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基于实验、分子动力学模拟和 QSPR 分析的玻璃力学性能 

机器学习模型 
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摘  要：硅酸盐玻璃被广泛应用于建筑窗户、电子设备、光学器件、核废料处理和日用品等领域。随着科技的发展，当代社

会对新型玻璃材料的性能要求越来越高，其中，力学性能直接影响其使用寿命、安全性和功能性，因而得到了广泛关注。鉴

于玻璃组成的复杂性，传统的试错法已经难以满足新材料的快速开发需求；另一方面，随着计算机技术的不断进步，运用材

料计算方法设计满足应用需求的玻璃组成成为新型玻璃研发的又一选择，并逐渐在新型玻璃材料的快速迭代中起到越来越关

键的作用。本文围绕多组分硅酸盐玻璃，以力学性能为主要目标，结合实验数据、分子动力学模拟和定量结构性能关系分析

法，构建了 3 种机器学习预测模型：1) 基于实验测得数据的玻璃密度预测模型；2) 基于实验密度数据，运用分子动力学模

拟计算获得性能数据所构建的玻璃杨氏模量预测模型；3) 以少量实验数据为基础，运用 QSPR 方法进行数据增强采样所构建

的玻璃硬度预测模型。通过实验制备和测试，进一步验证模型预测所得玻璃组成的相关性能，证明了模型预测的有效性。这

为基于机器学习的玻璃性能预测提供了新思路，有助于加快新型高性能玻璃的研发进程。 
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硅酸盐玻璃因其优异的物理化学性能，被广

泛应用于炊具制造、实验室仪器、建筑幕墙、电

子设备显示器、生物医学器械和核废料固化处理

等领域[1–2]。提高玻璃的机械性能对于应对能源、

通信和基础设施领域的重大挑战至关重要[3]。特别

是，玻璃的刚度(如杨氏模量 E)在柔性基板、显示

器、光纤、建筑玻璃、超硬复合材料、手术设备或

轻质建筑材料的加工中起着关键作用[3–6]。因此，

开发具有可调控机械性能的新型玻璃体系已成为

重要研究方向[7–8]。玻璃是亚稳态的，若从液态冷

却得足够快，其几乎可以包含元素周期表中的所有

元素[9]。目前，可能的玻璃组合物总数约为 1052，

且只有一小部分的玻璃组成被探索过[9]。玻璃的巨

大组成范围为组分调整带来无限可能，这为开发具

有特定性能的新材料带来了极大挑战。同时，采用

传统的试错法开发新材料实验周期长，易受环境因

素影响，效率大大降低。新玻璃的设计需要优化组

成，降低研究成本，确保可加工性[10]。 
随着计算机技术的不断发展，通过材料计算模

拟开发具有预测能力的精确性能模型已成为必要。

玻璃材料的建模方法包括基于经验到基于理论的

多种方法[11]，偏经验的模型有基于统计建模的逆向

蒙特卡罗(Reverse Monte Carlo)方法、拓扑约束理

论、有限元分析、数据驱动的机器学习方法等，偏

理论的模型有分子动力学(MD)模拟、Metropolis 方
法、密度泛函理论等。其中定量结构–性能关系

(QSPR)分析法是一种极具应用前景的方法，其可以

关联玻璃的结构与性能，并表现出对未知的玻璃性

能良好的预测性，从而加速对目标性能的玻璃设

计。QSPR 分析中的结构信息可以来自实验表征或

计算模拟，但有很多研究表明结合分子动力学模拟

的 QSPR 分析更具有优势[12–14]。分子动力学模拟可 
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以模拟材料的微观结构并提取复杂的结构信息，以

便关联玻璃性能，为玻璃性能的预测提供支撑。早

在 20 世纪 80 年代，Thomas F. Soules 等人便已经

开始借助分子动力学模拟对玻璃的弹性模量进行模

拟计算，不过当时他们通过计算所得的弹性模量比实

验值高了一个数量级[15]。随着算法优化和计算能力

的提升，Yuan 等利用 BKS 势函数研究了块体石英玻

璃的弹性行为，得到的弹性模量约为 85 GPa，高于

实验值 75 GPa[16]。Lu 等的研究表明，ZrO2 掺杂的

钠钙硼硅酸盐和钙铝硅酸盐玻璃的弹性模量可以

通过基于 MD 的 QSPR 分析进行预测[17]。目前，

基于 MD 的 QSPR 分析已经成功应用于多种玻璃性

能，包括密度、热膨胀系数、杨氏模量、硬度、玻

璃的初始溶解速率等[12,17–19]。然而，目前的 QSPR
研究多聚焦于小范围玻璃组成的精准预测，对于多

系列的大数据拟合效果欠佳。 
近年来，机器学习(ML)方法的引入为预测玻璃

的性能提供了全新视角[20–22]。与基于物理的模型相

比，基于 ML 的模型依赖从现有数据库中“学习”，

将玻璃数据与合成参数建立关系从而生成预测模

型。目前这种方法已经应用于玻璃材料中[4,11,23–24]，

用于预测机械性能[24–25]、溶解动力学[20,26–28]、光学

性能[29–31]、玻璃的形成能力[32]等，显示了 ML 方法

在设计高级玻璃材料中潜在的应用前景。Yang 等利

用高通量分子动力学模拟和基于不同模型的机器

学习方法来预测硅酸盐玻璃的杨氏模量，结果表明

神经网络模型在预测杨氏模量的非线性变化精度

上表现最佳[24]。Bishnoi 等则发现基于稀疏数据集

预测硅酸盐玻璃的杨氏模量中，高斯过程回归明显

优于神经网络[25]。此外，Hu 等通过对多种钙铝硅

酸盐玻璃体系进行大规模的分子动力学模拟，证明

了随机森林模型是弹性常数预测的有效工具，其预

测结果与分子动力学模拟结果具有高度一致性[33]。

Du 等也通过结合机器学习和高通量分子动力学模

拟，有效预测了钙铝硅玻璃的机械性能，并揭示成

分和制备条件对性能的影响[34]。Liu 等对玻璃领域

中使用的机器学习算法进行了综述[35]。尽管许多机

器学习算法可以达到高精度，但模型的性能在很大

程度上依赖于数据，其对数据的要求包括可用(易于

获取)、完整(参数范围大)、一致性(用相同的测试方

案获得)、准确(避免“垃圾进，垃圾出”模式)，以

及代表性(数据集需要提供足够的信息来训练模

型)。虽然已经有了一些关于玻璃性能的数据库[36]，

但是玻璃的生产条件或测试方式的不一致可能会

使其直接用作机器学习方法的训练集成为挑战，

需要在数据清理和无偏离群值检测方面做出一些

努力。 
应用机器学习预测材料性能通常需要大量的

高质量数据进行训练，这对数据集要求较高。本研

究为加快设计具有目标力学性能要求的玻璃配方，

针对不同的玻璃性能(密度、杨氏模量、硬度)构建

了 3 个机器学习模型，其中数据集分别源于

SciGlass 数据库、MD 模拟、QSPR 模型。其中

SciGlass 数据库拥有 40 多万种玻璃及其相应的物

理和化学性能，在玻璃界得到广泛使用[37]。然而，

该数据库的开发和维护在 2013 年左右停止，最终

版本在 GitHub 上开源共享。Cassar 开发了一个

Python 模块 PyGlass 用于访问 SciGlass 的数据，

并为许多玻璃性能构建预测 ML 模型[38]。文章主

要由以下几个部分组成：研究方法包括对分子动

力学模拟方法、QSPR 分析方法、机器学习算法及

实验方法的详细介绍；结果与讨论部分包括对

玻璃样品数据集的分析、机器学习模型预测性

能的分析以及机器学习模型的可解释性；最后得

出结论。 

1  研究方法 
1.1  分子动力学模拟 

采用 LAMMPS 软件对由 SciGlass 数据库筛选

得到的六元硅酸盐玻璃 (SiO2-B2O3-Al2O3-MgO- 
CaO-Na2O)进行分子动力学模拟[38–39]。为准确描述

硼硅酸盐玻璃体系的网络结构，本研究选用了 Teter
势函数[40–41]。与其他势函数相比，Teter 势在描述

硼在多组分玻璃网络结构特点方面，特别是硼硅酸

盐玻璃中关键的硼配位数转变具有明显优势[42]，因

而更适合研究本文中的玻璃体系。此外，其也被广

泛应用于多个玻璃体系，包括硅酸钠玻璃[43–44]、磷

酸盐玻璃[14,45]等。该势函数包含长程库伦项和短程

Buckingham 项： 
2
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式中：0 为真空介电常数；e 为单电子电荷；rij 为

粒子对 i 和 j 的原子间距离；Zi 和 Zj 表示离子的偏

电荷；Aij、 ij 和 Cij 值是 Buckingham 项的拟合参数。

后续修正了近距离内粒子对的势能表达： 
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其中 Bij，Dij、和 n 是拟合参数。相关势函数的参数
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列于表 1。玻璃的熔融淬火过程与我们以往的研究

相同[14]。玻璃的初始结构基于实验密度随机生成，

原子数约 6000 个。模拟过程包括：系统先在 0 K
下进行能量最小化，300 K 下弛豫后升温至 6000 K

完全熔融，之后以 2.5 K/ps 的速率冷却至 300 K，

最终分别在 NPT、NVT 及 NVE 系综下进行弛豫。

对于室温弛豫的最后 100 ps，每 50 步记录 1 次信

息，用于获得模拟玻璃的结构信息[46]。 

表 1  Buckingham 势的参数[40,42,47] 
Table 1  Parameters for the Buckingham potential[40,42,47] 

Pairs Aij/eV ijÅ Cij/(eV·Å6) Bij nij Dij 

Si2.4–O–1.2 13 702.905 0.193 817 54.681 28.9489 3.9329 –3.0565 

B1.8–O–1.2 13 441.648 0.171 271 28.500 13.2985 4.3014 –2.5465 

Al1.8–O–1.2 12 201.417 0.195 628 31.997 51.7248 3.1794 –10.1935 

Mg1.2–O–1.2 7063.490 0.210 901 19.210 54.0765 2.8416 –11.6575 

Ca1.2–O–1.2 7747.183 0.252 623 93.109 74.7448 3.1676 –3.9866 

Na0.6–O–1.2 4383.756 0.243 838 30.700 48.2619 2.8938 –4.7252 

O–1.2–O–1.2 2029.220 0.343 645 192.580 46.3392 3.4243 –0.3275 

 
通过分子动力学模拟可以计算得到多种玻璃

的力学性能，包括体积模量、剪切模量、杨氏模量

以及泊松比，具体方法如下。作为一种描述材料刚

度的重要方式，弹性常数矩阵通常可以通过分析变

形过程应力张量和应变张量之间的关系来求解，该

关系可表示为： 
*ij ijkl klS C   (3) 

其中：Sij 为对称应力张量元素；Cijkl 是 4 阶弹性常 
数； kl 是对称应变张量元素。由于材料的对称性， 
独立的弹性常数可减少至 21 个。利用 LAMMPS 软

件从 6 个方向(x, y, z, xy, yz, xz)对熔融–淬火过程得

到的最终玻璃结构施加形变，并采用零能量最小化

方法计算应力响应来求解弹性常数矩阵。使用 Hill
方法[48]来计算弹性模量，即对 Voigt 和 Reuss 近似

模型的结果取几何平均值。在 Voigt 和 Reuss 近似

下的体积模量可表示为式(4)和式(5)： 
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剪切模量可表示为式(6)和式(7)： 
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杨氏模量 E 和泊松比 ν可通过式（5）和式（6）
代入体积模量和剪切模量得到： 
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1.2  QSPR 分析 
QSPR 理论结构描述符最早由 Lusvardi 等[18]提

出，用于氟磷硅酸盐体系的 Tg 和化学稳定性预测。

Lu 等[12]采用单键键强等对原有结构描述符中能量

描述项进行了优化，并成功应用于多种氧化物玻璃

体系，结果的拟合度和模型预测准确度较好。但现

有的 QSPR 方法受到实验能量数据不完备的限制，

其应用范围有一定的局限性，例如，现有单键键强

参数体系缺少五配位 Al—O 的单键键强数据。相比

于基于传统键强参数的 QSPR 模型，基于电负性的

QSPR 模型的优势包括其可以覆盖大多数元素、实

现最小化实验输入以及兼容同一体系不同成分含

量的玻璃系列[49]。因此，采用 Tantardini 等[50]的电

负性表示的能量项替代传统的能量项。描述符主要

包含组成、结构以及电负性表示的能量项。鉴于玻

璃的硬度与键强、网络连通性相关，额外的修饰体

会导致玻璃网络解聚，从而影响硬度。因此 NM 与

硬度呈现负相关，且选取 Qn 结构与硬度关联。所

用的理论结构描述符如下所示： 
formers 2

net XO
M

1 n
X

F Q n
N

   (10) 

其中：NM 是玻璃网络修饰体(Mg、Ca、Na)的总原 
子数， XO 是元素 X 和 O 的电负性差值， 2

XO 在

数值上等于离子稳定能[51]。 nQ n 代表玻璃中的桥 
氧数量。 



第 53 卷第 10 期 严静萍 等：基于实验、分子动力学模拟和 QSPR 分析的玻璃力学性能机器学习模型 · 2811 · 
 

 

为构建硬度相关的 QSPR 模型，从 SciGlass
数据库中筛选得到了 43个硼硅酸盐玻璃组成及相

应的密度和硬度数据，实现玻璃组成–模拟结构–
实验性能的关联。由该 QSPR 模型进行增强数据

采样，即进一步预测了 50 个玻璃组成的硬度值，

最后结合实验数据和预测数据(共 93 个数据)构建

了机器学习的训练数据库。利用 QSPR 模型进行

数据增强，可实现同类数据的快速生成，弥补传

统数据库中实验数据量不足、质量参差以及采集

周期长等问题，有效提高后续机器学习建模的准

确性与可靠性。 
1.3  机器学习算法 

图 1 为机器学习驱动的玻璃性能模型构建流

程图。构建了关于硅酸盐玻璃的密度、杨氏模量

以及硬度的机器学习模型，数据来源于 SciGlass
数据库筛选得到的 425 个硅酸盐玻璃密度和 43 个

硬度值、MD 模拟得到的 425 个杨氏模量值以及

QSPR 模型预测得到的 50 个硬度值。SciGlass 数

据库提供了本研究中使用的密度和部分硬度数

据，该数据库在 GitHub 存储库中对外开放[52]。主

要针对六元硼硅酸盐玻璃(SiO2-B2O3-Al2O3-MgO- 
CaO-Na2O)，组成筛选条件为形成体含量(摩尔分

数)总和大于 50%，各修饰体含量小于 50%。该

筛选条件有助于得到具有稳定网络结构的玻璃

组成，同时可以避免极端组成对模型的干扰。获

得初始玻璃数据集后进一步开展数据清洗，删除

极值与重复的数据，并进一步对氧化物组成进行

归一化处理。 
 

 
 

图 1  机器学习驱动的玻璃性能模型构建流程 
Fig. 1  Process of constructing the machine learning model of glass properties 

 
采 用 多 层 神 经 网 络 (Multilayer Perceptron, 

MLP)来建立硅酸盐玻璃组成与其物理性能(密度、

杨氏模量、硬度)之间的映射关系。神经网络由一个

输入层、若干隐藏层和一个输出层组成，且各层神

经元通过加权连接[53]。每个模型以氧化物的摩尔百

分比作为输入变量，输出性能数据。隐藏层中的每

个神经元通过 ReLU 激活函数引入非线性，使模型

能够拟合复杂的非线性关系。输出层使用线性激活

函数，预测玻璃的性能。Keras 框架具有简洁易用、

高度模块化、支持快速构建和调试神经网络模型，

且可与 TensorFlow 无缝集成的优势[54]，因此采用

Keras 框架构建和训练模型。在模型训练过程中，

鉴于数据量有限，按照 9:1 的比例将自建的数据集

划分为训练集和测试集[55,56]。该划分方式在保证训

练样本充分性的同时，也保留了足够的测试数据用

于评估模型的泛化能力。此外，以均方误差(Mean 
Squared Error, MSE)和决定系数(R2)作为所得模型

的评估指标，其定义分别为： 

 2

1
ˆ1MSE

n

i i
i

y y
n 

   (11) 
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其中：yi 为实验值； iy 为实验平均值； ˆiy 为模型预 
测值。训练过程基于反向传播算法(Back Propagation)
和 Adam 优化器，dropout 率为 0.2。采用随机搜索

进行超参数优化，针对神经网络模型设定的超参数

搜索空间如下：隐藏层数(2～10 层)、每层神经元

数(10，16，32)。在设定的搜索空间内，随机采样

20 组超参数组合，基于均方误差(MSE)进行评估，

以获得最优模型。最终确定模型的输入层后接 7 个

隐藏层，每层包含 10 个神经元，训练 5000 次。之

后利用训练完成的模型预测玻璃的密度、杨氏模量

和硬度，并对预测得到的 9 个配方进行实验验证。

玻璃的详细组成、性能及预测的玻璃配方参看补充

信息。此外，结合 SHAP 解释结果，反馈修正预测

模型，构成一个数据–模型–实验三位一体的闭环。 
1.4  实验 

采用传统的熔融冷却法对机器学习预测的玻

璃样品进行制备。所有实验制备的玻璃样品均由其

组成中相应元素的氧化物、碳酸盐、氢氧化物等作

为原料。称取原料共计 40 g，将原料充分混合后，

在空气气氛下置于 1450 ℃刚玉坩埚中熔融 3 h，中
途偶尔加以搅拌以帮助样品完全熔融，之后将玻璃

液倒在铁板模具上冷凝成型，快速放入退火炉中于

590 ℃进行退火。 
对退火后的玻璃进行进一步的性能测试，包括密

度、杨氏模量值以及硬度。玻璃的密度基于阿基米德

排水法原理，采用日本 ALFA MIRAGE SD-200L 型

电子固体密度计进行测试。玻璃的杨氏模量采用瑞

泰克公司的 TECLAB UMS-200 型杨氏测量仪，通

过超声波测声速法进行测量，其中纵波和横波探头

的频率分别为 5 MHz 和 5 MHz，为避免超声波在空

气中传播，需在样品和探头间填充耦合剂[57]。相较

于传统的静态或动态测试方法，超声波法在精度与

重复性方面具有更大优势。玻璃的泊松比 v、剪切

模量G 和杨氏模量 E 分别可以由以下公式得到： 

2 2
l t

2 2
l t

1
2

c c
v

c c

   
 


 (13) 

2
tG c  (14) 

 2 1E G v   (15) 
其中：cl 和 ct 分别代表纵波和横波声速；表示玻璃

的密度，杨氏模量的测试误差在±1%左右。玻璃的硬

度采用日本 Future Tech 公司的 FM-800 型数字显微

硬度计进行测试，测试载荷 100 g，持续 10 s。为减

小误差，每个样品测量 5 个点，取平均值得到维氏硬

度 Hv值。 

2  结果与讨论 
2.1  玻璃样品数据集的数据组成 

图 2 为玻璃的密度、杨氏模量及硬度数据集中

组成和性能的分布情况，为后续分析提供了直观依

据。其中，玻璃的密度数据集源于 SciGlass 数据库，

经过筛选后得到 425 组六元硼硅酸盐玻璃组成以及

其对应的密度数据。同时，以这些数据作为 MD 模

拟的输入，通过计算得到相应玻璃组成的杨氏模量

值，并建立了杨氏模量数据集。玻璃的密度和杨氏

模量数据集的组成范围相同，涵盖了二氧化硅含量

40～90% (摩尔分数，下同)，硼铝氧化物含量 0～
40%，修饰体含量 0～40%。玻璃的性能主要集中

于三元图的右下角。在密度数据集中，玻璃密度分

布在 2.3～2.8 g/cm3，集中于 2.4～2.6 g/cm3，约占

数据集的 78%。由图 2a 可以看出，低氧化硅、高

修饰体氧化物含量的玻璃密度较高，反之玻璃密度

较低。而杨氏模量数据集中，玻璃的杨氏模量主要

集中在 82～115 GPa，且高氧化硅含量玻璃组成的

杨氏模量相对较高。 
玻璃的硬度数据集共包含 93 组数据，主要由

两部分组成：第一部分是由 SciGlass 数据库筛选得

到的 43 组六元硼硅酸盐玻璃组成及硬度数据，并

结合 MD 模拟所得结构构建 QSPR 模型；第二部分

是运用所建立的 QSPR 模型预测得到的 50 组数据，

为后续机器学习模型的建立提供了数据，以便提高

模型的泛化能力和预测准确性。以往的很多工作已

经证实了由 MD 模拟的玻璃结构与实验结果吻合，

验证了 MD 模拟在描述玻璃微观结构方面的可靠

性[14,58,59]。在这项工作中，选择 Qn 结构作为 QSPR
建模的结构输入，将模拟结构和实验性能相关联，

建立硬度相关的 QSPR 模型，如图 3 所示。模型显

示硬度与构建的 Fnet 描述符之间具有良好的线性关

系，R2 值大于 0.80，表明该模型具有较好的拟合能

力和预测能力。硬度数据集的玻璃组成中，二氧化

硅含量 45%～80%，硼铝氧化物含量 3%～28%，修

饰体氧化物含量9%～30%，硬度值分布在5～7 GPa。
相比于实验获得的数据，应用基于 MD 模拟的

QSPR 方法得到的预测数据不仅可以减少实验工作
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量，降低研究成本，同时能保证数据的同源性和一

致性，避免因实验条件变化引起的误差，从而提高

后续机器学习模型的稳定性。 
2.2  机器学习模型预测准确性分析 

构建了 3 个机器学习模型，分别关联硅酸盐玻璃

的密度、杨氏模量及硬度性能。这 3 个机器学习模型

的数据集来源各不相同，密度数据源于 SciGlass 数

据库，杨氏模量数据源于分子动力学模拟，硬度数

据使用了 QSPR 模型进行数据增强。如图 4 所示是

机器学习模型的预测结果，3 个模型的 R2 值表现出

明显的差距，其中密度相关的机器学习模型 R2 值最

低，测试集 R2 值仅为 0.300，MSE 值为 0.01。 

 

 
(a) (b) (c) 

 

 
(d) (e) (f) 

图 2  玻璃数据集中组成和性能的分布情况：(a, d)密度数据集、(b, e)杨氏模量数据集以及(c, f)硬度数据集。(d～f)中的折线

表示数据占比 
Fig. 2  Distribution of composition and properties in the glass dataset: (a, d) density, (b, e) Young’s modulus and (c, f) hardness. The 

line-symbol curves in (d–f) represent the percentages of the species in each dataset 
 

(a) 
 

(b) 

图 3  关于硅酸盐玻璃硬度的(a) QSPR 模型及(b)组成分布，其中红球表示实验值，蓝球表示 QSPR 模型预测值 
Fig. 3  (a) QSPR model and (b) composition distribution for the hardness of silicate glasses, where red spheres represent 

experimental values and blue spheres represent predicted values 
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利用 SciGlass 数据库，可以实现玻璃组成以及目标

性能的快速获取，但不同制备条件、冷却方法、玻

璃组成挥发性、气泡含量、测试人员及方法等因素

的影响，导致数据质量不一，玻璃制备方法和性能

测试的多样性可能是密度预测机器学习模型 R2 不

高的原因之一，因而降低了模型的稳定性和预测准

确性。分子动力学模拟可以很好地保证数据的同源

性，且相对实验来说，可以快速地为机器学习模型 
 

 
(a) Density 

 
(b) Young’s modulus 

 
(c) Hardness 

图 4  不同性能的机器学习模型的预测结果 
Fig. 4  Predicted results of machine learning models for 

different properties 

积累数据，同时达到一定的 R2 值。杨氏模量相关的

机器学习模型 R2 可以达到 0.7，而 MSE 值为 15.35，
误差值较高。尽管 MD 能够模拟含有多组分氧化物

玻璃，然而用相同的模拟过程生成数千或上万个玻

璃的 MD 模拟结构仍需要大量的计算资源，特别是

模拟的玻璃尺寸和冷却速率对最终模拟结构会产

生影响[60]。此外，通过 MD 模拟很难准确获得玻璃

所有的性能，而 QSPR 方法可以实现基于少量数据

的大量同源数据的快速预测，从而实现数据增强采

样的作用，为机器学习积累数据。如图 4c 所示，

硬度相关的机器学习模型 R2 大于 0.95，且 MSE 值

为 0.01。本工作中的硬度数据 46.24%源于 SciGlass，
剩余 53.76%源于 QSPR 模型预测。QSPR 模型中结

构特征的引入可以提高模型的可解释性，克服传统

机器学习模型仅使用化学组成作为模型特征的局

限性。 
由上述 3 个机器学习模型进行性能预测，选取

9 个玻璃配方进行实验验证，结果如表 2 所示。预

测配方详见补充材料 S3，配方中的 SiO2 控制在

40～60 mol%左右以便于实验制备玻璃。尽管密度

相关的 ML 模型的 R2 并不高，但其仍然表现出较好

的预测性，最高的相对误差(Exp3)仅 2.67%，最低

的相对误差 0.28%。杨氏模量相关的 ML 模型的预

测值几乎高于实验值 10～15 GPa，相对误差值大多

在 10%～20%之间。其中，实验测量误差为±1% (约
1 Ga)，而模拟误差约为 10 GPa。由文献可知，模

拟所得的玻璃杨氏模量值通常受到经验势的影响，

BKS 势和 Teter 势函数模拟的结果与实验相比，通

常高约 10～15 GPa [16,46]。因此，ML 模型预测值偏

高主要源于经验势函数导致的模拟偏差，但总体而

言，模拟产生的数据一致性较好，可用于 ML 模型

的构建。然而也有个别相对误差较小，例如 Exp6
样品的相对误差仅为 1.92%。硬度相关的模型的预

测值与实验值相差 0.05～0.4 GPa，相对误差为

1%～6%。其中一部分误差来源于仪器测试误差，

约 0.049 GPa，另一部分误差可能来源于 MD 模拟

计算的玻璃结构，如模拟得到的 Al 几乎为四配位，

与实际情况存在差异，这主要是由于经验势函数的

限制。综上所述，本工作构建的 3 个机器学习模型

均表现出了一定的性能预测性且偏差在可接受范

围内。如果没有充足的高质量实验数据作为训练

集，那么利用 MD 模拟和 QSPR 模型无疑是一种较

好的选择。未来研究可以通过多种措施来进一步提

高模型预测准确性，包括：优化势函数参数，使其
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更适配六元硼硅酸盐体系；采用更大体系尺寸，提

升模拟的准确性；增加误差传播分析，更准确量化

各误差源的贡献。 
2.3  机器学习模型的可解释性 

机器学习模型，特别是基于神经网络的模型，

因其大量的层和参数通常被视为“黑盒”，难以直

接理解其内部决策机制。此外，机器学习模型在训

练过程中依赖有限的实验数据，并且涉及非线性函

数的拟合，这进一步增加了其结果的解释难度。这

些挑战凸显了对透明和可解释的机器学习模型的

需求，以促进机器学习方法在玻璃材料设计中的解

释和应用。SHAP(SHapley Additive exPlanations)分
析是一种基于合作博弈论的方法，能够为机器学习

模型提供解释[61]。SHAP 值衡量每个特征在预测中

的边际贡献，考虑了特征的个体效应以及其与其他

特征的交互作用。相比于传统的特征重要性评估方

法，如排列特征重要性(FIP)[62]，SHAP 分析提供了

更有细粒度的解释，使得研究者能够更直观地理解

特征如何影响预测结果。 
在本研究的玻璃材料性能预测中，SHAP 分析

被用于探究不同氧化物对密度、杨氏模量及硬度的

影响。图 5 是相关性能预测模型的 SHAP 分析蜂群 

表 2  3 个 ML 模型的预测配方验证结果 
Table 2  Predictive recipe validation results for three ML models 

Glass 
Density Young’s modulus Hardness 

Pred./(g·cm–3) Exp./(g·cm–3) Rel. Err./% Pred./GPa Exp./GPa Rel. Err./% Pred./GPa Exp./GPa Rel. Err./% 

Exp1 2.57 2.58 0.28 95.85 83.67 14.55 6.38 6.50 1.92 

Exp2 2.57 2.59 0.75 96.97 86.33 12.32 6.42 6.63 3.12 

Exp3 2.57 2.53 1.61 92.42 79.63 16.06 6.68 6.33 5.52 

Exp4 2.41 2.44 1.18 94.76 79.47 19.23 5.87 5.73 2.50 

Exp5 2.60 2.62 0.90 94.57 85.93 10.18 6.34 6.47 1.97 

Exp6 2.61 2.68 2.67 94.71 96.56 1.92 6.81 7.07 3.62 

Exp7 2.55 2.53 0.78 95.6 83.68 14.25 5.99 6.38 6.11 

Exp8 2.53 2.52 0.53 90.84 79.18 14.73 6.01 6.34 5.20 

Exp9 2.45 2.49 1.74 87.33 76.04 14.85 5.99 6.05 1.03 
 

(a) (b) 

 
(c) 

图 5  ML 模型的 SHAP 分析蜂群图，其中关联的玻璃性能分别为(a)密度、(b)杨氏模量和(c)硬度 
Fig. 5  Beeswarm plots of SHAP values for (a) density, (b) Young’s modulus, and (c) hardness 
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图，不仅能够提供整体上的特征重要性排名，还能

具体到每个样本，揭示其对模型输出的正向或负向

贡献。在蜂群图的左侧，氧化物根据 SHAP 值的平

均绝对值进行了重要性排序。图中水平轴上的有色

点代表包含该氧化物的一个玻璃样本，而点的颜色

反映该氧化物在样本中的含量，随着右侧色标中的

冷色到暖色，对应氧化物含量由低到高。点在 x 轴

的位置则表示该氧化物在样本中的 SHAP 值，具有

相同 SHAP 值的点在垂直方向堆叠。如图 5a 所示，

硅酸盐玻璃的密度受 Na2O、Al2O3、B2O3 的影响较

大。作为修饰体的 Na2O 和 MgO 含量的增加会导致

玻璃网络解聚从而引起密度降低，而 CaO 则表现出

一定的两面性。Al2O3 的加入会使得玻璃结构发生

交联，致使网络更加致密。SiO2 和 B2O3 的增加会

导致硅酸盐玻璃的密度降低，这是因为大量的形成

体在玻璃中形成网络聚合，玻璃的空隙增多，自由

体积增加，从而导致玻璃密度降低[63]。对于杨氏模

量而言，SiO2 和 Al2O3 的增加通常会增强玻璃的杨

氏模量。这是因为[AlO₄]结构能够连接[SiO₄]单元及

网络外体，提高其刚性。然而，B2O3 作为网络形成

体并未表现出显著的正向关联性，这与先前研究[64]

的结果相符。据报道，在硅酸钙玻璃中，SiO2、B2O3

和 Al2O3 的共同作用可能导致杨氏模量的非单调变

化。此外，Na2O 的增加会降低玻璃的杨氏模量，

而具有高阳离子场强的 MgO 则对杨氏模量表现出

正向影响。值得注意的是，CaO 对杨氏模量的影响

与其对密度的影响类似，呈现出双重作用。图 5c
表明，Na2O、CaO 和 MgO 含量的增加均会降低玻

璃的硬度，而 SiO2、Al2O3 和 B2O3 含量的增加则会

增强玻璃的硬度。这一现象可由刚性理论解释：玻

璃的硬度与其网络的拓扑约束数量成正比，严格来

说，是与单位体积内的角约束数量成正比，而非与

每个原子的约束总数成正比[65]。 

3  结论 
建立了包含不同来源的玻璃性能数据集，数据

包括 SciGlass 数据库提供的 425 个玻璃实验密度值

和 43 个实验硬度值、MD 模拟计算得到的 425 个杨

氏模量值以及 QSPR 模型预测的 50 个硬度值。基

于上述数据集，分别构建了基于实验测试结果、基

于计算模拟结果、基于 QSPR 数据增强的 3 种机

器学习预测模型。基于以上 3 个模型预测出 9 个配

方并进行了 3 个性能(密度、杨氏模量和硬度)的实

验验证，相对误差较小(其中，杨氏模量模型考虑了

模拟结果带来的误差影响)，预测结果较为理想。随

着机器学习方法的兴起，数据质量对于模型预测准

确性的影响非常重要。本工作在获取实验数据的基

础上，通过 MD 模拟方法获取同源性的玻璃性能数

据，基于 QSPR 方法实现快速的数据增强采样，打

破了传统数据库构建过程中实验数据参差不齐、数

据量获取慢等局限，为实现数据驱动的玻璃材料研

究新范式提供了新的思路。 
(第二十七届中国科协年会学术论文) 
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Extended Abstract 
Introduction  Silicate glass is a versatile material widely used in architectural windows, electronics, optics, and nuclear waste 
storage. As science and technology advance, demand grows for high-performance glass materials. The mechanical properties, which 
directly impact service life, safety, and functionality, have attracted much attention. Conventional glass development relies on 
empirical experience and trial-and-error methods, which are slow and limited in scope. In addition, the amorphous nature and broad 
compositional range of glass materials make designing tailored materials challenging, requiring composition optimization, cost 
reduction, and process assurance. Recent advancements on computational modeling, machine learning (ML), and materials 
informatics offer promising solutions. ML models can predict glass properties and accelerate the discovery of high-performance 
compositions via leveraging high-dimensional compositional data and integrating computational and experimental insights. However, 
ML effectiveness depends on dataset quality—availability, completeness, consistency, accuracy, and representativeness. In this work, 
three ML-based models were constructed from three distinct sources, and datasets were sourced from SciGlass (density), molecular 
dynamics simulations (Young’s modulus), and a QSPR model (hardness). This approach could provide an innovative dataset 
construction strategy for advancing glass composition design. 

Methods  In this study, ML models were developed to predict the density, Young’s modulus, and hardness of silicate glasses. The 
dataset comprised 425 density values and 43 hardness values selected from the SciGlass database, 425 Young’s modulus values 
obtained through MD simulations, and 50 hardness values predicted using a QSPR model. In the MD simulations, the Teter potential 
was employed, while the QSPR modeling incorporated descriptors was related to electronegativity. This work focused on 
six-component borosilicate glasses composed of SiO2-B2O3-Al2O3-MgO-CaO-Na2O. For initial data collection, a data preprocessing 
step was conducted, which included outlier removal, elimination of duplicate entries, and normalization of the compositional 
variables. A multilayer perceptron (MLP) neural network was used to model the relationship between glass composition and 
properties. The neural network architecture consisted of an input layer, several hidden layers, and an output layer, with weighted 
connections between neurons. The input features were the molar percentages of the oxide components, while the outputs were the 
corresponding physical properties. Non-linearity was introduced through the use of the rectified linear unit (ReLU) activation function 
in the hidden layers, enabling the model to capture complex nonlinear relationships. The output layer used a linear activation function 
to provide direct predictions of glass properties. To train and validate the models, the dataset was split into training and test sets in a 
ratio of 9:1. This partitioning ensured sufficient training data, while reserving a subset for independent evaluation of model 
generalization. Model performance was assessed using mean squared error (MSE) and the coefficient of determination (R²). The 
trained models were subsequently used to predict the density, Young’s modulus, and hardness of silicate glasses. Finally, nine 
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formulations and corresponding properties were predicted from the models and experimentally verified. 

Results and discussion  The compositions of the dataset are widely distributed. The density of the glass varies between 2.3 g/cm3 
and 2.8 g/cm3, Young’s modulus is primarily distributed between 82 GPa and 115 GPa, and hardness values range from 5.0 GPa to 7.0 
GPa. The QSPR model related to hardness demonstrates a good linear correlation between hardness and the Fnet descriptor, with the 
R² value of greater than 0.80, indicating good model fitting and predictive performance. In this study, three ML models are developed 
to predict the density, Young’s modulus, and hardness of silicate glasses. The R² values of the models show clear differences. The 
density-related model shows a relatively low predictive accuracy, with an R² of only 0.30 on the test set, the model for Young’s 
modulus achieves an R² of approximately 0.70 and the hardness-related model exhibits the maximum performance, with R² of > 0.95. 
However, the predictive accuracy of all three models was satisfactory. The maximum relative error for density prediction is only 
2.67%. The predictions of Young’s modulus are overestimated by approximately 10 GPa, mainly due to the limitations associated with 
empirical interatomic potentials. The prediction error for hardness ranges from approximately 0.05 GPa to 0.40 GPa. The SHAP 
analysis is further used to investigate the contributions of individual oxide components to the properties. The results reveal that SiO2 
and Al2O3 contents positively affect both Young’s modulus and hardness, while Na2O negatively affects the glass density. As a result, 
the use of MD simulations and QSPR method represents a promising alternative in the absence of abundant high-quality experimental 
data for model training.  
Conclusions  This study presented a comprehensive, multi-source modeling framework for predicting the mechanical properties of 
silicate glasses by integrating experimental data, MD simulations, and QSPR-based data augmentation. A total of 425 experimental 
density values, 425 MD-derived Young’s modulus values, and 93 hardness values (43 experimental, 50 QSPR-predicted) were used to 
train three distinct ML models. Nine formulations were predicted and experimentally verified for three properties (i.e., density, 
Young’s modulus and hardness) based on the three models above. The experimental results exhibited small relative errors, indicating 
a reasonable agreement with model predictions. The results of Young's modulus took into account the effect of errors introduced by 
simulation. The data quality could become a critical factor affecting the accuracy of predictive models as using ML method. This 
work incorporated homologous glass property data obtained from MD simulations and employed QSPR method for rapid data 
augmentation based on experimentally acquired data. This strategy could address the limitations commonly encountered in 
conventional database construction, including inconsistent data quality and slow acquisition of experimental measurements. It could 
provide a novel approach toward establishing a data-driven paradigm for glass materials research. 
 
Keywords  silicate glass; machine learning; quantitative structure-property relationship analysis; mechanical properties 


