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通过机器学习设计新型超导材料 
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摘  要：在常压下寻找新型高温超导材料是物理和材料领域共同关注的热点问题。近年来，机器学习技术和大数据成功地解

决了材料特性与复杂物理因素之间关系建模的难题，在新型材料的优化设计中获得了重要应用。然而利用机器学习在材料数

据库中寻找常规 Bardeen-Cooper-Schrieffer (BCS)超导材料，存在可用数据量少的问题，导致设计出的超导材料种类少，结构

构型单一。结合 BCS 超导理论和半监督学习方法，发展了神经网络模型预测 BCS 超导体。通过充分利用材料数据库中大量

的无标签数据，即未知超导温度但已知电子结构的晶体材料，使得训练出的分类模型准确性达 72%。模型预测出数十种可常

压下存在的新型 BCS 超导材料，其中 B-C 和 B-C-N 体系的超导温度最高可达约 60 K，高于 MgB2 的 39 K 超导纪录。  
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Discovering High-Temperature Conventional Superconductors via Machine Learning 
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Abstract: Searching for high-temperature ambient-pressure superconductors is a challenge in materials science. Machine learning has 
a promising application in materials discovery. A data-driven approach that overcomes low-data limitations by computationally 
inexpensive descriptors based on the Bardeen-Cooper-Schrieffer (BCS) theory and semi-supervised learning was proposed. The 
accuracy of the classification mode is 72%. This approach can screen over 10 000 binary and ternary BCS compounds in the Material 
Project database, thus identifying some promising superconductors at ambient pressure. The compounds in B-C and B-C-N systems 
have a maximum superconducting critical temperature (TC) of 60 K, which is greater than that for MgB2 (i.e., TC=39 K) 
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超导材料由于其在特定温度下呈现出零电阻，

且在一定条件下具有高密度载流能力、完全抗磁性、

Josephson 效应等常规导体不具备的电磁特性，因此

在诸多领域展示出了诱人的应用前景，如医疗领域

的核磁共振成像仪，电气与电子工程领域的大容量

输电电缆和交通领域的高速磁悬浮系统等[1–2]。自

1911 年荷兰物理学家首次发现低温 4.2 K 下金属汞

具有超导电性以来，历代科学家们致力于不断提升

超导的临界温度，同时也在持续探索超导机制。 
1957 年 Bardeen-Cooper-Schrieffer (BCS)超导

理论 [3]的建立揭示了常规超导材料中由电声子耦

合导致超导的微观机制。BCS 理论框架下的第一性

原理计算可以准确地模拟常规超导体的超导转变

温度(TC)，然而，在广袤的材料空间中探索潜在的

高温超导材料十分具有挑战性，发展先进的计算

方法是促进新型超导材料发现的关键[4–5]。 
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近年来，结合第一性原理计算发展起来的晶体

结构搜索方法[6–8]在预测新型高温超导材料方面取

得了突破性进展。例如 2014 年 Li 等利用 CALYPSO
方法预言了硫化氢体系中由压力诱导的高温超导特

性[9]，启发了 Drozdov 等进行实验探索，最终在 155 
GPa 下的该体系中观察到了高达 203 K 的 TC值

[10]。

这一发现不但突破了科学家们基于 BCS 理论提出

的 MacMillan 极限(39 K)[11]，并且打破了非常规超导

材料(铜基和铁基超导体)保持了 10 年之久的高温超

导纪录。 
Liu 和 Peng 等预言了高压 210 GPa 下 LaH10具

有近室温的超导转变温度(274~286 K)[12–13]。2019 年该

理论预言再次被 Drozdov 团队实验验证[14]。现阶段多

种高压氢化物被预言具有极高的超导转变温度[14–17]，

理论上不断刷新着高温超导的纪录，并且理论预言

陆续被实验所证实[18]。然而传统的第一性原理计算

方法模拟 TC，需要耗费大量的计算资源。因而利用

该方法在已知材料数据库中开展高通量计算搜索新

型超导材料仍具有挑战。 
基于大数据的机器学习方法能够独立于材料

的物理机制，仅需基于统计学理论即可构建材料数

据与物性关系，进而加速材料设计[19–20]。近年来，

几种能够预测超导材料 TC 值的机器学习模型被开

发[21–24]。然而，大部分模型选取的模型输入量缺少

超导物理机制指导。例如使用了组成元素的基本性

质，如电负性、元素主族序列，价电子数目等[25]作

为模型的输入量，导致这些模型未能区别具有相同

化学组分的同素异形体结构。另一方向，由于相较

于非常规超导材料，常规 BCS 超导材料的数据量

小，因此模型预言的新型超导材料多为非常规超导

材料。然而，非常规超导材料的超导机制仍不清晰，

其预言的超导特性无法通过理论计算进行验证。Xie
等[26]发展了几种由超导理论驱动的机器学习模型，

准确构建了 TC和与电声耦合强度间的复杂关系。然

而，现有材料数据库中缺少相应的电声耦合数据，

因此该模型仍难以应用于大规模材料搜索。 
BCS 超导理论为选取机器学习模型的输入量提

供了物理指导。根据 BCS 理论，常规超导体与其电

子和声子特性密切相关，而能带结构、电子态密度和

声子结构能够反映这些特性。相较于严格的 TC计算，

上述与超导电性相关的电子和声子性质从计算上更

易获得，理论上可作为良好的模型输入量[27]。 
然而，实验或理论上已知的 BCS 超导体数量有

限，基于小数据集训练准确的机器学习模型具有挑战

性。值得注意的是，尽管已知超导材料的数量有限，

但材料数据库如 Materials Project[28]中存在大量的电子

与声子数据，与超导性质间存在着隐含关系。本工作

将利用半监督学习方法来克服小数据集的问题。近  
年来，半监督学习广泛应用于自然语言处理等复杂问

题[29]。在只有少量标记样本，大部分数据都是无标记

的情况下，可以通过半监督学习方法，基于无标记样

本与标记样本之间的相似度、无标记样本潜在的分布

这 2 个核心思想，对无标记的样本进行标记。超导性

质相近的材料在高维材料相空间中易于聚集，因此考

虑非标签数据，利于模型对材料相空间进行划分。 
利用半监督学习发展了神经网络模型，构建了

材料的电子与声子性质与超导特性间的映射关系。

该模型较传统的监督学习模型而言，在对超导材料

进行分类上具有更高的准确性。继而，利用发展的

模型对 Materials Project 中 10 000 种二元和三元化

合物进行了搜索，并对位列前 20 的化合物进行了第

一性原理计算，获得了 TC，在理论上对它们的超导

性质进行了验证。本模型在多种常压氢化物和碳化

物中寻找到了具有较高 TC (20~60 K)的新材料。选

取 B-C 和 B-C-N 2 类碳化物为例，进一步理论分析

了其高温超导机制。 

1  模型与方法 
1.1  模型输入量 

基于 BCS 理论，选取了一系列表征电子和声子

性质的物理量做为神经网络模型的输入量。具体包

含 3 种不同物理量：Fermi 面处态密度值，约化原

子质量以及 Fermi 面附近的能带值。详述各类输入

量如下： 
1) Fermi 面处态密度值。基于 BCS 理论的

McMillan 公式[30]能够计算传统超导材料的 TC值： 

log
C *

1.04(1 )exp
1.2 1 0.62( )

T
ω λ

λ µ λ
 +

= − 
− + 

       (1) 

其中： logω 是平均声子振动频率； *µ 是 Coulombic 

势；λ是电子声子耦合常数，通常是计算 TC 过程

中计算耗时最久的部分。 
根据 McMillan-Hopfield 表达式[31]，电子声子耦

合 λ具有如下形式： 
2

F
2

( )N E I

M
λ

ω
=                           (2)

其中： F( )N E 是 Fermi 面处的态密度值；M 是原子

质量； 2ω 是声子频率的平均值； I 是电声耦合强

度。由式(1)和式(2)可知：TC与 Fermi 面处态密度
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F( )N E 成正比，因次选取该物理量作为模型的输入

量之一。 
2) 约化原子质量 
根据式(1)，TC与声子频率 logω 相关，然而由于 

声子谱计算较为耗时，这里我们选取化合物组成元 
素的约化质量近似描述 TC与 logω 的关系。以二元化 

合物为例，2 种元素的质量分别记为m 和M ，则约

化质量为 / ( )mM m M+ 。 
3) Fermi 面附近能带值 
材料的能带结构决定了其电学性质，是另一个

表征超导特性的重要物理量。例如，BCS 超导体的

Fermi 面附近通常会出现陡带和平带。其中陡带表

明电子具有较高的电子群速度，而平带意味着将贡

献较大的电子态密度。因而，选取 Fermi 能级附近

5 条能带在各自高对称点上的数值，作为第 3 种模

型输入量描述 TC与能带拓扑结构的关系。 
1.2  半监督学习模型 

模型方面，利用半监督学习方法充分挖掘数据

库中的未标签数据信息，即模型选取的上述输入量

已知，但 TC未知的数据点。从未标签数据中能够获

得 2 类信息：1) 表征超导属性的模型输入量之间是

密切相关的，不可能改变其中一个输入量而不影响

其他输入量，因此，尽管模型不能直接建立未标签

数据的电子结构与 TC间的关系，仍可以起到强化不

同材料的电子结构之间关系的作用，从而提升模型

的准确性；2) 具有相似物性的材料在高维材料相空

间中相距较近，有理由推断在材料相空间中，与已

知超导材料相距越近的材料，具有超导性的可能性

越大。为证明上述推断，利用 t-SNE 方法将高维模

型输入量进行降维处理，发现同类型超导材料在低

维材料相空间中确实发生了聚集(如图 1 所示)。 

2  结果与讨论 
2.1  模型准确性 

基于已知的超导材料数据库 SuperCon 训练了

半监督学习模型，其中标签数据为实验已知的 53
个常规 BCS 超导材料和 42 个非超导材料，非标签

数据为 Material Project 中约 7 000 个二元和三元化

合物。所用模型为 3 层前馈神经网络模型，每层含

有 16 个神经元。所用半监督学习 Mixmactch[32]方法

利用梯度下降法进行模型参数的优化，因而仅针对

神经网络模型有效，该模型能够准确判断材料是否

为 BCS 超导体。图 2 为模型的 Receiver operating 
characteristic curve (ROC)曲线和 Area under the 

curve (AUC)值，同时与监督学习的准确性进行了比

较。通过利用了 Materials project 中 7 224 个未标签

数据，半监督学习的分类准确性高于监督学习 10%，

提升至 72 %。 

 
图 1  低维材料相空间。其中红色和蓝色为标签数据(已知超

导/非超导材料)，灰色为无标签数据(已知电子结构，

未知 TC 的材料) 
Fig. 1  Two-dimensional materials space. Red (known 

superconductors) and blue (known 
non-superconductors) marks represent labeled data, 
grey marks are unlabeled data 

 

图 2  半监督与监督学习的曲线 
Fig. 2  Receiver operating characteristic (ROC) curve of 

semi-supervised learning and supervised learning 
methods 

为了进一步证明该模型预测超导材料的准确

性，利用该模型搜索材料数据库 Materials Project，
并对模型选择出的位列前 20 个可能超导结构进行

了 DFT 计算验证。其中 10 个结构为超导材料，成

功率为 50%，远超于随机搜索的概率。更重要的是，

模型筛选出了若干(如 BC，B2CN，BC7等)超导温度

高于 MgB2 的新超导材料，这些材料不曾被现有机

器学习模型所预言，从而证实了该模型寻找新超导
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材料的有效性。 
2.2  模型预测结果 

利用训练的模型搜索了 Materials Project 中 10 
000 个二元和三元化合物，其中模型在 B-C、B-Si
和 B-C-N 体系中预测了 14 种超导材料，超导温度

在 20 K 和 60 K 之间，且均为常压相结构。这 14 种

结构均具有金刚石结构，BC 和 B2CN 结构如图 3
所示。实验上，在较低浓度的 B 元素掺杂下，金刚

石即表现出 7 K 的超导电性[33–34]。此后，利用晶体

结构搜索和理论模拟，研究人员陆续在其他 B-C 和

B-C-N 化合物中预言了多种超导结构[35–38]。本工作

所设计的机器学习模型，除了准确地预言了理论上

获得的所有超导结构，还在 BC7中预言了新的超导

结构。更重要的是，由于模型避免了耗时的 TC计算，

在计算效率上有了显著的提升，因此能够利用模型

在已知材料数据中开展大规模材料搜索。 

 
图 3  BC 和 B2CN 的晶体结构，均具有相同的金刚石构型 

Fig. 3  Crystal structure of BC and B2CN, adopting the 
structure prototype of diamond. 

2.3  B2CN 的超导性质 
选取 B2CN (空间群：R3m，MP-ID：1008527)

作为 B-C 和 B-C-N 体系的代表结构，进一步分析其

常压下的超导性质，揭示其高温超导的物理机制。

第一性原理计算模拟 B2CN 的 TC高达 57 K。投影声 
子态密度、声子线宽、Eliashberg 谱函数 2 ( ) /Fα ω ω  
和电声耦合参数 ( )λ ω 等超导计算数据如图 4 所示。 

 
图 4  B2CN 结构的投影声子态密度、声子线宽、Eliashberg

谱函数 2 ( ) /Fα ω ω和电声耦合参数 ( )λ ω   
Fig 4  Phonon dispersions, projected phonon density of states, 

Eliashberg spectral function 2 ( ) /Fα ω ω  and electron 
phonon coupling integration of ( )λ ω  of B2CN 

由投影声子态密度可知，B2CN 中 B、C、N 的振动

在中高频区发生耦合，共同贡献了电声耦合强度λ。

模拟 B2CN 的λ值为 1.32，高于 MgB2 的 0.63，因

此 B2CN 的 TC高于 MgB2的 39 K。 

3  结论 
基于半监督学习方法发展了神经网络模型，用

来预测传统 BCS 超导体。利用 BCS 超导理论，选

取了具有丰富物理意义的特征量作为模型的输入

量，合理的物理特征量能够对复杂的材料相空间进

行有效地划分。同时该模型充分利用了材料数据库

中的无标签材料数据，弥补了数据量小的问题，模

型准确性高于监督学习。训练后的模型能够对新材

料的超导特性进行准确判断。进而利用该模型对

Materials Project 材料数据库进行了搜索，在 B-C 和

B-C-N 等体系中预言了新的超导结构，超导温度在

20~60 K 之间。本工作证实了半监督学习在处理已

知材料数据点少这一问题上的有效性，有望广泛应

用于其他新型功能材料的设计。 
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