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摘要 作为新兴非晶材料的金属玻璃由于其优异的力学、物理以及化学性能而被广泛研究. 玻璃形成能力一直

是制约着非晶材料发展的重要问题, 为了设计出具有良好玻璃形成能力的非晶材料, 对非晶材料的玻璃形成能力

已经有大量的研究. 研究表明单一的影响因素不足以全面解释非晶材料的玻璃形成能力, 即玻璃形成能力是由多

种因素共同影响的. 另一方面, 由于非晶材料具有复杂且无序的结构, 传统的方法难以全面、清晰地理解非晶材

料的结构与本质. 机器学习这一新的研究范式为解决非晶材料领域的关键瓶颈问题提供了新的途径和契机. 本文

首先简单介绍了一些机器学习算法, 如支持向量机、人工神经网络和K均值聚类. 随后介绍了机器学习在非晶材

料中的应用, 包括非晶结构分类、非晶结构-性能关联和非晶宏观性质的预测, 并提出了基于机器学习方法在未

来非晶研究中的应用前景, 包括非晶数据库的建立、高通量计算方法的发展和机器学习势函数的发展.
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1 引言

机器学习是一门计算机科学的子学科, 是计算机

科学和统计学的交叉, 其核心是人工智能和数据科学.
机器学习的目的是赋予计算机自动学习的能力

[1,2]. 机

器学习拥有长远的历史, 最早可以追溯到17世纪的最

小二乘法和马尔可夫链. 20世纪50年代, 通过赋予机

器逻辑推理能力使机器获得智能, 称为“推理期”. 70
年代, 通过将人类的知识赋予机器使其获得智能, 称

为“知识期”. 随着计算机技术和互联网的飞速发展,

机器学习也获得了前所未有的发展. 近年来, 机器学

习受到了人们的广泛关注, 并且在许多领域中展现出

超人的能力, 使人们看到了它的巨大潜力, 如机器学

习在围棋领域取得的举世瞩目的成功
[3]
、汽车的自动

驾驶功能
[4]
、图像分类

[5]
等. 如今, 机器学习已经广泛

应用于图像和语音识别
[6]
、智能网络搜索

[7]
、欺诈检

测
[8]
、垃圾邮件过滤率

[9]
、信用评级

[10]
等领域, 给人

们的生产、生活提供了极大的便利. 由于具有强大的

科研潜力, 机器学习早已被广泛应用在科学研究中.
例如, 基于图像识别对肿瘤类型与生长速率进行分
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类
[11], 基于血清细胞预测帕金森病的发展

[12], 基于大

数据建立糖尿病预测模型
[13]

等医学领域的研究, 为疑

难杂症的治疗提供了很大的帮助. 在地震学研究方面,
利用机器学习, 研究人员研究了南极洲微震和海冰之

间的关系
[14], 建立了地震引起的土壤液化预测模型

[15]

等, 使地震的预测更为精确. 此外, 机器学习还被用来

研究量子体系. 例如, 利用人工神经网络识别量子相

变
[16]; 利用深度神经网络预测和开发量子拓扑材料

[17],
将机器学习与量子计算相结合进行电子结构计算

[18],
并且发展了量子机器学习算法以解决量子计算中编码

问题
[19]

等方面的研究. 由此可见, 机器学习方法已经

成为继理论研究、实验、计算模拟之后全新的思路和

研究范式.
对于材料科学领域而言, 新材料的设计研发过程

是非常艰难的, 更多地依赖于研究人员的个人经验,
经历无数次实验, 才能在机缘巧合之下取得成果, 还

需要反向检测这种新材料的各种性质. 随着材料科

学、物理学、化学等学科, 以及计算机科学的发展,
利用高性能计算机进行材料设计、开发变得可行. 在

材料计算领域, 对于微观原子或电子尺度, 最常用的

是第一性原理计算(基于密度泛函理论)[20,21]、分子动

力学模拟
[22,23]

以及蒙特卡罗方法. 计算材料学的发展

极大地推动了新材料的设计与研发, 缩短了材料研发

的周期, 大大降低了新材料的研发成本
[24,25]. 这些计

算方法也存在一些缺陷, 例如, 无法模拟大量原子的

体系及其长时间演化行为, 计算可靠性也不够理想.
虽然, 随着人们对原子间相互作用势认识的加深, 以

及计算机计算能力的提升, 这两个典型的问题都在不

断改善, 但是问题依然存在. 目前的理论计算和模拟

结果与实际应用之间仍然存在一定的差距. 因此, 发

展指导新材料设计、开发的新方法是非常必要的.
材料科学领域至今已经发展了很多年, 积累了大

量的实验数据, 为以大数据分析为主的机器学习方法

在材料科学领域的应用提供了契机, 奠定了基础. 近

年来, 机器学习已经被广泛应用于新材料的设计和研

发, 并发表了一系列高水平论文, 例如电催化剂的筛

选
[26]

、辅助设计有机发光二极管
[27]

、晶界结构的探

索
[28]

、无机材料性能的预测
[29]

等. 2016年5月Nature刊
登的封面文章显示, 机器学习能够充分挖掘隐藏在大

量废弃的(“失败的”)实验数据背后有价值的信息, 帮

助研究人员更加高效地预测新材料的构成
[30]. 文章中

提出“从失败中学习”, 即利用“失败”的实验数据预测

并指导新材料的设计开发. 在材料科学领域, 能找到

的文献里所报道的数据都是成功实验的数据, 但是绝

大部分的实验数据都是“失败”的实验数据, 而这些“失
败”实验的数据则“沉睡”在每个课题组的记录本上.
Alexander J. Norquist团队

[30]
利用实验室未成功的水热

反应的数据训练机器学习模型, 并用得到的模型来预

测新的反应, 所得的模型能够成功预测新的有机-无机

材料的合成条件, 合成成功率达89%. 当输入数据被模

型处理后, 计算机将会给出实验改进建议. 将改进后的

实验所得到的数据再反馈给计算机, 进一步改进实验.
这项研究表明, “失败”的实验数据所包含的信息对预

测反应成功和失败的边界条件有着重要的价值. 事实

上, 传统的材料设计研发, 即根据材料科学家经验的

“试错”法, 也体现着“失败”的实验数据的重要性, 但

是, 更多的是经验性的, 且传统的研究范式也很难系

统地利用这些数据进行材料的设计和研究. 这个成果

备受材料科学家关注的原因在于它改变了材料科学家

对“失败”的实验数据的认识, 而对于机器学习而言, 实
验中所得到的数据都能够加以利用, 建立机器学习模

型, 这为材料科学的研究和发展开辟了新的天地.

2 机器学习的分类及部分算法简介

机器学习通过建立模型的方法从而实现对已有数

据的学习并且做出预测. 机器学习算法一般可分为三

大类: 监督式学习、非监督式学习以及强化学习.
监督式学习需要给每组训练数据一个明确的标

签, 包括最小二乘法、支持向量机、人工神经网络、

决策树等算法. 监督式学习常用来处理分类问题和回

归问题. 其中最常用的监督式学习算法是支持向量机

(Support Vector Machine, SVM)算法以及人工神经网

络算法. 对于非监督式学习, 训练数据不需要给定标

签, 训练模型是为了找出数据样本之间存在的内在关

系. 非监督式学习包括K均值聚类算法、均值漂移算

法、马尔可夫随机场、层次聚类算法等. 非监督式学

习常用于关联规则的学习和聚类. 与监督式学习不同,
强化学习的输入数据直接反馈到模型, 模型将会立刻

作出调整. 强化学习常用于动态系统和机器人的控制.
本文将着重介绍支持向量机算法, 并简要介绍人工神

经网络(Artificial Neutral Network, ANN)算法和K均值
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聚类算法.

2.1 支持向量机

支持向量机算法是一种对数据进行二分类的算

法
[31]. 在训练时需要输入的数据是已知其类别的数据

样本, 并根据这些数据建立模型, 最后根据所建立起

来的模型用以区分未知分类的数据样本, 从而达到预

测类别的目的. 支持向量机算法的本质是运用一个分

类超平面将高维空间中的数据样本进行分割, 并且使

得正负样本之间的间隔最大化.
根据训练数据的不同, 支持向量机可分为三类:

(1) 如果训练数据线性可分, 那么就可以通过硬间隔

最大化, 得到线性可分支持向量机; (2) 如果训练数据

近似线性可分, 那么就可以通过软间隔最大化, 得到线

性支持向量机; (3) 如果训练数据线性不可分, 那么可

以将训练数据映射到高维空间, 使映射后的训练数据

在高维空间中线性可分, 即将低维空间中的非线性问

题转化为高维空间中的线性问题, 得到非线性支持向

量机. 由于训练过程中不关心单个数据样本的情况,
只关心高维空间中数据样本两两之间的距离, 所以没

必要将低维空间中的数据样本一个个地映射到高维空

间中, 只需要通过一个核函数将低维空间中的距离映

射到高维空间中. 由于核函数的选择没有通用的标准,
所以想要找到一个合适的核函数比较困难.

图1为线性支持向量机示意图, 其中符号“●”和
“▲”代表两类不同的数据样本, SVM超平面通过软间

隔最大化将两类数据样本近似划分. 也就是说, 软间

隔支持向量机允许有一定的数据样本被误分类. 除去

误分类的数据外, 距离SVM超平面最近的称为支持向

量. 两支持向量之间垂直于超平面的距离称为边界宽

度. 需要注意的是, 在支持向量机寻找分类超平面的

训练过程中, 起作用的只有支持向量.
当支持向量机被用来处理回归问题时, 称为支持

向量回归(Support Vector Regression, SVR). 与支持向

量机处理分类问题不同, 支持向量回归是为了寻找一

个线性回归方程来拟合所有的数据样本, 它所构造的

超平面不是使间隔最大化, 而是使数据样本离超平面

的总方差最小.

2.2 人工神经网络

人工神经网络(ANN)是20世纪80年代以来人工智

能领域兴起的研究热点
[32,33]. 它从信息处理角度对人

脑的神经元网络进行抽象, 建立某种简单模型, 按不

同的连接方式组成不同的网络. 如图2所示, 人工神经

网络是一种运算模型, 它是由大量的节点(或称神经

元)之间相互连接构成, 每个节点代表一种特定的输出

函数, 称为激励函数(Activation Function). 每两个连接

的节点之间存在着一个权值, 表示该连接的权重. 节点

一般分为三类: 位于输入层(Input Layer)的输入节点、

位于输出层(Output Layer)的输出节点以及位于隐藏层

(Hidden Layer)的隐藏节点. 图2(a)展示的是只有一个

隐藏层的简单人工神经网络; 图2(b)展示的是存在多

个隐藏层的深度人工神经网络. 人工神经网络的训练

过程中, 根据最终输出结果与预期结果的差别, 选择

以下三种方式减小误差: (1) 调整每个突触中的权值;
(2) 神经网络结构的修改, 包括隐藏节点层数的增减、

层内节点数目的增减以及突触的连接与删除; (3) 非线

性映射的函数的选择与更改.

2.3 K均值聚类

K均值聚类算法是一种常见的聚类算法, 该算法

对没有标签的数据样本进行训练, 然后将数据样本聚

图 1 (网络版彩图)线性支持向量机示意图. 利用一个超平
面划分两类样本, 并使间隔最大化. 其中符号“●”和“▲”代
表两类不同的数据样本, 黑色实线代表SVM分类超平面, 除
去误分类的数据外, 距离SVM超平面最近的称为支持向量,
而两支持向量之间垂直于超平面的距离称为边界宽度
Figure 1 (Color online) The diagram of linear support vector machine
(LSVM) uses a hyperplane to divide two kinds of samples and
maximize the interval, where the symbols “●” and “▲” represent two
different types of data samples, respectively. The black solid line
represents the SVM classification hyperplane. Except the misclassified
data, the nearest to the SVM hyperplane is called the support vector, and
the distance between the two support vectors perpendicular to the
hyperplane is called the margin width.
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类成不同的类别
[34]. K均值聚类是一种迭代算法, 该方

法的过程如下:
(1) 选择K个随机点, 作为聚类中心;
(2) 针对数据样本中的每个数据, 计算其与K个聚

类中心的距离, 将其与距离最近的聚类中心关联起来,
在此基础上, 将属于同一个聚类中心的样本聚为一类

(也称为簇);
(3) 计算每一个簇所有样本的均值, 并将聚类中心

移动到平均值的位置. 然后, 对步骤(2)和(3)进行迭代,
直到聚类中心不发生移动.

这里需要注意的是, K均值聚类的K个聚类中心是

几何中心, 并不一定是某一个数据样本.

3 机器学习在非晶体系中的应用

由于非晶材料结构复杂无序, 用传统的方法很难

建立起结构-性能关联, 从而更好地理解非晶材料的本

质并指导新型高性能非晶材料的设计和研发. 过去几

十年, 非晶合金材料前沿领域不断有新的重要进展和

突破, 包括新材料和新应用, 在能源、信息、国防、

航空航天等高新技术领域发挥着越来越重要的作用.
同时, 非晶合金材料的研发与应用也面临着如何提高

合金玻璃形成能力、室温塑性等关键瓶颈问题. 提高

合金的玻璃形成能力是非晶合金材料制备中需要解决

的首要问题, 不仅涉及制备工艺, 更与合金液体的基本

物理问题密切相关, 直接决定着非晶合金材料的力学

性能和稳定性等. 该瓶颈问题的突破将极大推动非晶

合金材料的基础研究和应用开发, 产生巨大的经济和

社会效益. 此外, 对非晶合金材料而言, 相关研究已经

经历了半个多世纪, 积累了大量成功和“失败”的实验

数据. 机器学习这一新的研究范式为解决非晶合金材

料领域的关键瓶颈问题提供了新的途径和契机, 将有

力推动非晶合金材料的基础研究和应用开发. 在现有

的研究当中, 机器学习在非晶体系中主要有三方面的

应用: (1) 从结构间的相似性角度出发, 利用机器学习

分析非晶材料的结构特征; (2) 利用机器学习分析模拟

或实验得到的结构、动力学、力学性能等数据, 建立

起结构与性能之间的关联; (3) 利用机器学习分析现

有的实验数据得到模型, 并根据模型给出理论预测,
指导新材料的设计与开发. 本节将从以上三个方面简

要介绍机器学习方法在非晶中的研究.

3.1 非晶材料结构分析

理解和预测合金的玻璃形成能力是一个复杂的、

多方面的问题, 而这种复杂性的一部分原因在于对玻

璃和液体结构的认识不充分, 特别是对由中心原子及

其最近邻原子组成的短程序的认识和表征. 在中程序

的范围之内, 由于短程序单元连接时存在的旋转自由

度而导致长程有序的缺失. 因此, 想要定量地描述金

属玻璃体系的短程序结构非常困难.
现有最常用的描述金属玻璃体系短程序的方法是

Voronoi空间分割法
[35]. Voronoi分析方法通过中心原子

及其最近邻原子之间的中垂面将空间切割, 并将中垂

面包络的包含中心原子的多面体称为Voronoi多面体.

图 2 人工神经网络原理图, 包含输入层、输出层以及隐藏层. (a) 包含一个隐藏层的简单人工神经网络; (b) 包含多个隐藏层
的深度人工神经网络

[32]

Figure 2 Schematic diagrams of artificial neural network, including input layer, output layer and hidden layer. (a) A simple artificial neural network
with a hidden layer; (b) depth artificial neural network containing multiple hidden layers (reprinted with permission from ref. [32]).
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通过多面体的不同形状面的数目定义所谓的Voronoi

指数: n n n n n, , , i3 4 5 6 (i=3, 4, 5, 6)代表多面体含有的i边
形的面的个数. 这里, 相同Voronoi指数的多面体认为

是相似的, 但是由于缺乏衡量相似度的量化标准而存

在着一定的缺陷.
Maldonis等人

[36]
从短程序单元之间的相似性出

发, 利用基于密度的空间聚类(HDBSCAN)的机器学习

聚类算法将短程序单元分成30类. 对比两个短程序单

元之间的几何相似度需要解决短程序单元的旋转问

题. 为此, 他们发展了Point-Pattern Matching (PPM)方
法

[37]. PPM方法的工作原理是, 使用一种近似的刚性

图匹配技术将两组三维点尽可能地排列成一个方向和

位置的相似点, 以处理这两个结构之间的轻度无序. 在
对齐后, 便可以使用任意几何度量来比较结构的相似

性. 使用PPM方法可以量化Cu50Zr45Al5体系中相同配

位数的短程序单元之间的相似性, 并生成相似度矩阵.
根据相同配位数的短程序单元之间的相似性, 通过基

于密度的空间聚类(HDBSCAN)的机器学习聚类算法,
而不是人为选取一定的截断, 将相同配位数的短程序

单元分为若干类, 所有的短程序单元共分为30类. 可

以认为, 金属玻璃体系是由这30类短程序单元相互连

接而成的无序体系. 这种方法为在金属玻璃中建立起

清晰的结构-性能关联奠定了基础.

3.2 非晶材料的结构-性能关联

固体在足够高的应力下将会发生流动, 在足够高

的温度下将会熔化. 对于晶体而言, 流动和熔化优先

发生于结构缺陷——位错处. 也就是说位错控制着晶

体的流动以及熔化. 但是对于非晶等无序体系而言,
用传统的方法从结构上找到流动缺陷是非常困难的.
虽然, 自由体积、键取向序等物理结构量与流动缺陷

有关联
[38], 但是不能从结构方面先验地识别流动缺陷.

Liu课题组
[39]

使用支持向量机从结构上区分了容

易发生重排的原子与不容易发生重排的原子, 并以此

识别容易发生重排的原子, 即识别了非晶中的流动缺

陷. 他们引入了表征原子近邻径向密度特征的结构量

( )G i µ( ; ) = eY
X

j

R µ L/ij
2 2

和表征键取向信息的结构量

( )( )i( ; , , ) = e 1 + cosYZ
X

j k

R R R
ijk

+ + /ij ik jk
2 2 2 2

来 表

征非晶中原子的结构信息, 这些物理量已经被用来表

示从量子力学计算得到的复杂材料的势能面
[40]. 其中,

Rij表示原子之间的距离, θijk表示i, j和k角, L, μ, ξ, λ和ζ
都是常数, X, Y和Z是识别体系中不同原子的标签, 分

别对应于i↔X, j↔Y和k↔Z. 通过改变常数μ, ξ, λ, ζ的
值, 最终建立起了一个维度M=160的结构空间. 虽然对

于单一的G i µ( ; )Y
X 和 i( ; , , )YZ

X 而言, 给出的结构信

息非常有限, 但是对于给定一组这样的数值, 情况就

大大不同, 即可以完整地描述局域结构. Liu课题组通

过非仿射形变量D z R t t R tmin 1 ( + ) ( )
j

ij ijmin
2 2

来表征原子在时间间隔Δt内的形变量, 其中, i表示中

心原子, j表示近邻原子, z为中心原子的近邻原子数,

R t t tr r( ) = ( ) ( )ij i j , 为局域变形梯度张量. 如果D i( )min
2

大于某一截断值Dmin,0
2 ,则认为原子i在Δt内发生了重排,

标记为ri=1;反之,则认为原子未发生重排,标记为ri=0.

这里, Liu课题组选取截断值Dmin,0
2 , 使得D i( )min

2 值为前

0.15%的原子发生结构重排. 在此基础上, 使用支持向

量机算法对发生重排的原子和没发生重排的原子进行

分类, 并构造超平面. 需要注意的是, 虽然在构造超平

面的过程中通过动力学量给定标签, 但是这个超平面

仅仅表征的是结构属性, 它表征发生重排的原子与未

发生重排的原子在结构上有什么区别. 一旦超平面被

确定下来, 那么就可以从结构上区分原子是否容易发

生重排, 即是否是所谓的流动缺陷.

上述机器学习方法是否能有效地识别原子是否发

生结构重排呢? Liu课题组随后将上述方法应用到三

个体系当中用以验证, 即二维颗粒柱的压缩实验、二

维以及三维Lennard-Jones玻璃的剪切模拟. 如图3所
示, 对于三个不同的体系及其学习模型都显示, 被识

别为“软”的原子比例随着Dmin
2 增大而增大. 这表明被

SVM识别为“软”的原子更有可能参与塑性变形. 同时

也说明了这些被识别出来的原子并不是将来会参与重

排的特定原子, 而是有可能会发生重排的原子群. 但

是, 由于在剪切或热力学过程中的涨落导致重排事件

具有随机性, 因此对倾向于发生结构重排的原子群的

识别更有意义.
Liu课题组运用支持向量机算法又研究了过冷液

体的结构(软度)与动力学间的关联. 研究结果表明, 体
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系动力学的变慢与软度的演化具有对应关系
[41]. 在玻

璃转变过程中, 结构没有明显的变化. 虽然, 过冷液体

的动力学特征可以由假设具有均匀局域结构的平均场

理论定性地描述, 然而研究发现, 实际体系的结构和动

力学之间的关联很微弱
[38,42,43]. 那么, 对于三维体系而

言, 结构对动力学是否重要? 与寻找流动缺陷的方法

类似, 需要定义弛豫过程的结构重排. 对于力学加载

而言, 可以用非仿射形变量Dmin
2 来表征原子是否发生

结构重排; 而对于弛豫过程而言, 利用函数 p t( )hop =

( ) ( )r r r ri i B
A

i i A
B

2 2 [44,45], 从动力学的角

度识别原子是否发生重排. 其中, ri表示i原子的位置

矢量, A, B分别表示在时间间隔A=[t–tR/2, t]和

B=[t, t+tR/2]内的平均, tR表征原子重排的时间尺度. 如
果原子发生结构重排, phop将很大. 当超平面确定后, 可
以定义软度Si为原子在高维空间中距离超平面的最短

距离. 当Si>0时, 原子位于超平面的“软”侧; 当Si<0时,
原子位于超平面的“硬”侧. 研究发现, 原子的软度具有

很强的空间关联性; 并且整个体系中只有不到一半原

子的Si>0; 但是对于经历了结构重排的原子而言, 有

90%原子的Si>0. 因此, 对于所选择的结构函数集而言,
软度能很好地预测原子是否发生结构重排. 值得注意

的是, Si的数值越大则原子的动力学越快. 尽管一些比

较容易计算的结构参量, 如局域势能和配位数, 与软度

和动力学都有很强的关联, 但是它们只能预测60%–
65%的结构重排. 而用支持向量机所定义为“软”的原

子可以预测90%左右的结构重排, 极大地提高了模型

的预测能力.

3.3 预测非晶材料宏观性质

提高合金的玻璃形成能力是非晶合金材料制备中

需要解决的首要问题, 不仅涉及制备工艺, 更与合金液

体的基本物理问题密切相关, 直接决定着非晶合金材

料的力学性能和稳定性等. 如何设计并开发具有良好

玻璃形成能力的合金, 一直是一个具有重要产业价值

的基础科学问题. 合金的玻璃形成能力通常被定义为

临界冷却速率, 当冷却速率高于临界冷却速率时, 液

体将会避免晶化并发生玻璃转变形成玻璃. 为了设计

和开发出具有良好玻璃形成能力的合金, 研究人员提

出了各种方法或参量来预测合金的玻璃形成能力. 例

如, 与玻璃转变温度Tg相关的Trg, Tgl, Tx/(Tg–Tl)等, 以

及几何堆积
[46–48]

、混合焓
[49]

、关联长度
[50]

等物理量.
但是, 这些参量都不能全面地解释合金的玻璃形成能

力. 这是由于在玻璃形成的过程中, 许多变量都起到

了关键的作用, 因此用单一的参量无法全面地描述玻

璃形成能力. 受到经验性判据的准确性和通用性的限

制, 新型高性能非晶合金材料的研发进程非常缓慢.
如何提高材料设计的效率, 寻找具有更优性能的材料,
是一个非常具有挑战性的问题.

在大数据的时代背景下, 机器学习这种先进的数

据分析方法能够综合分析各种影响合金玻璃形成能力

的实验和理论数据, 建立较全面的理论模型, 为解决非

晶合金材料领域的关键瓶颈问题提供了新的途径和契

图 3 (网络版彩图)对于给定Dmin
2 的原子被识别为“软”原子

的概率
[39]. (a) 二维柱的结果, Dmin

2 用dAA
2 进行约化, dAA为大颗

粒的直径; (b) 二维L-J体系在T=0.1, 0.2, 0.3, 0.4下的分类结
果; (c), (d)分别为3维L-J体系在T=0.4, 0.5, 0.6下A, B原子的

分类结果; (b)–(d), Dmin
2 均用 AA

2 进行约化, AA为L-J势中两个A
原子之间的平衡距离
Figure 3 (Color online) Probability that a particle of a given Dmin

2

value is soft. (a) The result of the two-dimensional pillar system, Dmin
2 is

reduced by dAA
2 , where dAA refers to the large grain diameter; (b) the

classification results of the two-dimensional L-J system at T = 0.1, 0.2,
0.3, and 0.4; (c), (d) results for species A and B, respectively, for the 3-
dimensional L-J system at T=0.4, 0.5 and 0.6; (b)–(d), Dmin

2 is reduced

by AA
2 , where AA is the equilibrium distance between the two A atoms

in the L-J potential (reprinted with permission from ref. [39]).
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机. 最近, Sun等人
[51]

利用支持向量机的机器学习算法,
对二元合金的玻璃形成能力进行了系统分析, 建立了

合金成分与性能之间的关联, 并对可能具有良好玻璃

形成能力的新材料进行了预测. 他们利用支持向量机

算法, 对所构建的多维空间内的带有标签的数据进行

分割, 从而建立输入参量与输出参量之间的关联. 如

图4所示, 整个建模过程分为四个阶段, 即数据库的建

立、SVM模型训练、模型评估和模型预测. 需要注意

的是, 由于训练数据集不够大, 传统的将数据样本切割

成小子集的交叉验证方法就不适用了. 通过调整具有

径向基函数的SVM的两个参数C与γ, 可以得到不同的

SVM模型, 并将模型应用于目标组和整体组, 分别得

到玻璃形成能力好的样品的概率P目标和P整体, 并定义

参量E＝P2目标/P整体, 用以评估模型的预测能力. 其中,
“目标组”包含339个已经被报道可以通过甩带方式形

成金属玻璃的成分, “整体组”包括所有能得到输入数

据的二元合金成分, 共1131对. 最好的SVM模型必须

同时满足P目标>0.3和E最大.
通过选取原子质量(aw1, aw2)、混合焓(ΔH)、原

子半径(r1, r2)、元素单质的液化温度(Tliq1, Tliq2)、虚

拟液化温度(Tfic)、液化温差(ΔTliq)、元素组分(c1, c2)
中的一个或多个参量组合对模型进行重复训练, 可以

探讨合金的不同性质对其玻璃形成能力的影响. 其中,
Tfic=Tliq1·c1+Tliq2·c2, ΔTliq=(Tfic–Tliq)/Tfic.如图5所示,上
述各参量与玻璃形成能力之间有着不同程度的关联,
E越大表示关联越显著. 其中液化温差ΔTliq与合金的玻

璃形成能力之间的关联最为显著, 而且组合参量ΔTliq
与Tfic作为输入参量, 可以得到具有最佳预测效率的

SVM模型.
从图6中能够看出最佳SVM预测效率模型的可靠

性. 不同的颜色代表输入不同参量ΔTliq与Tfic后, 最佳

预测模型预测的玻璃形成能力PGFA的分布, 红色区域

表示具有最佳玻璃形成能力的区域, 其中玻璃形成能

力PGFA定义为数据样本距离超平面的最短距离. 符号

“×”标记了已知的具有良好玻璃形成能力的二元合金

的分布. 尽管还有一部分玻璃形成能力好的二元合金

落在红色区域之外, 但是就整体而言这两者之间具有

很好的一致性. 使用这个模型, 可以对未知的合金成

分进行预测, 这样由已有的实验数据分析指导设计实

验, 可以极大地缩短非晶合金材料的研发周期. 该工

作作为使用新的工具对经典问题进行分析的一种尝

试, 得到了初步成果. 这表明, 机器学习的方法在非晶

材料设计与研发领域具有重要的应用前景. 采用更全

面、完善的数据库, 运用更深入的人工智能算法, 机

器学习方法能够为非晶等领域研究人员提供更精准的

信息, 进一步加速新材料的研发过程.
改善玻璃的机械性能对于解决能源、通信和基础

设施方面的重大挑战至关重要
[52]. 发现性能增强的新

材料一直是一项艰巨的任务, 对于非晶材料而言更是

提出了一些独特的挑战. 只要降温速率足够快, 周期

表中所有的元素都可以制备成非晶样品. 与晶体不同,
由于非晶结构无序, 没有固定的晶体相, 因此在制备过

图 4 (网络版彩图)支持向量机算法预测玻璃形成能力的基本过程, 包括数据库的建立、SVM模型训练、模型评估和模型的
预测

[51]

Figure 4 (Color online) The basic process of predicting glass formation ability by support vector machine algorithm, includes database
establishment, SVM model training, model evaluation and model prediction (reprinted with permission from ref. [51]).
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程中不需要特定的化学组分. 正是因为非晶制备过程

中的特点, 为开发增强性能的新材料提供了无限的可

能. 也正是由于这些原因, 非晶材料的成分调控具有

很大的不确定性. 如果存在一个预测模型, 那么新材

料的开发将变得方便很多. 在理想情况下, 物理模型

可以提供最大的预测. 对于玻璃而言, 其杨氏模量的

预测最有效的模型是Makishima-Mackenzie (MM)模
型

[53,54], 但是它无法很好地识别任何非线性的依赖关

系. 而机器学习方法则与基于物理的模型方法不同,

基于机器学习的模型是通过对数据库的“学习”而生成

的. 由于机器学习的“学习”过程需要大量完整、一

致、准确的数据, 但是在数据库没有建立起来的情况

下获取并处理这些数据是非常困难的.
为此, Yang等人

[55]
结合高通量计算模拟和人工神

经网络的方法, 预测了硅酸盐玻璃的杨氏模量与其组

分的关系. 他们首先通过高通量计算模拟的方法模拟

了231个CaO-Al2O3-SiO2玻璃体系, 并计算了它们的杨

氏模量. 使用高通量分子动力学模拟可以高效、系

统、全面地探索所有组分. 图7(a)展示了高通量分子

动力学模拟的杨氏模量E随着不同组分的变化. 总的

来说, 可以看出, 杨氏模量分别随着Al2O3和CaO含量

的增加而增加. 但是, 杨氏模量对组分的依赖性是非

线性的. 现在最常用的预测杨氏模量的方法即MM模

型预测杨氏模量随着组分的变化. 如前文所述, MM模

型只能预测线性关系, 而对于非线性的依赖关系则没

有那么好的预测. 并且, MM模型预测的杨氏模量与分

子动力学模拟所得到的杨氏模量在数值上有所差异.
因此, MM模型只能推断某些组分的粗略的变化趋势,

图 5 (网络版彩图)根据不同输入参量训练所得SVM模型
评估, E表示SVM模型的预测效率, E越大, 模型效果越好

[51]

Figure 5 (Color online) According to the evaluation of SVM model
trained by different input parameters, E represents the prediction
efficiency of SVM model. The greater the E, the better the effect of the
model (reprinted with permission from ref. [51]).

图 6 (网络版彩图)最佳SVM模型预测玻璃形成能力PGFA
[51].

从蓝到红, 玻璃形成能力依次变好. PGFA表示具有良好的玻
璃形成能力
Figure 6 (Color online) The best SVM model predicts glass formation
ability PGFA. From blue to red, glass formation ability becomes better in
turn. PGFA>0 indicates good glass formation ability (reprinted with
permission from ref. [51]).

图 7 (网络版彩图)三角图表示杨氏模量E随着组分的变化.
(a) 高通量分子动力学模拟所得的结果; (b) 人工神经网络
(ANN)预测的结果; (c) ANN模型预测的结果与高通量计算
模拟的结果之间的比较; (d) 分子动力学模拟数值、实验数
值和ANN模型预测数值之间的对比

[56]

Figure 7 (Color online) The trigonometric diagram shows the change
of Young’s modulus E with the composition. (a) Results from high-
throughput molecular dynamics simulations; (b) results from artificial
neural network (ANN) predictions; (c) comparison between the results
predicted by the ANN model and the results of high-throughput
computational simulations; (d) comparison of molecular dynamics
simulation values, experimental values, and ANN model prediction
values (reprinted with permission from ref. [56]).
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不能准确预测硅酸盐玻璃的杨氏模量.
Yang等人

[55]
为了找到一个合适的机器学习算法

预测硅酸盐玻璃的杨氏模量, 分别应用多项式回归

(Polynomial Regression, PR)、LASSO、随机森林

(Random Forest, RF)和人工神经网络(ANN)的机器学

习算法训练模型并预测数值. 对比发现, PR, LASSO,
RF以及ANN都可以拟合成分与杨氏模量之间的非线

性关系, 并且能够对杨氏模量值进行实际预测. 这些机

器学习算法在预测杨氏模量方面比MM模型更准确.
评估各个机器学习算法在预测杨氏模量上的表现后发

现, 人工神经网络对杨氏模量的预测最为准确. 图7(b)
展示了人工神经网络训练出的模型所给出的杨氏模量

的预测值. 可以看到, 人工神经网络很好地拟合了杨氏

模量随着组分的变化关系. 从图7(c)可知, 无论是训练

数据集还是测试数据集, 都展示了人工神经网络得到

的预测数据和高通量分子动力学模拟得到的数据有很

好的一一对应关系. 图7(d)展示了人工神经网络模型

预测数值与高通量模拟得到的数值具有很好的对应关

系, 同时与实验得到的数值也存在很好的对应关系.

4 总结与展望

虽然机器学习在非晶材料领域已经有许多应用,
如结构的分类、结构-动力学关联、宏观性能预测等,
但是仍旧处于一个刚刚起步的探索阶段. 因此, 将机器

学习应用到非晶领域中还存在许多困难之处. 这些困

难主要源于机器学习所需数据的缺乏以及模拟与实验

之间的差异.
非晶材料设计研发与人们对玻璃形成能力的认识

密切相关. 现有的研究从热力学、动力学和结构等角

度综合理解非晶合金的形成, 提出了一些经验准则和

参数来评估合金的玻璃形成能力. 由于大多数参数是

与特征温度(如Tg, Tx, T1等)密切相关, 因此只能在实

际制备出玻璃态样品后进行测量, 进而评估其玻璃形

成能力. 利用这些参数无法在制备样品之前对玻璃形

成能力进行预测, 缺乏对非晶材料设计开发的指导作

用. 新材料的开发有很多种驱动模式, 如基于样品制

备与表征的手段属于实验驱动模式, 相图计算属于计

算驱动模式, 机器学习方法则属于数据驱动模式
[57].

非晶材料的玻璃形成能力由多个因素共同影响, 并且

需要归纳分析大量数据, 因此应用传统的方法进行分

析存在巨大的困难, 但这正是机器学习方法的优势所

在. 这给用机器学习方法解决玻璃形成能力问题提供

了可能性. 但是, 作为数据驱动模式的机器学习方法,
将它运用到非晶材料领域的过程中会存在着一些

挑战.

4.1 非晶数据库的建立

将机器学习应用在非晶材料领域最大的挑战就是

数据库的建立. 虽然有着长期的实验累积, 但是要把能

够收集到的原始数据转化为可以进行机器学习的数据

库, 需要很大的工作量. 而且, 文献中所报道的数据只

选取了部分成功的实验数据. 而对于机器学习方法, 完
整的实验数据能够更有效地训练模型、提高模型精

度. 虽然, 已经有一些非晶数据库可以使用
[58], 但是不

同课题组生成的实验数据之间的不一致对机器学习方

法的应用带来了很多限制. 只要拥有可获得、完整、

一致、精确以及数量多等特征的数据, 机器学习方法

就可以发挥其优势, 从已有的数据中发掘出重要的信

息, 对实验、新材料的设计研发进行针对性的指导.
因此, 建立完整、规范的非晶材料数据库是非常有必

要的.
那么需要建立什么样的数据库? 在非晶材料领域

中, 最典型、最受关注的问题就是非晶材料的玻璃形

成能力. 如前文所述, 已经有研究表明, 玻璃形成能力

与Trg, Kg1, Tx/(Tg–T1)等参量相关, 这些参量都与玻璃转

变温度Tg相关, 以及与合金组分、原子半径差异、几

何堆积、混合焓、关联长度等物理量相关. 因此, 我

们需要包含上述数据的数据库, 用以研究非晶体系的

玻璃形成能力. 除此之外, Fe基非晶材料由于拥有优

异的软磁性能而受到广泛关注. Fe基非晶材料的组

分、含量等变化对软磁性能具有很大的影响, 例如掺

杂少量Cu等其他元素时, 可以提高Fe基非晶的软磁性

能, 但是它们的物理机制还不清楚. 因此, 想要开发尽

可能少元素组分的Fe基非晶材料还存在一定的困难.
这就需要建立起具有Fe基非晶的组分、含量、原子半

径差以及软磁性能等物理量的数据库, 用以辅助开发

具有更高性能的Fe基非晶.
在当前数据库还没建立或者说还没完全建立的情

况下, 是否就没办法应用机器学习来处理非晶材料的

典型问题呢? 事实上, 在数据量不够的情况下也有办

法应用机器学习方法. 一方面, 目前已经发展了一些
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处理小样本数据的机器学习方法, 如朴素贝叶斯算

法、决策树以及其他线性模型. 通常, 机器学习算法

越简单, 处理小样本数据的效果越好. 因为小样本数

据需要低复杂度的模型, 以避免过度拟合的情况出现.
另一方面, 将所有的数据利用某些方法进行预处理后,
就可以提高模型预测的精度. 有研究表明, 通过分析数

据集与机器学习预测能力后发现, 小样本数据不是直

接影响模型的精度, 而是以模型的自由度作为中介,
从而导致了精度和自由度之间存在关联现象

[59]. 然而,
通过增加额外的实验数据而提高精度, 需要增加大量

的实验成本, 并且成本与精度的提升并不成正比. 因

此, 通过某些方法提高模型的精度而不需要更高的模

型自由度是材料特性建模中实践机器学习的关键挑

战. 在机器学习方法应用到材料领域之前, 已经出现了

许多预测性质的方法. 尽管这些方法预测的结果不尽

如人意, 但是如果将这些预测结果应用到机器学习方

法中就可以提高小数据样本机器学习模型的精度. 这

些在预测二元半导体带隙、晶格导热系数以及沸石的

弹性模量三个研究中得到了验证. 如何将这种方法应

用在非晶材料领域中还需要进一步研究.

4.2 高通量计算的发展

为了缩短材料研发到应用的周期, 高通量制备实

验方法应运而生. 高通量制备, 就是在短时间内制备

出大量样品, 然后从大量样品中筛选出具有优异性能

的目标材料
[60]. 与高通量实验制备相对应的计算方法

是高通量计算模拟, 二者在理念上并无差异. 高通量

计算模拟也是希望一次性计算大量体系, 利用计算的

方法, 快速并且无盲区地对目标体系进行全面的结

构、性能分析, 从而得出具有最佳性能的材料. 近年

来, 高通量计算已经被广泛地运用到材料科学领域中.
Andersson等人

[61]
采用高通量的密度泛函研究了60多

种合金表面对氧的结合能力及其对甲烷化反应的催化

活性, 设计出了效率更高的Ni-Fe合金催化剂. 基于第

一性原理, Curtarolo等人
[62]

设计了高通量计算程序

AFLOW, 获得了15万种合金的热力学参数和13000种
化合物的电子结构. Yang等人

[63]
采用高通量的计算方

法成功挑选出了28种拓扑绝缘体. 然而, 关于非晶材料

的高通量计算模拟, 至今只有个别工作已经发表
[55].

也就是说, 非晶合金的高通量计算依然是相对空白,
这一方面说明非晶材料的高通量计算模拟拥有很大的

发展前景, 另一方面说明开展非晶材料的高通量计算

模拟非常迫切.

4.3 势函数的拟合

非晶合金的优异物性很大程度上来源于其无序的

原子排列结构, 深入理解非晶态材料结构与性能的关

联, 是解决非晶材料领域重要问题的关键. 从微观原

子排列结构出发理解材料结构与性能的关联是所有材

料科学领域面临的共性问题, 金属玻璃的无序结构使

得这个问题更具挑战. 长期以来, 金属玻璃领域围绕

结构与性能关联性的研究进展缓慢, 结构上的无序和

能量上的亚稳极大地限制了实验上对非晶合金材料的

制备、表征, 建立材料宏观性能与原子排列结构跨尺

度关联性更是难上加难. 尽管现代结构分析技术发展

迅速, 但是由于非晶材料缺乏周期性重复的结构单元,
通过二维信息还原三维结构的方法无法在非晶材料中

适用, 而真正对金属玻璃三维原子排列重构的技术对

时间和计算的消耗巨大, 还没能生产出具有统计意义

的结果. 分子动力学模拟对解决上述问题具有一定的

指导意义.
分子动力学模拟是基于粒子之间的相互作用求解

经典牛顿方程得到体系的演化过程, 如何描述粒子之

间的相互作用是分子动力学模拟的关键问题. 相互作

用的选取与模拟结果的可靠性和真实性相关. 针对各

种不同的模型体系, 人们开发出了各种各样的相互作

用势函数来描述粒子之间的相互作用, 目前比较精确

的描述方法是第一性原理的方法. 第一性原理计算基

于密度泛函理论, 通过计算电子密度分布来描述体系

物理、化学性质. 尽管该方法是目前最精确的计算方

法, 但是由于计算量大, 目前只能计算较小的体系, 模
拟时长也因此受到限制. 对于更大的体系或更长时间

的模拟计算, 必须牺牲一定的精度. 早期发展了一些

简单的势函数如Lennard-Jones势, 但是这些势函数无

法描述真实的金属体系. 在保证一定精度的前提下,
人们又发展了嵌入原子势, 它是用以描述金属体系相

互作用的势函数. 用经典的分子动力学的方法可以模

拟超过10000个原子的体系, 模拟时长超过1 ns. 嵌入

原子势的方法, 是通过一个成对的原子相互作用项和

一个多体局域密度项来描述体系的能量. 这种方法又

发展出不同的势函数形式, 用以描述不同的体系, 但

其本质都是相同的. 如何去平衡模拟时长、模拟体系
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大小以及模拟精度这三者是非晶计算领域中的一个重

要问题. 另一方面, 有很多合金体系, 尤其是多元合金

体系的嵌入原子势函数还未被开发.
为解决这些问题, 用机器学习拟合势函数应运而

生. 机器学习方法往往能在很短的时间内给出第一性

原理级别精度的能量、力等合金性质的预测. 近些年

来, 机器学习经验势已经得到了广泛的关注并取得了

显著的进展. 现阶段势函数拟合研究最主要的是基于

神经网络的势函数拟合
[40,64–66]. 但是非晶合金所需要

的势函数还很少有人拟合, 因此发展势函数以模拟更

大的时间尺度、空间尺度以及模拟精度是非常必要

的. 同时也需要克服人工神经网络的计算速度比嵌入

势的计算时间要大两个数量级的问题.
2007年, 图灵奖获得者Jim Gray[67]提出了科学研

究的第四范式——数据密集型科学发现. 他认为, 人类

科学研究活动已经历过三种不同范式的演变过程: 原

始社会的“实验科学范式”、以模型和归纳为特征的

“理论科学范式”、以模拟仿真为特征的“计算科学范

式”. 目前正在从“计算科学范式”转向“数据密集型科

学发现范式”. 第四范式, 即“数据密集型科学发现范

式”的主要特点是科学研究人员只需要从大数据中查

找和挖掘所需要的信息和知识, 无须直接面对所研究

的物理对象. 这为科学研究注入变革性元素, 为非晶

乃至整个材料领域的研究提供了新思路和新契机.
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As a new amorphous material, metallic glass has been widely studied because of its excellent mechanical, physical and
chemical properties. Glass-forming ability has always been an important problem restricting the development of
amorphous materials. In order to design amorphous materials with good glass-forming ability, a lot of research has been
done on the glass-forming ability of amorphous materials. It has been shown that a single factor cannot describe glass-
forming ability of amorphous materials. Because of the complex and disordered structure of amorphous materials, it is
difficult to understand the structure and nature of amorphous materials comprehensively and clearly by traditional
methods. Machine learning method, as a new research paradigm, provides new opportunities for exploring these
bottleneck scientific issues in disordered materials. In this paper, some machine learning algorithms, such as support
vector machine, artificial neural network and K-means clustering, are briefly introduced. Moreover, we briefly review the
application of machine learning approach in amorphous materials, including the classification of amorphous structure,
the correlation between amorphous structure and properties, and the prediction of macroscopic properties of amorphous
materials. We also discuss the future application of machine learning approach to disordered materials, including the
development of comprehensive database, high throughput calculation method and the development of machine learning
potential function.
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