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摘  要：数据驱动的机器学习因其能够快速拟合历史数据中的潜在模式并实现材料性能的精准预测，已被广泛应用于材料

性能优化和新材料设计。然而，由于缺乏描述符间关联关系、材料性能驱动机制等材料领域知识的指导，数据驱动的机器

学习在实际应用中常常出现与材料基础理论认知或原理不一致的结果。本工作通过分析材料数据的特点和数据驱动的机器

学习建模原理，厘清了数据驱动的机器学习应用于材料领域面临的三大矛盾：高维度与小样本数据的矛盾、模型复杂性与

易用性的矛盾、模型学习结果与领域专家知识的矛盾。藉此提出材料领域知识嵌入的机器学习作为上述矛盾的调和策略。

进一步，面向“目标定义–数据准备–数据预处理–特征工程–模型构建–模型应用”的机器学习全流程，通过剖析相关的基础性

和探索性工作，探讨了在机器学习各阶段实现材料领域知识嵌入的关键技术。最后，展望了材料领域知识嵌入机器学习的

发展机遇和挑战。 
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Abstract: Data-driven Machine Learning (ML) has been widely used in materials performance optimization and novel materials 
design due to its ability to quickly fit potential data patterns and achieve accurate prediction. However, the results of data-driven ML 
are often inconsistent with the materials basic theory or principle, which results mainly from the lack of the guidance of materials 
domain knowledge, e.g., the correlation among descriptors and the driving mechanism associated with the properties. Herein, by 
analyzing the characteristics of materials data and the modeling principle of data-driven ML methods, we clarify the three main 
contradictions occurring to the application of ML in materials science, i.e., the contradictions between high dimension and small 
sample, complexity and accuracy of models, learning results and domain knowledge. Following this, we propose the ML method 
embedded with materials domain knowledge to reconcile these three contradictions. Further, surrounding the whole ML process 
including target definition, data collection and preprocessing, feature engineering, model construction and application, we explore 
some key techniques to realize domain knowledge embedding by summarizing the related basic and exploratory efforts. Finally, 
opportunities and challenges facing the ML method embedded with domain knowledge are also discussed. 
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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[1]。机器学习方法能够更快速、准确地从历史数

据中挖掘出有效的关联信息。相对于基于实验测量

和模拟计算的传统材料研究模式，机器学习方法具

有更快、更准、更省地获得“成分–结构–工艺–性能”
间相互关联的特点，近年来被广泛地应用于材料领

域的科学研究[2–4]。 
根据学习方式的不同，机器学习可分为有监督学

习[3]、无监督学习[5]、自监督学习[6]、半监督学习[7]、

主动学习[8]和强化学习[9]等。如图 1 所示，这些机

器学习方法均已在材料领域得到了应用，涉及高

温合金[8–12]、高熵合金[13–15]、特种玻璃[16]、快离

子导体[17–20]、热电[21]、铁电[22]、光伏[23]等多种材

料体系。有监督学习方法在材料领域的应用最为

广泛，其通过训练材料标注数据来实现精准的性

能预测[3]；无监督和自监督学习方法以无标注的材

料数据为监督信息，通过为材料数据构造伪标签或

学习材料数据特征来区分材料的性能优劣[5, 20]，并

分析导致不同材料性能差异的关键因素[23, 25]；半监

督学习方法在标记样本数量较少的情况下，通过在

模型训练过程中引入无标记样本来避免传统监督

学习在训练样本不足(训练不充分)时出现模型性

能退化的问题，在材料的逆向设计、性能预测、材

料文本挖掘等方面都有初步应用[26–29]；主动学习方

法以预先构建的机器学习预测模型为基础，自动建

立平衡材料性能预测值与模型不确定性的效能方

程，主要应用于材料的优化设计[22, 26–32]；强化学习

方法通过智能体与环境的交互不断更新算法策略

和获取数据，在一定程度上摆脱了数据量的束缚，

主要用于解决从超大参数组合空间中寻找最优设

计方案的问题[33–35]。 

 
图 1  各类机器学习方法在材料领域科学研究中的应用举例 

Fig. 1  Application cases of various machine learning methods in materials science 
 

综上所述，材料领域的科学研究中已经涌现出

了诸多机器学习应用的成功案例。然而，传统的机

器学习方法仅以数据为驱动力，通常假设学习样本

符合某种特定的数据分布，但材料数据往往是高维

度、小样本、高噪音的，难以服从某种特定的数据

分布。这就导致在实际应用机器学习方法进行材料

研究时，经常会出现学习结果与领域知识或专家经

验不一致，甚至是相悖的现象，这一问题严重制约

着机器学习方法在材料领域更大范围地应用，尤其

是用于大规模的材料工业设计和制备。因此，研究

人员在利用数据驱动的机器学习方法的同时，还应

该注重材料领域知识的重要性。构建材料领域知识

嵌入的机器学习新方法，削弱机器学习模型对数据

分布的敏感性，实现机器学习建模过程的领域知识

指导，将有利于提升机器学习在材料领域应用的准

确性、普适性和可解释性。 
本综述旨在阐明构建材料领域知识嵌入的机器

学习新方法的必要性、可行性和潜在发展方向。首

先，厘清了数据驱动的机器学习在材料领域应用的

全流程及其面临的三大关键矛盾；然后，为调和三

大关键矛盾，提出了面向机器学习全流程的材料领

域知识嵌入的机器学习方法，并总结了材料领域中

调和三大矛盾的基础性和探索性工作；最后，展望

了材料领域知识嵌入机器学习方法的未来发展。 

1  材料领域机器学习全流程 
如图 2 所示，机器学习在材料领域应用的全流

程可分为目标定义、数据准备、数据预处理、特征

工程、模型构建和模型应用等 6 个阶段。整个过程

伴随着材料数据和相关材料领域知识在各阶段间的
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流动(对应图 2 中的材料数据流和领域知识流)。其

中，材料数据是每个阶段的基本操作对象，而材料

领域知识则负责帮助研究人员针对特定的机器学习

任务建立最优的数据分析方案。 

 
图 2  机器学习在材料领域应用的全过程 

Fig. 2  Whole process of machine learning application in materials science 
 

目标定义和数据准备阶段主要由材料领域知识

驱动。前者的目的是将特定材料研究问题转换成机

器学习建模任务。通常情况下，研究人员需要明确

具体的材料体系以及拟学习的“构效关系”，后者则

要求研究人员根据预定义的目标，做出一系列的材

料数据获取决策，包括明确材料结构文件的获取途

径、确定材料性能的评价指标及其获取方式、定义

影响材料性能的材料/物理/化学参数(即描述符)及
其表征方式等，进而根据这些决策构建用于机器学

习建模的原始材料数据集。 
基于上述材料数据集，数据预处理、特征工程、

模型构建及其应用阶段同时拥有材料数据流和领域

知识流。数据预处理阶段为机器学习模型提供可学

习的高质量样本，包括数据的编码和特征化、缺失

值插补[36]、异常值检测[37]和对数据不均衡分布的处

理[38]等，在该阶段，材料领域知识常被用来校对数

据驱动的通用预处理方法[39–40]的学习结果。特征工

程阶段旨在通过特征转换以扩充稀疏的材料数据

集，或对高维的材料数据集进行特征约简，以识别

出更合适的特征用于建模，从而提高机器学习模型

的预测性能[41]。然而，数据驱动的特征工程方法有

时并不能直接给出最优特征，需要材料专家凭借自

身掌握的领域知识进行最终确定，如单变量的相关

性分析方法仅能识别彼此高度相关的特征，却难以

决定这些特征的去留，因为材料“构效关系”总是多

个特征耦合的结果。 
模型构建阶段的任务是通过模型评估来选择模

型并确定其超参数，以找到具有最佳预测性能的机器

学习模型，在该阶段，由于现有机器学习模型种类繁

多，研究人员常常凭借自身对材料潜在“构效关系”
的理解或猜测，预先对候选机器学习模型进行选择，

如线性模型[17, 42–43]、树形模型[44–45]、集成模型[46–48]

等，进而通过评估候选模型的性能来选择最佳模型，

材料领域主要以模型的预测精度为评估指标，构建

机器学习模型的最终目的是指导新型高性能材料的

设计与发现。因此，在模型应用阶段，除了模型的

预测精度之外，领域专家还需要凭借材料领域知识

对机器学习模型的结果进行解释，通过明确材料性

能的驱动机制来指导新型材料的设计与合成。 
综上所述，机器学习在材料领域应用的每个过

程都离不开领域知识的参与。然而，目前材料领域

知识虽然在目标定义和数据准备阶段起主导作用，

但在机器学习建模过程中却仅起到校验数据驱动算

法结果的作用，并没有对其学习过程进行实质性干

预，仍然无法消除数据驱动方法受制于高维度、小

样本、高噪音的材料数据，易产生错误结论的现象。 
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2  材料领域机器学习的三大矛盾 
为了解决材料领域知识不充分参与导致的数据

驱动机器学习方法易产生不可解释结论的问题，需

要明确数据驱动的机器学习方法与材料领域应用不

适配的基本情景。在此，将其归结为机器学习在材料

领域应用的三大矛盾[49]，并在以下小节中进行介绍。 
2.1  高维度与小样本数据的矛盾 

相对于其他领域，材料数据通常是小样本的且

有时更加多样化[50]。图 3 统计了 103 篇材料领域科

研文献(明确说明数据集规模)中的 105 份机器学习

建模用材料数据集所包含的样本量。其中，约 56%
的数据集样本量不足 500，约 65%的数据集的样本

量不足 1 000，而仅有约 35%的数据集样本量超过     
1 000。小样本材料数据必然会影响机器学习模型的

构建[51]。如 Faber 等[52]发现，随着训练集的增大，

机器学习模型对钾冰晶石形成能的预测精度有了明

显提高。Schmidt 等[53]发现当训练集增加 1 倍时，钙

钛矿化合物的形成能预测模型的误差减少了约20%。 

 
图 3  105 份用于机器学习的材料数据集的样本数量 

Fig. 3  Number of samples in 105 materials datasets for 
machine learning 

由于材料性能具有复杂的驱动机制，常常受

多种物理/化学因素的影响，故材料数据集通常具

有较高的维度，即材料研究人员通常会定义较多

的特征来描述一种不确定的材料性能驱动机制。

如图 4 所示，在图 3 基础上，进一步统计了样本

量不超过 500 的材料数据集(共 59 份数据集)特征

数量与样本数量的比率。其中，约 34%的数据集

中特征数量超过样本量的 1/4，甚至有约 8%的数

据集中特征数量超过了样本总量。一方面，高维

特征中容易存在冗余特征，会降低机器学习模型

的预测性能和效率[3, 54]；另一方面，高维特征会

导致机器学习模型过于复杂，从而不利于材料专

家对结果进行解释与分析[3]。 

 
图 4  59 份小样本材料数据集的特征量与样本量比率 

Fig. 4  Ratio of number of features to sample size in 59 small- 
sample materials datasets 

2.2  模型复杂性与易用性的矛盾 
应用机器学习解决材料问题的目的是通过构建

精准的机器学习模型，并从中抽取可解释的规则，

来帮助材料领域专家更深层次地理解材料的性能驱

动机制。线性模型可以为材料专家提供多个影响因

素与目标性能之间的线性关系，从而能够直观地表

达影响因素对目标性能的正负相关性和重要程度。

Sendek 等[17]通过建立逻辑回归(LR)模型，准确地识

别出平均子晶格化学键离子性特征与固态锂离子导

体材料离子电导率的负相关关系；Wang 等[55]利用 
偏最小二乘回归(PLS)方法发现了 4X 半径和 X 八面 
体相关描述符对锂离子电池阴极体积变化有着显著

影响。 
事实上，大部分材料的性能驱动机制难以通过简

单的线性模型进行拟合，故复杂的非线性模型得到更

为广泛的应用。如 Zhao 等[56]利用支持向量回归模型

(SVR)准确预测了沥青层的孔隙率，测试集上的拟合

优度(R2)为 0.8865；Jiang 等[57]建立了用于陶瓷耐火

材料接触角预测的 Gaussian 过程回归模型(GPR)，预
测准确率高达 96%；Ye 等[58]利用深度神经网络

(DNNs)模型成功预测了混合石榴石和钙钛矿材料的

稳定性。然而，这些非线性模型大多是“黑盒”模型，

其建模过程和结果往往难以解释，且得到预测性能优

异的非线性模型通常需要经过繁琐耗时的参数确定

过程。因此，机器学习在用于解决材料问题时面临着

模型复杂性与易用性的矛盾。 
2.3  模型学习结果与领域专家知识的矛盾 

目前应用于材料领域的机器学习方法绝大多数
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是纯数据驱动的，其准确性严重依赖于可收集的材

料样本数据，无法从根本上保证机器学习结果与领

域知识的一致性，从而导致机器学习结果与领域专

家知识的矛盾。如 Iwasaki 等[21]在应用机器学习识

别先进自旋驱动热电材料时发现，通用目标的随机

森林模型(RF)、套索方法(LASSO)和多元线性回归

(MLR)虽然具备较高的预测精度，但均无法找到影

响自旋驱动热电材料热能的、与领域知识一致的关

键属性。Hu 等[59]发现通用的 K 最近邻(KNN)算法

一般假设特征具有相等权重，但实际上不同因素对

锂离子电池容量的影响程度不同，于是，利用粒子

群优化算法为每个特征寻找合理的权重，结果发现

KNN 方法的预测精度得到了明显提升，且得到了可

解释的特征重要度。 

3  材料领域知识嵌入的机器学习 
长期以来，材料领域在经验、理论和计算科学

的研究范式中，已经积累了丰富的领域知识。如今，

材料领域迎来了数据驱动科学的研究范式[60]。目前

的工作更多地使用数据驱动的机器学习方法来辅助

材料科学研究，期望其能够从历史数据中挖掘出有

价值的信息，以缩短材料科学的研究周期。 
人类的认知过程表明，知识的来源不仅是对

实例的分析，还有历史经验的指导。因此，机器

学习不仅要从历史数据中挖掘潜在模式，材料领

域知识的指导也至关重要。基于这一点，本研究

认为材料领域知识的作用不能仅停留在定义目

标、准备数据和校验数据驱动算法的结果上，而

应该贯穿机器学习全流程的各个阶段。为此，本

研究提出了一种新型机器学习方法——材料领域

知识嵌入的机器学习，将材料领域知识进行符号

化表示，并嵌入到机器学习方法的模型(Model)、
策略(Strategy)和算法(Algorithm)中，建立作用于

机器学习各阶段的领域知识嵌入方法，实现材料

领域知识在机器学习全流程的有机融入，从而通

过数据和知识的双向驱动来构建高精度且具有一

定可解释性的机器学习新模型，以系统地调和材

料领域机器学习三大关键矛盾。具体如下： 

 
图 5  材料领域知识嵌入的机器学习 

Fig. 5  Machine learning with materials domain knowledge embedding 

3.1  数据预处理阶段 
机器学习模型性能的上限由输入数据的质量决

定[60]。然而，材料数据往往具有多源、异构、不确

定性强、样本少、维度高等特点。因此，在应用机
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器学习解决材料科学问题前，对材料数据进行质量

评估和提升具有十分重要的意义。融合材料领域知

识对材料数据进行品质提升和样本增强，有利于提

高材料数据的“质”和扩增建模所用材料数据的

“量”，从而调和材料数据小样本与高维度的矛盾。 
对于材料数据的“质”提升，领域知识可用于材

料数据的修正。收集描述符取值的经验范围、描述

符取值与其他物理现象的关联关系、相似或不相似

数据的产生条件等材料领域知识，并将其转化为数

值不等式、二元关系和 IF–THEN–ELSE 规则等定量

表示形式，再结合数据驱动的置信度评估、相似性

度量和异常点检测等方法，可识别不符合物理化学

规律的异常数据。领域知识也可用于将原始材料数

据转换为适合机器学习的表示形式。如考虑不同描

述符的经验取值范围或样本的潜在类别关系，对不

同描述符或不同样本执行不同的归一化操作，从而

加速模型收敛、提升模型预测准确度。基于生成式

对抗网络(GAN)的数据增强方法[63]可用于扩增材料

数据的“量”。通过 GAN 的生成模型学习材料数据的

分布并生成合成数据，再利用物理模型和融合领域

知识的数据质量检测方法辅助 GAN 的判别模型对

生成数据的可靠性进行判断，并将结果反馈给生成

模型以用于其自身优化，从而实现虚拟材料数据的

可靠生成。 
3.2  特征工程阶段 

建立材料领域知识嵌入的特征选择和转换方

法，合理地筛选或构造有物理意义的描述符，将有

利于降低特征维度，进而构建更简单但准确的机器

学习模型。因此，该阶段构建的材料领域知识嵌入

的机器学习模型将有望同时调节高维度和小样本的

矛盾，以及模型复杂性和易用性的矛盾。 
材料领域知识可用于冗余特征的消除或关键

描述符的遴选。如将材料领域专家对描述符重要度

的评估进行粗粒度定量化表示[54]，并联合相关性系

数[64]、LASSO 或 RF 模型、Shapley 值[65]等属性重

要度分析技术，构建综合的特征重要度评估指标作

为数据驱动算法的特征选择依据，能够避免数据驱

动的算法对关键描述符的误删或误判，高度相关的

描述符同时用于训练易导致机器学习模型结果的不

可解释，利用描述符间关联关系的领域知识判别多

元描述符之间关联关系，构建数学函数统计高度相

关的描述符同时出现在训练数据集中的情况，并将

其与评估描述符集合预测能力的适应度函数联合作

为特征选择的优化目标，能够有效地遴选出内部相

关性较低但预测能力较高的描述符子集[66]。 
3.3  模型构建阶段 

一方面，直接利用半监督学习、主动学习、迁

移学习等建模方法能在一定程度上解决小样本数据

的问题。其中，半监督[29]和主动学习[67]方法通过有

策略地利用未标注数据来优化模型或参数空间，迁

移学习则通过迁移相关领域/模型中的知识/经验来

提高目标学习器的性能，从而减少目标学习器对数

据量的依赖[68]。 
另一方面，模型、策略和算法是机器学习方法

的三要素[61]，实现材料领域知识到三要素的嵌入对

提升机器学习的准确性和可解释性具有十分重要的

意义。其中，模型主要是指模型的假设空间，决定

了所要学习的条件概率分布或决策函数，如线性模

型的假设空间是所有线性函数构成的函数集合。策

略是从假设空间中选择最优模型的学习准则，可形

式化为机器学习模型的目标函数，一般由损失函数

或风险函数和正则项构成。在某些情况下，目标函

数还伴有约束条件。如支持向量机模型(SVM)的策

略就是一个凸二次规划问题。算法则是求解最优模

型的具体计算方法，如梯度下降法、Newton's 法和

共轭梯度法等。具体来说： 
1) 在“模型”上的材料领域知识嵌入可借鉴材

料领域专家对材料数据潜在模式的理解，将材料

问题“化繁为简”，建立可解释的集成模型，从而起

到调和模型学习结果与材料领域专家知识矛盾的

作用。如根据不同组分空间、实验和处理工艺等

条件下的材料性能驱动机制可能存在的不同，可

基于“分而治之”理念，构建能够自动对数据集进行

分组，并在不同分组下构建不同最优模型的集成

模型[11]。 
2) 从材料领域知识中抽取理论或经验准则，并

将其进行定量化表示以嵌入到机器学习的目标函数

或约束条件中，是材料领域知识到“策略”嵌入的主

要途径。如可通过结合材料领域知识为 SVM 定义

专属核函数或者为 KNN 分配特征权重等途径来实

现领域知识到约束条件的嵌入；可通过增加正则化

项来实现领域知识到目标函数的嵌入。 
3) 对于机器学习方法的“算法”，可引入求解材

料问题的理论推导模型，通过改进梯度下降法、牛

顿法等传统优化方法的求解过程来实现材料领域知

识的嵌入。 
此外，借鉴领域专家的建模经验或相关领域知

识，实现机器学习模型的自动化或半自动化建模，
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也有望调和模型复杂性与易用性的矛盾。 

4  材料领域知识嵌入机器学习的基础

与探索 

材料领域知识嵌入的机器学习方法以传统数据

驱动的算法为基础，故现阶段应用于材料领域的数

据驱动机器学习方法能够为构建材料领域知识嵌入

的机器学习方法提供研究基础。本研究团队也在构

建材料领域知识嵌入机器学习方面展开了一些探索

性的工作，能够为构建面向机器学习全流程的领域

知识嵌入的机器学习提供实证和借鉴。 
4.1  数据预处理阶段的基础与探索 

伴随着机器学习在材料领域的广泛应用，决定

机器学习模型上限的材料数据质量越来越被重视。

材料领域的研究者们分别围绕数据的“质”和“量”展
开了研究，期望通过提升数据的品质和数量来进一

步提升机器学习结果的可信性。 
对于材料数据的“质”提升问题，Xu 等 [69]和

Hafiz 等[70]分别开发了一个编译程序和多层感知机

(MLP)模型以提升钙钛矿材料形成能数据和 f-电子

体系结构数据的准确性；Li 等[71]探讨了数据分布的

不均衡性对 ML 模型的影响，通过在不同组分空间

中建立不同的分类或回归模型，进而对预测结果进行

集成以提升钙钛矿氧化物凸包能量的预测准确性；

Wang 等[72]强调了在许可、法律和知识产权保护允许

的情况下材料数据可溯源性的重要性，并规定了一系

列科研手稿中必要的数据溯源信息；Ghiringhelli 等[73]

通过定义层次化的元数据实现了先进电子结构计算

过程与结果的溯源。FAIR 原则[74–75]是大数据环境下

的一项科学数据共享准则，倡导努力实现科研活动产

出数据可发现、可访问、可互操作和可重用。2018
年，Claudia 等[76]首次将 FAIR 原则引入到大数据驱

动的材料科学研究中，主张通过构建数据仓库、规范

化数据存档、数据知识百科全书、大数据分析和可视

化工具以确保材料数据品质[77]。 
聚焦材料数据的“量”提升问题，许多材料数据

库和高通量计算平台被建立，目的是为数据驱动

方法提供数据基础，如剑桥结构数据库(CSD)[78]、

无机晶体结构数据库(ICSD)[79]、开放量子材料数

据库(QQMD)[80]、Paulina 文件库[81]、材料工程数据

库(MP)[82]和 Aflowlib[83]等。此外，基于 GAN 的数据

增强方法也已经被用于实现样本量扩增。如 Sanchez- 
Lengeling 等[84]回顾了材料领域使用机器学习生成

模型进行逆向设计的主要过程和若干主流方法；DAN
等[85]基于 GAN 提出了 1 种生成式机器学习模型

(MatGAN)，以高效地生成假想的新型无机材料。 
综上所述，材料科学领域的研究人员已经意识

到了数据质量的重要性，并针对某些特定的质量问

题进行了针对性研究，但仍缺乏对机器学习各阶段

涉及的通用数据质量问题的系统探讨和指导框架。

如何结合材料领域知识，开发材料数据的专有质量

评估和提升方法是一个有待深入研究的问题。目前，

其他领域已有少量工作通过融合领域知识来评估和

提升数据质量，初步证明了领域知识在数据预处理

阶段嵌入的有效性。如通过分析机器状态检测中缺

失段和异常段的特点，Xu 等[86]提出了一种基于改

进局部异常因子(LOF)方法的错误数据检测方法；根

据“导致 SuperCOSMOS巡天观测中 4种异常记录的

事件通常较短而难以被传统的异常值探测方法识

别”的领域知识，Storkey 等[87]提出了一种更新字符

串(Renewal string)方法以清理巡天观测数据库。 
4.2  特征工程阶段的基础与探索 

寻找和定量化合适的影响因子(即描述符或特

征)来表征材料的性能是材料领域机器学习建模的

一个关键问题[42]，已有大量的工作为不同材料体系

的广泛性能提供了描述符的构造和选择方法。 
一些工作致力于为材料领域的机器学习模型构

建“更好”的描述符。Ward 等[88]定义了一个化学意义

上不同的属性列表来帮助研究人员快速建立高精度

的机器学习预测模型，包括化学计量属性、元素属

性的统计量、电子结构属性和离子化合物属性等 4
大类，适用于广泛的无机材料体系。Li 等[89]提出了

“中心–环境”(CE)特征构建模型，通过将基本属性集

合映射到由组分和结构信息组成的基集中来构建特

征。该方法成功应用于 5329 种尖晶石氧化物的形成

能、晶格参数和能带隙预测。符号回归(SR)[90–91]是

一种可解释的机器学习方法，它通过同时搜索参数

集和数学公式集来生成表征特定关联的最优数学表

达式。Weng 等[92]利用 SR 得到了描述符/t ( 为八

面体因子；t 为容忍因子)，并在该描述符的指导下

成功地合成了 5 种新的氧化物钙钛矿。Wang 等[47]

基于 24 种元素描述符和 8 种典型函数，利用特征交

叉方法生成了 23 200 个特征，并从中筛选出 52 个

特征用于类金刚石结构硫族化合物的能带预测，预

测精度为 90.48%。 
然而，描述符的累积也为机器学习带来了困扰，

即高维描述符空间中可能存在的冗余描述符影响了
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机器学习模型的预测精度和可解释性。于是，遴选

出更符合材料领域知识和客观事实的描述符是材料

领域科学研究在特征工程阶段的又一目标。如 Wen
等[93]开发了一种融合相关性分析和梯度提升算法

的混合式特征选择方法，从 59 个描述符中成功筛选

出 3 个关键描述符，以预测单相高熵合金的固溶强

化效果，预测精度远高于现有的物理模型；IM 等[94]

利用Pearson相关系数法分析了32个初始描述符之间

的相关性，并剔除了 12 个冗余描述符，藉此建立了

卤化物双钙钛矿的电子结构数据集生成热和带隙预

测的梯度提升树(GBRT)模型，在测试集上的平均均

方根误差(RMSE)分别为 0.021 eV/atom 和 0.022 3 eV。

本研究提出的融合加权评分领域专家知识的多层级

特征选择方法[54]，是材料领域知识在特征工程阶段

嵌入的一个初步探索。如图 6 所示，该方法联合材

料专家对描述符重要度的评估值和数据驱动方法的

测量结果，建立了描述符重要度的综合评价指标。

在 8 个材料数据集上，该方法被证明能够有效遴选

出预测精度较高且符合专家经验的描述符集合。基

于该方法，本研究进一步提出了领域规则约束的混

合式特征选择方法[66]，将表征描述符间关联的材料

领域知识表示成“不共现”规则，并将其作为约束条

件来限制和引导基于粒子群优化算法的特征选择方

法的进化方向，从而找到稀疏性尽可能小、相关性

尽可能大、冗余性尽可能低且符合材料领域知识的

描述符集合。在包含 85 个三方相 NASICON 型固态

电解质材料的数据集上，该方法成功构建了测试集

上 R2 为 0.95 的激活能预测模型。 

 
图 6  融合加权评分领域专家知识的多层级特征选择方法框架图[54] 

Fig. 6  Framework of multi-level feature selection method incorporating weighted score-based expert knowledge[54] 

 
描述符的定义和选取体现了材料领域专家对材

料性能驱动机制的理解或猜测，其背后蕴含着丰富

的材料领域知识或见解，但这些非结构化知识尚未

得到充分利用。因此，挖掘和探索这些材料领域知

识的多元表示方式及其到数据驱动的特征选择或转

换方法中的融合方式，可能会成为在特征选择阶段

发展材料领域知识嵌入的研究重点。 
4.3  模型构建阶段的基础与探索 

随着机器学习技术的发展，计算机领域已经积

累了大量算法，可用于解决材料领域的分类[95–96]、

回归[97–99]、聚类[5, 20]、优化[31, 84, 100–101]等问题。而

材料领域的研究人员为了解决更广泛或特殊的材料

问题，也在不断引入更多的机器学习新方法或尝试

开发新的机器学习方法。 

近几年，由于主动学习和迁移学习技术能够有

效解决材料数据的小样本问题，在材料领域得到了

广泛应用。如 Doan 等[32]通过构建基于 Bayesian 优

化(BO)的主动学习框架，实现了均苯醚分子的有效

识别。该模型在训练一组包含 112 000 个均苯醚分

子数据集时，仅评估 100 个分子就成功地确定了 42
个最佳 HBE 候选分子。Pruksawan 等[102]将主动学

习和 BO 结合，利用主动学习进行黏合剂材料的预

测和优化，提出了一种最佳黏合剂材料制备方法。

在该工作中，初始数据集仅包含 32 个黏合剂样本的

黏合剂强度，经过 3 个主动学习周期后，成功获得

了具有极高黏合剂连接强度(35.81.1) MPa 的材料。

Sheng 等[103]利用迁移学习，针对基类电池数据(含
25 338 条样本)的预训练模型，通过参数共享对小样
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本锂电池数据(含 525 条样本)进行迁移建模，在可

接受误差范围内成功预测了其电池容量。Cubuk[17]

提出了一种小数据迁移学习方法，基于不同材料之

间物理知识的相似性，以关系迁移的方式对 12 716
个来自 MP 数据库的含锂材料的锂离子电导率进行

建模，并成功用于数十亿固体锂离子导体的筛选以

辅助材料设计。由于难以获得橡胶材料退化区域的

训练数据，Togo 等[104]提出了一种基于迁移学习的

深度自编码高斯混合模型(TL-DAGMM)，该模型利

用从预先训练的深度学习模型中提取代表性特征，

再通过特征迁移实现普通橡胶材料区域特征的自动

学习。最后，通过基于 4 张图像数据计算得到的异

常分数成功估计了橡胶材料的 12 个劣化区域，在真

实橡胶材料的电子显微镜图像上的实验也证明了该

模型的有效性。 
针对非结构化材料图形或图像数据的机器学习

建模研究，是应用领域知识开发材料领域专用模型

的典型代表。Isayev 等[105]提出构建基于图形的属性

标记材料片段(PLMFs)来表征无机晶体材料的晶体

结构。该方法将晶体无向图划分为子图片段，再基

于子图片段中节点的原子属性，利用平方距离矩阵

的倒数和邻接矩阵的乘积生成片段描述符。如图 7
所示，Xie 等[106]提出了一种晶体图卷积神经网络

(CGCNN)，通过将晶体结构表示成满足原子索引置

换位置和晶胞选择不变性的晶体图来构建卷积神经

网络，已经被成功应用于多种晶体材料的形成能、

带隙、费米能等性能的预测[106–108]。 

 
(a) Construction of the crystal graph 

 
(b) Structure of the convolutional neural network on top of the crystal graph 

图 7  晶体图神经网络说明[106] 
Fig. 7  Illustration of the crystal graph convolutional neural 

networks[106]  

此外，还有工作通过实现机器学习模型和物理

模型或实验的协同，来搭建材料领域知识和数据驱

动模型之间的桥梁。如以发现具有低热迟滞 Ni–Ti
形状记忆合金为目的，西安交通大学的薛德祯等[31]

展示了与实验紧密结合的自适应设计策略如何通过

顺序识别下一个实验或计算来加速发现过程，从而

有效地探索复杂的搜索候选化合物空间，并利用该

方法发现了具有极低热迟滞(1.84 K)的 Ni–Ti 形状记

忆合金 Ti50.0Ni46.7Cu0.8Fe2.3Pd0.2；美国西北大学的

Meredig 等[109]提出了一种物理启发式模型与旋转森

林算法相结合的方法来预测 160 万个新三元化合物

的生成能，该模型最终实现了 0.9 的 R2，借此通过

DFT 计算初步验证了 8 种可能的新型稳定材料。 
根据已知材料领域知识对未知材料性能驱动机

制的理解或直觉，制定可解释的机器学习方案是材料

领域知识在模型构建阶段嵌入的另一种表现。

Iwasaki 等[21]利用专家层次混合的分解渐进 Bayesian
推理方法(FAB/HMRs)精准识别出影响自旋驱动

热电材料热能的关键属性，藉此发现了具有目前为

止最大热能的新型热电材料 Co48.9Pt51.1N7.2。如图 8
所示，FAB/HMRs 通过构建树结构自适应地分组数

据集，并为每组数据构建不同的线性预测模型来得

到整个数据集上的最优预测结果，而这种建模方式

正与相关材料专家的研究思路及其掌握的领域知

识相匹配。基于镍基单晶高温合金在不同组分、环 

 
图 8  层次专家混合的分解渐进贝叶斯推理方法说明[21] 

Fig. 8  Illustration of the factorized asymptotic Bayesian 
inference hierarchical mixture of experts[21] 
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境和工艺条件下具有不同蠕变机制的专家经验，曾

提出了结合材料多尺度属性的分而治之的自适应

学习方法(DCSA)[11]。该方法通过预先聚类数据集以

区分具有不同蠕变机制的镍基单晶高温合金材料，

再对不同类别的材料进行自适应建模。最终，DCSA
在包含 266 条样本的镍基单晶高温合金蠕变断裂寿

命数据集上的 10 折交叉验证 R2 高达 0.917 6。 
综上所述，在材料领域知识的指导下，一些材

料领域专用的机器学习方法已经被开发，但仍然限

制于某些特定的机器学习模型，如卷积神经网络和

FAB/HMRs。因此，获取和符号化表示更充分和多

元的材料领域知识，并研究其嵌入到通用机器学习

模型的方式，将是进一步拓展材料领域知识嵌入机

器学习方法的关键。 

5  总结与展望 
随着模型多样性和研究人员对算法原理关注的

增加，机器学习建模过程和学习结果的可解释性成

为除预测精度之外，能够决定机器学习模型是否可

用于实际材料开发和制造的重要指标。然而，尽管

许多机器学习模型已经成功地解决了多种材料问

题，但材料专家对其建模过程的合理性依然持怀疑

态度，其结果的可解释性也存在偶然发生的可能性。

本研究认为导致这一现象的原因是：大部分机器学

习模型是纯数据驱动的，忽略了材料领域知识的重

要性。为此，通过厘清数据驱动机器学习在材料领

域应用的全流程及其面临的三大关键矛盾，提出面

向机器学习全流程的领域知识嵌入的机器学习方

法，以提升机器学习结果与材料领域知识的一致性，

并总结了相关的基础性和探索性工作。 
构建材料领域知识嵌入的机器学习模型需要解

决以下三个关键问题：1) 获取哪些材料领域知识以

及如何获取? 2) 如何将非结构化的材料领域知识转

化为计算机可读或易读的形式? 3) 如何将计算机可

读或易读的材料领域知识嵌入到机器学习模型的学

习过程中? 上述问题有望通过以下思路解决： 
1) 大量材料领域知识以非结构化文本的形式

贮存在数以百计的已发表科研文献中。文本挖掘

(TM)和自然语言处理技术(NLP)旨在建立算法以解

释字符序列并从中获得逻辑信息[110]。材料领域的最

新进展[110112]已经显示，TM 和 NLP 技术能够大规

模地从科学文本中提取数据。继续发展 TM 和 NLP
技术，以自动化地从科学文本中抽取更多元的材料

领域知识，或可成为构建领域知识嵌入的机器学习

方法的主要领域知识来源。 
2) 将材料领域知识表示为逻辑谓词可能是材

料领域知识嵌入到机器学习模型的有效手段。在计

算机科学领域，已经有一些工作通过将特定的领域

知识转换为一阶逻辑规则的方式来优化数据驱动的

神经网络的建模过程，并应用于情感分类[113]、服装

搭配推荐[114]、手写体识别[115]等领域。明确材料领

域知识的类别和特点，构建材料领域知识的符号化

表示体系，可为材料领域更广泛地构建领域知识嵌

入的机器学习新模型提供规范化标准。 
3) 目前，大部分的材料领域知识用于材料数据

的前处理和机器学习结果的后解释。掌握机器学习

模型的建模原理，将符号化的领域知识嵌入到机器

学习方法的三要素中(Model、Strategy和Algorithm)，
从而优化模型的求解过程，是提升机器学习模型准

确性和可解释性的重要途径。南方科技大学的张东

晓团队在工业领域的测井曲线补全[116]、电网负荷预

测[117]和地下渗流场求解[118]等应用中，利用领域算

法和控制方程等领域知识优化了神经网络模型的模

型结构设计和模型效果评估；本课题组开发了融合

加权评分领域知识的特征选择方法[54]、材料领域规

则约束的混合式特征选择方法[66]、分而治之的自适

应建模方法[11]等。这些工作都有力地证明了领域知

识嵌入到机器学习模型三要素中可有效地提升模型

的预测精度和效率，同时也为构建面向机器学习全

流程的领域知识嵌入机器学习积累了经验。 
未来，实现材料领域知识的自动化获取和统一

符号化表示，发展符号化领域知识到各类机器学习

方法三要素中的嵌入方式，从而构建领域知识嵌入

的机器学习方法来协调材料领域机器学习的三大矛

盾，对进一步提升机器学习的普适性、准确性和可

解释性具有十分重要的意义。 
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