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摘  要：材料研发面临着巨大、复杂、高维的搜索空间，如何从中快速有效选择具有目标性能的新材料是加速材料研发的主

要挑战。机器学习可以基于已有的数据，通过算法建立特征和目标性能之间的映射关系，对未探索材料的性能进行预测。但

是材料的已知数据比较少，建立的机器学习模型通常预测精度低，难以实现对实验或计算的有效指导。为了解决上述问题，

引入主动学习的方法，在传统迭代反馈的基础上，增加了实验设计的步骤，选择对目标提升最有帮助、带有更大信息量的实

验进行补充，达到更快的优化材料性能的目的。主要从单目标优化、多目标优化、曲线优化 3 个方面，回顾了主动学习辅助

材料研发的进展。 
 
关键词：材料开发；主动学习；机器学习；不确定性 
中图分类号：TB3; TP3    文献标志码：A    文章编号：0454–5648(2023)02–0544–08 
网络出版时间：2023–01–17         

 

Progress on Active Learning Assisted Materials Discovery 
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(1. State Key Laboratory for Mechanical Behavior of Materials, Xiʹan Jiaotong University, Xiʹan 710049, China;  

2. Materials Genome Institute, Shanghai University, Shanghai 200444, China) 
 

Abstract: Materials discovery faces a huge and complex high-dimensional search space, from which the fast and effective selection 
of new materials with target properties is a major challenge in materials development. Machine learning can predict the performance 
of unexplored materials via establishing the relationship between features and target performance through algorithms based on the 
existing data. However, there are a relatively few known data for materials, and the machine learning models have a relatively low 
prediction accuracy, thus making it difficult to achieve an effective guidance for experiments or calculations. To address this problem, 
active learning was introduced for assistance, and the experimental design step was added to the traditional iterative feedback to select 
the experiments for target enhancement to supplement and to achieve the optimization of material performance. This review mainly 
represented recent progress on active learning-assisted materials development from three aspects, i.e., single-objective optimization, 
multi-objective optimization, and curve optimization. 
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新材料的研发与应用是推动现代科学发展与技

术革新的源动力之一，但是新材料研发过程耗时耗

力，从研发到投入市场应用需要 15~25 年甚至更长

的时间[1]。随着高熵、低维等材料设计新理念的提

出，调控材料性能的手段越来越复杂多样，传统的

基于试错和经验积累的方法不再适用。为了应对上

述挑战，美国、欧洲、日本以及中国都相继启动了“材
料基因组计划”等相似的国家战略，力图通过高通量

材料计算、高通量实验和材料数据技术等实现材料

研发到应用的时间与成本双减半[2]。 
材料的性能与化学成分、晶体结构、相组成、

微观组织、加工工艺、服役条件等因素都息息相关， 
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导致了新材料开发面临着巨大、复杂、高维的搜索

空间，如何从这一搜索空间中快速有效选择具有目

标性能的新材料是提高材料研发效率、加速材料研

发过程的主要挑战[3]。一方面可以通过高通量计算、

高通量实验来减少材料设计、制备以及表征的时间，

从而在短时间内高效筛选搜索空间。另一方面，可

以利用数据驱动的方法建立材料性能预测模型，指

导材料设计，通过少量实验或计算的反馈，高效地

开发具有目标性能的新材料。 
机器学习可以基于已有的数据，通过算法建立

特征变量和目标性能之间的映射关系，对未探索材

料的性能进行预测[4]，目前已经被大量应用于新材

料的设计与研发。例如，基于密度泛函理论(DFT)
计算数据，Weng 等[5]利用符号回归方法建立了一

个简单的材料描述符 / tµ ，其中 µ 和 t 分别是八面

体和容差因子；这一描述符容易计算获得，从而加

速了具有高析氧反应活性的新型钙钛矿氧化物催

化剂的发现。Back 等[6]同样利用 DFT 计算数据，

建立了基于卷积神经网络的性能预测模型，准确预

测了 Ir 基催化剂的结合自由能，有效减少了密度

泛函理论计算量，提升了新材料开发效率。但是机

器学习方法通常需要基于大量的数据，建立具有高

精度的代理模型对材料性能进行预测。当材料数据

样本量较少时，建立的机器学习模型通常预测精度

低，如果仅仅依据不准确的预测值设计与筛选材

料，难以实现对实验或计算的有效指导。 
为了解决上述问题，可以引入主动学习的方法，

也称适应性设计，这一方法在依据机器学习预测值

进行迭代反馈的基础上，增加了实验设计的步骤。

通过机器学习代理模型预测未探索材料的性能，并

估计预测值所带有的不确定性，在此基础上进行实

验设计。实验设计的目的是选择对目标性能提升最

有帮助、带有更大信息量的样本进行补充，以更快

地优化材料性能。这一迭代更新的思路与 Bayes 优

化相似，所应用到的数据技术也类似，本文中统一

称为主动学习。 
本综述在第 1 节介绍了主动学习框架，以及常

用的效用函数和不确定性评估方法。第 2 节主要从

单目标优化、多目标优化、曲线优化 3 个方面，对

主动学习辅助材料研发的应用进展进行了回顾，最

后对目前主动学习辅助材料研发面临的困难与挑战

进行了讨论与展望。 

1  主动学习 
1.1  主动学习框架 

主动学习的框架如图 1[7]所示，主要分为以下几

个步骤：首先，建立包括材料特征参量以及目标性能

在内的初始数据集；其次，基于初始数据建立代理模

型，对搜索空间中材料的性能进行预测，除了需要给

出性能的预测值之外，还需要评估预测值带有的不确

定性。通常，Gaussian 过程回归(GPR)模型或克里金

模型可以直接得到预测值及其方差，而其他机器学习

模型，如线性回归、支持向量回归(SVR)等，则需要

通过自助抽样获得不确定性，具体的不确定性评估的

方法将在 1.3 节详细介绍；再次，通过定义某一效用

函数，计算搜索空间所有材料的效用函数值并对其进

行排序，从而选择下一步要进行的实验；考虑性能预

测值及其不确定性的权重，能够应用的选择策略主要

包括开发、探索以及平衡开发与探索等，这些策略将

在 1.2 节详细介绍；最后，对选择的材料进行合成与

表征，或者计算模拟，将得到的性能结果反馈回数据

集中；重复这个循环，直到找到具有目标性能的材料。

区别于另一类基于流的主动学习(Sequential Active 
Learning)，上述流程为基于池的主动学习(Pool-based 
Active Learning)模式，这也是目前在材料研发中应用

较多的主动学习研发模式。 
1.2  实验设计方法(效用函数) 

在实验设计过程中，定义一个效用函数 U，计

算并基于该函数值对所有未探索材料样本进行排

序，一般选择效用函数值最大的样本作为下一步计

算或者实验的对象。 
本节将介绍目前在材料研发中常用的效用函

数，包括开发，探索以及平衡开发和探索 3 个不同

的设计策略。定义 y 为目标性能；x 为材料特征参

量，它能够唯一地描述一个材料； µ 是模型预测的

均值；σ 是模型预测值的标准差。一般优化目标为

最大化目标性能 y。 
纯开发(Pure Exploitation)策略：认为模型准确，

选择未探索材料中性能预测值最大的点，因此效用

函数是模型预测值，或预测的均值， 
U µ=                                 (1) 
纯探索(Pure Exploration)策略：认为模型不准

确，选择未探索材料中预测值标准差最大的点(即不

确定性最大的点)，因此，效用函数是模型预测值的

标准差， 
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It is composed of dataset, surrogate model, adaptive design and experimental or calculation feedback. The loop is iteratively conducted to optimize the material 

property. Uncertainties are employed to trade-off exploitation and exploration of the search space of unexplored materials to select the next best experiment or 
calculation. 

图 1  基于池的主动学习流程图[7] 
Fig. 1  Schematic of pool-based active learning for materials design[7] 

 
U σ=                                 (2) 
平衡开发与探索策略：将上述两个策略进行权

衡，既考虑预测值，又考虑不确定性。一般认为预 
测值 y 服从均值为 µ ，方差为 2σ 的正态分布，效用 
函数可以定义为上置信界限(UCB)[8]： 

UCB    U µ κσ= +                        (3) 
其中κ 是一个超参数，能够调整开发与探索的权重。

κ 越大，越偏向于探索，通常κ 是迭代次数的函数，

随着迭代次数的增加，κ 逐渐减小。  
另一个非常有效的材料设计效用函数是期望提 

升(EI)[9]。如果当前最大值为 *µ ，它计算了未探索 

材料的性能对 *µ 的提升，UEI 可以通过下式计算： 
*

EI [max( ),0] [ ( ) ( )]U E y z z zµ σ φ= − = + Φ    (4) 

其中： *( ) /z µ µ σ= − ； ( )zφ 和 ( )zΦ 分别是标准正 
态分布的概率密度函数和累积分布函数。 

针对同一个优化问题，不同的效用函数推荐的

下一步样本点并不相同。图 2 展示了一个一维的优

化案例，基于 5 个训练数据，快速寻找最大的 y 对

应的 x 值。图 2 中黑点表示训练集中的数据，蓝色

实线表示模型预测值，灰色区域表示 95%置信区间，

黑色虚线表示当前最大值，下方的彩色曲线为每个

未探索 x 对应的效用函数值。由图 2 可见，即使是 
对于同为平衡开发与探索策略的效用函数 EIU U=

和 UCBU U= ，其最大值对应的 x 并不相同。因此， 
在实际材料性能优化过程中，需要选择合适于特定

问题的效用函数。 
1.3  不确定性评估方法 

虽然 Gaussian 过程等少量模型可以给出预测值

的不确定性，但大多数机器学习模型无法直接对不

确定性进行估计，因此，对这类模型预测值的不确

定性进行评估，对于应用主动学习至关重要。Tian
等[10]研究了不同的不确定性评估方法对主动学习

优化材料性能效率的影响规律。本文总结了其中 2 类

典型的不确定性评估方法，即经验标准差方法和刀

切法。 
通过对样本量为 n 的训练数据集进行 n 次可放

回抽样，获得一个重采样数据集，基于此数据集建

立机器学习模型，对未探索材料样本 x*的性能做出 
预测，得到预测值 *(1)µ 。重复上述过程 B 次，获得

样本 x*的一系列预测值 *(1) *( ), , Bµ µ… ，这一方法称 
为自助抽样法(Bootstrap)。 

经验标准差法(Empirical sd)[11]通过计算 *(1) , ,µ …  
*( )Bµ 的标准差来评估与性能预测的均值 *µ 相关的 

不确定性： 

*( ) * 2
boot

1

1 ( )
1

B
b

b

se
B

µ µ
=

= −
−              (5) 
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刀切法(Jackknife)[12]每次从数据集中删除一个

观测值，然后使用剩余的观测值计算标准差。标 

准差 JAB
B

se (Jackknife-After-Bootstrap)是通过将刀 
切法应用于自助抽样法获得的一系列预测值来评

估的： 

* * 2
JAB ( )

1

1 ( )
nB

i
i

n
se

n
µ µ−

=

−
= −             (6) 

其中， *
( )iµ − 是除去包含第 i 个观测值的自助抽样数

据集后，预测得到的 *(1) *( ), , Bµ µ… 的均值。 
另一个基于刀切法的评估方法是无穷小刀切法

(Infinitesimal Jackknife，IJ)[13]，每个观测值的权重

都是无穷小的： 
* *( ) *

IJ
1

( 1)( )bnB bib

i

N
se

B

µ µ

=

− −
=          (7) 

其中， *
biN 是训练集中的第 i 个观测值出现在自助抽 

样数据集的次数。 

 
(a) Pure Exploitation                              (b) Pure Exploration 

 
(c) Upper Confidence Bound                       (d) Expected Improvement. 

图 2  效用函数示意图 
Fig. 2  Schematic diagram of the 4 utility functions 

 

2  主动学习在材料研发中的应用 
材料研发中涉及到不同的优化问题。开发高强

度合金、高活性催化剂等需要对某一特定性能进行

优化；结构材料的强韧化、热电材料高导电高导热

的匹配需要同步优化 2 个或 2 个以上的性能；在涉

及到相图建立、疲劳曲线建立等问题时，则需要快

速优化得到某一性能变化的曲线或曲面。本小节回

顾了主动学习在单目标优化、多目标优化、曲线优

化 3 个方面的应用效果。 
2.1  单目标优化 

基于机器学习预测模型，应用 1.2 节中介绍的

效用函数可以实现某一材料性能的优化。不同的机

器学习模型与不同效用函数的组合，对性能的优化

效率并不一致，因此，选择合适的组合才能够显著

提高材料开发效率。 
主动学习中的 Bayes 优化一般以 Gaussian 过程

为性能预测模型，结合平衡开发与探索的效用函数，

能够达到较好的优化效果。例如，Flores 等[14]利用

主动学习框架，在 956 个可能的结构空间中，高效

地搜索得到具有新晶体结构的电化学稳定氧化铱

(IrO2 和 IrO3)，首先使用 GPR 模型训练生成焓(∆ Hf)
与结构参量之间的映射关系，预测了搜索空间中所

有结构的生成焓；进而将下置信界限 (LCB)，
  – U µ κσ= ，作为效用函数推荐 5 个结构进行 DFT

计算；将计算结果反馈到数据集中，更新模型及效

用函数值，反复迭代直至无法找到更稳定的结构。

这一主动学习框架仅通过 30 次 DFT 计算就获得了

最稳定氧化铱晶型；与随机搜索相比，其开发效率

提高了至少 2 倍。 
同样的优化策略也可以与真实实验相结合，有

效地减少实验次数。例如，Mekki-Berrada 等[15]将主

动学习、深度神经网络与高通量实验相结合，在由

5 个变量组成的合成条件搜索空间中，高效开发具

有目标吸收光谱特性的银纳米颗粒。建立了 
GPR 模型，以最小化损失函数为目标，将 EIU [式(4)] 
作为效用函数，推荐 15 个合成条件进行测试；反馈

数据进行迭代，直到找到具有目标特性的银纳米颗



· 548 · 《硅酸盐学报》    J Chin Ceram Soc, 2023, 51(2): 544–551 2023 年 
 
粒；最佳合成条件在第 8 次迭代时出现。与随机选 
择的策略相比，在第 3 次迭代时， EIU 明显开始向 
较低的损失函数收敛。 

上述的优化过程还可以应用于材料性能计算模

型的参数优化。Yu 等[16]利用主动学习框架，优化了

过渡金属一氧化物、铕硫属化物和窄带隙半导体这

3 类材料的 U 参数。利用 G P R 模型，建立 
了目标函数和 U 参数之间的关系，以 UCBU [式(3)] 
作为效用函数，推荐 U 参数进行 DFT 计算；将结

果反馈回模型中，更新模型和效用函数，直到达到 
预设的迭代次数；与线性响应策略相比， UCBU 策略 
计算效率高，其计算成本较线性响应策略降低了

4~9 倍，而且其计算结果也更准确。 
上述工作主要在主动学习中的 Bayes 优化框架

下，利用 GPR 模型和不同的效用函数进行优化，与

不使用效用函数的策略相比，使用效用函数效率更

高，成本更低。那么，在 1.2 节介绍的不同效用函

数中，一般应选用哪种效用函数，以及如何结合传

统机器学习模型，也是重要的研究课题。 
将传统的机器学习模型和不同的效用函数相结

合，平衡开发和探索的效用函数一般能够得到最好

的优化效果。如图 3 所示，Yuan 等[17]比较了纯开发、

纯探索、平衡开发和探索以及随机选择 4 种不同的

策略在开发具有大电致应变 BaTiO3基陶瓷的效率差

异。基于 SVR 模型，建立了电致应变和材料特征参

量之间的映射关系，预测了搜索空间中约 60 万化学

成分的电致应变；进而利用开发，探索，平衡开发与

探索以及随机选择 4 种策略，分别推荐 4 种成分的化

合物；将所选的化合物进行合成与表征，把数据反馈

回数据集，重复这个循环，直到性能达到目标要求；

比较了 4 种策略在每次迭代时所选的化合物的性能，

平衡开发与探索的效用函数在每次迭代中选择的化

合物都拥有着优异的性能；平衡开发与探索的方法在

第 3 次迭代中得到了具有最大电致应变的化合物

(Ba0.84Ca0.16)(Ti0.90Zr0.07Sn0.03)O3 ， 其 电 致 应 变 为

0.23%，与训练集中的最大值相比提高了 53.3%。 

 

Compounds are synthesized following predictions from four strategies (exploitation, exploration, trade-off between the former two, and random selection), the 
performance of which are compared. 

图 3  基于机器学习和优化实验设计的循环[17] 
Fig. 3  Active learning loop for accelerated discovery based on machine learning and optimal experimental design[17] 

将主动学习与实验或计算相结合，相比于随机

搜索或者网格搜索，利用效用函数的策略，能够大

大提高材料开发的效率。平衡开发和探索的效用函

数表现最好，但是对于不同的问题，具体的效用函

数选择不同。 
2.2  多目标优化 

上述利用主动学习辅助材料研发的研究集中于

优化材料的单个性能，但是在研发新材料时，往往

Input dataset Statistical inference and ML 

Synthesis and characterization 

Design and optimization: choice of 
candidates for next experiment 

~605 000 possible 
compounds 

y=f(x)+uncertainties 
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需要优化 2 种或者多种性能。然而，有些性能存在

着竞争的关系，并非所有性能都可以同时改善。

Pareto 前沿是定义这些竞争性能之间最佳权衡的解

决方案[18]，但是 Pareto 前沿优化的搜索空间巨大，

一般需要引入主动学习提高 Pareto 前沿优化的效 
率[19]。将 1.2 节所述的效用函数中的期望提升(EI)
应用于优化 Pareto 前沿，能够设计出几种不同的适

用于多目标优化的效用函数。 
将目标定义为 Pareto 前沿下区域的体积(称为

超体积)，利用类似于 EI 的思路来评估 Pareto 超体

积的预期增加[20]，进而推荐待测样本。例如，Harada
等[21]利用多目标优化，在 47 个成分的搜索空间中

同时优化密度和离子电导率 2 个性能，合成了 47
种 LiZr2(PO4)3 基化合物，测量了它们的密度和离子

电导率 2 个性能；为了验证多目标优化的效果，

比较了 EI 策略和随机搜索策略，EI 策略能够更快

提高超体积；为了进一步证明 EI 策略的效果，将搜

索空间增加到 225 个样本，EI 策略只需要 89 个实

验就能找到 Pareto 前沿，而随机搜索需要 213 次实

验。Wang 等[22]利用多目标优化，在 270 个材料搜

索空间中，开发同时具有高功能性和高稳定性的

尖晶石，设计了如图 4 所示的优化流程，基于 GPR
模型建立成分与分解焓变 ∆ Hd、基态带隙 Eg 2 个

性能之间的映射关系，并使用基于 EI 的效用函  
数[23]选择特定成分进行 DFT 模拟评估材料性能；

将结果添加到数据集中，并更新 GPR 模型；在   
53 次迭代内成功识别了真实 Pareto 前沿的所有  
12 种材料。 

e.g.

 

图 4  基于效用函数的多目标性能优化流程[22] 
Fig. 4  Pipeline of multi-objective optimization based on utility functions [22] 

 
另一个基于 EI 的多目标优化策略是基于欧氏

距离的预期改进(EEI)[24]。Valladares 等[25]利用多目

标优化，在不同 Ni 含量的成分空间中，同时优化锂

离子电池正极活性材料的高初始比容量和大循环寿

命 2 个性能，建立了 GPR 模型，分别利用 EEI 函数

(整体提高当前 Pareto 前沿)和基于目标的 EEI 函数

(改进规定目标附近的 Pareto 前沿)，选择了 6 种 Ni
含量的电池正极材料；同时测试这些材料，可以在

一次迭代中改进当前 Pareto 前沿的几个区域。 
将主动学习应用于多目标优化问题，尤其是目

标存在相互竞争关系时，基于平衡开发和探索发展

的效用函数能够快速改进 Pareto 前沿，优于随机搜

索等不使用效用函数的策略。 
2.3  曲线优化 

材料的特性曲线在新材料的设计，危害评估和

工艺参数的优化中起着至关重要的作用。确定性能
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曲线需要进行大量的测量或计算，通常耗时耗力，

一般需要快速建立材料特性曲线。将上述主动学习

框架应用于曲线快速构建，也可以取得较好的效果，

但不同的效用函数对曲线优化的效率不同。 
Tian 等[26]比较了 6 种效用函数在不同材料曲线

/曲面优化问题中的效率高低，并根据每个函数所需

的新实验数量来估计效率。Tian 等[26]建立克里金模

型预测曲线 /曲面，分别利用纯开发、最大方差

(Max.v)、有效全局优化、基于自助抽样的有效全局

优化(B.EGO)、知识梯度、随机这 6 种方法推荐下一

个实验点。结果表明 Max.v 和 B.EGO 可以在相对较

少的迭代中使预测曲线与实际曲线的偏差大幅减小，

从而更快收敛。对于不同的材料数据和复杂性的问

题，最大方差的效用函数表现一般比其他策略更好。 
将上述曲线/曲面估计的方法应用于相图预测，

Tian 等[27]通过建立成分参量及相变温度之间的关

系，能够快速建立 BaTiO3基铁电陶瓷相图，使用了

如图 5 所示的设计策略。首先使用了 3 种机器学习

策略，预测和筛选所有未探索的相图；利用最大方

差 Max.v 这一效用函数，选择合成与测试的组分，

对其进行表征，得到相变温度，并对初始训练数据

集进行扩充；重新训练回归模型，预测相边界；通

过仅 3 次实验，快速建立了具有三相共存区的铁电

陶瓷相图。 

 
图 5  相图预测与优化设计策略流程图[27] 

Fig. 5  Flow chart for prediction and optimization of designing phase diagram[27] 

上述工作的优化过程主要基于相变温度和成分

之间的回归模型。主动学习框架也可以应用于相-
成分之间分类问题。例如，Terayama 等[28]利用 3 种

不确定性采样方法：最小置信度方法、边缘采样方

法和基于熵的方法，实现了包括 SiO2−Al2O3−MgO
三元相图在内的 3 个已知相图的构造；与随机抽样

相比，不确定性采样的方法将抽样点数减少到 20%
左右；使用不确定性采样方法，可以有效地在相界

附近进行采样，只需要较少数量的初始采样点，就

可以快速找到未检测到的新相。 
因此，利用基于不确定性的效用函数，能够快

速优化材料性能曲线，优化效率优于随机搜索。 

3  结论与展望 
本综述主要针对单目标优化、多目标优化、曲

线优化 3 个方面，从算法方法角度对主动学习在材

料研发中的应用进展进行了回顾，涉及的材料有无

铅压电陶瓷、电化学材料、固态电解质、金属-绝缘

体过渡材料等，说明了主动学习的方法能够在最少

实验/计算次数下达到优化目标。主动学习框架的优

势在于可以提供较好的决策，从而大大加速材料研

发的速度，目前也越来越多地应用于其他各类材料

研发中[29−32]。 
同时，主动学习辅助材料研发中仍然存在一些
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困难亟需克服：1) 主动学习的性能很容易受到策略

和数据的影响，材料的数据集具有多样性，数据量

大小、数据类型等各不相同，很难找到一种策略能

够在每一个数据集中都表现优异，而通过新的实验/
计算测试不同策略的效果会花费较高的成本，如何

低成本地筛选机器学习模型和效用函数的组合非常

重要；2) 主动学习的推荐和标记是一个串行的过

程，推荐过程以及获得标注都需要时间成本，导致

效率变低，如何实现主动学习与标注的交互对主动

学习辅助材料设计的效率提高具有重要的意义。 
志谢：感谢徐洋洋、线跃辉、王博等博士研究生在

本文撰写过程中提供的协助。 
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