃｋ
等将孪晶诱导塑性(ＴＷＩＰ)钢中的层错能作为基因信息ꎬ
通过第一性原理等计算手段进行层错能设计ꎬ 从而进一步

通过孪晶及位错亚结构的变化实现钢种性能提升[１９ꎬ ２０]ꎮ
随着现今对于金属材料成分、 工艺、 组织演化及性

能间关系研究的不断深化ꎬ 很多计算方式都可以通过综

合考虑材料的“基因”和“经历”达到更为合理的成分工艺

设计效果ꎬ 例如人工神经网络算法、 第一性原理算法、
热动力学 ＣＡＬＰＨＡＤ 方法等ꎮ 人工神经网络是一种基于

统计学与节点连接思想的运算模型ꎬ 这种算法可以忽略

“基因”和“经历”对材料性能物理本质的影响ꎬ 而直接建

立其与性能间的强关联ꎬ 这种算法的预测精度很大程度

上依赖于样本数据的数量和质量ꎮ 第一性原理的物理基

础就是计算原子间结合力及能量ꎬ 其与“基因”的本质有

较高的契合度ꎮ 同时ꎬ 第一性原理也可将“经历”作为一

种外场条件ꎬ 输入到模型中ꎬ 反映“经历”的影响ꎬ 并在

一定程度上预测材料的性能ꎮ 然而ꎬ 受处理器计算能力

限制ꎬ 第一性原理比较擅长处理有限原子数的团簇、 纳

米级析出等规模相对较小的问题ꎬ 其成分组成以 ２~ ３ 元

为最佳ꎮ 目前ꎬ 第一性原理算法尚无法进行包含多种合

金元素的高强钢的设计ꎮ 相较以上两种方法ꎬ 热动力学

ＣＡＬＰＨＡＤ 方法为钢铁材料基因设计提供了一个良好的

平台ꎬ 可计算基于“基因”和“经历”影响下的组织演化ꎮ
基于 ＣＡＬＰＨＡＤ 热动力学理论的 Ｔｈｅｒｍｏ￣Ｃａｌｃ 软件为钢铁

材料设计提供了大量的热动力学数据ꎬ 保证了设计所需

的数据库基础ꎮ 因此ꎬ 热动力学 ＣＡＬＰＨＡＤ 方法已成为

开发新合金的主要指导方法ꎬ 它也更适用于基于“基因”
和“经历”影响的高强不锈钢设计[２１] ꎮ

在传统热力学理论中ꎬ 成分等“基因”影响可以通过

热力学理论直接进行分析ꎬ 而工艺等“经历”影响则需要

通过其他理论予以补充分析ꎮ 而现今的热动力学理论已

经可以整合“基因”和“经历”的影响ꎬ 综合分析在其共同

作用下的显微组织演化过程ꎬ 并进一步利用物理冶金原

理分析组织演化与性能间的关联ꎮ 这种综合的合金设计

方法使我们能够同时设计和优化“基因”与“经历”参数ꎮ
作为一种相对成熟的计算方法ꎬ 热动力学法已经可以分

析不同处理工艺(奥氏体化、 时效等)温度、 时间对析出

物粗化速率的影响ꎬ 还可以在分析不同基体组成(铁素

体、 马氏体或奥氏体)引起的固溶强化的同时ꎬ 分析不同

析出物(碳氮化物 ＭＸ 和金属间化合物 Ｎｉ３ Ｔｉ)引起的沉

淀强化ꎬ 从而探索新型不锈钢成分工艺[２２] ꎮ 近年来ꎬ
这种方法已被成功应用于指导先进超高强度不锈钢、 抗

蠕变不锈钢等特殊钢的设计ꎬ 并取得了较好的设计成

果[２３－２５] ꎮ 与传统设计方式的区别在于ꎬ 传统的设计往往

局限于对析出相强化或粗化的控制ꎬ 由于析出与固溶的

竞争关系ꎬ 很难通过实验或者局部计算获得整体设计ꎮ
而热动力学理论通过整体计算设计的思路可以很好地协

调并且设计两者的贡献ꎬ 实现其协同优化ꎮ 因此ꎬ 此设

计方式是针对基于全流程若干关键节点的特征组织建立

模型ꎬ 而不是全流程的组织演化ꎬ 这样可以有效地规避

钢铁制备流程中涉及的大量繁琐的工艺ꎬ 为针对制备流

程复杂的钢铁材料基因应用提供可行的解决思路ꎮ
高强不锈钢成分与热处理工艺耦合设计方式遵循从

目标到方法的路线ꎬ 因此整个分析顺序为“应用→性能→
组织→成分工艺”ꎮ 如图 ４ 所示ꎬ 此设计方式的执行高度

依赖于两个关键步骤: “组织 /性能转换”和“特征组织获

取” [２５] ꎮ “组织 /性能转换”需要建立起目标性能与钢种显

微组织结构间的关系ꎬ “特征组织获取”需要建立起理想

的组织结构与合金成分 (“基因”) 及热处理工艺 (“经

历”)间的关联[２３] ꎮ 在进行先进不锈钢设计时ꎬ 先通过

“组织 /性能转换”ꎬ 使用已知的显微组织结构￣性能关系

将所需的性能(如强度高、 稳定性好、 表面氧化腐蚀性强
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等)转化为理想的组织目标ꎻ 然后ꎬ 通过“特征组织获

取”ꎬ 综合考虑工艺 /服役条件ꎬ 使用热动力学及其他物

理冶金学原理评价“基因”和“经历”影响ꎬ 最终将目标组

织转化为基于成分工艺参数的定量评价准则ꎬ 从而为下

一步的计算优化提供基础ꎮ

图 ４　 高强不锈钢成分与热处理工艺耦合设计流程图[２５]

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｆｏｒ ｃｏｕｐｌｉｎｇ ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｈｅａｔ ｔｒｅａｔ￣

ｍｅｎｔ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｈｉｇｈ￣ｓｔｒｅｎｇｔｈ ｓｔａｉｎｌｅｓｓ ｓｔｅｅｌ[２５]

在定量评价标准方面ꎬ 研究通过“组织 /性能转换”
和“特征组织获取”步骤ꎬ 形成了比较完整的“成分工艺￣
组织￣性能”关联性关系ꎬ 从而形成了多个判断及定量评

价准则ꎮ 其中ꎬ 所使用的计算评价准则一般分为必要准

则和优化准则ꎬ 设计过程中首先使用必要准则进行评估ꎬ
消除不合理的解决方案ꎬ 然后使用优化准则进行评估ꎬ
以获得最佳的解决方案ꎮ

在形成了完整的“成分工艺￣组织￣性能”关联性关系

并建立了判断及评价准则之后ꎬ 最终通过遗传算法进行

优化ꎮ 为了避免初始解对于优化的约束以及优化过程陷

入局部最优的情况ꎬ 遗传算法不使用特定的参考成分作

为初始值ꎮ 而且ꎬ 遗传算法可以有效进行多目标的寻优ꎬ
从而更有效地搜索全局较优解ꎬ 基于生物学优胜劣汰原

则进行优势基因的快速筛选ꎬ 通过高通量计算在极大的

成分工艺搜索范围内获得解决方案(耦合成分和热处理参

数)ꎮ
基于上述设计理念ꎬ 以耐热钢为示范体系ꎬ 在考虑

其他必要组织特征准则的基础上ꎬ 针对铁素体、 奥氏体

与马氏体基体ꎬ 通过高通量计算分别协同优化了固溶强

化与 ＭＸ 析出强化的匹配关系ꎬ 得到的理想成分工艺设

计方案如图 ５ 所示[２５] ꎮ 图 ５ 中的每一个点均代表一个可

行的解决方案ꎬ 而不同的颜色分别代表不同基体组织的

不锈钢体系ꎮ 每一个解集范围的右上方边缘部分就代表

针对该不锈钢体系的 Ｐａｒｅｔｏ 前沿ꎬ 每个解均可以清晰地

对应得到其析出强化和固溶强化贡献ꎮ 图中同时显示了

现存的马氏体、 铁素体及奥氏体不锈钢的固溶强化及析

出强化作用ꎮ 从计算设计结果与现存的实际钢种对比情

况可知ꎬ 设计得到的高强不锈钢成分工艺方案比现存的

钢种具有更好的析出强化及固溶强化效果[２５] ꎮ 此外ꎬ 从

计算结果中可以看出ꎬ 不同不锈钢体系中各因素表现出

的强化贡献有明显的差异: 奥氏体钢中析出强化效果极

佳ꎬ 而固溶强化贡献率较低ꎻ 铁素体钢中则是固溶强化

效果明显ꎬ 析出强化效果贡献率较低ꎻ 而马氏体钢则具

有最佳的析出强化和固溶强化综合作用ꎮ

图 ５　 协同优化 ＮｂＸ 析出强化和固溶强化的高强不锈钢设计结果[２５]

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ｈｉｇｈ￣ｓｔｒｅｎｇｔｈ ｓｔａｉｎｌｅｓｓ ｓｔｅｅｌ ｄｅｓｉｇｎ ｂｙ ＮｂＸ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ａｎｄ

ｓｏｌｉｄ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ[２５]

因此ꎬ 以热动力学为基础ꎬ 结合遗传算法等优化计

算手段ꎬ 可以实现钢铁材料合金成分与处理工艺的耦合

式设计ꎮ 在高强不锈钢方面ꎬ 此设计方法已形成比较系

统完善的计算设计流程和标准ꎬ 可实现针对奥氏体、 铁

素体、 马氏体基体多种不锈钢体系的成分工艺优化ꎮ 通

过综合分析钢种中固溶强化和析出强化的贡献ꎬ 得到的

不锈钢成分工艺设计结果与实验结果有良好的吻合性ꎮ
此设计方法不但可以用于辅助高强不锈钢中的析出物优

化ꎬ 同时还可以指导新型高强不锈钢的成分工艺设计ꎬ
减少研发成本并缩短研发周期ꎮ
2􀆰 3　 其他特殊钢高通量设计

克莱姆森大学 Ｇｒｕｊｉｃｉｃ 团队在“材料设计”方法基础

上ꎬ 利用两级材料设计优化方案来重新设计具有改进力

学性能(强度、 断裂韧性)、 可加工性和耐腐蚀性的高强

度低合金(ＨＳＬＡ)钢[２６] ꎮ “材料设计”方法将材料视为一

个系统ꎬ 利用计算机辅助分析、 预测工具和可利用的材

料数据库来设计和开发新材料ꎬ 是“材料基因组计划”的

７６６
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一个组成部分ꎮ 该团队在两级材料设计优化方案中应用

多学科诸如材料热力学、 相变动力学以及变形和断裂物

理计算模型和数据库ꎬ 并以ＨＳＬＡ￣１００ 钢为例对模型进行

验证ꎮ
材料设计的问题被视为具有明确定义目标函数、 约

束条件和设计变量的优化问题ꎬ 然后使用全局优化算法

来探索设计空间并实现优化过程[２７] ꎮ 两级设计优化过程

流程图如图 ６ 所示ꎮ 在两级设计优化方案下ꎬ 系统级与

钢整体相关联ꎬ 而子系统级与钢的显微组织成分相关联ꎬ
两层级间实现信息交换ꎮ 系统级目标函数被定义为单位

质量的材料成本ꎬ 优化算法实现其最小化ꎬ 约束条件主

要为最小屈服强度和断裂韧性满足目标值ꎮ 除此之外还

包括其他约束限制条件ꎬ 如最大 Ｃ 含量、 最低 Ｎｉ 含量、
最低 Ｃｒ 含量、 临界淬透性范围和最大微观偏析范围ꎬ 这

些约束条件均为确定数值以保证材料可获得足够的强化

和目标性能ꎬ 如良好的可焊性、 热成形性等ꎮ 系统级下

设计变量为钢的化学组成ꎬ 同时化学组成作为信息传递

给子系统级ꎮ 子系统级目标函数为一个特定的复合函数ꎬ
它是材料强度和断裂韧性的加权组合ꎬ 通过优化算法可

实现其最大化ꎮ ＨＳＬＡ￣１００ 钢的强度被认为是基体固有强

度和析出附加强化(Ｍ２ Ｃ 碳化物、 体心立方结构 Ｃｕ 团

簇)的叠加结果ꎮ ＨＳＬＡ￣１００ 钢的断裂韧性通过相对坚韧

的贝氏体基体和弥散奥氏体相变韧化来实现ꎮ Ｇｒｕｊｉｃｉｃ 等

对以上强度和断裂韧性进行了详细讨论ꎬ 并利用一系列

热动力学、 变形和断裂物理计算模型ꎬ 最终得到子系统

级目标函数ꎮ ＨＳＬＡ 钢的回火处理包括两个步骤: 较高

温度下回火确保 Ｍ２Ｃ 碳化物、 体心立方结构 Ｃｕ 团簇和

奥氏体大量存在ꎻ 较低温度下回火确保析出相具有足够

的体积分数及理想的热力学稳定性ꎮ 子系统级约束条件

包括两步回火下析出最小热力学驱动力、 析出最小平衡

体积分数以及第二步回火下奥氏体平衡化学组成满足目

标值ꎮ 子系统级设计变量为两步回火温度、 强度及断裂

韧性ꎬ 同时这些变量作为信息传递到系统级ꎮ
如图 ６ 所示ꎬ 首先在系统级程序下选择满足系统

级约束条件(成分约束)的试验合金组成传递到子系统

级ꎮ 到达子系统级后ꎬ 选择第一步回火温度以满足析

出驱动力约束条件ꎬ 选择第二步回火温度以满足析出

体积分数及奥氏体稳定性约束条件ꎮ 利用以上过程所

得参数作为输入参数计算子系统级目标函数ꎬ 并利用

模拟退火优化算法寻找目标函数最大值ꎮ 选择满足系

统级约束条件(强度、 断裂韧性约束)的试验合金组成

计算系统级目标函数ꎬ 并利用遗传算法寻找目标函数

极小值ꎮ 以上程序执行后ꎬ 输出合金成分、 两步回火

温度及与约束条件相关的结果ꎮ

图 ６　 ＨＳＬＡ￣１００ 钢设计的两级优化过程流程图[２７]

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ￣ｌｅｖｅｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｆｏｒ ｄｅ￣

ｓｉｇｎｉｎｇ ＨＳＬＡ￣１００ ｓｔｅｅｌ[２７]

　 　 Ｇｒｕｊｉｃｉｃ 等以 ＨＳＬＡ￣１００ 钢为例对两级设计优化方法

进行验证ꎬ 结果表明采用所开发的预测模型计算的性能

结果和现有ＨＳＬＡ￣１００ 钢性能均值有较高的契合度ꎬ 利用

“材料设计”方法设计的 ＨＳＬＡ 钢具有较好的实用性ꎮ 因

此ꎬ 采用此方法对 ＨＳＬＡ 钢进行重新设计ꎬ 得到了 Ｆｅ￣
０􀆰 ２３Ｃ￣３􀆰 ４Ｃｕ￣６􀆰 ５Ｎｉ￣２􀆰 ０Ｃｒ￣０􀆰 ２９Ｍｏ￣０􀆰 ２２Ｖ 的最佳合金组成

(原子数分数ꎬ％)以及 ８３８ 和 ７１８ Ｋ 的两步回火温度ꎬ 其

满足系统级和子系统级约束条件ꎬ 并且利用所开发的预

测模型对此最佳成分进行验证ꎬ 计算结果与ＨＳＬＡ￣１００ 钢

已有性能数据有较高的一致性ꎮ
热动力学可以通过综合考虑材料的“基因”和“经历”

以达到更为合理的成分工艺设计效果ꎮ 此外ꎬ 其他计算

方式如人工神经网络也可以实现对钢铁材料的设计ꎮ 人

工神经网络常被用来建立钢成分及工艺参数和组织、 性

能之间的关系模型[２８－３０] ꎮ 人工神经网络算法的本质是建

立变量间的回归关系ꎬ 需与其他优化算法结合(如遗传算

法)才能用于材料设计ꎮ Ｄａｔｔａ 等在此方面做了大量研究

工作[３１－３５] ꎬ 他们以优化低碳钢、 ＨＳＬＡ 钢、 相变诱导塑

性(ＴＲＩＰ)钢等的强度和塑性为目标ꎬ 结合人工神经网络

算法和多目标遗传算法分析各变量对钢性能的影响ꎬ 以

８６６
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实现辅助设计ꎮ 在此基础上ꎬ 印度 ＣＳＩＲ 国家冶金实验室

使用此方法设计了微合金化管线钢[３６] ꎮ 利用人工神经网

络算法和多目标遗传算法预测研究成分和工艺参数对管

线钢性能的影响ꎬ 进而设计具有改进的强度、 冲击韧性

和延展性的微合金化管线钢ꎬ 其计算设计方法流程如图

７ 所示ꎮ 收集大量管线钢的数据ꎬ 并指定合金成分和控

轧控冷(ＴＭＣＰ)工艺参数作为输入参数ꎬ 指定屈服强度、
抗拉强度、 延伸率和冲击功作为输出参数ꎬ 进而训练人

工神经网络算法模型ꎮ 采用这些模型作为多目标遗传算

法的适应度函数ꎬ 进而解得 Ｐａｒｅｔｏ 前沿ꎮ 对人工神经网

络算法模型各输入参数进行分析ꎬ 以获得研究成分、 工

艺等参数对管线钢性能的影响ꎬ 而Ｐａｒｅｔｏ 前沿则揭示了

最佳目标性能下的成分、 工艺参数范围ꎬ 这些都有助于

设计具有优异综合性能的管线钢ꎮ

图 ７　 微合金化管线钢计算设计方法流程图[３６]

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ａｄｏｐｔｅｄ ｆｏｒ ｄｅ￣

ｓｉｇｎｉｎｇ ｍｉｃｒｏａｌｌｏｙｅｄ ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｓｔｅｅｌ[３６]

随着材料领域正趋于同大数据时代接轨ꎬ 对大数据

具有很强处理能力的机器学习也不断受到学者的关注ꎮ
以上基于人工神经网络算法的特殊钢设计方法本质上利

用了机器学习算法ꎮ 机器学习可以基于概率统计精准建

立起成分 /工艺与显微组织之间的关系ꎬ 从而有效地避开

不明物理机制对模型精度的影响ꎮ 除人工神经网络算法

外ꎬ 更多种类的机器学习算法也被使用ꎬ 西安交通大学

薛德祯团队联合美国洛斯阿拉莫斯国家实验室通过将支

持向量回归算法(ＳＶＲ)与全局优化算法相结合成功构建

出自适应设计系统ꎬ 并设计出具有低热滞的形状记忆合

金[３７ꎬ ３８] ꎻ 东南大学王金兰团队通过将梯度提升回归算法

(ＧＢＲ)与第一性原理相结合ꎬ 高效设计出稳定的无铅有

机￣无机杂化钙钛矿材料[３９] ꎮ 尽管许多先进材料已经通

过机器学习算法被成功设计ꎬ 但随着研究的不断深入ꎬ
一些问题也凸显出来ꎮ 机器学习算法种类繁多ꎬ 虽然传

统机器学习算法的选择差异与细节优化一般不会带来计

算准确性上的突变ꎬ 但是会对数据库中数据样本的质量

和数量产生较大的影响ꎮ 高质量、 大样本量的数据库是

机器学习的基础ꎬ 但材料领域专业数据库的建立仍处于

起步阶段ꎬ 高质量数据的匮乏一定程度限制了机器学习

算法在材料设计中的发展ꎮ 此外ꎬ 基于机器学习算法的

材料设计本质上只是基于单纯数学算法的设计ꎬ 设计过

程往往缺失物理冶金学的参与和指导ꎮ 因而将传统的物

理冶金模型与机器学习算法有效融合使其优势互补也是

该领域亟待解决的问题ꎮ
基于世界范围内材料基因设计研究的兴起ꎬ 我国

对于基于高通量计算的材料设计的重视程度日益提

升ꎬ 基于材料基因思想的材料设计研究已被列为“十

三五”国家重点研发计划ꎮ 其中ꎬ ２０１８ 年立项的“十

三五”国家重点研发计划专项项目“基于理性设计的高

端装备制造业用特殊钢研发”针对高铁车轴钢的超高

周疲劳和液化天然气( ＬＮＧ)储运用钢的超低温、 高强

韧性等关键性能要求ꎬ 在考虑复杂使用环境和经济性

等多因素限制条件下ꎬ 拟对两类钢的多层级复杂组织

进行精确调控ꎬ 明确组织性能控制单元ꎬ 基于数据库

及其分析技术建立两类钢关键性能与复杂组织的相关

性规律ꎮ 项目拟采用材料基因组的高通量计算设计、
高通量制备与表征和数据库集成技术ꎬ 解决两类钢种

优化研发过程中的关键科学问题ꎮ 该项目是我国大力

推进特殊钢的高通量计算与设计的典型代表ꎮ
作者团队在基于材料基因思想的特殊钢研发方面融

合了多种理念ꎬ 提出了采用基因库与知识库相结合的方

式ꎮ 在材料成分工艺和组织间关系方面构建基因库ꎬ 以

材料热力学信息为本质基因ꎬ 通过以材料热力学为基础

的物理机理模型计算特种钢组织演化ꎮ 通过组织演变高

通量集成计算理论ꎬ 获取组织过程参量ꎬ 汇聚基因信息ꎬ
基于多目标、 多参量、 进化式合金设计理论ꎬ 通过热力

学数据、 过程参量、 遗传进化高通量计算ꎬ 实现成分与

工艺耦合设计与优化ꎮ 在材料组织和性能间关系方面构

建知识库ꎬ 知识库主要依靠组织性能映射关系的构建、
结合工业大数据循环判定ꎬ 建立组织与性能间的经验或

半经验定量关系ꎮ 基于材料深层次信息挖掘的材料信息

学理论ꎬ 通过组织与工艺、 性能数据采集与深度挖掘ꎬ
形成数字化多关联知识ꎮ 同时ꎬ 发展关键实验数据高通

量采集与数据扩展技术ꎮ 通过数据结构优化、 增加采样

密度和数据加工实现大数据的汇聚ꎮ 如图 ８ 所示ꎬ 作者

团队基于高通量计算与设计的特殊钢研发体系可形成数

据库技术、 多尺度模拟表征和高通量表征技术的有机结

合ꎬ 研发模式形成完整的逻辑闭环ꎮ 在数据库集成技术、
高通量计算设计、 高通量制备与表征 ３ 方面创新研究基

础充分协同的基础上ꎬ 构建高强钢基因知识库及智慧研

发平台ꎬ 实现我国特殊钢的高性能、 高服役安全、 高效

研发和低成本ꎮ

９６６
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图 ８　 基于材料基因思想的特殊钢研发体系

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｓｙｓｔｅｍ ｏｆ ｓｐｅｃｉａｌ ｓｔｅｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭＧＩ

3　 结　 语

综上ꎬ 美国、 欧洲、 日本等各国在特殊钢高通量计

算与设计方面均已有突出成果ꎬ 但其在对于可视化数据

采集、 知识库系统的运用等方面尚存在较大的提升空间ꎮ
因此ꎬ 我国应进一步致力于基于材料基因思想的特殊钢

高通量计算与设计ꎬ 发展高通量集成计算、 组织计算机

可视化和数据高通量采集、 机器学习和高通量表征等关

键理论与技术ꎬ 通过特殊钢基因库与知识库的逐步完善ꎬ
实现特殊钢的智慧研发ꎮ 特殊钢的高通量计算与设计的

研究不但可以促进特殊钢的更新换代ꎬ 更会为我国乃至

世界金属材料的高速发展提供支撑与保障ꎮ

致谢: 感谢国家重点研发计划“面向特殊钢的基于高

通量计算的理性设计” (２０１７ＹＦＢ０７０３００１)的支持ꎮ 感谢

上海交通大学金学军教授、 西北工业大学刘峰教授、 北

京科技大学尚成嘉教授、 罗海文教授等在材料基因思路

方面的指导与交流ꎮ
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[３８] ＬＯＯＫＭＡＮ Ｔꎬ ＢＡＬＡＣＨＡＮＤＲＡＮ Ｐ Ｖꎬ ＸＵＥ Ｄ Ｚꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｕｒｒｅｎｔ Ｏ￣

ｐｉｎｉｏｎ ｉｎ Ｓｏｌｉｄ Ｓｔａｔｅ ａｎｄ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ Ｓｃｉｅｎｃｅ[Ｊ]ꎬ ２０１７ꎬ ２１(３): １２１－

１２８.

[３９] ＬＵ Ｓ Ｈꎬ ＺＨＯＵ Ｑ Ｈꎬ ＯＵＹＡＮＧ Ｙ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ｎａｔｕｒｅ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ

[Ｊ]ꎬ ２０１８ꎬ ９(１): ３４０５.

(编辑　 王　 瑶　 吴　 锐)
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