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基于人工智能的描述符预测合金催化材料形成能
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摘要:合金材料因其丰富可调的几何结构和电子性质,在催化和材料科学领域得到了广泛的应用.
其中合金形成能作为一个重要的物理量,对合金材料的形成和催化活性有重要影响.近年来,随着
人工智能和数据库的发展,利用机器学习的方法研究和设计新的材料成为新的研究焦点.基于此,
通过人工智能的多任务压缩感知算法,结合AB2 合金形成能数据库展开了合金形成能描述符和预
测研究.首先建立了相应合金形成能的通用描述符,并展开了特征敏感性分析,揭示出合金材料组
分的电子性质和几何性质的影响及其相互依赖关系.研究结果显示,该描述符的预测误差低于

8.10kJ·mol-1,具有清晰的物理可阐述性,并预测了大量未知合金材料的形成能.
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Abstract:Becauseoftheirrichgeometricstructureandelectronicproperties,metalalloyshavebeenwidely
usedincatalysisandmaterialsscience.Amongthem,alloysformationenergyhasanimportantinfluence
ontheformationandcatalyticactivityofmetalalloys.Withthedevelopmentofartificialintelligenceand
databasesinrecentyears,machinelearninghasbeenusedtorationallydesignnewmaterials.Basedonthe
multi-taskcompressedsensingalgotithminartificialintelligence,thealloyformationenergydescriptorof
theAB2alloyformationenergydatabasewasinvestigated.Auniversaldescriptorofthecorresponding
alloyformationenergywasestablished,andthesensitivityanalysisoffeaturesrevealedtheimportanceof
electronicandgeometricalpropertiesofmetalalloys.Theresultsshowthatthisdescriptorhasaprediction
errorlowerthan8.10kJ·mol-1andabetterphysicalinterpretation.Finally,theformationenergyofa
largenumberofunknownmetalalloyswaspredicted.
Keywords:alloyformationenergy;database;machinelearning;descriptor;sensitivityanalysis

0 引言
在非均相催化反应中,金属在分子的活化过程

中起着重要的作用,是目前最为常用的催化剂之

一.对金属表面化学反应的研究与理解,由于理论
与计算化学的发展、并行计算能力的提升变得越来
越高效.相较于单金属有限的晶相、晶面实际调变
空间[1],由多种金属组成的合金催化剂则更为多样:



其组分可调[2],不同元素的化学计量比可进行较大
的调变[3-4],具有更加丰富的晶体结构[5-6].这些特点
使得合金材料被广泛地用来优化设计相应的催化
材料[7-9],提高催化活性、选择性和稳定性,减少贵金
属的用量[10-12].

为了让合金在特定的催化反应条件下保持较
优性能,研究者对合金自身的诸多物理量进行了深
入的考察.其中,合金形成能作为一个与宏观机械
硬度有紧密关联的物理量[13],对于合成更稳定的合
金催化剂起着重要的指导作用,同时,合金形成能
说明新形成的材料是否会分相,进而指导相应材料
的合成[14].合金形成能的测定经历了“实验法测
定—半经验建模估计—理论计算”的发展历程.实
验方法测量合金形成能,包括直接合成法、溶液
法[15]等,通过对金属混合体系的量热,可获得在标
准条件下合金的形成能.随后在20世纪80年代发
展的“溶剂溶质法”[16]在技术层面有进一步发展,能
够解决部分无法直接测量的金属混合体系,但是测
量的本质仍与之前的原理相同[17].在实验测得合金
形成能之后,研究者对于合金体系的热力学性质进
行研究,对该体系尝试进行半经验建模[15],其中

Miedema等发展的模型[18-19](平均误差为19.1kJ
·mol-1)[20]最具有代表性,使用了功函以及边界电
荷密度进行半经验研究,深化了对形成能问题的认
识,目前,这种方法仍然是重要的形成能预测方法
之一[21-22].在理论计算方面,早期的研究者通过半
经验的EAM 方法计算合金形成能[23-25],而随着密
度泛函理论(DFT)方法的广泛应用,合金形成能能
够更准确地获得[26-28],通过电子结构计算,让研究
者对合金的物化性质[29]、催化能力[30]有更深入的
理解,大大加快了合金的研发节奏[31-32].

近年来,研究者将大量DFT等第一性原理程序
计算的结果,在线发布于材料数据库,如 Material
Project[33]、OQMD[34]等.由于合金研究一般以实验
数据来验证结果,所以也有部分工作对合金形成能
实验数据进行了汇总[17],为进一步研究合金提供了
便利.随着科学计算能力的发展,使用机器学习方
法进行数据挖掘以提取有用信息和知识成为一种
强有力的研究手段[35].机器学习方法多种多样,但
大多传统方法无法给出有清晰物理意义的描述符,
比如常用的神经网络方法[36-37].为了深入理解问
题,寻找有意义的物理描述符的机器学习方法应运
而生[38].在催化领域,描述符是指一个能描述和预
测目标性质和功能的物理量或函数,譬如d 带中心
因对分子在金属表面吸附具有线性标度[39],因而获
得了广泛应用[40].

由于AB2 合金在不少电催化反应[41-43]、储氢领
域[44-45]中性能优良,具有重要的研究价值,对合金
的制备、组分调控等方面也有一定的意义,因此我
们选用AB2 型合金的实验形成能数据进行研究.本
工作展示了以真实AB2 组成合金为研究体系,通过
能够处理异构数据的多任务学习方法获得相当准
确的描述和预测合金形成能的准确预测(与真实的
形成能直接比较),该描述符为二元合金形成能的

理解提供了微观认识.

1 研究方法

1.1 SISSO方法

SISSO是欧阳润海等最近开发的一种基于压
缩感知理论的数据驱动方法[46],可用于材料和化学
等领域物理描述符的寻找.通过构建巨大特征空
间,进而求解线性模型稀疏解,能够高效地找出针
对目标量的最佳描述符.每个特征是基本物理量的
函数,具备一定的可解释性;而最终描述符是关键
特征的组合.其中,SISSO 方法的多任务学习功
能[47]可以处理多源异构数据(数据的来源多样、方
法和标准不一等)问题,解决因缺乏描述异构数据
物理量而不能得到准确全局描述符带来的困难.目
前,SISSO方法获得了诸多成功应用,包括描述和预
测无机晶体体系Gibbs自由形成能的物理描述符[48]、
钙钛矿材料稳定性的新容忍因子[49]等.SISSO方法
的多任务学习策略最近被用于预测分子在金属表面
的吸附[50]以及卤化物钙钛矿带隙的预测[51].基于数
据量与物理特征的考量,本文选用多任务SISSO理
论来研究 AB2 合金形成能的描述符,并实现准确
预测.

图1 已有的AB2 合金形成能实验数据(单位kJ·mol-1)
Fig.1 Experimentalformationenergydataof

AB2alloy(Unit:kJ·mol-1)

1.2 数据集与特征选择
我们使用了Kim等[17]关于多元组成体系形成

能的公开数据集,在原始的1276个数据点中,AB2
组分的数据点243个.我们剔除重复冗余的数据点,
另外,结合多任务SISSO算法要求对任意一类B金
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属的数据点不少于4个,最后得到179个数据(如图
1),用于下面的机器学习研究,其中B金属有17
种,A则有39种.

我们将清洗后的数据集随机划分为两部分:
75%的数据作为训练集,25%的数据用于测试.关
于特征集,由于AB2 组成的二元合金形成能与元素
A、B同时相关,我们选用了:①几何特征:原子半径
r、原子体积V、晶格常数a;②电子性质:Pauling电
负性χ、原子的第一电离能IE、原子核电荷数Z、原
子极化率α;③热力学特征:纯金属的形成能 Hf ,
其表达式为 Hf =ΔfH°(298.15K,gas)-ΔfH°
(298.15K,crystal)[52-53],以下简写为 H.上面共有8
种基本的物理量,由于包含两种元素,所以总共有16
种基本特征.为了描述A、B两种元素之间差异对所
组成合金形成能的贡献,我们取同一种物理量差,构
建出新的特征�F,具体包括ΔF=FB -FA,F=r,
V,a,χ,IE,Z,α,H .

特征筛选是机器学习训练前的关键一步.我们采
用后向筛选(backwardelimination)方法对特征集进
行筛选[54]:对含有N 个特征的原始集合,构造N 个
包含N-1个特征的子集,对比子集的拟合误差,选
出误差最小的最优子集;循环多次,直到误差减小到
最低时,对应的子集即为最优特征集.若某一步得到
的最优子集有多个(最小拟合误差完全相同),意味着
删除此多个特征的效果相同,这些特征可被确定为冗
余特征.

2 结果与讨论

2.1 特征集与复杂度
我们将24个特征作为训练集基础特征,此时训

练得到的误差接近6.0kJ·mol-1.我们发现去除任
意一个特征之后,拟合误差会略有减少,见图2(a)蓝
线最右(右下)的数据点.这说明原先所选择的特征有
冗余,冗余特征的存在会阻碍非冗余特征的优化.通
过后向特征选择,我们获得的最优特征集元素个数从
未经筛选的24个缩小到5个(见图2(a)的 N=5
处),拟合误差稍下降到5.9kJ·mol-1.最优特征集
的组成为:χ,ΔH,ΔV,V,ΔZ  .

为了分析最优特征集里面的特征重要性,用相
似的后向搜索方法对特征集缩小进行分析,我们发
现按照特征的重要性进行排序,结果为χ<ΔH <
ΔV <V <ΔZ .加入重要性越弱的特征,对拟合误
差的改进越微小,但对机器学习的泛化能力会有不
小提升.譬如,对于特征集 ΔH,ΔV,V,ΔZ  ,加入
A原子的Pauling电负性χ 后,描述符拟合的最大
绝对误差下降近10kJ·mol-1(图2(a)上方黑线),
改善了在训练数据上的拟合能力.综上,从最优特征
集进行剔除的结果可以看到,对于合金形成能的变化,
影响最大的因素是两种金属电子性质的差(ΔZ 为代
表),其次是与几何效应相关的因素,如金属原子A的
体积V 以及体积之差ΔV.

为了 确 定 超 参 数,本 工 作 使 用k 折 交 叉 验
证[55-56](k=13):每次留出一种金属的数据点作为
验证集,其余的数据用来训练描述符,在得到的描

图2 (a)特征集的后向筛选过程中,拟合平均误差(左
轴)、最大误差(黑线、右轴)变化情况;(b)特征复杂度选
择:不同特征复杂度下训练误差(红线)和验证误差(蓝线)
Fig.2 (a)Fittingerrorandmaxabsoluteerrorofbackward
eliminationin featureselection. (b)Featurecomplexity
determination:trainingerrorandvalidationerror

述符上预测数据点的值,与验证集进行比较,获得
的误差取平均值.在机器学习领域中,在数据集规
模相对不是很大的情况下,常采用适当提高k 折的
数量来减少对数据分布采样的偏差,实现对超参数
较为合理的选择.本文训练集中B类金属恰好有13
种,因此,我们选择13折交叉验证来确定超参数.事
实上,对于多任务学习,构成描述符的关键特征越
多,对应的精度可能上升,但是对描述符的理解要
困难得多.由于单个关键特征的拟合误差均大于10
kJ·mol-1,我们选择关键特征数量为2.本工作最
核心的超参数是特征的复杂度,即一个特征中包含
的数学算符个数[57].以本工作中出现的特征为例,
[(ΔV/V)/Z] 的 复 杂 度 为 2, [(ΔV/ΔZ)
× χ  3/V  -1/3]的复杂度为5.选用不同的复杂
度,特征的拟合能力也有所不同.一般来讲,复杂度
越高,机器学习描述符的拟合能力也会提高,但其
物理可阐释性会有所削弱.这与神经网络中的“参
数量上升,拟合能力越强”类似.由于要同时考虑机
器学习描述符是否存在过拟合的问题,所以需要验
证误差作为指标来判断.本文发现随着复杂度的提
升,描述符的拟合(训练)误差确实是在下降,然而
复杂度并非越大越好.当复杂度为3时验证误差最
小,但超过3时验证误差又上升 (图2(b)).因此,我
们选择复杂度为3,作为多任务SISSO的描述符超
参数.

648 中国科学技术大学学报 第50卷



2.2 描述符建立
在上述得到的特征和复杂度的基础上,经过多

任务SISSO方法,我们获得AB2 组成的合金形成能
表达式为

ΔHf =c1 χ
ΔZ

ΔV
V +c2

ΔH
χV3+c0.

其中,c1、c2、c0 是与金属B有关的带有量纲的系
数,具体数值见表1.形成能越负,形成的合金放热
越多,热力学上更稳定.另外,由于目前得到的模型
本身没有包括有关有序和无序合金相关的信息,我
们预期该模型不能区分相应的有序和无序合金.

表1 AB2 合金形成能的表达式系数

Tab.1 CoefficientsofAB2alloydescriptormodel
金属 Au B C Co Cu Fe
c1 298.3 -1816 -406.2 77.39 -3.464 98.27

c2 -306.4 76.51 -103.6-10.04-234.7 30.17

c0 -67.43-4.019-17.21-25.10-19.40-5.087

金属 Ni Pd Rh Ru Si Sn Zr
c1 110.9 -325.220.06 389.0 -243.2-63.15-277.9
c2 -12.99-323.6-252.2-71.27-67.44-11.65277.3
c0 -35.89-70.40-59.34-34.96-58.12-19.16-72.99

图3 (a)特征复杂度=3时,SISSO对 AB2 合金形成能

的训练结果(灰点)和测试结果(蓝点);(b)测试数据中的
数据用于描述符系数拟合(灰点)、预测结果(蓝点)
Fig.3 (a)Descriptormodelfittingperformanceintrainingset
andtestingset(Featurecomplexity=3).(b)Fittingand
predictingperformanceusingtestingset

  该描述符在训练集上的拟合误差6.01kJ·
mol-1,在测试集上的拟合误差为6.41kJ·mol-1
(图3(a)).建立描述符既可用于全部测试数据进行
拟合,也可以使用部分测试数据拟合系数后,将预

测值与真实值进行比较.具体来说,我们留出测试
集中的少量数据(~20%),用其余的数据对描述符
的系数进行较为准确的拟合,然后通过此模型直接
预测留出样本的值,再与其真实实验值进行比较,
如图3(b)所示.如此,通过预测实验得到的合金形
成能数据值,可得到描述符的预测误差为8.10kJ·
mol-1.这说明,经过多任务学习的描述符具有优良
的预测能力;同时,此预测误差值充分说明,该描述
符能够较准确地对 AB2 组成的合金形成能的实验
数据直接进行预测.该结果比 Miedema理论(预测
误差19.1kJ·mol-1)以及基于 Miedema理论修正
的统计理论(预测误差12.5kJ·mol-1)[20]能更加
准确地描述合金的形成能.另外,建立的描述符在
确定超参数时,由于训练数据一共有13类B金属,
在13折交叉验证的结果中,有9次的训练结果都给
出了与我们最终获得的描述符完全相同的表达式,
这意味我们获得的合金形成能的两个描述符组合
是具有鲁棒性的,能够恰当地描述 AB2 的形成能
问题.
2.3 描述符敏感性分析和物理解释

为了对机器学习结果中各特征所起作用有直
观的理解,我们在这里尝试进行敏感性分析.Xin
等[58]曾经报道过神经网络上的敏感性分析,由于机
器学习方法的通用性,我们可以直接采用此方法.
面对上文指出的多任务学习描述符系数需要拟合
的问题,通过敏感性分析可直观地理解各基础特征
的影响.具体的做法是,将其他变量予以固定,“微
调”某一个基础特征的值,看其对形成能的影响来
获得该特征的敏感度,从而理解特征的重要性,相
应的敏感度系数(normalizedsensitivitycoefficient,
NSC)计算公式[58]如下:

NSCB
i =

1
m∑

m

j=1

∂ΔHj

∂zi
j
· maxzi  -min(zi)
maxΔH  -min(ΔH).

其中,zi
j 是第j 个数据样本对应的第i 号特征,

ΔHj 是与第j个金属元素A形成AB2 合金的形成
能,m 是金属B所含有的数据点个数.对多个特征
扰动同样的比例,形成能响应的变化越剧烈,则敏
感度系数的绝对值越大,说明该金属B构成的AB2
合金形成能受到特征的影响越强,该特征的贡献越
大.由此,我们可以获得 AB2 合金中对于不同的B
元素,形成能对每个基础特征变化的敏感程度,如
图4所示.

由图4可以看到,除了少数元素之外,不管是
Zr基(敏感度系数3.48)、Pt基(2.48)合金,还是
IIIA、IVA族的合金,ΔZ的敏感性系数都比其余4
种基础特征更大,说明形成能显著地受到电荷数差
值的影响.对于过渡金属,电荷数之差ΔZ、原子体
积V 至少有一个起主导影响作用.譬如,Co基合金
对ΔZ、V 的敏感度系数分别为1.23、0.72;Ir基则
分别为0.90(ΔZ)、1.32(V).对于主族元素所构成
的AB2 合金,形成能则与 A元素的原子体积V 敏
感性较弱,如C基对V 的系数为0.71,Al基甚至不
足0.45.敏感度不同的原因主要是:A金属(过渡金
属为主)的原子体积基本居于主族元素原子体积的
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图4 对于AB2 合金形成能,五个特征在
不同金属B类别上的敏感性系数

Fig.4 Sensitivitycoefficientsoffivekeyfeature
onAB2alloyformation,categorizedbymetalB

两端之间,譬如硼的摩尔体积4.39cm3/碳5.29
cm3/硅12.06cm3,而钴6.67cm3/金10.21cm3,
导致A 元素改变对应的几何方面贡献较难体现
出来.

通过敏感性分析可知:①在绝大多数B金属
上,A、B两种原子的原子核电荷数差ΔZ 是影响形
成能的最重要因素;②而在有些情况下,A金属原
子体积V、原子体积之差ΔV 至少一个在AB2 合金
形成能也起主导作用;(③相比 ΔZ、V、ΔV,金属
A-B的形成能之差ΔH、金属B的电负性χ 的敏
感性相对较弱,对能量变化的总贡献较少.

敏感性分析的作用是展示基础特征与预测值
之间的依赖关系,但是单纯通过固定其他特征,理
解某一具体特征的局部影响,不足以反映合金形成
能问题的全貌.由于SISSO自身还是一个基于描述
符的机器学习方法,能够明确地给出描述符的表达
公式,所以我们接下来对于特征所构成的描述符公
式进行进一步分析.

对于AB2 组成的合金形成能,SISSO给出的描
述符由两个关键特征构成,我们对表达式的结构进
行分析:第一项是 χ/ΔZ  ΔV/V  ,分别对应材料
的电子性质和几何性质的依赖关系.由于电负性χ
的变化范围较小(位于1.0~2.4之间),而其余的物
理量V(范围为4.6~22.5)、ΔZ、ΔV 变化较大,特
别是对于不同的A金属,ΔZ、ΔV 取值可以正负异
号.这说明V、ΔZ、ΔV 对于AB2 合金形成能影响最
为重要,与敏感性分析的结论①③相同.第二个关
键特征 ΔH  /χV3  则是对第一项的修正,其正
比 于 AB 两 种 金 属 的 形 成 能 之 差 ΔH 即
HB -HA ,反比于A的电负性和体积的立方乘积.
对于第二个关键特征前系数c2>0的B金属,在
χV3  的变化量不大时,选用 HA 越大的A金属,

合金形成过程的放热倾向更大,说明A与此种B金
属形成合金的倾向性更高;而c2<0的情况正相反.

有了上述认识,可尝试与其他描述符比照,譬

如半经验的 Miedema理论的具体公式[58]如下:

ΔHf =
2f(c)(cAV2/3

A +cBV2/3
B )

nA
WS  -1/3+ nB

WS  -1/3 ×

-P Δφ*  2+Q(Δn1/3
WS)2  .

我们可以看到,该理论考虑了形成合金的两种金属
原子的调整电负性差值Δφ* 、电子密度差值ΔnWS

的作用[59].在此,无论是传统方法[26]还是本文使用
的机器学习方法,都包含了电荷以及几何方面的信
息.然 而,两 种 描 述 符 的 差 异 也 是 明 显 的:①
Miedema理论不包含 AB两种金属的形成能之差
ΔH ,而本文的描述符中含有这一物理量,这说明包
含其他必要的物理特征(如热力学特征)在很大程
度上能够弥补只使用电荷、几何相关特征的缺漏,
进一步提高预测的精确性;②通过描述符方法建立
的描述中,电荷、几何相关的特征组合比 Miedema
描述符的表示复杂,公式不同,反映了若干特征需
要共同作用以准确描述合金形成.

应该意识到,通过直接分析机器学习结果中两
个关键特征所起的作用,虽可以获得对特征及其建
构的描述符的进一步理解,但是由于系数、特征的
正负会导致趋势的变化难以分开理解,而且更进一
步地,VA、ZA 都是金属A自身的物理量,数值不可
能独立地变化.这一方面反映了合金形成能对电子
效应、几何效应的依赖关系,及形成能问题本身的
复杂性;另一方面也验证了机器学习对关键特征进
行筛选的必要性.
2.4 预测合金形成能

由于数据集中的 AB2 合金数据大多是通过直
接合成法得到的,我们可以直接对于类似方法合成
的AB2 组成的合金形成能进行预测.由于在原始数
据集中A金属有39种,B金属17种,为了保证预测
的准确性,我们在预测过程选用相同的A、B金属范
围.局部白色的数据点代表了AB为同种金属的(无
法形成 合 金,形 成 能 无 意 义)、合 金 形 成 能 不 在
-150~0kJ·mol-1 范围内(偏离统计学习分布范
围)的情况,预测的数据如图5所示.

分析B基金属的局部预测值可以看到,对APt2
和APd2 两种合金的合金形成能,对金属A的依赖
类似,尤其是在稀土元素区域部分.值得一提的是,
稀土元素与Pt形成APt2 合金,相关的实验数据大
量缺失,现在通过多任务SISSO方法,能够很好地
补全了相关的数据,而稀土合金的第一性原理计算
精度相对较差.事实上,化学计量比为1∶1组成的
AB合金实验上有较为完整的形成能数据,这些数
据表面相应的Pt基和Pd基的合金形成能在大范围
上是一致的[60].类似地,在图5中ARh2 和AIr2 合
金形成能也具有相似的递变规律,两种合金的形成
能Pearson相关系数达到0.72,具有显著相关性.
这些都共同反映了同一族元素具有相似的合金形
成能力.

在AB2 组成的合金形成能预测图中,通过分析
总体数据分布,还发现有如下的递变趋势:改变金
属A的形成能平均标准差(σ)为17.87kJ·mol-1,
而固定A改变B金属对应的σ=27.41kJ·mol-1,
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图5 基于多任务SISSO得到的描述符预测的

AB2 合金形成能(单位kJ·mol-1)
Fig.5 FormationenergydataofAB2alloybased

onmulti-taskSISSOprediction.(Unit:kJ·mol-1)

这主要是由于金属B含量较高所致.当金属B为第
三周期过渡元素时,合金形成能的绝对值相比其他
金属(主族元素、其他周期元素)低,而且随 A变化
的波动较小.如在图5中,第三周期的Cu基形成能
平均为-18.49kJ·mol-1(σ=7.95kJ·mol-1)、
Fe基为-7.16kJ·mol-1(σ=6.48kJ·mol-1),
而C基平均-42.52kJ·mol-1(σ=23.19kJ·
mol-1)、Pt基平均有-71.71kJ·mol-1(σ=38.79
kJ·mol-1).最后,对于同属镧系元素的金属 A而
言,与相同金属B形成的合金形成能也相近,相应
的σ仅为3.53kJ·mol-1.

3 结论
本文提出了一种基于描述符学习的方法用于

AB2 合金形成能的预测.通过构造描述符,可获得
低于10kJ·mol-1 的预测误差,优于传统的半经验
方法及其改进描述符.基于数据驱动描述符预测合
金形成能的方法具有优良的预测能力和鲁棒性.传
统基于 Miedema经验理论认为合金形成能可以分
解到电子、几何的差异,而基于数据驱动描述符的
方法可以得知,合金形成能的电子、几何效应是相
关的.最后我们对于 AB2 合金形成能进行预测,对
整体理解合金形成能问题提供了基础,为优化合金

催化剂提供更深入的认识.
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