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硬度是硬质合金材料的一项典型代表性能, 受多种因素的影响且各因素间常存在关联关系. 本文旨在获

得WC-Co硬质合金硬度的关键影响因素并实现硬度的高通量预测. 建立了以硬质合金硬度为目标变量, 以

原料成分、烧结工艺和烧结体表征信息为特征的数据集; 通过对特征的皮尔逊相关系数和 SHAP分析, 发现WC

晶粒尺寸和 Co含量对硬质合金硬度的影响最为显著. 基于机器学习的支持向量机、多项式回归、梯度提升

决策树、随机森林等算法, 分别构建了硬质合金硬度预测模型. 采用 10折交叉验证方法对模型进行定量评估,

结果表明梯度提升决策树算法模型具有最高的精度和较强的泛化能力, 是最适合硬质合金硬度预测的机器

学习方法. 基于优选模型的高通量预测数据, 采用多项式回归算法确定了硬质合金硬度与 Co含量和WC晶

粒尺寸之间的定量关系, 预测准确率达到 0.946. 本研究为硬质合金性能的准确高效预测提供了数据驱动方

法, 可为高性能硬质合金材料的设计研发提供重要参考.
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1   引　言

硬质合金是由难熔金属化合物 (如WC, TiC,

TaC等)和过渡族金属 (Co, Ni, Fe等)组成, 通过

粉末冶金方法制备的复合材料. 硬质合金广泛应用

于切削工具、矿山工具、模具等 [1–5] 的制备, 已成为

工业领域不可或缺的重要材料 [6]. 硬质合金的使用

范围和使用寿命在很大程度上取决于其力学性能,

如强度、硬度、韧性及耐磨、耐蚀等性能. 其中, 硬

度作为一项典型的标准性能, 在硬质合金材料质量

控制中起着重要作用 [7,8]. 已有研究表明, 硬质合金

硬度的影响因素很多, 包括硬质合金成分 (如 Co

含量、碳含量、晶粒长大抑制剂成分及含量等)、烧

结工艺 (如烧结温度、保温时间、烧结压力、升温速

率等)及制备得到硬质合金微观组织表征参量 (如

晶粒尺寸、WC晶粒邻接度、Co平均自由程等)[9–13].

针对上述影响因素, 已通过实验方法获得了一定的

结果, 为硬质合金的开发提供了很好的基础.

然而, 仅靠实验研究无法完全满足现代制造业

所需的新型硬质合金开发和个性定制的要求. 以纳

米晶硬质合金研究为例: 根据 Hall-Petch公式推

断 [14], 当WC晶粒尺寸降至纳米尺度 (<100 nm)

时硬质合金的硬度会明显增大. 然而, 烧结过程中

粉末原料的致密化和WC晶粒长大同时进行, 全

致密纳米晶硬质合金的制备非常困难. 现有研究表

明, 相比于超细晶硬质合金, 近全致密纳米晶硬质

合金的硬度并没有大幅的提高 [15,16]. 因此, 亟需阐

明全致密的纳米晶硬质合金是否具有人们期待的

高硬度, 为高性能硬质合金的开发提供研发方向.

尤为重要的是, 影响硬质合金硬度的因素通常存在

关联关系, 如不同 Co含量的硬质合金, 与之匹配

的烧结工艺参数不同 [17–19]; 随着烧结温度的降

低和晶粒长大抑制剂的添加, WC晶粒尺寸减小;
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随着 Co含量的增大, WC晶粒邻接度减小、Co平

均自由程增大; 高 Co含量硬质合金可在较低的烧

结温度下致密化, 可降低W和 C原子在 Co液相

中的溶解/析出速度, 从而降低 WC晶粒尺寸等.

因此, 如何选择关键的影响因素, 获得它们的优化

匹配是制备高硬度硬质合金的关键 [20,21]. 目前结合

经验和实验的方法, 凭实验“试错”来探索适当的微

观组织结构组合获得合适硬度的硬质合金方法, 可

控性差, 费时费力. 因此, 急需寻找一个能够有效

快速识别硬质合金硬度的策略, 为硬质合金的研发

提供指导.

机器学习是研究计算机如何模拟人类学习行

为以自动获取知识, 从而不断改善自身性能的一门

学科. 机器学习作为一种新兴的学习方式, 它从已

有的数据中学习以产生可靠的、可重复的决策和结

果, 在材料力学性能预测方面发挥了重要作用 [22–29].

然而, 目前在硬质合金材料中的应用较少, 仅有的

报道基于机器学习建立了一种预测 WC-10%Co-

0.5%Cr3C2 硬质合金 (含量单位为质量分数)抗弯

强度的可重复性工艺预测模型, 基于文献收集数

据, 实现了通过合金成分、物理特性等对该硬质合金

的密度、矫顽力、横向断裂强度等力学性能的预测,

均获得了较好的预测效果 [30,31]. 由此可见, 机器学

习方法对硬质合金力学性能预测是完全可行性的.

本研究的目的是建立适用于硬质合金材料、具

有更高预测准确度和适用性的硬度预测模型. 以应

用最为广泛的WC-Co硬质合金为例, 基于从文献

中收集、清洗等得到的实验数据, 通过特征筛选选

择影响硬质合金硬度的关键特征. 通过 4种机器学

习算法的模型, 在参数优化的基础上对WC-Co硬

质合金的硬度进行了预测, 并经过 10次 10折交叉

验证及多种评价指标对模型在测试集上的预测结

果进行评估, 得到综合预测误差最小的机器学习模

型; 最后, 为获得硬质合金硬度与关键影响特征

间的定量关系, 以预测精度最高的机器学习模型预

测结果为原始数据, 采用多项式回归方法进行硬质

合金硬度的预测, 为高硬度硬质合金的研发提供

参考. 

2   方　法

图 1是硬质合金硬度机器学习 (machine lear-

ning, ML)模型的构建流程, 主要包括机器学习数

据集的构建、特征筛选、选取特征的标准化处理及

最优算法模型的选择、预测数据的可解释性模型建

立及WC-Co硬质合金硬度的高通量预测. 

2.1    原始数据集的建立与数据清洗

通过知网、Science Direct、Web of Science等

公开平台正式出版的文献, 获取了 360条关于硬质

合金硬度的数据. 在初始特征选择时, 本研究将影

响WC-Co硬质合金硬度的输入特征分为化学成

分、制备工艺参数、硬质合金组织和性能等表征参

数. 硬度 (hardness)作为目标变量, 其范围在 800—

2319 kgf/mm2; 化学成分包括 C含量 (C content)、

O含量 (O content)、Co含量 (Co content), 相应

取值范围 (质量分数)分别为 5.34%—6%, 0.18%—

0.67%和 3%—15%; 制备工艺参数包括烧结温度

(sintering temperature)、压力 (pressure)、保温时

间 (holding time),  对应取值范围分别为 1100—

1450 ℃, 0—120 MPa和 5—100 min; 硬质合金组

织和性能的表征参数包括 WC的晶粒尺寸 (WC

grain size)以及矫顽力 (coercive force), 其范围分

别位于 0.096—10.8 μm, 2.1— 41.2 kA/m. 鉴于部
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图 1    WC-Co硬质合金硬度预测的机器学习模型构建流程图

Fig. 1. Hardness prediction workflow of WC-Co cemented carbides based on ML.
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分数据特征不全的问题, 对不同实验组数值变化

不大的 C含量、O含量进行填补, 填补值为各实验

中该特征的平均值; 对缺失变化相对较大的特征

(如 Co含量、WC晶粒尺寸、保温时间、烧结温度、

压力)的数据组进行删除; 由于矫顽力的数据量较

少, 对含有矫顽力表征参数的数据组, 保持不变,

即对缺少矫顽力的数据组保持矫顽力参数空缺. 

2.2    特征筛选

特征筛选是一个非常重要的数据预处理过程.

为剔除冗余和硬质合金硬度不相关的特征, 提高机

器学习模型的精确, 采用各特征之间的皮尔逊相

关系数 (pearson correlation coefficient)和 SHAP

(shapley additive explanations)[32,33] 分析方法, 筛

选出影响硬质合金硬度的关键特征.

皮尔逊相关系数可以分析和识别具有高相关

性的特征, 从而消除具有高度相关或线性相关关系

的特征, 以保证模型的稳定性; 而对于具有非简单

线性关系的特征变量, 通常通过计算特征的重要性

来进行筛选. 基于算法模型 (如决策树、随机森林等)

的 SHAP分析是特征重要性预测的常用方法. 对

于特定样本的预测值, SHAP值就是该样本中每个

特征对预测值的贡献 [34]. SHAP值服从以下等式: 

yi = ybase + f(xi,1) + f(xi,2) + · · ·+ f(xi,j), (1)

xi,j

f(xi,j) xi,j

其中, yi 为模型对第 i 个样本的预测值; ybase 为整

个模型的基线 (通常是所有样本的目标变量的均

值); xi 为第 i 个样本,    为第 i 个样本的第 j 个

特征;    为   的 SHAP值. SHAP值为正时

表示该特征的取值倾向于增大因变量的值, SHAP

值大小即为增加的量; SHAP值为负时表示该特征

的取值倾向于减小因变量的值, SHAP值大小即为

减小的量. SHAP分析不仅可消除不同算法模型得

到结果的不一致性, 还可以表征各自变量对因变量

的影响趋势和程度. 

2.3    机器学习模型算法的选择

机器学习算法的选择是机器学习模型构建的

关键. 由于本研究收集的影响WC-Co硬度的特征

均为连续型变量, 因此选择可预测连续输出量的

回归算法. 本文采用支持向量机回归 (support vector

regression, SVR)[35]、多项式回归 (polynomial reg-

ression, PR)[36]、梯度提升决策树 (gradient boost-

ing decision tree, GBDT)[37]、随机森林 (random for-

est, RF)[38] 等常用的 4种机器学习算法进行硬质

合金硬度的预测. 以均方误差 (MSE)((2)式)、平

均绝对误差 (MAE)((3)式)和代表模型预测准确

率的决定系数 (R2)((4)式)来评估机器学习模型的

优劣. 

MSE =
1

N

N∑
m=1

(y′m − ym)
2
, (2)

 

MAE =
1

N

N∑
m=1

|ym − y′m|, (3)
 

R2 =

∑N−1

m=0
(ym − y′m)

2∑N−1

m=0

(
ym − y′m

)2 , (4)

ym y′m

y′m

其中,    为第 m 个样本的真实值,    为第 m 个

样本的预测值,    为所有真实值的平均值. 机器

学习模型预测结果的MSE和MAE越小、R2 越大,

表明该模型越适合硬质合金硬度的预测. 

2.4    机器学习算法模型参数的优化

SVR算法模型的主要参数包括惩罚系数、核

函数以及核函数系数等, 而 PR算法模型的主要参

数为多项式回归函数的阶数. 针对主要参数数量较

少的 SVR和 PR算法模型, 采用网格寻找基础参数,

再经 10次 10折交叉验证的方法确定其最优参数.

对于主要参数较多的 GBDT与 RF算法模型,

鉴于网格搜索确定参数需要的时间较长, 采用手动

调参得到优化参数. 即针对某一参数, 在给定的范

围内, 结合模型测试集的泛化误差随参数的变化趋

势, 优化获得基础参数. 对具有多个基础参数组合

的算法模型进行 10次 10折交叉验证, 如果该算法

模型的准确率满足要求, 则选择该参数组合作为算

法模型的优化参数; 相反, 如果该算法模型的准确

率不满足要求, 则重新调整参数范围, 进行参数的

调整, 直至参数组合满足要求. 调参过程中模型测

试集的泛化误差是用来衡量一个学习机器推广未

知数据的能力, 即根据从样本数据中学习到的规则

能够应用到新数据的能力, 是评估模型对于未知数

据的预测能力的重要指标. 泛化误差由偏差 (bias)、

方差 (variance, 简称 Var)及噪声组成. 噪声表示

当前任务上学习算法所能达到的期望泛化误差的

下界, 主要来自于“数据采集”的过程 (如试验设备
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产生的随机偏差、实验中其他不可控因素的干扰

等), 因此, 噪声无法通过模型参数来消除, 通常在

数据清洗阶段去除异常数据来减小噪声. 偏差表示

模型中预测值和真实值之间的差异, 方差用来衡量

算法模型的稳定性. 算法模型预测越准确、越稳

定、泛化能力越强, 其偏差和方差越低. 

3   结果与讨论
 

3.1    影响硬质合金硬度关键特征的选取

图 2所示是影响硬质合金硬度特征之间的皮

尔逊相关系数图. 图中颜色越深表明两特征之间存

在极强的负向相关性 (最小相关性系数为–1), 颜色

越浅表明两特征存在极强的正向相关性 (最大相关

性系数为 1).

  

C co
nt

en
t

O co
nt

en
t

Coe
rc

ive
 fo

rc
e

Pre
ssu

re

Si
nt

er
in

g 
te

m
pe

ra
tu

re

Co 
co

nt
en

t

Hold
in

g 
tim

e

W
C g

ra
in

 si
ze

C content

O content

Co content

Coercive force

Pressure

Sintering

temperature

Holding time

WC grain size

-1.0

-0.5

0

0.5

1.0

图 2　影响硬质合金硬度特征之间的皮尔逊线性相关系数

Fig. 2. Pearson  linear  correlation  coefficient  of  among  the

influence features on the hardness of cemented carbides.
 

可以看出, 矫顽力与WC晶粒尺寸的皮尔逊

相关系数为–0.73, 表明两者之间存在着高度负向

线性相关性. 综合考两个特征的使用频率, 删去矫

顽力这一特征, 保留WC晶粒尺寸特征.

进一步, 基于随机森林模型, 得到各特征对硬

质合金WC晶粒尺寸的 SHAP值及其绝对值的平

均值如图 3所示. 可以看出, WC晶粒尺寸对硬度

的影响最大, 其次是 Co含量, 之后是压力、烧结温

度等. 另外, 图 3(a)中每个采样点的颜色代表该特

征的数值大小, 红色代表特征的数值高, 而蓝色意

味着数值低. 可得到特征对硬度的影响规律. 以

WC晶粒尺寸为例, 大 WC晶粒尺寸 (红色点所

示)可降低硬质合金硬度, 而小WC晶粒尺寸的硬

质合金可提高其硬度, 且WC晶粒尺寸越小, 对硬

度的影响程度越大.
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图 3　目标变量为硬度时各特征 SHAP值 (a)和各特征平

均 SHAP的绝对值 (b)的排序

Fig. 3. SHAP values  (a)  and the absolute  value of  average

SHAP (b) of each feature with target variable of hardness.
 

综上可见, WC 晶粒尺寸和 Co含量是影响硬

质合金硬度的关键特征. 因此, 选择WC晶粒尺寸

和 Co含量作为关键特征, 进行硬质合金硬度的高

通量预测. 

3.2    算法模型参数的优化

由于 GBDT模型与 RF模型的参数大部分相

同, 如弱学习器数量 (number of estimator)、树的

深度 (max depth)、叶子节点最少样本数 (min sam-

ple leaf)以及内部节点再划分所需最小样本数 (min

sample split)等. 但有少数参数不同, 如 GBDT需

要查找适合的子采样比例 (subsample)、学习率

(learning rate)以及损失函数, 而 RF需要调节合

适的最大特征数 (max feature). 考虑到二者使用

的参数优化方式相同, 因此本文以 GBDT模型的

部分重要参数优化为例, 介绍手动调参的过程. 具

体结果如图 4所示.

图 4(a)展示了弱学习器数量的调参范围为

0—200时, GBDT算法模型测试集的决定系数、偏

差和方差. 可以看出, 当弱学习器数量为 70时, 模
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型具有较高的 R2 值, 达到了 87.2%, 同时具有较低

的偏差值 0.0207和最低的方差值 0.00309. 也就是

说, 此时模型具有良好预测准确性、稳定性和泛化

能力. 根据图 4(b)—(d)可以看出, 树的深度为 3、叶

子节点最少样本数为 4、内部节点再划分所需最小

样本数为 3时, GBDT模型具有最高的 R2 值、较

低的偏差和方差值. 将上述优化参数组合作为 GB

DT模型的基础参数. 基于上述优化参数组合的

GBDT算法模型, 对数据进行 10次 10折交叉验

证, 结果表明模型的准确率超过 87%, 由此确定上

述基础参数组合可作为 GBDT算法模型的最优参

数, 进行硬质合金硬度的预测. RF算法模型的最

优参数采用相同的方法得到. 

3.3    模型效果及评价

机器学习模型构建过程中, 训练集和测试集划

分按照一定数据比例随机划分、进而采用 10折交

叉验证的方法, 确定数据划分的最优比例. 考虑到

模型训练需要足够多的数据, 因此训练集和测试集

的数据比例分别选择了 9∶1, 8∶2, 7∶3和 6∶4进行

模型的训练. 结果表明, 训练集和测试集数据比例

在 7∶3时, 4种机器学习算法模型的测试集 R2 相

对最高. 因此, 将预处理后的数据集按照 7∶3的比

例随机分成训练集和测试集. 采用参数优化后的

4种机器学习算法模型对训练集进行学习, 并对测

试集进行预测, 结果如图 5和图 6所示. 图中的绿

色和红色的实心圆分别代表训练集和测试集的数

据, 虚线上数据表明硬质合金硬度的真实值和预测

值完全吻合, 数据越靠近该虚线, 表明预测值和真

实值之间的绝对误差越小.

由图 5可知, 4种算法模型得到训练集的数据

大多数落在硬质合金硬度的真实值和预测值完全

吻合的虚线周围, 预测效果较好. 相比较而言, RF

算法的 R2 值最大达到 0.95 (图 5(d)), 训练效果最

好 ; 其次是 GBDT算法和 SVR算法 , R2 值分别

为 0.93和 0.87 (图 5(a), (c)), 而 PR算法训练效

果相对较差, R2 值仅为 0.86 (图 5(b)). 对于测试

集的预测效果 (图 6)而言, GBDT算法的预测精

度最高, 其次是 RF算法和 SVR算法, PR模型的

预测效果最差.
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图 4    典型参数对 GBDT算法模型的测试集准确率 (R2)、偏差 (Bias)和方差 (Var)的影响　(a) 弱学习器数量; (b) 树的最大深

度; (c) 叶子节点最少样本数; (d) 内部节点再划分所需最小样本数

Fig. 4. Performance of typical parameters on the testing set in terms of accuracy (R2)、bias (Bias) and variance (Var) based on GB-

DT model: (a) Number of estimator; (b) max depth; (c) min sample leaf; (d) min sample split.
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图 5    四种算法模型训练集学习效果　(a) SVR算法; (b) PR算法; (c) GBDT算法; (d) RF算法

Fig. 5. Performance of four models on training set: (a) SVR algorithm; (b) PR algorithm; (c) GBDT algorithm; (d) RF algorithm.
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图 6    四种算法模型测试集学习效果　(a) SVR算法; (b) PR算法; (c) GBDT算法; (d) RF算法

Fig. 6. Performance of four models on testing set: (a) SVR algorithm; (b) PR algorithm; (c) GBDT algorithm; (d) RF algorithm.
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为更为全面地评估机器学习算法模型的优劣,

选择合适的硬质合金硬度预测模型, 对不同算法模

型测试集的MSE和MAE以及经 10次 10折交叉

验证后得到测试集的 R2 进行了分析, 结果如图 7

所示. 可以看出, 4种算法模型的 R2 值均超过 77%.

其中 ,  GBDT算法模型的 R2 值最高 , 为 87.3%;

MSE与 MAE最低, 分别为 0.11和 0.25. 因此, 本

研究优先选择误差最低、准确率最高的 GBDT模

型作为预测WC-Co硬质合金硬度的最佳模型.
 

3.4    模型预测结果
 

3.4.1    以GBDT算法构成的机器学习模型的

预测效果

图 8所示是 WC-Co硬质合金硬度随 WC晶

粒尺寸及 Co含量的变化. 可以看出, 随着WC晶

粒尺寸及 Co含量的增大, 硬度整体呈现出下降的

趋势. 然而实验数据有限, 尤其是在一些难制备材

料或目前关注不多区域的数据存在空缺 (图 8(a)),

例如, 在 WC晶粒尺寸小于 100 nm区域、低 Co

(低于 6%)区域以及WC晶粒尺寸大于 5 μm且 Co

含量高于 10%的区域等. 采用具有优化参数GBDT

算法的机器学习模型进行高通量预测得到 1313

种WC-Co硬质合金的硬度, 获得硬度随WC晶粒

尺寸及 Co含量的变化如图 8(b)所示. 可以看出,

预测得到硬质合金的硬度随着 Co含量和WC晶

粒尺寸的变化趋势与原始数据基本一致, 体现了

GBDT算法模型预测的准确性. 同时预测结果拓

展了实验难以测定区域的数据.

然而, GBDT模型是通过迭代拟合残差来逐

步改进预测结果. 每一轮迭代, 都会有一个新的弱

学习器被训练来拟合上一轮模型的残差, 然后, 将

上一轮模型的预测结果与当前的弱学习器的预测

结果加权组合, 得到当前轮的预测结果. 因此, GB

DT的学习效果受原始数据影响很大. 由图 8(a)

所示的原始数据可知, 硬质合金硬度存在较高或
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图 7    不同机器学习算法模型测试集效果对比　(a) MSE和MAE; (b) 经 10次 10折交叉验证得到的 R2

Fig. 7. Performance of different machine learning algorithms on testing set: (a) MSE and MAE; (b) and R2 score by 10-fold cross-

validation.
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图 8    硬质合金硬度随WC晶粒尺寸和 Co含量的变化　(a) 原始数据; (b) GBDT模型预测

Fig. 8. Hardness of cemented carbides as a function of WC grain size and Co content: (a) Original data; (b) data predicted by GB

DT model.
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较低值, 使数据分布的连续性较差, 导致 GBDT

算法模型的预测结果存在连续性差的区域; 此外

GBDT模型属于黑箱模型, 无法给出一个准确的

表达式来描述硬度和WC晶粒尺寸、Co含量之间

的关系规律, 不利于后期针对高硬度硬质合金开发

进行指导. 

3.4.2    以 GBDT模型预测结果作为输入的

机器学习模型预测效果

为实现硬质合金硬度的可解释性预测 , 以

GBDT算法的机器学习模型得到的高通量预测结

果为原始数据, 通过 PR算法模型获得的目标变量

硬度与WC晶粒尺寸和 Co含量之间的量化关系为 

HV30 = 2156.12− 388.70d+6.41ω+45.29d2

+7.62dω−6.41ω2−1.62d3−0.90d2ω

+0.18dω2+0.20ω3, (5)

其中 HV30 为硬质合金硬度, 单位为 kgf/mm2 (1 kgf/

mm2 = 9.80665 MPa); d 为 WC晶粒尺寸, 单位

为 μm; ω表示 Co含量 (质量分数), 单位为 %.

图 9(a)所示为 PR算法模型训练集和测试集

训练与预测效果的评估. 可以看出, 训练集和测试

集的 MSE均小于 0.1, 表明了模型良好的学习能

力和预测能力; 训练集和测试集的 MAE及 MSE

的差距较小, 说明该模型预测结果不存在过拟合.

另外, 由图 9(b)可知, PR算法模型测试集预测准

确率达到 0.946, 表明 PR算法模型具有很好的预

测结果.

图 10是采用 PR算法模型对WC-Co硬质合

金的硬度进行高通量预测的结果 . 预测范围为 :

0.05 μm < d < 10 μm, 3% < ω < 15%. 由硬度、WC

晶粒尺寸、Co含量构成的三维立体图, 如图 10(a)

所示. 可以看出, 硬质合金的硬度HV30 分布在 750—
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图 9    PR算法模型训练及预测效果的评估　(a) 训练集与测试集预测的MAE, MSE; (b) PR算法模型测试集预测准确率

Fig. 9. Evaluation of the PR model: (a) MSE and MAE for the training and testing sets; (b) R2 for the testing set.
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图 10    PR算法模型的硬质合金硬度预测结果　(a) 硬度随WC晶粒尺寸、Co含量变化的三维图; (b) 硬度在WC晶粒尺寸和 Co

含量构成平面上的投影图

Fig. 10. Hardness  of  cemented  carbides  predicted  by  the  PR  model:  (a)  Hardness  varing  with  WC  grain  size  and  Co  content;

(b) hardness projection on the plane of WC grain size and Co content.
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2125 kgf/mm2 之间, 随 WC晶粒尺寸和 Co含量

的增大呈下降趋势, 且在测定的范围内, 硬度随WC

晶粒尺寸的变化大于随 Co含量的变化. 从图 10(b)

可以看出: 在高钴或WC晶粒尺寸较大区域 (绿色虚

线右侧区域), HV30 小于 1500 kgf/mm2; 在低钴、

小WC晶粒尺寸区域 (粉色虚线左侧区域), HV30
大于 1800 kgf/mm2; 尤其是当硬质合金的 Co含

量和WC晶粒尺寸分别低至 6%和 0.1 μm时 (红

色虚线左侧区域), HV30 高达 2000 kgf/mm2 以上.

为获得高硬度硬质合金随特征的变化, 对硬度

大于 1800 kgf/mm2 区域进行了进一步的分析. 硬

度随WC晶粒尺寸和 Co含量的变化如图 11所示.

可以看出, 硬质合金的硬度随着WC晶粒尺寸和

Co含量的增大均呈现下降趋势, 且硬度在WC晶

粒尺寸为 0.05—1 μm和 Co含量在 3%—10%范围

内的变化量相差不大. 硬度的变化速率 (以图 11(b)

所示曲线的斜率 k 表示)如图 12所示. 随着 WC

晶粒尺寸的增大, 硬度变化速率呈下降趋势, 但随

Co含量的增大则明显增大, 这表明硬度随WC晶

粒尺寸和 Co含量的下降呈非单调变化. WC晶粒

尺寸越小、Co含量越高, WC晶粒尺寸以及 Co含

量的变化对硬度的影响越大.
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图 12　不同WC晶粒尺寸下硬度变化率随 Co含量的变化

Fig. 12. Hardness  slope  with  different  variables  with  Co

content under different WC grain size.
 

综上可知, 减小WC晶粒尺寸和降低 Co含量

是获得高硬度的关键. 研究结果对设计和制备具有

高硬度的WC-Co硬质合金具有重要的指导作用. 

4   结　论

本文通过机器学习用数据库建立、特征抽取、

算法模型参数优化和硬质合金硬度的高通量预测,

获得了WC-Co硬质合金硬度的关键影响因素及

其影响规律, 可为具有高硬度的硬质合金材料设计

研发提供指导.

1) 构建了包含 8种WC-Co硬质合金硬度影

响因素特征的原始数据集, 筛选出WC晶粒尺寸

和 Co含量是影响硬质合金硬度的关键特征;

2) 相比于 SVR, PR以及RF算法模型, GBDT

算法模型对硬质合金硬度的预测准确率最高、MSE

和MAE最低, 是最适合预测分析硬质合金硬度的

机器学习算法模型;

3) 基于 GBDT算法模型预测得到的高通量数

据, 采用 PR算法得到了硬质合金硬度与 WC晶

粒尺寸、Co含量之间的可解释性计算模型, 实现了

对WC-Co硬质合金硬度的高精度预测;

4) 减小晶粒尺寸和降低 Co含量是获得硬质

合金高硬度的关键, 且相比于 Co含量, WC晶粒

尺寸的调控对改变硬质合金的硬度更为有效.
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图 11    硬度大于 1800 kgf/mm2 区域的硬质合金硬度预测

结果　(a) 硬度随WC晶粒尺寸的变化; (b) 硬度随 Co含量

的变化

Fig. 11. Prediction of hardness in a range of hardness high-

er than 1800 kgf/mm2: (a) Hardness varying with WC grain

size; (b) hardness varying with Co content.
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Abstract

The hardness of cemented carbides is a fundamental property that plays a significant role in their design,

preparation, and application evaluation. This study aims to identify the critical factors affecting the hardness of

WC-Co cemented carbides and develop a high-throughput predictive model for hardness. A dataset consisting of

raw material composition, sintering parameters and characterization results of cemented carbides is constructed
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in which the hardness of cemented carbide is set as the target variable. By analyzing the Pearson correlation

coefficient, Shapley additive explanations (SHAP) results, WC grain size and Co content are determined to be

the  key  characteristics  influencing  the  hardness  of  cemented  carbide.  Subsequently,  machine  learning  models

such as support vector regression (SVR), polynomial regression (PR), gradient boosting decision tree (GBDT),

and random forest  (RF) are  optimized to construct  prediction models  for  hardness.  Evaluations  using 10-fold

cross-validation  demonstrate  that  the  GBDT  algorithm  model  exhibits  the  highest  accuracy  and  strong

generalization  capability,  making  it  most  suitable  for  predicting  and  analyzing  the  hardness  of  cemented

carbides. Based on predictions from GBDT algorithm model, PR algorithm model is established to achieve high-

precision interpretable prediction of the hardness of cemented carbides. As a result, a quantitative relationship

between hardness and Co content and WC grain size is obtained, demonstrating that reducing grain size and Co

content is the key to obtaining high hardness of cemented carbide. This research provides a data-driven method

for accurately and efficiently predicting cemented carbide properties, presenting valuable insights for the design

and development of high-performance cemented carbide materials.

Keywords: cemented carbide, hardness, machine learning, high-throughput prediction

PACS: 62.20.Qp, 62.25.–g, 74.70.Ad 　DOI: 10.7498/aps.73.20240284
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