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Аннотация. В статье рассматривается применение нейронных сетей для прогнозирования свойств вы-

сокоэнтропийных сплавов (ВЭС), которые характеризуются сложным химическим составом и многофазной 

структурой. Традиционные методы прогнозирования (феноменологические правила, CALPHAD и молеку-

лярная динамика) часто требуют значительных вычислительных ресурсов и обладают ограниченной точно-

стью. Предлагается использовать нейронные сети, способные выявлять сложные зависимости в данных, для 

решения этой задачи. Описана методология разработки модели, включая предобработку данных, архитекту-

ру сети с полносвязными слоями и Dropout, а также процесс обучения и оценки. Результаты показывают вы-

сокую точность предсказаний, подтвержденную средней абсолютной ошибкой (MAE) для следующих 

свойств: микротвердость, модуль Юнга, предел текучести и прочности. Исследование демонстрирует по-

тенциал нейронных сетей в ускорении разработки новых ВЭС с заданными свойствами и открывает пер-

спективы для дальнейших исследований в материаловедении. 
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Abstract. The article discusses the application of neural networks for predicting the properties of high-entropy 

alloys (HEAs) characterized by complex chemical composition and multiphase structure. Traditional prediction 

methods (phenomenological rules, CALPHAD, and molecular dynamics) often require significant computational re-

sources and have limited accuracy. It is proposed to use neural networks capable of identifying complex dependen-
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cies in data to solve this problem. The methodology for developing the model is described, including data prepro-

cessing, network architecture with fully connected layers and Dropout, as well as the training and evaluation pro-

cess. The results show high accuracy of predictions, confirmed by the mean absolute error (MAE) for the following 

properties: microhardness, Young's modulus, yield strength, and tensile strength. The study demonstrates the poten-

tial of neural networks in accelerating the development of new HEAs with desired properties and opens up prospects 

for further research in materials science. 

Keywords: high-entropy alloy, neural networks, machine learning, multiphase structure, prediction of material 

properties. 
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Введение 

Высокоэнтропийные сплавы (ВЭС) 

представляют собой особый класс материалов, 

содержащих пять или более основных 

элементов в примерно равных атомных долях. 

Эти сплавы характеризуются уникальными 

свойствами: высокая прочность, устойчивость к 

коррозии и термическая стабильность [1]. 

Исключительные свойства делают ВЭС 

перспективными для применения в различных 

отраслях промышленности, включая 

аэрокосмическую, автомобильную и 

энергетическую [2]. 

Однако прогнозирование свойств ВЭС 

остается трудной задачей из-за их сложного 

химического состава и многофазной структуры. 

Традиционные методы прогнозирования часто 

оказываются недостаточно точными и требуют 

значительных вычислительных ресурсов [1]. 

Для их анализа и прогнозирования часто 

используются компьютерное моделирование и 

квантово-химические расчеты, а также методы, 

основанные на термодинамических принципах 

и молекулярной динамике [3]. 

Нейронные сети, благодаря своей 

способности обучаться на больших объемах 

данных и выявлять сложные зависимости [4], 

представляют собой перспективный 

инструмент для решения рассматриваемой 

задачи. 

Цель настоящей работы заключается в 

разработке и применении нейронной сети для 

прогнозирования свойств ВЭС. Представлен 

обзор существующих методов прогнозирования 

свойств ВЭС, описана методология разработки 

нейронной сети, а также приведены результаты 

экспериментов и их обсуждение. В заключение 

рассматриваются возможные направления для 

будущих исследований. 

Существующие методы прогнозирования 

свойств ВЭС включают феноменологические 

правила, расчет фазовых диаграмм 

(CALPHAD), методы машинного обучения и 

молекулярную динамику [5 ‒ 7].  

Феноменологические правила основаны на 

эмпирических данных и позволяют 

предсказывать фазовый состав и механические 

свойства ВЭС, однако они ограничены в 

точности и применимы только к известным 

системам [8].  

Метод CALPHAD используется для 

моделирования фазовых равновесий в 

многокомпонентных системах и обеспечивает 

высокую точность, но требует значительных 

вычислительных ресурсов и точных 

термодинамических данных [1, 2].  

Методы машинного обучения (регрессия, 

деревья решений и нейронные сети) способны 

обрабатывать большие объемы данных и 

выявлять сложные зависимости, требуют 

больших обучающих выборок и могут быть 

чувствительны к качеству данных [9 ‒ 11]. 

Молекулярная динамика и ab initio расчеты 

используются для моделирования атомных 

взаимодействий и предсказания механических 

свойств на атомарном уровне, но они также 

требуют высоких вычислительных затрат и 

сложной настройки моделей [12]. 

Применение нейронных сетей в 

материаловедении включает прогнозирование 

механических свойств, оптимизацию состава 

сплавов и анализ микроструктуры [13 ‒ 15]. 

Нейронные сети используются для 

прогнозирования прочности, твердости и 

пластичности материалов на основе их 
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химического состава и микроструктуры. 

Например, нейронные сети применяются для 

моделирования жаропрочности никелевых 

сплавов [16]. Они также помогают в 

оптимизации состава сплавов для достижения 

желаемых свойств, как в случае разработки 

новых полимерных композиционных 

материалов [17]. Кроме того, нейронные сети 

применяются для анализа изображений 

микроструктуры материалов и классификации 

фаз [18, 19], что способствует более точному 

определению структурных характеристик и 

углублению понимания их свойств. [20, 21]. 

Методика исследования 

Нейронная сеть ‒ это математическая мо-

дель (включая ее программную или аппарат-

ную реализацию), созданная по принципам ра-

боты биологических нейронных сетей (системы 

взаимодействующих нервных клеток живого 

организма). Нейронные сети состоят из множе-

ства простых процессоров (нейронов), которые 

соединены между собой и взаимодействуют 

друг с другом. Каждый нейрон получает сигна-

лы, обрабатывает их и передает результат дру-

гим нейронам через связи, называемые синап-

сами [4]. 

Основное преимущество нейронных сетей 

заключается в их способности обучаться на ос-

нове данных. В ходе этого процесса настраи-

ваются веса связей между нейронами, что дает 

возможность выявлять сложные взаимосвязи в 

информации. Благодаря этому такие системы 

особенно эффективны для прогнозирования, 

где классические алгоритмы часто оказываются 

менее результативными [22]. 

Для прогнозирования свойств высокоэн-

тропийных сплавов (ВЭС) использовали дан-

ные из различных источников, включая науч-

ные статьи, базы данных материалов и экспе-

риментальные результаты. Типы данных вклю-

чали химический состав сплавов и механиче-

ские свойства (микротвердость, модуль Юнга, 

пределы текучести и прочности на растяжение). 

Объем данных составил около 1000 записей, 

что обеспечило достаточную выборку для обу-

чения и тестирования модели. 

Перед обучением нейронной сети данные 

были подвергнуты этапам предобработке: были 

удалены дубликаты и записи с некорректными 

значениями. 

Для повышения производительности моде-

ли данные были стандартизированы с исполь-

зованием следующей формулы: 

 

(1) 

где x – исходное значение;  – среднее зна-

чение; – среднеквадратическое отклонение.  

Это позволило улучшить производитель-

ность модели за счет приведения данных к еди-

ному масштабу. После нормализации данные 

были разделены на обучающую и тестовую вы-

борки в соотношении 80:20. 

Архитектура модели включает несколько 

слоев. Входной слой представляет собой пол-

носвязный слой с 256 нейронами и функцией 

активации ReLU. Математически выход этого 

слоя можно записать следующим образом: 

 

 

где  и  ‒ веса и смещения первого 

слоя;  ‒ входные данные. 

Количество входных параметров соответ-

ствует количеству элементов в сплаве.  

Далее следует слой Dropout, который с ве-

роятностью 0,3 помогает предотвратить пере-

обучение. Dropout случайным образом отклю-

чает нейроны во время обучения: 

 

 
Следующий скрытый слой также является 

полносвязным и содержит 128 нейронов с 

функцией активации ReLU: 

 

,         (4) 

за которым следует еще один слой Dropout 

с вероятностью 0,3: 

 

 
Выходной слой представляет собой полно-

связный слой с одним нейроном и линейной 

функцией активации, предназначенный для 

предсказания целевого значения: 

 

,                 (6) 
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где  ‒ все предсказанные значения. 

Модель компилируется с использованием 

оптимизатора Adam и функции потерь 

mean_squared_error: 

 

,             (7) 

где  ‒ истинное значение; n ‒ количество 

образцов.  

После завершения обучения модель оцени-

вается на тестовой выборке, далее выводится 

средняя абсолютная ошибка (MAE): 

 

 
Это позволяет оценить точность предска-

заний модели. 

Эти шаги обеспечили создание и обучение 

модели, способной точно прогнозировать свой-

ства высокоэнтропийных сплавов на основе их 

химического состава. 

Результаты и их обсуждение 

Разработанная нейронная сеть продемон-

стрировала высокую точность в прогнозирова-

нии механических свойств высокоэнтропийных 

сплавов. На тестовой выборке средняя абсо-

лютная ошибка для микротвердости составила 

80,19 кгс/мм², для модуля Юнга ‒ 8,62 ГПа, для 

предела текучести ‒ 305,81 МПа, а для предела 

прочности ‒ 470 МПа. Полученные значения 

свидетельствуют о хорошем соответствии 

предсказаний экспериментальным данным, 

особенно в случае модуля Юнга, где наблюда-

лась наименьшая погрешность. Анализ показал, 

что модель лучше справляется с прогнозирова-

нием линейных характеристик (модуль упруго-

сти), чем с нелинейными параметрами (предел 

прочности), что может быть связано с особен-

ностями деформационных процессов в этих ма-

териалах. 

При сравнении с традиционными методами 

было выявлено, что нейронная сеть превосхо-

дит CALPHAD-модели по точности прогноза 

микротвердости, где для последних характерны 

ошибки в диапазоне 120 – 150 кгс/мм² [23]. 

Кроме того, предложенный подход требует 

значительно меньше вычислительных ресурсов 

по сравнению с методами молекулярной дина-

мики, которые, несмотря на высокую точность 

на атомарном уровне, остаются чрезвычайно 

затратными [24, 25]. 

Оптимизация архитектуры сети, включаю-

щая использование двух скрытых слоев с 256 и 

128 нейронами, функциями активации ReLU и 

слоями Dropout с вероятностью 0,3 позволила 

снизить переобучение. В результате потери на 

валидационной выборке уменьшились на 35 % 

по сравнению с однослойной моделью, а время 

обучения составило 120 эпох, что является при-

емлемым для задач материаловедения. 

Анализ значимости входных параметров 

выявил, что наибольший вклад в прогноз вно-

сят элементы с высокой энтропией смешения, 

такие как титан и ниобий, что согласуется с из-

вестными физическими закономерностями для 

высокоэнтропийных сплавов. Однако точность 

модели снижается для сплавов с повышенным 

содержанием кислорода, что указывает на 

необходимость расширения обучающей выбор-

ки для таких случаев. 

Заключение 

нейронных сетей для прогнозирования 

свойств высокоэнтропийных сплавов. Разрабо-

танная модель показала точность, сопостави-

мую или превышающую традиционные мето-

ды, при этом значительно выигрывая по скоро-

сти расчетов. Практическая значимость работы 

заключается в возможности ускорения разра-

ботки новых сплавов с заданными характери-

стиками, что особенно актуально для аэрокос-

мической и энергетической отраслей. 

Перспективными направлениями дальней-

ших исследований являются расширение базы 

данных для включения редких элементов, а 

также тестирование более сложных архитектур, 

для обработки мультимодальных данных. Кро-

ме того, интеграция термодинамических пара-

метров и методов генеративного искусственно-

го интеллекта может существенно повысить 

точность прогнозирования и открыть новые 

возможности для проектирования материалов с 

уникальными свойствами. 

Результаты работы подчеркивают потенци-

ал нейронных сетей в материаловедении и слу-

жат основой для дальнейшего развития методов 

машинного обучения в этой области. В буду-

щем планируется более детальное изучение 

влияния состава и структуры на механические 

свойства, а также адаптация модели для работы 
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с другими классами многокомпонентных мате-

риалов. 
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