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摘 要:材料创新一直是推动人类文明进步的重要引擎,随着现代科技对高性能材料日益增长的需求,材料科

学的重要性也逐渐凸显.传统的“试错法”和第一性原理应用于复杂的材料设计还有较大的局限性.机器学习已发展

成为材料科学研究的新范式,通过分析大量数据,可实现高通量筛选、性能预测、晶体结构预测和材料配方优化等方

面的功能.机器学习结合第一性原理方法的材料设计,为材料研究带来了崭新的思路.回顾了机器学习在材料设计领

域的应用,探讨了其加速材料创新、降低试错成本、定制化材料设计等方面的应用潜力,展望了其对材料科学领域带

来的机遇和挑战.
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材料科学是一门与工程技术密不可分的应用科学,主要研究材料的合成、性能、结构和应用.从古至今,
材料的发现和创新一直是人类文明进步的重要驱动力.当代社会,现代科技和工业对于新型、高性能材料的

需求与日俱增,材料科学的重要性日益凸显.材料科学的发展为科技生活注入了新的活力,如高性能轻质金

属材料、新型钙钛矿材料、高温超导材料、半导体材料等,在能源、通信、交通、医疗等各领域都发挥着重要作

用[1].在过去几十年里,材料科学家通常依赖实验室试错和基于第一性原理的理论计算来探索新材料[2].然
而,随着科技的不断进步和人类对于材料性能要求的提高,仅用传统“试错法”和第一性原理的材料研究方法

的局限性也日益显现出来.实验试错法耗时费力,尤其在大量候选材料中筛选最佳时十分耗费时间和资源.
基于第一性原理的理论计算法在某些情况下难以解决复杂的材料性能预测问题,因为某些材料的性能受多

个因素共同影响,难以完全充分考虑[3].此外,虽然密度泛函理论(DFT)和分子动力学模拟在研究中发挥作

用,但它们也存在局限性[4],如体系大小限制、自相互作用误差、时间和空间尺度限制以及势函数的试错成本

较高等[5].
随着机器学习技术的迅速发展,其被视为科学研究的第四范式,为材料科学带来了新的机遇[6].在材料

科学领域,机器学习被广泛应用于高通量筛选、性能预测、晶体结构预测和材料优化等方面.通过学习海量实

验和模拟数据,机器学习算法能够发现隐藏在数据中的规律,为材料研究提供新的洞察力和设计思路[7].机
器学习与第一性原理方法结合,已成为材料科学的研究热点(图1),有助于预测材料性能和稳定性,减少试

错成本和时间[8].这一革命性进展为材料科学带来了新的突破.
本文简要介绍了材料科学领域中常用的机器学习方法、机器学习方法在材料科学领域应用的一般流程

以及机器学习方法在金属材料、钙钛矿材料等科学领域中的具体应用案例,最后对机器学习方法在材料化学

领域可能遇到的机遇和挑战进行了展望.
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1 材料领域中常用的机器学习方法简介

在材料领域,机器学习方法的应用主要体现在定性问题和定量问题的探索上.定性问题涉及分类,如材

料是否形成的类别判断;定量问题则涉及回归(连续数值的定量拟合),如材料性能的定量预测.机器学习建

模用于建立函数(或映射)关系,实现数据可视化、正向预测材料性能以及逆向设计材料配方和加工条件.机
器学习算法旨在寻找全局最优解,并保证高效求解过程[9].材料科学中常用的机器学习算法的特点和适用场

合见表1.
表1 材料科学领域常见的机器学习算法

Tab.1 Commonmachinelearningalgorithmsinthefieldofmaterialsscience

机器学习算法 类型 简要说明

K-最近邻(KNN)

 

回归/分类

 

KNN是一种基于欧氏距离的成熟模式识别方法,通过考虑未知样本的K个最近邻的类别来进行“少

数服从多数”的类别预测.

偏最小二乘法(PLS)

 

回归/分类

 

偏最小二乘法是一种多变量统计方法,通过降维和提取主成分的方式,有效处理输入变量间的多重

共线性,常用于建立回归或分类模型.

岭回归(RR)

 

回归

 

岭回归是一种用于处理回归问题的线性模型,通过在最小二乘法中引入正则化项,有效解决多重共

线性,提高模型的稳定性和泛化能力.

决策树(DT)

 

回归/分类

 

决策树是一种可解释性强的监督学习算法,通过特征分裂的信息增益、信息增益率或Gini系数生成

一颗二叉树,表示为if-else规则的集合.

集成学习

 

 

回归/分类

 

 

集成学习是一种新的机器学习范式,通过多个学习器协同解决同一个问题,其中AdaBoost注重错分

点,Bagging注重结果的平均化,随机森林和梯度提升树是常见的集成学习方法,以有效提高学习系

统的泛化能力.

随机森林(RF) 回归/分类 并行式集成学习策略,算法包含多个决策树,小噪声情况下可以防止过拟合.

线性回归分析

 

回归

 

线性回归分析主要采用多元线性回归(MLR)方法,通过最小二乘原理求解待定系数,广泛应用于科

学工程领域.

支持向量机(SVM)

 

回归/分类

 

SVM是建立在Vapnik的统计学习新理论基础上的机器学习方法,包括支持向量分类和支持向量回

归算法,特别适用于小样本集的建模预测.

人工神经网络(ANN)

 

回归/分类

 

人工神经网络是模拟生物神经网络的信息处理系统,具有强大的非线性拟合能力,仅需3层即可拟

合任意非线性函数关系.

深度学习

 

 

回归/分类

 

 

深度学习与人工神经网络的区别在于深度学习包含多个深层隐藏层,是人工神经网络的一种扩展,

主要应用于图像、声音、语言数据处理,常见的深度学习模型包括卷积神经网络,循环神经网络、图神

经网络等.
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续 表

机器学习算法 类型 简要说明

卷积神经网络(CNN)

 

回归/分类

 

卷积神经网络是一种专门设计用于处理网格结构数据(如图像)的深度学习模型,通过卷积层、池化

层等操作有效提取和学习数据的空间层级特征.

循环神经网络(RNN)

 

回归/分类

 

循环神经网络是一类具有循环连接的深度学习模型,专门用于处理序列数据,能够捕捉数据中的时

间依赖关系,广泛应用于自然语言处理和时序数据分析.

图神经网络(GNN)

 

回归/分类

 

图神经网络是一类深度学习模型,专门用于处理和学习图状数据结构,通过节点和边上的信息传递

和聚合,从而实现对图结构中节点关系的复杂特征学习.

K-均值算法(K-means)

 

聚类

 

K-均值算法是一种无监督的聚类算法,根据对象的特征变量将其分为K个类别,同一聚类中对象相

似度高,采用欧氏距离进行相似度评判.

层次聚类

 

聚类

 

层次聚类是一种无监督学习方法,通过逐步合并或分裂样本以构建层级结构,从而将数据集中的样

本组织成多个层次化的簇.

谱聚类

 

聚类

 

谱聚类是一种基于数据的图论方法,通过分析样本数据的谱结构,将数据集划分为不同的簇,适用于

发现非凸形状簇和处理高维数据.

  表2列出了几种常见的机器学习工具,包括 MATLAB和基于Python编程的scikit-learn.此外,本文作

者所在的实验室还自主研发了材料数据挖掘在线计算平台OCPMDM(onlinecomputationplatformforma-
terialsdatamining),旨在满足材料化学领域同行的计算需求.这些机器学习工具在材料科学领域的应用发

展迅速,为材料研究人员提供了强大的工具和资源,加速了新材料的发现和优化过程.
表2 若干机器学习工具的比较

Tab.2 Thecomparisonofseveralmachinelearningtools

工具对比 简介 网址

MATLAB

 

MATLAB是一种高性能的编程语言和环境,主要用于数值计算、数据分析和

算法开发.

https://www.mathworks.com/[10]

 

Weka

 

强大的开源机器学习软件工具,提供丰富的数据挖掘算法和用户友好的界

面,用于探索、分析和建模数据.

https://cs.waikato.ac.nz/ML/weka[11]

 

OCPMDM 拥有多种机器学习算法,可用于各种领域的数据分析、数据挖掘. http://materials-datamining.com/ocpmdm[12]

TensorFlow

 

TensorFlow是由Google开发的开源深度学习框架,用于构建和训练各种机

器学习模型,支持灵活的模型定义和高效的部署.

https://tensorflow.google.cn/[13]

 

scikit-learn

 

scikit-learn是一个开源的Python机器学习库,提供了丰富而强大的工具和

算法,用于数据挖掘、数据分析和机器学习模型的构建与评估.

http://scikitlearn.org[14]

 

2 机器学习应用在材料领域的一般流程

机器学习在材料领域的应用旨在快速高效地发现已有材料中目标性能与其影响因素之间的关系,即机

器学习模型,用以指导新材料的发现和材料性能的优化.材料目标性能变量在机器学习建模中也可称为目标

变量或因变量.材料目标性能的影响因素也可称为自变量、特征变量或描述符,包括元素组成、结构信息和实

验条件等.材料领域中机器学习方法应用的一般流程包括数据准备、特征工程、模型筛选(选择和评估),以及

模型应用等步骤,如图2所示.
2.1 数据准备

数据集的准备是机器学习中不可或缺的关键步骤.数据收集方式主要包括实验室积累的实验数据、期刊

文献中的可利用数据以及可用的数据库信息.实验室数据具有较高的可信度,但直接通过实验获得数据可能

成本较高.期刊文献整理的数据需要经过筛选和清洗,收集过程可能耗时且数据一致性不够理想.现有各种

数据库提供大量数据,但可靠的数据需从权威数据库获取.材料科学领域常用的数据库整理在表3中.模型

构建效果与数据集质量密切相关.精准可靠的数据集有助于揭示目标变量与自变量之间的潜在关系,而粗糙

误差大的数据集则难以实现良好预测效果.为避免“垃圾进,垃圾出”,必须对数据进行清洗处理,包括处理包
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含缺失值、异常值或误差

较大数据.保证数据集质

量对于机器学习至关重

要,细致准备和清洗为后

续模型构建和预测奠定

坚实基础.
2.2 特征工程

特征变量是与材料

性质相关的自变量.特征

工程是从原始数据中创

建特征变量的过程,包括

特征变量构建和特征变

量选择两个部分.特征变

量通常来自实验参数和

通过计算得到的固定的

数字指纹信息,包括原子

参数和分子参数等.常用

的 Python 工 具 包 如

DScribe[27]、ASE[28]和RDKit[29]用于获取原子指纹信息.特征变量过多可能导致模型过拟合,影响预测的准

确性.因此,特征变量筛选是特征工程的关键步骤,旨在保留与目标变量最相关的特征变量,其数量应小于数

据样本数量的三分之一.机器学习模型所用的特征变量应准确描述材料特性,对目标变量敏感且易获得,以
避免不必要的计算成本和时间消耗.精心构建和筛选特征变量有助于提高材料机器学习模型(目标性能与其

特征变量之间关系)的理解,提高模型预测性能和应用效果.在材料科学领域,特征工程的重要性不可忽视,
为机器学习的成功应用奠定坚实基础,并在新材料的设计和发现中发挥关键作用[30].
2.3 模型筛选

材料机器学习算法种类繁多,根据数据集是否具有标签,即目标变量,机器学习模型分为监督学习、半监

督学习和无监督学习.在材料科学中,常用的是监督学习模型,用于回归问题和分类问题,分别对应定量问题

和定性问题.在模型选择时,需综合考虑问题特点和数据性质,并根据实际情况进行选择.常用的模型评价指

标包括均方根误差(RMSE)、平均绝对误差(MAE)、决定系数(R2)、皮尔逊相关系数(R)等用于回归问题,以
及准确率(accuracy)、精确率(precision)、召回率(recall)、F1分数、ROC曲线和AUC曲线等用于分类问题.
选择合适的模型和评价指标对机器学习的成功应用至关重要,需综合考虑问题特点、数据性质和模型性能

指标.
在材料科学领域,模型的性能评估是衡量其泛化能力的关键指标之一.一般而言,出色的模型应当表现

出较小的训练误差和预测误差.为了评估模型的性能,通常会采用3种主要方法:独立测试集法、交叉验证法

以及自助法.独立测试集法通过将原始数据集划分为训练集和测试集,其中训练集用于模型的训练,而测试

集用于验证模型的泛化能力.通过比较模型在测试集上的误差,可以评估模型的泛化能力,误差越小则表明

模型的泛化能力越强.在材料科学领域,由于数据获取困难,常见的训练集和测试集划分比例为8∶2或

7∶3.不过,在充分训练模型之后,可以根据实际情况调整划分比例,以充分利用有限的数据集.
交叉验证法将数据集划分为k个互斥子集,每个子集依次作为验证集,其余子集作为训练集,经过k 次

迭代后,将每次训练的结果取平均作为交叉验证的最终结果.常用的k值为5、10或20,不同的k值可能会导

致略微不同的结果,但差异通常不会太大.当k的值等于数据集大小时,称为留一法交叉验证(LOOCV),尽
管其结果准确率最高,但计算量较大,尤其是在数据量较大时会消耗大量时间[31].自助法适用于数据较少的

情况,它通过有放回地均匀抽样,从已有的训练集中随机抽取样本并放回到训练集中,重复此过程直到抽取

的样本数等于原始训练集的样本数.通过得到多个模型的训练结果,并对所有模型求取平均值来评估性能.
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然而,自助法引入了重复样本,改变了数据的原有分布,可能会引入估计偏差,因此在使用自助法时需要谨慎

考虑.
综合考虑这些评估方法的优缺点和实际情况,进而选择适合的模型评估方法来准确评估机器学习模型

的性能,并优化其泛化能力,从而为材料科学领域的研究和应用提供可靠的指导[32].
表3 常用的材料数据库

Tab.3 Thecommonmaterialdatabases

数据库 简介 网址

MaterialsProject(MP) 已知和假设材料的计算数据 https://materialsproject.org[15]

TheInorganicCrystalStructureDatabase
(ICSD)

无机晶体结构的实验表征数据

 

https://icsd.fiz-karlsruhe.de/index.xht-

ml[16]

CambridgeStructuralDatabase(CSD)

 

 

由剑桥晶体学数据中心收集的基于X射线和中

子衍射实验的小分子和金属有机分子晶体的结

构数据库

https://www.ccdc.cam.ac.uk/[17]

 

 

Aflow-Automatic-FLOW for Materials

Discovery(AFLOW)

高通量从头计算的无机材料的结构和性质的数

据存储库

http://www.aflowlib.org[18]

 

CrystallographyOpenDatabase(COD) 有机、无机和金属有机化合物和矿物的结构数据 http://cod.ensicaen.fr[19]

Open Quantum Materials Database
(OQMD)

主要是假设材料的理论模拟计算数据

 

http://www.oqmd.org/[20]

 

SpringerMaterials 世界上最大的材料数据资源 https://materials.springer.com[21]

GDBDatabases 有机分子数据库 http://gdb.unibe.ch/downloads[22]

ZINC 二维和三维形式的有机分子 https://zinc15.docking.org/[23]

Materiae 拓扑材料数据库 http://materiae.iphy.ac.cn/

MaterialsCloud

 

二维材料的结构计算数据

 

https://www.materialscloud.org/discov-

er/2dstructures/dashboard/ptable[24]

ThePerovskiteDatabaseProject(PDP) 钙钛矿材料数据库 https://www.perovskitedatabase.com[25]

MaterialsProject(MP) 材料属性数据库 https://materialsproject.org/[15]

MaterialsPlatformforDataScience(MP-

DS)

无机材料数据库

 

https://mpds.io/#modal/menu[26]

 

2.4 模型应用

建立模型的主要目的在于探索目标变量与特征变量之间的内秉关系,从而指导新材料设计乃至生产应

用.机器学习模型在材料设计中的应用包括正向设计和逆向设计.其中,高通量筛选是一种常见的基于机器

学习的材料正向设计应用方法.该方法首先根据特征变量的分布区间和变化步长,构建大量的虚拟样本,然
后利用所建的机器学习模型预测所有虚拟样本的属性或性能,从中筛选出所需属性或性能最佳的虚拟样本,
供实验合成参考[33].尽管这种方法在特征较多的情形下可能涉及较大的计算量,但它为新材料探索提供了

行之有效的筛选方法[34].除了高通量筛选方法,笔者所在实验室还开发了独特的基于机器学习模型的材料

逆向设计方法,包括定性的模式识别逆投影方法[35-36]和定量的主动渐进式搜索方法[37].模式识别逆投影方

法是一种基于模式识别技术的逆向搜索方法,该方法首先通过本课题组研发的模式识别最佳投影技术获得

材料不同属性(如性能优类或劣类)样本在计算机屏幕上可视的最佳分类图,然后在优类样本分布区或其变

化趋势上选取“虚拟样本”,进而根据机器学习模型和优类样本的边界条件求解出“虚拟样本”对应的特征变

量,为发现性能更好的新材料提供指导.主动渐进式搜索方法是一种利用机器学习模型结合优化模型的逆向

搜索方法,该方法首先利用已知的实验样本构建机器学习模型,然后通过虚拟样本构建的优化模型主动选择

下一步最有价值的实验样本,优化模型经过不断迭代逐步推荐性能逼近需求的虚拟样本,直至机器学习模型

预测的虚拟样本的材料性能定量满足预先设定的需求[38].
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3 机器学习在材料科学方面的应用

自从机器学习技术应用于材料领域以来,利用机器学习方法辅助新材料设计和性能优化的研究逐年增

加,该方法已广泛应用于金属材料、钙钛矿材料、陶瓷材料、高分子材料和纳米材料等领域.在金属材料方面,
机器学习被用于预测金属合金的性质、相图和晶体结构,有助于设计具有特定性能的金属材料.此外,机器学

习还用于优化金属的机械性能、耐腐蚀性和热稳定性等方面.针对具有优异光电性能的钙钛矿材料,机器学

习在钙钛矿太阳能电池的设计和优化中发挥关键作用,帮助发现新型的钙钛矿材料并提高光电转换效率.在
陶瓷材料方面,机器学习用于预测陶瓷材料的机械性能、热性能和导热性能等关键性能参数,从而优化陶瓷

材料的性能和稳定性.机器学习在高分子材料的设计和合成中具有重要应用,可以预测高分子材料的力学性

能、热性能和电学性能等,为高分子材料的功能化设计提供指导.针对具有独特尺寸效应和表面效应的纳米

材料,机器学习用以预测纳米材料的性能和稳定性,帮助优化纳米材料的应用性能[39-40].综上所述,机器学

习技术在材料领域的应用范围广泛且不断扩大,为新材料设计和性能优化提供了有力的工具和方法,有望推

动材料科学领域的进一步发展与创新.
3.1 机器学习在金属材料方面的应用

近年来,机器学习在金属材料领域的应用广泛而深入,涵盖了高熵合金、铝合金、铜合金、镁合金等多个

合金类型[41-42].这些不同类型的合金具备各自独特的特性,适用于不同的应用场景.
高熵合金由5种或更多种

合金元素组成,其成分比例通常

在5%到35%之间,因系统熵值

较高而被冠以“高熵”之名.近年

来,高熵合金因其卓越的耐腐蚀

性、高硬度以及热稳定性,引起

了广 泛 关 注[43].在 这 一 领 域,

RAO等学者[44]采用主动学习

机器学习策略成功实现了高熵

因瓦合金的设计(图3).研究过

程首 先 涉 及 使 用 生 成 模 型 对

699个原始数据集进行训练,然
后结合无监督学习和随机采样

方法,生成了1000个初步筛选

出的候选样本.随后,他们应用多层感知机和梯度提升决策树集成模型,在仅包含原子特征的数据集基础上,
对候选样本进行进一步筛选,最终选择排名前10~30的候选样本.随后,通过整合包含DFT计算和分子动

力学模拟特征的模型,再次对新生成的候选样本进行筛选,最终选择出排名前3的样本进行实验合成.经过

6轮迭代,研究团队成功确定了两种具有极低热膨胀系数的高熵因瓦合金.
另一方面,本课题组[35]提出了一个综合的机器学习合金设计系统(图4),该系统涵盖数据库建立、模型

构建、成分优化和实验验证,旨在指导高硬度高熵合金的理性设计.该研究过程基于一个包含370条铸态高

熵合金成分和维氏硬度数据的数据库,通过特征工程提取了142个特征.随后,通过4步法特征筛选,确定了

影响高熵合金硬度的5个关键特征.利用支持向量机和这5个关键特征构建了高熵合金硬度预测模型,该模

型在测试集和LOOCV中的相关系数均达到了0.94.接下来,通过模式识别逆投影方法和高通量筛选方法,
成功设计出了3个新的候选样本.其中一个候选样本的硬度值比原始数据集中的最高硬度合金提升了

24.8%.这项研究在一定程度上验证了机器学习在辅助高熵合金成分设计方面的可行性,为设计高硬度高熵

合金提供了有力的指导.
铝合金是一类以铝元素为基础,并添加了一定量其他元素的合金.这种合金具有出色的导电性、高导热
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性和强大的焊接能力,使其在

航空航天、交通运输、机电工程

和日用品等多个领域得到广泛

应用.尽管铝合金在各行各业中

发挥着重要作用,但在选择具

有期望的疲劳性能和其他机械

性能的铝合金材料方面仍然存

在一些挑战.因此,合成具有特

定疲劳性能的铝合金类型对于

各种工程应用都至关重要.
本课题组[45]提出了一种基

于领域知识的 支 持 向 量 机 模

型,用于预测不同系列铝合金

的疲劳寿命.通过引入领域知识描述符,显著提升了支持向量机模型的性能.所设计的特征与目标性能之间

具有高相关系数,相较于未使用领域知识的模型,该模型的预测能力显著提高.利用该模型成功预测了7种

铝合金的疲劳寿命,突显了特征选择在材料机器学习建模中的重要性.同时,FATRIANSYAH 等[46]使用

344条数据建立了两个人工神经网络模型,以探索铝合金疲劳强度与其他性能之间的相互影响.第一个模型

以原子成分参数和性能参数为描述符,预测疲劳寿命;第二个模型以性能参数和疲劳寿命为输入,预测原子

成分参数,实现了第一个模型的逆过程.这两个模型经过训练后,相关系数R2 均达到了0.9以上,成功地设

计了基于疲劳性能预测原子成分的反演模型,可用于指导特定疲劳寿命下的铝合金合成.此外,探索铝合金

缓蚀剂的结构 性能关系对于腐蚀防护技术具有重要意义.这些研究为铝合金材料设计和性能优化提供了有

力的工具和方法.
GALVÄO等[47]运用了KNN、DT、ANN、SVM和RF等多种机器学习模型,探索有机缓蚀剂的潜在影

响.在这些模型的比较中,他们发现RF模型表现最佳,为有机缓蚀剂的研究提供了有力的指导.通过深入研

究,他们鉴定出了二聚化熵是保护机制中的关键因素,为有机缓蚀剂的研究提供了指导性的认识.这项研究

对于深入理解有机缓蚀剂的影响机制以及优化其性能具有重要的意义.
RIVERA等[48]针对激光焊接中铝合金产生的气孔等问题进行了研究.为解决这一问题,他们利用了

SVM、RF、CatBoost和ANN等机器学习算法构建模型,并通过高速X射线分析进行特征提取和选择,同时

进行了样本不平衡处理.通过对模型的准确性、AUC和F1等指标的评估,研究确定了在基于高速摄像机监

测的情况下解决气孔问题的最佳机器学习算法为随机森林,其准确度达到了75%,AUC值为0.83.无气孔的

F1得分为0.75,有气孔的F1得分为0.76.该研究结果表明,所提出的模型和方法在工业应用中具有实施的

可行性.这些方法有望提升最终产品的质量,减少工艺浪费和产品质量分析的时间,同时增加操作性能.这对

于解决激光焊接过程中的孔隙问题,提高生产效率和产品质量具有实际应用的潜力.
除了高熵合金和铝合金,机器学习方法在预测其他合金性能方面也取得了广泛应用.本课题组[49]利用

岭回归(RR)、支持向量机回归(SVR)和XGBoost模型的集成方法成功设计了熔点分别为16℃和90℃的

低熔点合金,并通过实验验证了这些设计.同时,提出了一种机器学习结合主动渐进式搜索方法的逆向设计

策略,从海量的虚拟空间中成功设计出了熔点在11℃可用于低温润滑剂、冷却剂和熔点在70℃可用于消防

设施启动零件的低熔点合金.后通过实验验证,6个实验样本与预报值平均相对误差小于8%[50].此外,HOU
等[51]运用了RR、SVR、梯度提升决策树(GBDT)、RF、CatBoost和高斯过程回归(GPR)等6个模型,构建了

针对镁合金抗拉强度、屈服强度和延伸率的预测模型.通过模型的集成,他们进一步提升了模型的准确性,为
预测生物医用镁合金的力学性能开辟了新途径.WANG等[52]提出了一种机器学习设计系统,该系统建立了

两种反向传播神经网络模型,分别实现了从组成到性能以及从性能到组成的映射关系.这一系统成功地用于

高性能复杂铜合金的成分设计.这些研究展示了机器学习在合金材料领域的应用潜力,为合金设计和优化提

供了有力的支持.
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3.2 机器学习在钙钛矿方面的应用

钙钛矿材料因其高光吸收系数、大载流子迁移率和简便的合成方法备受瞩目,被认为是未来最有潜力的

光电材料之一[53].这种材料在太阳能电池、光电检测器、发光二极管、光催化等众多领域展现出广泛的应用

前景,还有望应用于柔性光电子器件等领域[54].
ZHAO等[55]通过使用高通量机器人系统和机器学习方法,致力于解决钙钛矿材料稳定性的问题.他们

研究了有机铅碘钙钛矿电池的最佳稳定性条件.通过机器人系统在不同的材料成分、实验条件和测试条件下

合成了1400多个钙钛矿电池样本,以电池性能衰减时长作为衡量电池稳定性的标准.将材料成分、实验条

件和测试条件作为自变量,电池性能衰减时长作为目标值,他们构建了梯度提升树模型.该模型在测试集上

的RMSE为169,明显优于其他模型的RMSE值.通过变量分析,他们得出了最佳实验条件和最佳有机铅碘

钙钛矿材料配比成分(MA0.1Cs0.05FA0.85PbI3).通过这一研究,其成功地合成了性能衰减时长超过4000h
的钙钛矿电池,远超过大多数已报道的电池装置.这项工作通过高通量实验和机器学习分析,揭示了最佳实

验条件对电池性能衰减的影响,有效地推动了钙钛矿电池稳定性研究的进展.
在有机无机杂化钙钛矿(HOIP)材料的后处理胺应用方面,本课题组[56]利用4种机器学习方法构建了

HOIPs后处理胺类别(“反应性胺”和“非反应性胺”)的预测模型.课题组收集了55个后处理胺的数据样本,
并利用Dragon7生成了5270个HOIPs分子描述符.通过特征变量筛选,选出了7个关键的特征变量,然后

通过4种模型的性能比较,表明支持向量分类(SVC)模型预测 HOIPs后处理胺类别的正确率和稳定性较

好.利用所建SVC模型结合采用SHAP方法可以对模型所用主要特征变量进行解释分析,SVC模型为加快

HOIPs后处理胺的筛选提供了有效参考.
本课题组[57]还构建了 HOIPs材料的形成性和带隙的机器学习模型,预测了具有合适带隙的无铅

HOIPs新材料.利用类别提升算法建立了 HOIPs材料形成性判别模型,独立测试集的预报准确率达到了

95.5%.预测出3个新的Sn-Ge混合体系的HOIPs材料,与实验结果相符.构建了基于4个树算法的 HOIPs
带隙预测的加权投票回归模型,结合自主研发的主动渐进搜索方法,预测出指定带隙值且无铅的 HOIPs新

材料,为HOIPs材料的逆向设计提供了快速搜索的新方法和相应的Python开源软件.
本课题组[58]还采用了基于机器学习的逐步设计策略,研究了多目标下的钙钛矿在催化产氢速率方面的

性能.首先,分别建立了比表面积(SSA)、带隙(Eg)、微晶尺寸(CS)3个机器学习模型.然后,在容忍因子为

0.8~1.0的条件下,通过高通量筛选,筛选出了5368个候选样本.接着,利用Eg模型筛选出了在1.4~
2.6eV范围内的样本.最后,通过比表面积模型和微晶尺寸模型,筛选出具有高SSA 和小CS 的样本,最终选

择出35种钙钛矿候选物.随后收集了80个具有催化产氢速率样本的数据,建立了催化产氢回归模型,并从

8种模型中筛选出GradientBoostingRegression(GBR)模型.利用GBR模型对之前筛选出的35个候选物进

行预测,结果显示这些候选物具有高的催化产氢速率,表明筛选出的候选物在光催化方面可能具有令人满意

的性能.此外,将相关模型开发成在线预测程序,以方便研究人员的使用.这种逐步设计策略不仅为钙钛矿材

料在催化应用中提供了指导,还提供了方便的工具用于在线预测.
本课题组[59]还构建了ABO3 型钙钛矿的铁电性分类模型,以及分别用于预测钙钛矿材料的比表面积

SSA、Eg、居里温度Tc和介电损耗(tanδ)的机器学习模型.根据ABO3 型钙钛矿3种不同的应用场景,设计

了适用于催化领域的钙钛矿材料,具有特定Eg(0.9eV⩽Eg⩽1.7eV)和SSA(>18.35m2/g).同时还设计

了适用于铁电半导体的材料,具有特定Eg(0.5eV⩽Eg⩽2.5eV)、居里温度(>278K)和介电损耗(tanδ<
0.04).此外还设计了适用于水分解的材料,具有特定Eg(1.6eV⩽Eg⩽2.4eV)和SSA(>18.35m2/g).通过

这种多目标设计方法,成功筛选出了候选样本,为定制合成具有目标性质的特定材料提供了新思路.这一研

究方法对于材料科学领域的定制合成和设计具有一定的推动作用.
综上所述,机器学习在钙钛矿材料的不同性质研究中展现出强大的应用潜力,无论是催化性能、铁电性

质还是其他特性,都为材料科学研究提供了新的解决方案.
3.3 机器学习在其他材料方面的应用

WU等[60]通过迁移学习和贝叶斯分子设计算法成功建立了高精度的聚合物热导率预测模型.其利用

PolyInfo和QM9中的聚合物样本数据建立了预训练模型,并通过对比模型性能选择了具有最高预测精度
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的热容Cv 预训练模型.然后,利用28个实验测得的聚合物热导率数据调整预训练模型参数,使其成功迁移

至热导率的预测,实现了较高的预测精度,MAE为0.024W/mK,比直接使用28个数据点进行训练的模型

低40%.作者采用贝叶斯算法设计了大量具有重复单元结构的分子,并通过筛选最终确定了24个分子结构.
其中,经过实验验证的3个聚合物样本表现出较高的热导率,且高于已发表论文中的聚合物材料.这项研究

证实了迁移学习和贝叶斯分子设计在聚合物材料设计和发现中的成功应用.
文献[61]报道采用机器学习、密度泛函和实验相结合的方法,成功研发了一种高效的电催化CO2 还原

制乙烯的Cu-Al催化剂.首先,通过对 MaterialsProject数据库中244种铜基金属晶体可能吸附位点的子

集进行密度泛函理论模拟,计算CO吸附能,以评估催化活性.采用原子序数、电负性、原子数和单金属吸附

能等特征,利用随机森林回归算法和时间序列划分方法建立了机器学习模型,预测各位点的CO吸附能,模
型平均绝对值误差为0.18eV和0.29eV.将机器学习模型与密度泛函相结合,通过主动学习找到接近理想

吸附能的吸附位点.研究发现,在Cu(100)表面,Al含量为4%~12%时具有更多接近理想吸附能的吸附位

点.最终,实验合成了Al含量为10%的Cu-Al电催化剂,其在400mA/cm2 电流密度下的法拉第效率超过

80%,电流密度为150mA/cm2 时阴极乙烯的能量转换效率达到55%.该研究展示了材料基因理念在多金属

电催化剂探索中的重要性.
北京科技大学宿彦京教授课题组[62]通过主动学习的多目标机器学习方法,经过5次理论指导与实验验

证的循环迭代,从171636种石榴石结构的化合物中筛选出了25个具有目标波长(480~510nm)和优异热

稳定性的候选材料.经制备和表征,Lu1.5Sr1.5Al3.5Si1.5O12∶Ce表现最佳,具有出色的热稳定性(在640K时

保持⩾60%的发射强度),发射峰约为505nm,是非常有应用前景的荧光粉.研究流程如图5所示,首先从文

献中筛选得到70个Ce3+掺杂石榴石荧光粉样本,构建数据集,并通过特征筛选得到47个特征.利用XG-
Boost、SVR等算法和前进后退特征筛选方法将特征空间缩减至10维以内,其中KRR(核岭回归)模型在波

长和T60的预测中表现最佳.作者根据已知

样本的化学式构造了包含171636种化合物

的未知搜索空间,并在模型的指导下通过

5次迭代成功探索得到了T60超过640K、
发光波长合适的绿色荧光粉材料Lu1.5Sr1.5
Al3.5Si1.5O12∶Ce,其性能超过了已知数据集

中的最大T60(633K).该研究充分体现了机

器学习在合理设计石榴石荧光粉方面的实

际应用价值.
西安交通大学开发了一种快速预测未

知多组分材料相图的方法[63],并成功应用于

BaTiO3 基铁电陶瓷和 NiTi基形状记忆合

金体系.流程包括建立陶瓷和合金数据集,使
用泛克里金算法构建机器学习模型,模拟化

合物的相图.模型在陶瓷体系中表现良好,相
变温度的误差较小.在合金体系中,误差比率

分别为5.67%和20.60%.通过该模型成功预测了未知体系的相图,经过少于3轮的理论预测与实验验证的

循环迭代后,模型预测的不确定性大幅降低.该研究为快速预测未知多组分材料相图提供了基础.

4 展望

本文详细探讨了机器学习技术在材料科学中的应用.材料科学对于推动人类文明进步至关重要,但传统

研究方法在复杂材料设计和性能预测上有较大的局限性.机器学习的崛起为材料科学带来了新的机遇,通过

数据驱动的机器学习模型,实现了高通量筛选、性能预测、晶体结构预测和材料配方优化等.机器学习与第一
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性原理计算和实验验证相结合,必将在加速材料创新、降低试错成本、定制化材料设计方面发挥越来越重要的

作用.
随着机器学习技术不断发展,其在材料科学领域的前景十分广阔.可以预见机器学习在材料设计方面的

进一步深化,尤其是在预测新材料性能、结构和稳定性方面的应用将得到加强.借助机器学习,科研人员将能

够更快速地发现具有特定性能的材料,并为不同领域的需求定制化设计材料,从而加速技术发展和应用创

新.然而,机器学习在材料科学中也面临挑战.数据的质量和数量、模型的解释性以及可靠性等问题仍然需要

深入研究和解决.此外,机器学习模型的泛化能力以及对于稀有事件的处理也需要进一步优化.在应对这些

挑战的过程中,跨学科的合作将会变得更加重要,更好地融合材料科学、计算机科学和统计学等领域的知识,
将推动机器学习在材料科学中的应用取得更大突破.

总之,机器学习为材料科学带来了前所未有的机遇,不仅加速了材料创新,还为解决全球性问题提供了

新的思路.随着技术不断发展和深入,我们有理由期待机器学习将在材料科学中持续发挥重要作用,为科技

和人类社会的发展做出更大贡献.
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  Abstract:Materialinnovationhasalwaysbeenacrucialdriverforhumancivilization,andwiththegrowingdemandfor
high-performancematerialsinmoderntechnology,theimportanceofmaterialsscienceisbecomingincreasinglyevident.How-
ever,relyingsolelyontraditionaltrial-and-errormethodsandfirst-principlesapproachesforcomplexmaterialsdesignhassig-
nificantlimitations.Machinelearninghasevolvedintoanewparadigmformaterialsscienceresearch,enablinghigh-throughput
screening,performanceprediction,crystalstructureprediction,andmaterialformulationoptimizationthroughtheanalysisof
largedatasets.Thecombinationofmachinelearningwithfirst-principlesmethodsinmaterialsdesignhasintroducedinnovative
approachestomaterialresearch.Thisreviewlooksbackontheapplicationsofmachinelearninginmaterialsdesignandexplores
itspotentialapplicationsinacceleratingmaterialinnovation,reducingtrial-and-errorcosts,andcustomizingmaterialdesign,

providinganoutlookontheopportunitiesandchallengesinthefieldofmaterialsscience.
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