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摘　要　传统的理论研究、实验研究及计算仿真已无法满足科学家对新材料的探索与设计.数据驱动的机器学

习算法对材料的筛选与性能预测有着推动作用.将机器学习算法应用到材料信息学,基于现有材料热导率数据集,

建立机器学习热导率预测模型,通过交叉验证来对机器学习回归模型进行评估.利用机器学习算法建立描述符与热

导率属性之间的映射模型,可用于大规模的材料筛选,从而指导实验研究.
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　　材料热导率的预测对于设计热障涂层、热电材

料到集成电路等领域的材料热性能都是有益的.近

年来,研究者通过降低或增加晶格热导率来实现材

料导热性能的优化.其中,晶格热导率(LTC)KL 是

导热性能设计中的重要参数.例如,具有闪锌矿或

金刚石的高热导率材料在微电子和纳米电子器件中

是必不可少的;低热导率材料则构成了新一代热电

材料和热障涂层的基础[１].
传统的测量方法包括稳态和瞬态方法,在实验

过程中,由于热探针和材料之间的热接触仍然存在,
导致接触热阻不被消除,从而影响测量结果的准确

性;使用热盘热常数分析仪测量热导率的方法不仅

需要对样品严格处理,而且由于仪器体积大不方便

随时搬运而导致检测不便,难以处理.除了传统的

测量方法外,理论计算也是解决材料热导性能的一

种方 法.Giardino 等[２]使 用 密 度 泛 函 微 扰 理 论

(DFPT)通过获得三阶IFCs研究声子线宽,已成功

解决玻尔兹曼输运方程(BTE)并预测不同的导热系

数[３Ｇ４],由于其中一些参数是从拟合实验中获得

的[５Ｇ６],这导致降低了计算的预测能力.另一种方法

则是基于 GreenＧKubo[７]公式积分微观热流的自相

关函数,该公式采用平衡分子动力学模拟计算来获

得热导率,但高阶散射过程会导致自相关函数波动

大、收敛慢、数值噪声较大,最终迫使热导率计算结

果精度较低.还有,Seko等[８]使用昂贵的非谐晶格

动力学计算来识别低晶格导热材料;Madsen等[９]和
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Toher等[１０]利用Debye模型近似计算包括 KL 在内

的热学属性.
上述材料热导率的获取方法不适用于低成本快

速生成和筛选材料属性数据库.最近,机器学习已

被用于预测基本材料属性[１１Ｇ１２],对相关属性进行识

别[１３Ｇ１５]筛选数据并指导实验设计[１６Ｇ１７]解决材料科

学中的问题.在材料科学领域,机器学习加速了用

于电介质聚合物[１８Ｇ１９]、超导材料[２０]、镍基合金[２１]、
钙钛矿[２２]、纳米结构[２３]等材料的预测.为了加快

材料热导性能的预测能力,本课题组提出了基于机

器学习框架模型对材料热导率进行分析预测.
材料的合理设计是现代材料科学与工程的最终

目标.作为实现这一目标的一部分,在材料科学界

已经编译了大量的材料特性数据集,以供科学家和

工程师对已知材料性质的研究准备.目前,国际材

料研究一个非常活跃的领域是使用机器学习从现有

材料数据中自动提取预测模型的设计方法.机器学

习不是直接依赖于直觉,而是能够通过相关可靠数

据来快速、自动地创建精确预测模型.数据驱动的

机器学习方法被期望用于建立目标物理特性的预测

模型和目标属性类别的分类模型.通过简单计算来

精确预测各种材料的热性能属性将有利于缩短实现

新材料的时间、减少计算成本.因此,借助机器学习

与现有的数据对材料热导性能进行预测,以加快新

热导材料的发现.

１　研究方法

通常情况下,建立材料属性机器学习模型的通

用方法由３部分组成:训练数据、一组描述材料属性

的描述符和将特征映射到属性的机器学习算法.
材料学界已经进行了大量的工作来编译材料特

性数据集,以提供科学家和研究者的科学实验研究

工作.现已证明,这些数据库可以作为创建预测模

型和设计新材料的资源.面对数据集过大而导致计

算成本过高的事实,笔者从 MaterialsProject数据

库进行筛选得到一组数据集,其中包括金刚石、闪锌

矿、岩盐等结构.但为了避免因小数据集质量差而

导致计算局部误差的问题,对该数据进行了数据预

处理,减少数据噪音,最终获得一组２３２种材料的热

导率数据集(包括具有立方、四方、六方和菱形对称

性的材料).值得注意的是,例如,广泛分布的轻元

素Li、N、O和F对LTC的影响通常是可以忽略不

计的,数据集中许多由轻元素 Be和 B组成的化合

物往往显示出高LTC,而由 Te和Bi组成的Bi２Te３

是一种具有低LTC的热电化合物,这些可能因为元

素分布而引起的热导特性趋势,说明训练数据集在

某种程度上是“有偏见”的.由于数据集涵盖着不同

的化学成分和晶体结构,因此很自然地会考虑以化

学元素和结构的组合表示方法作为描述符.对训练

集中的样本进行了数据筛选与特征选择,以特征映

射到属性对描述符进行简化.
材料性能预测的一个关键步骤是选择最相关的

材料描述符.评估了以下材料特征提取方法:
(１)Magpie为每种材料计算一组属性,捕获了

重要的化学信息,这些信息在决定材料的结构和物

理特性方面起着决定性的作用,其中包括化学计量

特征(仅取决于元素的比例)、元素属性统计(原子序

数、原子半径、熔化温度等)、电子结构属性(s、p、d
和f的价电子)和离子化合物特征.(２)Atom２Vec
可以从已知化合物和材料数据库中学习原子的基本

属性,且用高维向量对其属性进行表示.材料的输

入或特征描述仅取决于预测下的材料特性[２４Ｇ２６],从
而获取原子的某些物理或化学属性.由于缺少材料

属性标签,Atom２Vec自然不会偏向于某个特征,这
个数据集以无人监督的方式用于材料学的学习功

能.将材料的分子式用原子进行表示,如 Bi２Se３

中,２个Bi周围有３个Se,则Bi表示为(Bi,２Se３);３
个Se周围有２个 Bi,则 Se表示为(Se,３Bi２).因

此,为捕获原子的属性,将每个原子选作目标生成原

子Ｇ环境矩阵,学习原子向量以获得材料热导性的相

关属性.(３)OneＧhot编码为材料属性的每个标签

值提供概率数字,将材料属性数据转换成二进制数

字,对数据的输入和输出变量保持一致,保证了数据

分类的准确性.
本研 究 中 使 用 ScikitＧlearn[２７] 支 持 向 量 机

(SVR)、随机森林(RF)和核岭回归(KRR)这３种回

归方法来构建机器学习模型.为了更加准确地预测

比较材料热导性,选择一个合适的机器学习算法保

证实验结果的稳定性,选择实验结果最佳的１０折交

叉验证来评估几种算法的预测能力.该技术将数据

集随机分割１０份,在其中９份上进行训练模型,并
尝试预测剩余集合的属性.每份数据在每一次重复

过程中作为测试集,且模型预测能力取所有重复过

程中的平均值.使用以上几种机器学习算法预测材

料的 热 导 率,并 将 预 测 结 果 与 自 动 GIBBS[１０]库

(AGL)用于高通量计算的实验值进行比较.
最后,通过使用１０折交叉验证对支持向量机

(SVM)、随机森林(RF)和核岭回归(KRR)这３种
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机器学习算法进行评估,选取最优模型对材料热导

性进行预测.为了对所建立模型性能进行量化评

价,以决定系数R２ 和均方根误差RMSE 这两个统

计指标来衡量模型的效果.若R２ 值越高且RMSE
值越低,即认定回归模型的精度越高,材料热导性预

测更精确.
决定系数R２ 为相关系数r 的平方值,表明预

测值解释实际值变差的程度,计算公式见式(１).

R２ ＝１－
∑
n

i＝１

(yi －ŷi)２

∑
n

i＝１

(yi －􀭵yi)２
(１)

　　式中,yi 为样本i的测试值;􀭵y 为yi 的平均值;

ŷi 为样本i的预测值;n 为样本数.
均方根误差(RMSE)是检验测试值和实验值的

符合精确度,计算公式见式(２).

RMSE ＝
１

n－１∑
n

i＝１

(yi －yi′)２ (２)

　　式中,yi′为样本i的高通量计算的实验值.

２　结果与讨论

为了说明机器学习算法对材料性能预测的优

势,结合以下几种材料特征抽取工具对实验结果进

行比较.用于信息学和探索的材料不可知论平

台[２８Ｇ２９](Magpie)用于计算验证属性,并执行材料搜

索;对 离 散 化 后 的 数 据 进 行 独 热 编 码 (OneＧhot
Encoding),使得数据分类获得更为准确地预测;由
Zhou等[３０]提出来的原子向量(Atom２Vec)学习算

法从原子Ｇ环境矩阵中提取原子知识,并在原子向量

中编 码 学 习 属 性;卡 拉 威 模 型 (Callaway ModＧ
el)[６,３１]被认为是在对声子玻尔兹曼输运方程的弛

豫时间近似(RTA)的改进,被广泛用于研究晶格热

导率.
首先,通过 Magpie来对相关材料特征属性补

充知识源,获得了１３２种特征属性数据集.在分析

各特征参数与该属性的相关性基础上,在此环境下

对材料属性进行计算与预测.经１０折验证后,RF
模型下的预测评估值更优.

然而,Atom２Vec仅考虑材料数据库中化合物

的存在,不考虑材料的其他特定属性.Atom２Vec
将每个原子选作目标类型,从原子和环境间的相互

关联中提取信息,然后以向量的形式进行表示.输

入数据集中的化学分子式得到一个２３２×２１特征向

量矩阵,通过从原子Ｇ环境矩阵中提取相关原子知识

对材料的热导性进行预测.虽然预测效果不如

Magpie预测结果,但也证明了该模型对材料属性有

一定的预测.

OneＧhot编码作为一种传统的特征选择方法,
利用二进制将特征值转化成数字并对特征信息进行

提取,在一定程度上扩充了材料信息特征.但由于

数据集的局限性而无法得到更好的预测结果.并且

此环境下的预测值不如其他特征环境下的预测

结果.
尽管原则上可以精确计算晶格热导率,但缺乏

晶体的振动光谱和晶体中非谐振力而导致玻尔兹曼

方程难以精确克服.因此,要借助机器学习算法对

玻尔兹曼方程实验进行改进,从而提高对晶格热导

率的快速预测.在该工作中假设所有声子散射过程

可以由作为频率和温度函数的弛豫时间表示.通过

CallawayModel计算公式的分析,借助声速vs、原
子个数n、Gruneisen参数γ、体积V 等特征属性来

对材料进行热导性能预测,如式(３)所示.其中,声
速vs 近似于弹性模量B 和密度d 比值的算术平方

根,如式(４)所示.这样不仅可以节约计算时间和昂

贵的费用,同时也提高了材料预测的准确性.由评

估预测可知,RF较优于其余两种算法.

kL ＝A１
Mvy

s

Tγ２V２nx ＋
３kb

２
(π
６

)１/３vs

Vz
(１－

１
n２/３

) (３)

vs ≈
B
d

(４)

　　将预处理后的数据集通过 SVM、RF和 KRR
回归方法建立预测模型,经１０折交叉验证后,对各

实验环境下的输出值进行比较.为了确保实验结果

的稳定性,在训练时每组算法均采用了１０次１０折

交叉验证求平均值的方法,并得出实验结果,见表１
和表２.

表１　各环境下机器学习预测模型的R２ 值

SVM RF KRR

Magpie ０􀆰６６４３ ０􀆰７１２９ ０􀆰５７５２

Atom２Vec ０􀆰４５３５ ０􀆰５８６５ ０􀆰４３１３

OneＧhot ０􀆰５７３０ ０􀆰６２４８ ０􀆰３３２７

CallawayModel ０􀆰７２２４ ０􀆰７２６１ ０􀆰７１８２

表２　各环境下机器学习预测模型的RMSE 值

SVM RF KRR

Magpie ５４􀆰３００８ ４１􀆰２６５０ ６２􀆰０７４０

Atom２Vec ８６􀆰９４６４ ６０􀆰９５１０ ８６􀆰８００５

OneＧhot ６７􀆰９５２０ ５２􀆰９８０４ １００􀆰４１４１

CallawayModel ５２􀆰４８０３ ５１􀆰７２６２ ５２􀆰７１２０
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　　由表１和表２可见,RF模型下的预测评估值更

优.在决定系数 R２ 值的比较中,结合 Callaway
Model计 算 公 式 特 征 属 性 的 预 测 评 估 值 R２ 和

RMSE 分别为０􀆰７２６１和５１􀆰７２６２,预测结果详见图

１.经验证,４组环境下的实验结果,均显示机器学

习与材料热导率之间存在一定的相关性.

图１　CallawayModel特征 RF模型下的预测评估图

３　结论

提出了一种基于机器学习的材料热导率预测方

法,并通过实验证明此方法在材料热导率的预测上

有较高的准确率.但是,由于数据集规模的局限性,
预测性能并没有达到最理想的结果.这促使我们对

下一步研究工作进行规划.本课题组认为,在描述

符的表示方法和学习模型架构的选择上需要更全面

的探索与研究.基于机器学习对材料热导率的研究

方法仍有很大的进步空间.
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