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摘要 随着激光玻璃及光功能玻璃应用需求的快速增长，对光功能玻璃在光学性能和机械性能的要求越加趋向于多元

化，而玻璃结构的不确定性和组分连续可调的特性阻碍了新型光功能玻璃材料的快速研发，为了摆脱传统的“试错型”设

计模式，缩短玻璃材料开发的成本与周期，提升玻璃材料设计与制备过程的可预测性，“材料基因组计划”应运而生。“材

料基因组计划”将高性能计算、数据和实验相结合，根据材料的组分对材料的特性进行定量地准确预测，从而指导新型材

料的设计与开发。本文归纳并总结了目前应用于激光玻璃及光功能玻璃领域中的“材料基因工程”的不同理论与建模流

程，分为基于物理定义推导的物理性方法、对实验数据进行统计分析的经验性方法、理论和经验相结合的理论-经验结合

法。在此基础上，从激光玻璃和光功能玻璃材料出发，重点介绍“材料基因工程”在该领域的最新进展，并对未来的发展

方向进行了展望。
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Abstract With the rapid growth of applications requiring laser and optical functional glasses, the optical and mechanical
properties of optical functional glass have become more diversified. Furthermore, the uncertainty of glass structure and the
continuously adjustable properties of components hinder the rapid research and development of new optical functional glass
materials. To eliminate the traditional “trial-and-error” research mode, reduce the cost and cycle of glass material
development, and improve the predictability of glass material design and preparation process, the “material genome
initiative” was proposed. The material genome initiative combines high-performance computing, data, and experiments to
quantitatively and accurately predict the properties of materials using their components, thereby guiding the design and
development of new materials. This paper summarizes different theories and current modeling processes of material
genetic engineering used in laser and optical functional glasses. These approaches can be divided into physical approaches
using the derivation of physical definitions, empirical methods using statistical analysis of experimental data, and theory-

empirical approaches that combine theory and experience. Therefore, with respect to laser glass and optical functional
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glass materials, this paper focuses on the latest progress in material genetic engineering and discusses directions for future
development.
Key words materials; materials genome initiative; glass; theoretical computation; composition-structure-property relationship

1 引 言

玻璃材料诞生至今，一直在国计民生和科学研究

中具有相当重要的地位，在建筑、医药生物、电子通信、

光学工业以及现代技术等领域有着重要的应用前

景［1-5］。由于玻璃材料的应用无处不在，我们所生活的

时代又被称为玻璃时代［6］，而联合国也将 2022年定为

“国际玻璃年”。由基质玻璃和激活离子构成的激光玻

璃对激光技术的发展起到了重要的推进作用，稀土离

子掺杂玻璃光纤作为增益介质的光纤激光器具有输出

功率高、光束质量高、转化效率高等独特优势［7-8］，在众

多领域发挥着不可或缺的作用，而掺钕激光玻璃广泛

应用于激光惯性约束聚变装置中［9-13］，数千片大尺寸激

光钕玻璃成功应用于美国国家点火装置（NIF）和中国

的神光Ⅲ主机装置，前者在 2021年获得 1. 3 MJ的聚

变能，使该装置处于聚变点火的门槛上［14］。

随着对激光玻璃及其他光功能玻璃日益增长的应

用需求，人们对其光学性能和机械性能的要求越加趋向

于多元化，因此需要加速研发性能优异的新型光功能玻

璃。但玻璃态材料的固有属性使得新型玻璃材料的开

发难度极大。玻璃是热力学亚稳态的非晶态物质［15］，具

有长程无序性，元素周期表中几乎所有元素都可以形成

玻璃，可能的组分数量多达 1052种［16］，已经研究过的组分

只是其中的冰山一角。玻璃在组成上不需要遵循化学

计量的要求，通过微调组分，玻璃的光学、热学、机械性

质等大多具有连续可调性［17-18］，这是玻璃相对于晶体材

料的巨大优势。同时，如何在广阔的组分空间中找到最

佳组分以适应特定的应用场景，也成为了新型玻璃材料

开发过程的挑战。此外，玻璃态还具有非遍历性和非平

衡性［15］，其观测尺度远小于其结构弛豫时间，而且难以

用平衡热力学或统计力学来描述。传统的材料研究以

及新材料开发方式是实验试错法，基于科研人员多年的

直觉以及文献中的经验与数据，对初始成分进行试错实

验，属于渐进式的缓慢改良［19-20］。但面对海量的玻璃配

方，这种方法过于低效，具有一定的盲目性且很难筛选

出最优化成分。对于新型光功能玻璃的研究与开发，迫

切需要摆脱传统的经验设计模式，缩减新材料研发周

期，降低研发成本，从需求出发对玻璃的成分、结构和属

性进行设计、预测与优化。

为解决材料设计周期太长且成功率低的问题，实

现将先进材料的发现、开发、制造和使用的速度提高一

倍的目标，2011年美国拟定了名为“材料基因组计划”

（MGI）的国家性计划，旨在结合计算、数据和实验的

方式，根据材料的组分对材料的特性进行定量地准确

预测并指导新型材料的设计与开发，进而改变传统的

材料科研范式，缩短材料设计研发周期［21-23］。材料基

因组计划在十几年的发展里取得了很多振奋人心的成

果，比如有机发光二极管分子的高通量筛选、薄膜分子

结构研究、新型磁相的预测等［24-26］。在玻璃领域，著名

成果之一便是已经发展到第七代、应用于无数智能设

备的康宁大猩猩玻璃（Gorilla Glass®）［27-28］。从第三代

开始，康宁便采用了与传统的新型材料研发模式完全

不同的研发路线，其组分的确定完全基于理论设计。

研究人员首先从性能需求出发，结合拓扑约束理论和

基于康宁专有数据库的材料计算工程识别出超过

50种的候选成分，对其进行筛选后探索其制造工艺，

最终在 22个月内完成从设计到市场应用［29］。

本文从玻璃结构的理论出发，围绕激光玻璃及光

功能玻璃材料，归纳并总结了“材料基因组计划”中用

于计算、预测玻璃性能的不同建模方法，以及这些方法

在激光玻璃及其他光功能玻璃领域应用的最新进展。

如图 1所示，本文将海量的计算与建模方法分为三类：

1）直接从物理定律出发，根据物理定律推导的物理性

方法；2）在实验数据的基础上归纳和总结规律，统计分

析函数关系进而作出演绎预测的经验性方法；3）将经

图 1 用于计算预测玻璃特性的不同建模方法，包括物理性方

法［48］、经验性方法［81］和理论-经验结合法［87］

Fig. 1 Different modeling approaches for calculating and
predicting the property of glass, including physics based
approaches[48], experience based approaches[81], and

approaches combing physics and experience[87]

验、数据与物理定律结合进行建模分析的理论-经验结

合法。这三类方法将在第三部分进行介绍。第四部分

综述了以上方法在激光玻璃及光功能玻璃领域应用的

研究进展，并对其未来发展进行了展望。

2 玻璃的理论与计算

为了预测玻璃性能，进一步扩宽现有玻璃性能的

优化空间，实现玻璃性能设计的可定制性，需要充分理

解玻璃材料中成分-结构-性能（C-S-P）之间的关系。但

是，由于玻璃态的非晶态、非遍历性和非平衡性，玻璃结

构一直是科学界的焦点问题，被视为最有挑战的物理

问题之一［30-31］。经典的玻璃结构理论主要有晶子学说

和无规则网络学说。晶子学说由 Lebedev［32］提出，该学

说将石英玻璃的结构看成微晶子的聚集，用于解释石

英玻璃在升温过程中折射率的突变。随着时间的推

移，晶子学说经历一定的发展后，逐渐被另一种理论，即

无规则网络学说所取代［33］。无规则网络（CRN）学说最

早由 Zachariasen［34］提出，将玻璃的结构描述为短程有

序、长程无序的网络结构，这一里程碑式的理论对后世

产生了深远的影响［35］。随着研究的不断深入，无规则网

络学说也在进一步发展，Dietzel［36］提出根据离子电子场

强度的不同，将离子分为网络形成体、网络中间体和网

络修饰体，解释了玻璃配位数对玻璃形成和物理性质

的影响，而孙观汉则是从键强的不同来区分网络形成

体、网络中间体和网络修饰体［37］。Greaves［38-39］根据X射

线吸收精细结构谱（XAFS）观察到的轻碱金属离子聚

集现象，修正了CRN模型，并提出了改进的无规则网络

模型（MRN）以及补偿的连续无规网络（CCRN）。随着

人们对玻璃结构的理解逐步加深，多种用于计算玻璃

的结构与特性、建立玻璃C-S-P关系的研究方法应运而

生，这些计算方法将在下一部分进行介绍。

3 理论研究产生的计算模型

基于对玻璃 C-S-P关系的理论推导、物理仿真或

者大量的实验数据，发展出了多种建模方法以及由模

型驱动的研究方法，根据其理论原理来源，这些方法大

致可以分为三类：1）直接从物理定律出发，根据物理定

律推导的物理性方法；2）在实验数据的基础上归纳和

总结规律，统计分析函数关系进而作出演绎预测的经

验性方法；3）将经验、数据与物理定律结合进行建模分

析的理论-经验结合法。

3. 1 物理性方法的理论与建模计算

新型激光玻璃材料的开发很大程度上取决于对材

料特性的清晰认识，以及这些特性背后的科学原理，从

材料特性背后的物理定律出发建模可以得到具有更好

外推能力和更广泛适用性的模型。在这一小节中，我

们选择了几种基于物理的建模计算方法，介绍它们的

背景、原理及在玻璃领域的应用。作为一种非平衡材

料，玻璃的性能不仅仅取决于成分和结构，还与其热历

史有关。遍历性是一种统计特性，表示系统的时间平

均与系统平均等价，具有遍历性的系统在实验尺度内

会遍历所有可能的状态［40］，即“所有可能出现的状态均

会出现”［41］。如图 2（a）中Ⅰ所示，由于玻璃化转变过

程中动力学的减速，玻璃态材料完全弛豫的时间远大

图 2 基于物理的计算方法。（a）玻璃态的遍历破缺理论［45］；（b）SiO2玻璃的 CRN模型与第一性原理计算［46］；（c）由刚性三角形组成的

一般拓扑有序网络和拓扑无序网络［47］；（d）玻璃结构的相图模型［48-49］

Fig. 2 Physics based approaches. (a) Broken ergodicity theory of glassy state[45]; (b) CRN model of SiO2 glass and first-principle
calculation[46]; (c) genetic but topologically ordered and topologically disordered networks made of rigid triangles[47]; (d) phase

diagrams of glasses structure[48-49]
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是，由于玻璃态的非晶态、非遍历性和非平衡性，玻璃结

构一直是科学界的焦点问题，被视为最有挑战的物理
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于观察的尺度，系统丧失遍历性而呈现出遍历性破缺

的状态［42］。在遍历性破缺的状态下，系统的相空间划

分为一组不相交的分量，每个分量内部仍具有遍历性，

而不同分量之间的转变则极为缓慢［43］，如图 2（a）中Ⅱ
所示。为了描述这种状态，Mauro等［43］从统计力学出

发，提出了连续破缺遍历性理论，解释了玻璃在不同微

观状态间的实际跃迁速率并计算在跃迁过程中熵的损

失，作为对玻璃进行建模的统计力学框架。基于遍历

性破缺理论，Stevanović等［44］提出将玻璃系统描述为

势能面上局部最小值附近的同种组分晶体构象的系综

平均，而玻璃体系的径向分布函数（RDF）和 X射线衍

射（XRD）数据则由这些构象各自的 RDF和 XRD线性

加和得到，分别用于描述玻璃的中/短程结构和长程结

构。通过与实验数据以及模拟数据比较，证明这种理

论很好地预测了玻璃系统的短程和长程结构，为计算

玻璃的功能特性打开了大门。

在激光玻璃及光功能玻璃领域，常见的物理性方

法是基于量子化学的第一性原理计算，该方法从描述

微观粒子的薛定谔方程出发，计算过程几乎不依赖经

验性的参数。然而多电子体系的粒子之间相互作用非

常复杂，对薛定谔方程进行精确的数值求解是非常困

难的，因此第一性原理计算发展出了多种用于简化计

算 的 近 似 ，这 些 近 似 方 法 大 致 分 为 两 类 ：一 类 是

Hartree-Fock（HF）近 似 ，另 一 类 是 密 度 泛 函 理 论

（DFT）。HF方法是将多电子体系的波函数转化为单

电子体系进行求解，考虑某个电子的运动时，将其余电

子的作用视为一个平均势。HF方法需采用变分法求

解，计算过程中考虑体系所有的原子核及电子，计算量

很大，因此常以分子系统作为研究对象，对于原子数较

少的系统来说，是一种方便的近似方法。DFT方法则

跳出了以电子波函数作为变量的框架，基于粒子密度

能唯一地确定波函数的假设，以电子密度取代波函数

研究体系的一系列特征，显著地降低了计算复杂度。

在量子化学计算领域，在 1987年以前的量子化学计算

中 HF方法占据主导，而从 1995年至今，采用 DFT的

工作的数量已经远远超出用 HF方法，而且 DFT同分

子动力学方法结合成为了计算材料领域的重要技

术［50］。在第一性原理计算中，基组是计算的基础，体系

的波函数由基组展开，而 HF和 DFT对于基组有着截

然不同的要求，对于不同的体系和计算任务需要慎重

选择不同的基组。图 2（b）展示了利用第一性原理计算

研究 α-SiO2玻璃的过程，Li等［46］搭建了如图 2（b）中Ⅰ所

示的几乎不包含缺陷的 α -SiO2玻璃 CRN模型，并在

DFT水平上计算了该模型在不同压力下的电子结构。

通过一个包含未占据原子轨道的壳层的扩展基组，计

算了 α-SiO2玻璃的复介电函数并从中得到折射率，各压

力下模型的折射率均与实验数据吻合良好，如图 2（b）
中Ⅱ所示，折射率随着压力的增加而平稳上升。

第一性原理计算着重关注玻璃的电子结构，而拓

扑理论则是从网络拓扑特性研究玻璃的结构与性质，

是一种可用于研究玻璃网络结构的强大理论。玻璃拓

扑无序网络存在的一般条件最开始由 Gupta等［51］推

出，将 CRN模型建立在严格的数学基础之上。CRN
模型理论认为氧化物形成玻璃有四个必备条件：1）一

个氧离子与不超过两个阳离子连接；2）阳离子配位数

尽量小；3）氧多面体共顶角相连；4）每个氧多面体至少

有三个顶角为共有的。Gupta等［51］从拓扑的角度分析

后认为，仅由前两个条件就足以形成玻璃网络结构，并

从严格的数学基础推导出任意维度拓扑无序网络存在

的网格自由度条件，为玻璃的拓扑理论奠定了基础。

图 2（c）［47］为一般拓扑有序网络和拓扑无序网络的示

意图。当玻璃的成分与结构得到确定后，Phillips［52-53］

提出的拓扑约束理论（TCT），可以很好地将复杂无序

的原子网络结构简化为简单网络，并用于揭示非晶材

料宏观性质与组成、原子结构之间的关系。TCT理论

是一种粗粒化的理论，专注于控制玻璃态的关键物理

基础，即键约束网络，通过将系统中原子自由度的数量

与原子间力场约束的数量进行比较得到玻璃的形成趋

势以及计算网络的刚性［52-53］，可以绕过传统建模方法

的 一 些 限 制 ，是 一 种 用 于 预 测 C-S-P 关 系 的 强 大

工具［54-55］。

基于对玻璃结构理论基础的理解和分析，结合二

元和三元玻璃体系的相图与结构表征结果，有科学家

提出了另外一种新的玻璃结构模型，即玻璃结构的相

图模型［56-59］。该模型将玻璃视作相图中最近邻一致熔

融化合物混合熔体的产物，从相图的角度解释玻璃的

结构，并在无须采用经验拟合公式的情况下应用相图

原理计算和预测玻璃的形成区及其机械与光学等属

性［57-58］。图 2（d）中的Ⅰ为一个最简单的二元相图模

型［48］，具有一个低共熔点，A、B两种化合物不发生反

应。根据相图的杠杆原理，成分为 D的玻璃的某种性

质可以由 A、B两种玻璃性质乘以其在 D中的摩尔分

数并加和得到。图 2（d）中的Ⅱ为Na2O-CaO-SiO2玻璃

的一致化合物示意图。基于相图模型和一致化合物计

算 的 Na2O-CaO-SiO2 玻 璃 密 度 与 实 测 结 果 良 好 吻

合［49］，证实了相图模型计算方法的适用性。

3. 2 经验性方法的理论与建模计算

尽管基于物理模型可以对玻璃的属性进行很好的

预测，提供可靠的成分 -结构 -性质关系，但如前文所

述，玻璃的非晶态、非遍历性和非平衡性等特性使得玻

璃具有高度的复杂性和无序性，因此对于某些特性，例

如液相线温度、断裂韧性等的预测颇具挑战性［19］。对

于这些复杂的特性，结合实验数据的经验建模方法可

以对物理建模方法起到补充。基于经验的建模方法往

往从实验数据或者数据库数据出发，将玻璃的某一种

特性表示为化学成分或者结构特征的函数，从而建立

C-S-P关系模型，并基于此进行新型玻璃的设计与优

化。如图 3所示，基于以往的数据分析 C-S-P关系的
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方法可以大致分为统计建模方法和机器学习方法，前

者侧重于对现有数据组之间的关系进行分析，而后者

则在对未知属于的预测方面表现突出［60］。最早用于计

算 和 预 测 玻 璃 性 能 的 统 计 模 型 是 Winkelmann 和

Schott提出的多元回归模型［61］，该模型假设玻璃的成

分与某种特定的性质是线性相关的。图 3的左侧部分

说明了统计建模方法的大致步骤，包括模型选择、相关

性分析、模型参数评估和模型应用。

除了统计建模之外，近年来，受“材料基因组工程”

的推动，依靠人工智能（AI）和机器学习（ML）来加速

新材料研发、优化新型材料性能的方法开始逐步应用

在玻璃领域［62］。ML使用的算法可以分成监督式学习

和无监督式学习：监督式学习使用包括特征值和目标

值的数据集，并推断两者之间的函数关系，从而对数据

集之外的数据做出预测，在玻璃科学领域常常使用这

类算法；无监督式学习则是对无标签的数据（不区分特

征值的目标值）进行聚类分析。除此之外还有半监督

学习、半监督聚类等算法，本文主要讨论的是监督式学

习算法。使用监督式学习算法，由特征值和目标值组

成的现有数据往往被随机区分成训练集和验证集，通

过分析训练集数据，拟合算法模型中的参数，并依据验

证集计算模型的准确率，最终得到预测模型。在基于

经验的实际应用中，往往以玻璃材料的组分为特征值，

而将需要优化的属性，例如杨氏模量、剪切模量、热膨

胀系数、折射率、阿贝数、玻璃化转变温度等作为目标

值，得到的预测模型可以预测现有数据集之外组分的

相关属性［63-65］。另一方面，不同于统计建模对于目标

值与特征值之间函数关系的分析，ML预测则是属于

“黑盒方法”，即虽然可以给出可靠的预测结果，但其中

的原理难以解释，在一些复杂算法（例如人工神经网

络）中，算法的开发者也无法得知在训练过程中发生了

什么［19，66-68］。

无论是统计建模方法还是机器学习方法，数据集

的质量很大程度决定了其结果的可靠性［61，66，69］，公开、

高质量的材料信息数据库以及数据管理平台更是美国

MGI计划中材料创新平台的三大组成之一［70］。早在

几十年前，欧美便开始了建立材料数据库的部署，国外

著名的数据库包括由美国国家标准与技术研究院维护

的无机晶体结构数据库（ICSD）、加州伯克利大学劳伦

斯实验室、麻省理工学院建立的基于理论计算的

Materials Project数据库［71-72］。我国在这方面的建设起

步较晚，目前可用的材料数据库包括中国科学院数据

科学中心［73］、材料学科领域基础科学数据库等［74］，且目

前普遍面临着数量不足、质量评价机制有待完善、获取

程度复杂、产权问题严峻等一系列问题［75］，与发达国家

的数据库建设水平存在着较大的差距。针对这些现存

的问题，应当首先加大材料信息收集力度，制定详细的

材料数据库行业标准，建立知识产权保障体系，一步步

缩小与发达国家之间的差距。对于玻璃科学领域，实

验数据往往集中于特定的组分区域，而且由于热历史

不同以及测量方法存在差异，不同课题组得到的结果

也不尽相同，难以保证数据的一致性、连续性和可靠

性。对玻璃的组分和性能数据建立数据库的尝试最早

可以追溯到 1932年出版的 Glass Technical Tables［76］，
1956年出版了包含一系列相图的 Phase Diagrams for
Ceramists［77］ ，后 来 成 为 研 究 玻 璃 常 用 的 Phase
Equilibria Diagrams数据库［78］。此外，玻璃数据库还有

分 别 始 于 1991 年 和 1993 年 的 Interglad 数 据 库 和

SciGlass［79-80］。这些数据库的建立为研究人员整理数

据带来了巨大便利，但另一方面，这些数据库信息汇编

自文献数据或者基于组分氧化物特点的简单估算，其

中包含许多异常值，而且对于许多属性来说存在条目

重复或者不完整的问题［63］，在应用这些数据库之前应

当进行细致的数据清洗。作为得到数据集的另一种手

段，高通量分子动力学模拟为建立大型、一致和准确的

玻璃性能数据集提供了方便和可靠的途径。例如，在

Yang等［81］的工作中，通过高通量分子动力学模拟得到

组分跨度均匀的 231个 CaO-Al2O3-SiO2玻璃组分的密

度和杨氏模量，随后以组分为特征值、密度和杨氏模量

为目标值，应用三种监督式ML算法进行预测并讨论

了每种算法的准确性、复杂度以及可解释性，预测值与

实验值的良好吻合证实了高通量模拟数据作为ML数

据集的可行性。

图 3 基于经验的计算方法［60，81］

Fig. 3 Experience-based approaches[60,81]
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3. 3 理论与经验结合的计算方法

基于经验的建模方法对真实实验环境下材料的

属性可以进行很好的预测，但外推性和可解释性往往

较差，通常只在特定的体系内适用；基于物理的建模

方法可以得到更好的外推能力和更广泛的适用性，但

由于对玻璃结构与性质的理解始终不够透彻而采用

了许多近似与简化，常常难以满足复杂的应用需求。

综合经验建模方法与物理建模方法，则可以产生强大

的材料科学研究模型，组合不同的建模方法，对材料

的特定属性得到更全面的了解［82-83］。近些年来，利用

分子动力学（MD）方法对玻璃进行原子尺度建模和计

算机模拟取得了巨大的成功，大部分玻璃的模拟研究

都是在MD的基础上实现的［84］。MD是一种按照体系

内部的内禀动力学规律计算原子的坐标与动量，确定

体系结构变化的热力学计算方法［50］。由于玻璃结构

是一种拓扑无序的原子网络，缺乏类似晶体结构的长

程有序性，玻璃的结构适合用统计量来描述，例如对

分布函数（PDF）和 RDF［45］。MD模拟给出了玻璃结

构中每个原子的坐标信息，从中可以方便地计算出

PDF和 RDF，MD模拟在玻璃研究的很多方面都取得

了重要进展，在理解玻璃的结构和结构 -性质关系方

面发挥着越来越重要的作用。基于MD模拟，系统的

宏观特性，如压力、能量等可以通过统计力学原理计

算得到，而玻璃的中程、近程结构则通常由概率分布

函数表示［84-86］。图 4（a）为 Chen等［87］利用 MD方法研

究了 Tb3+掺杂氟铝硅酸盐分相过程。如图 4（a）中的

Ⅰ所示，由黑线圈出的氟化物聚集区域分散在硅铝酸

盐玻璃相中，作为析出氟化物纳米晶的起始阶段。

MD模拟的结果也可以为物理模型提供支持，当物理

模型所研究的玻璃属性的相关结构特征无法从实验

中直接观察到时，MD可以提供相关结构的数值表示

（例如，用于验证玻璃网络结构的拓扑约束理论［54］，用

于 验 证 玻 璃 态 固 体 作 为 晶 体 微 态 的 统 计 系 综 理

论［44］），这种方法被称为定量结构 -性质关系（QSPR）
分析［88-90］。随着算法计算效率的提高和计算能力的不

断提升，利用MD技术可以对更大的系统尺寸、更慢

的冷却速度和更复杂的玻璃成分进行建模，成为工业

研究和开发的重要工具［91］。

MD模拟的一个关键要素是描述原子间相互作用

的势函数。随着理论的发展，势函数的范围从简单的

两体间的对势（如 Lennard-Jones 6-12势、包含三个参

数的 Buckingham势）到复杂的用于描述不同玻璃的多

体Mayer-Huggins势［84-85］，这些势能函数中的参数通常

来自量子化学的计算以及对经验数据的拟合。传统的

MD方法过于依赖经验势，而构造的势函数无法精确

考虑电子的量子效应，当模拟过程中电子状态发生变

图 4 理论与经验结合的计算方法。（a）MD研究 Tb3+掺杂氟铝硅酸盐玻璃的分相过程［87］；（b）AIMD方法研究硼铝硅酸盐的结构

和电子特性［92］；（c）使用引入玻璃网络拓扑特征的机器学习预测硅酸盐玻璃的溶解动力学［93］；（d）利用 SHAP框架解释ML
预测模型［94］

Fig. 4 Approaches combining physics and experience. (a) Phase separation of Tb3+ doped fluoroaluminosilicate glass using MD
simulation[87]; (b) structural and electronic properties of aluminoborosilicate glass using AIMD[92]; (c) dissolution kinetics of

silicate glasses by topology-informed machine learning[93]; (d) ML prediction model by SHAP framework[94]

化时，势函数则不能正确地描述原子间相互作用［50］。

另一方面，在一些复杂的体系中，特别是对于那些结构

复杂、涉及不同组成原子种类的玻璃，获得可以准确描

述原子相互作用的势函数难度极大。对于这些复杂系

统来说，MD模拟需要对原子间的化学键进行更真实

的量子化学建模，基于 DFT 的从头算分子动力学

（AIMD）在这类复杂系统中是更有利的工具［95］。在玻

璃建模中使用 AIMD的一个显著优势是避免了经典

MD中使用的经验势函数，并且能够研究涉及断裂或

形成共价键的反应。AIMD通常会产生大量经验方法

无法提供的信息，例如电子态密度［84］。但是，由于需要

在模拟过程中对电子自由度进行量子力学计算，

AIMD的计算量远大于经典的MD方法，通常只能对

1000个原子以内的体系进行计算。图 4（b）为利用

AIMD研究硼铝硅酸盐玻璃的结构和电子特性［92］。如

图 4（b）中的Ⅰ所示，计算模型为包含 220个原子的硼

铝硅酸盐玻璃，图 4（b）中的Ⅱ则是对模型进行 AIMD
计算后玻璃的总电子态密度，表明 Na原子和Mg原子

对总电子态密度的价带没有贡献，但仍然以电荷转移

的方式与玻璃形成体之间存在着相互作用。

ML技术为新型玻璃材料的设计与优化提供了独

特的、强大的方法，但这一过程在很大程度上仍是基于

以往的经验。而与物理性方法相结合，开发基于物理

的机器学习模型，可以使ML方法在较小量的数据中

使用简单的算法作出准确预测，并且具有更好的可外

推性［19］。图 4（c）展示了当机器学习与玻璃网络拓扑

特征结合时，对硅酸盐玻璃溶解动力学（浸出率）的预

测准确率得到显著提升［93］。当引入拓扑特征作为特征

值时，机器学习预测模型的相对均方根误差从仅仅以

玻璃的组分为特征值时的 731%降低到了 3. 77%。另

外 ， 随 着 2017 年 SHAP （SHapley Additive
exPlanations）框架的开发与应用［96］，原本为“黑盒”的

传统ML模型具备了一定的可解释性，开发可解释型

机器学习模型可以使研究人员了解模型中每个特征值

对目标值的贡献程度。Zaki等［64］针对玻璃的折射率和

阿贝数开发了可以准确预测属性的 FFNN模型，通过

SHAP值计算每种氧化物对折射率和阿贝数的贡献程

度，并对ML的结果进行了详细的解释，图 4（d）为利用

SHAP框架解释机器学习预测模型［94］，展示了 10种对

氧化物玻璃的玻璃化转变温度影响最大的元素，玻璃

化转变温度随着 Si、Al、La、Ca浓度的增加而上升，而

Te、Na、Pb、Li则会降低玻璃化转变温度。

4 “材料基因工程”在激光玻璃及光功
能玻璃领域的应用
基于“材料基因工程”的物理性方法、经验性方法

和理论 -经验结合法大大加深了我们对 C-S-P关系的

理解，为对玻璃性能的优化与预测提供了广阔的理论

平台，为激光玻璃及光功能玻璃的设计与制备开启了

全新的大门。目前商业化的激光玻璃包括两类，一类

是以石英玻璃为主体的稀土掺杂光纤，另一类是磷酸

盐激光玻璃。此外，锗酸盐玻璃、硼化物玻璃等其他种

类激光玻璃的特性也得到了研究人员的关注。在这一

节，我们将结合这些激光玻璃的研究工作，阐述玻璃基

因工程在激光玻璃领域的应用进展。前文所介绍的物

理性方法中，在激光玻璃领域拓扑理论和玻璃相图模

型应用得较多。基于拓扑理论，Zhou等［97-98］通过调控

Bi离子周围的拓扑结构而改变其化学状态，实现了光

学性能定向设计与优化［图 5（a）］。在相关工作中，

—B—O—和—Si—O—两种玻璃结构单元由于具有类

似的键能（B［B—O］=497 kJ·mol−1，B［Si—O］=443 kJ·mol−1）
和完全不同的拓扑组织方式（—B—O—为 BO3三角

形/BO4四面体，—Si—O—为 SiO4四面体），因此用于

代表不同的拓扑结构。如图 5（a）中的Ⅰ所示，MD模

拟表明随着玻璃中结构单元的不同，Bi原子（在图中

表示为红色圆球）所处的拓扑结构发生了从准二维

（2D）到三维（3D）的显著转变，使得分离离子时的静电

结合能和掺杂剂转移的应变能增大，从而导致势垒增

高，如图 5（a）中的Ⅱ所示。通过调整拓扑结构，他们

在 Bi掺杂玻璃中实现了显著的发射增强和超宽带光

学放大。物理性方法的拓扑理论在新型激光玻璃的研

究和开发中还取得了其他一些重要成果。对于石英玻

璃光纤的传输损耗问题，一般的研究思路通过降低石

英玻璃的假想温度来减少密度波动，从而降低瑞利散

射，通常的处理方式包括降低冷却速率、改进退火工艺

以及掺杂碱金属氧化物，前两者往往导致生产成本的

增加，而成分的增加也会带来化学成分波动，导致传输

损耗［99］。应用玻璃网络结构的拓扑修建机制，Yang
等［99］对石英玻璃在不同压力下淬冷的过程进行模拟研

究，并计算了瑞利散射的变化，证明拓扑优化的结构可

以带来理想的光学性能，减少玻璃光纤中的光传输损

耗。而在 Cao等［98］的工作中，通过玻璃的组分控制桥

氧与非桥氧的数量，调整玻璃网络的拓扑结构，有效减

少了高 Er3+掺杂浓度下的荧光猝灭，并为其他稀土离

子的高掺杂玻璃提供有用的指导。除了拓扑理论，相

图模型理论也常用于激光玻璃的物理性质、发光性质

以及玻璃形成区的计算。图 5（b）则展示了玻璃结构

的相图模型是如何应用于激光玻璃的设计与研发的。

基于相图模型的原理，稀土离子掺杂玻璃的特性可由相

图中邻近的一致熔融玻璃态化合物计算得到。图 5（b）
中Ⅰ为 Qian等［100］计算 Tm3+掺杂 BaO-GeO2玻璃时应

用的相图，基于此相图计算不同组分玻璃的折射率，计

算值与实验值展现的变化趋势吻合良好，如图 5（b）中

Ⅱ所示，而对于 3F4→3H6跃迁的发光特性，包括有效线

宽、半峰全宽、吸收截面和发射截面的计算值和实验值

相对误差都在 10%以内。类似地，对于 Tm3+掺杂的

锗酸盐激光玻璃体系，其玻璃形成区、密度和折射率等

物理性质，以及半峰全宽、有效线宽、吸收截面和发射
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化时，势函数则不能正确地描述原子间相互作用［50］。

另一方面，在一些复杂的体系中，特别是对于那些结构

复杂、涉及不同组成原子种类的玻璃，获得可以准确描

述原子相互作用的势函数难度极大。对于这些复杂系

统来说，MD模拟需要对原子间的化学键进行更真实

的量子化学建模，基于 DFT 的从头算分子动力学

（AIMD）在这类复杂系统中是更有利的工具［95］。在玻

璃建模中使用 AIMD的一个显著优势是避免了经典

MD中使用的经验势函数，并且能够研究涉及断裂或

形成共价键的反应。AIMD通常会产生大量经验方法

无法提供的信息，例如电子态密度［84］。但是，由于需要

在模拟过程中对电子自由度进行量子力学计算，

AIMD的计算量远大于经典的MD方法，通常只能对

1000个原子以内的体系进行计算。图 4（b）为利用

AIMD研究硼铝硅酸盐玻璃的结构和电子特性［92］。如

图 4（b）中的Ⅰ所示，计算模型为包含 220个原子的硼

铝硅酸盐玻璃，图 4（b）中的Ⅱ则是对模型进行 AIMD
计算后玻璃的总电子态密度，表明 Na原子和Mg原子

对总电子态密度的价带没有贡献，但仍然以电荷转移

的方式与玻璃形成体之间存在着相互作用。

ML技术为新型玻璃材料的设计与优化提供了独

特的、强大的方法，但这一过程在很大程度上仍是基于

以往的经验。而与物理性方法相结合，开发基于物理

的机器学习模型，可以使ML方法在较小量的数据中

使用简单的算法作出准确预测，并且具有更好的可外

推性［19］。图 4（c）展示了当机器学习与玻璃网络拓扑

特征结合时，对硅酸盐玻璃溶解动力学（浸出率）的预

测准确率得到显著提升［93］。当引入拓扑特征作为特征

值时，机器学习预测模型的相对均方根误差从仅仅以

玻璃的组分为特征值时的 731%降低到了 3. 77%。另

外 ， 随 着 2017 年 SHAP （SHapley Additive
exPlanations）框架的开发与应用［96］，原本为“黑盒”的

传统ML模型具备了一定的可解释性，开发可解释型

机器学习模型可以使研究人员了解模型中每个特征值

对目标值的贡献程度。Zaki等［64］针对玻璃的折射率和

阿贝数开发了可以准确预测属性的 FFNN模型，通过

SHAP值计算每种氧化物对折射率和阿贝数的贡献程

度，并对ML的结果进行了详细的解释，图 4（d）为利用

SHAP框架解释机器学习预测模型［94］，展示了 10种对

氧化物玻璃的玻璃化转变温度影响最大的元素，玻璃

化转变温度随着 Si、Al、La、Ca浓度的增加而上升，而

Te、Na、Pb、Li则会降低玻璃化转变温度。

4 “材料基因工程”在激光玻璃及光功
能玻璃领域的应用
基于“材料基因工程”的物理性方法、经验性方法

和理论 -经验结合法大大加深了我们对 C-S-P关系的

理解，为对玻璃性能的优化与预测提供了广阔的理论

平台，为激光玻璃及光功能玻璃的设计与制备开启了

全新的大门。目前商业化的激光玻璃包括两类，一类

是以石英玻璃为主体的稀土掺杂光纤，另一类是磷酸

盐激光玻璃。此外，锗酸盐玻璃、硼化物玻璃等其他种

类激光玻璃的特性也得到了研究人员的关注。在这一

节，我们将结合这些激光玻璃的研究工作，阐述玻璃基

因工程在激光玻璃领域的应用进展。前文所介绍的物

理性方法中，在激光玻璃领域拓扑理论和玻璃相图模

型应用得较多。基于拓扑理论，Zhou等［97-98］通过调控

Bi离子周围的拓扑结构而改变其化学状态，实现了光

学性能定向设计与优化［图 5（a）］。在相关工作中，

—B—O—和—Si—O—两种玻璃结构单元由于具有类

似的键能（B［B—O］=497 kJ·mol−1，B［Si—O］=443 kJ·mol−1）
和完全不同的拓扑组织方式（—B—O—为 BO3三角

形/BO4四面体，—Si—O—为 SiO4四面体），因此用于

代表不同的拓扑结构。如图 5（a）中的Ⅰ所示，MD模

拟表明随着玻璃中结构单元的不同，Bi原子（在图中

表示为红色圆球）所处的拓扑结构发生了从准二维

（2D）到三维（3D）的显著转变，使得分离离子时的静电

结合能和掺杂剂转移的应变能增大，从而导致势垒增

高，如图 5（a）中的Ⅱ所示。通过调整拓扑结构，他们

在 Bi掺杂玻璃中实现了显著的发射增强和超宽带光

学放大。物理性方法的拓扑理论在新型激光玻璃的研

究和开发中还取得了其他一些重要成果。对于石英玻

璃光纤的传输损耗问题，一般的研究思路通过降低石

英玻璃的假想温度来减少密度波动，从而降低瑞利散

射，通常的处理方式包括降低冷却速率、改进退火工艺

以及掺杂碱金属氧化物，前两者往往导致生产成本的

增加，而成分的增加也会带来化学成分波动，导致传输

损耗［99］。应用玻璃网络结构的拓扑修建机制，Yang
等［99］对石英玻璃在不同压力下淬冷的过程进行模拟研

究，并计算了瑞利散射的变化，证明拓扑优化的结构可

以带来理想的光学性能，减少玻璃光纤中的光传输损

耗。而在 Cao等［98］的工作中，通过玻璃的组分控制桥

氧与非桥氧的数量，调整玻璃网络的拓扑结构，有效减

少了高 Er3+掺杂浓度下的荧光猝灭，并为其他稀土离

子的高掺杂玻璃提供有用的指导。除了拓扑理论，相

图模型理论也常用于激光玻璃的物理性质、发光性质

以及玻璃形成区的计算。图 5（b）则展示了玻璃结构

的相图模型是如何应用于激光玻璃的设计与研发的。

基于相图模型的原理，稀土离子掺杂玻璃的特性可由相

图中邻近的一致熔融玻璃态化合物计算得到。图 5（b）
中Ⅰ为 Qian等［100］计算 Tm3+掺杂 BaO-GeO2玻璃时应

用的相图，基于此相图计算不同组分玻璃的折射率，计

算值与实验值展现的变化趋势吻合良好，如图 5（b）中

Ⅱ所示，而对于 3F4→3H6跃迁的发光特性，包括有效线

宽、半峰全宽、吸收截面和发射截面的计算值和实验值

相对误差都在 10%以内。类似地，对于 Tm3+掺杂的

锗酸盐激光玻璃体系，其玻璃形成区、密度和折射率等

物理性质，以及半峰全宽、有效线宽、吸收截面和发射
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截面等发光性质也可以准确地由相图中邻近的一致熔

融玻璃态化合物的结构基因计算得到［100］，这些工作为

低成本、高效率的新型掺铥锗酸盐激光玻璃的研发提

供了一种有效的方法。另外，对于镱掺杂石英光纤的

光暗化效应，有学者提出了使用 DFT方法进行研究的

新思路。镱掺杂石英光纤是大功率石英光纤激光器的

理想放大介质，但高浓度掺镱光纤的光暗化现象会导

致其激光阈值增加及输出功率减小，成为掺镱光纤激

光器发展的阻碍之一［101-102］。从实验的角度，人们对石

英光纤进行了广泛且深入的研究，而 Sun等［103］从 Yb3+

离子的微观结构出发，使用 DFT方法研究了掺镱石英

光纤中环结构对 Yb3+光吸收的影响。在相关工作中，

研究人员使用分子动力学模拟的方法建立石英玻璃的

结构模型并表征其中的环尺寸分布，并利用 DFT计算

了 Yb的电子密度分布、电子结构和光学吸收特性，一

系列计算结果表明，石英玻璃中的六元环结构具有最

低的形成能，为Yb离子可能存在的位点，Yb离子在其

中的价态为+ 3. 02，且模型在 974. 5 nm处的光学吸

收峰为六元环中 Yb离子 4f13—4f13跃迁引起的［103］。这

些工作加深了人们对于与光暗化效应相关的 Yb离子

周围微观结构的认识，为新型光纤激光器增益材料的

开发与优化提供了一定的理论基础。

利用实验数据或者现有数据库，对玻璃的 C-S-P
关系进行统计建模分析或者机器学习分析的经验性方

法也常常用于激光玻璃的性质计算与预测以及组分设

计优化。Yb3+掺杂激光玻璃是一类重要的激光器增益

材料，然而Yb3+掺杂磷酸盐玻璃 2F7/2的窄 Stark分裂会

导致严重的热阻塞效应［106］。通过修饰磷酸盐玻璃网

络结构，例如引入网络形成体 SiO2、GeO2等，这些具有

高场强的阳离子可以与 P-O竞争电子，并导致 Yb3+的
亚能级分裂，从而增大 Stark分裂［107］。对于 Yb3+掺杂

磷酸盐激光玻璃的基因设计，Zhang等［104］研究了引入

不同浓度 GeO2时的荧光寿命、有效线宽、Stark分裂等

发光特性与其结构单元的关系。如图 5（c）中Ⅰ所示，

当引入不同浓度的GeO2时，由红外光谱表征的玻璃结

构发生变化（图中为中频区的结果，低频和高频区也有

类似的表征结果）。以红外光谱中不同峰位所表示的

结构基团为“玻璃基因”，通过 F值分析法筛选出对玻

璃的 Stark分裂、有效线宽和荧光寿命有着显著影响的

红外峰位，建立多元线性回归模型分析每种特性与各

图 5 实验结果。（a）三种不同的拓扑结构对 Bi掺杂激光玻璃发光性能的影响［97］；（b）使用相图方法计算Tm3+掺杂 BaO-GeO2玻璃的

特性［100］；（c）不同浓度 GeO2的 Yb3+掺杂磷酸盐激光玻璃的发光特性与其结构单元关系的统计建模［104］；（d）基于ML模型开发

的玻璃特性设计图表［63］；（e）AIMD对 CdSe量子点玻璃界面的重构过程［105］

Fig. 5 Experimental results. (a) Effects of three different topological structure on luminescence properties of Bi doped laser glass[97];
(b) calculation of properties of Tm3+ doped BaO-GeO2 using phase diagram approach[100]; (c) statistical modeling of the
relationship between luminescence properties and structural units of Yb3+-doped phosphate laser glass with different
concentrations of GeO2

[104]; (d) glass selection charts based on ML model[63]; (e) reconstruction process of CdSe quantum dot-
glass interface by AIMD[105]

个峰的函数关系，得到 C-S-P模型。如图 5（c）中Ⅱ所

示，该模型很好地预测了 Stark分裂。作为比较，研究

人员还用拉曼光谱的峰位表征玻璃的结构基团并用同

样的方法建立模型，得到了类似的预测结果。这样的

预测模型应用于设计或者筛选新型玻璃材料时，可以

大大缩短材料的研发成本与周期，比如在 Yan等［108］的

研究工作中，通过测定不同 GeO2添加量的 Yb3+掺杂

磷酸盐玻璃的结构演变与结构-性能关系，提出了具有

更佳化学稳定性、Stark分裂和光谱特性的掺镱磷锗酸

盐玻璃的组分范围。Zhang等［109］还研究了碱土二元磷

酸盐玻璃的结构中 Qn的分布与组分的统计关系，以建

立碱土金属氧化物含量与磷酸盐玻璃的结构与性质的

关系模型。在磷酸盐玻璃中，Qn表示具有 n个桥氧的

PO4四面体单元，磷酸盐玻璃的网络结构基本由不同 n
值的 Qn组成，其分布可以由核磁共振技术进行精确表

征。结合 RO-P2O5（R=Mg，Ca，Sr，Ba）玻璃的组分、

Qn分布以及性质（弹性模量、玻璃化转变温度）的数据

进行统计建模，研究人员建立了碱土磷酸盐玻璃的 C-

S-P模型，并用于预测MgO-CaO-P2O5玻璃的性能，证

明了玻璃成分、结构和性能之间的密切统计关系。这

种基于玻璃结构基团的 C-S-P研究称为“玻璃结构基

因建模（GSgM）”［110］。同样应用统计学建模的方法，

Liu等［111］系统研究了钕掺杂磷酸盐激光玻璃的 C-S-P
模型，用于对玻璃化转化温度、热膨胀系数、非线性折

射率和有效线宽的分析与预测。Liu等选择组分中

Li2O和 Na2O的含量作为影响激光玻璃性质的基因研

究钕掺杂磷酸盐激光玻璃的 C-S-P关系模型，并从性

能出发，遵循“P→S→C”的路径结合 GSgM设计激光

玻璃的组分，验证了模型的准确性和可靠性。作为一

种强大的研究工具，ML同样在激光玻璃的设计、优化

和性质预测中发挥了重要的作用，特别是对激光玻璃

应用过程中需要考虑的密度、折射率、玻璃化转变温

度、机械磨损等性质。图 5（d）为根据所需要的密度和

折射率筛选氧化物玻璃组分的设计图表［63］，Ravinder
等通过对 SciGlass和 Interglad数据库中 37种氧化物超

过 10万种玻璃组分建立和训练了前馈神经网络模型

（FFNN），并基于此预测模型开发了可供所有科研人

员根据需要的特性选择玻璃组分的软件 PyGGi。针对

氧化物玻璃的折射率与色散，Tokuda等［112］使用来自

Interglad的数据训练统计回归模型准确预测了实验结

果，这些工作展示了如何使用统计回归来指导具有特

定光学特征的新型玻璃材料的设计。而 Cassar等［65］通

过神经网络算法和遗传算法结合的方法，建立预测模

型并用于寻找具有高折射率和低玻璃化转变温度的玻

璃组分，为机器学习引导的新型激光玻璃设计铺平了

道路。ML在固体材料的磨损行为研究中发挥着强大

的作用，例如刀具磨损稳定阶段的预测［113］，钢表面铁

合金涂层的磨损量的预测等［114］。对于激光玻璃，如固

体激光器中常用的硼硅酸盐玻璃和磷酸盐玻璃，Qiao

等［115］使用文献中的磨损数据作为数据集，采用包括线

性回归、支持向量机回归、高斯过程回归、k-最近邻和

人工神经网络等多种监督式ML算法进行预测，对两

种玻璃机械力化学磨损的预测精度（R2）达到 0. 997和
0. 995。

对于一些复杂的 C-S-P关系，有时物理性方法和

经验性方法发挥的作用十分有限，而理论-经验结合法

在这些情况下会更加适用。例如，对于稀土掺杂激光

玻璃，其浓度猝灭现象与相分离密切相关［116］，分相引

起的聚集导致稀土离子之间发生能量传递，使得激发

态离子发生非辐射弛豫并返回基态。因此，描述这种

具有相分离的玻璃系统的结构，对于激光玻璃的结构

设计有很大的帮助。通过二次离子质谱和原子探针断

层扫描测量等先进的实验表征手段可以确定分相的主

要化学成分，但由于分相往往为纳米尺度而且掺杂的

稀土离子浓度极低，很难从实验中获得详细的结构特

性［117］，应用MD进行玻璃结构的数值模拟，可以获取

实验难以得到的信息，例如稀土局部环境和配位数等，

从而进一步了解分相结构，帮助设计激光玻璃的性能。

对于 La掺杂硅酸盐玻璃的分相现象，Park等［118-120］基

于MD模拟研究了 La在硅酸盐玻璃中的结构作用，聚

集过程和聚集的驱动力。在研究 La的结构作用时，研

究人员计算了玻璃中的 La的平均配位与平均键长，证

明了 La在玻璃中充当网络修饰体降低玻璃的连通性

并与 Na争夺非桥氧原子［118］。随后通过玻璃成型和退

火模拟，发现玻璃网络结构在 La周围形成空腔，且空

腔的相互聚集导致 La离子发生聚集［119］，而且液体理

论分析表明空腔聚集机制是钠硅酸盐玻璃中 La离子

聚集的驱动力［120］。此外，由于铒掺杂光纤放大器给光

纤通信带来了革命性变化，其中的铒掺杂玻璃的结构

与性质受到了科研人员的广泛关注，许多研究工作借

助了MD方法进行模拟研究来了解这些玻璃的结构。

在这类应用中，玻璃基质通常为石英玻璃，其中 Er3+的
溶解度有限，且由于 Er3+具有复杂的能级结构，各能级

之间容易发生交叉弛豫以及激发态吸收，往往容易发

生浓度猝灭［121］。Du等［122］通过MD模拟掺铒石英玻璃

发现，随着浓度的增加，Er3+离子的平均氧配位上升，

聚簇 Er3+离子之间共享非桥氧。为了调节铒聚簇效

应，通常会在掺铒石英玻璃中共掺氧化磷和氧化铝，这

些共掺离子由于聚集在 Er3+离子周围而产生屏蔽效

应，从而避免了铒离子的聚簇［123］，这一点在 Hoppe［124］

建立的稀土磷酸盐玻璃模型中得到了验证：Er3+离子

和 Yb3+离子平均非桥氧配位数为 6. 5，在模型中仅有

少量稀土离子聚簇。Mountjoy等［125］使用分子动力学

模拟研究了（R2O3）x（P2O5）1−x玻璃体系并将数据与实

验对比，则证明了稀土离子的配位数总体上随着离子

半径的减小而减小。另外，由于 Yb3+与 Er3+能级差匹

配，两者之间可以发生能量传递，且磷酸盐中 Yb3+的
Stark分裂不足，下能级寿命长［106］，有利于增加 Yb到
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个峰的函数关系，得到 C-S-P模型。如图 5（c）中Ⅱ所

示，该模型很好地预测了 Stark分裂。作为比较，研究

人员还用拉曼光谱的峰位表征玻璃的结构基团并用同

样的方法建立模型，得到了类似的预测结果。这样的

预测模型应用于设计或者筛选新型玻璃材料时，可以

大大缩短材料的研发成本与周期，比如在 Yan等［108］的

研究工作中，通过测定不同 GeO2添加量的 Yb3+掺杂

磷酸盐玻璃的结构演变与结构-性能关系，提出了具有

更佳化学稳定性、Stark分裂和光谱特性的掺镱磷锗酸

盐玻璃的组分范围。Zhang等［109］还研究了碱土二元磷

酸盐玻璃的结构中 Qn的分布与组分的统计关系，以建

立碱土金属氧化物含量与磷酸盐玻璃的结构与性质的

关系模型。在磷酸盐玻璃中，Qn表示具有 n个桥氧的

PO4四面体单元，磷酸盐玻璃的网络结构基本由不同 n
值的 Qn组成，其分布可以由核磁共振技术进行精确表

征。结合 RO-P2O5（R=Mg，Ca，Sr，Ba）玻璃的组分、

Qn分布以及性质（弹性模量、玻璃化转变温度）的数据

进行统计建模，研究人员建立了碱土磷酸盐玻璃的 C-

S-P模型，并用于预测MgO-CaO-P2O5玻璃的性能，证

明了玻璃成分、结构和性能之间的密切统计关系。这

种基于玻璃结构基团的 C-S-P研究称为“玻璃结构基

因建模（GSgM）”［110］。同样应用统计学建模的方法，

Liu等［111］系统研究了钕掺杂磷酸盐激光玻璃的 C-S-P
模型，用于对玻璃化转化温度、热膨胀系数、非线性折

射率和有效线宽的分析与预测。Liu等选择组分中

Li2O和 Na2O的含量作为影响激光玻璃性质的基因研

究钕掺杂磷酸盐激光玻璃的 C-S-P关系模型，并从性

能出发，遵循“P→S→C”的路径结合 GSgM设计激光

玻璃的组分，验证了模型的准确性和可靠性。作为一

种强大的研究工具，ML同样在激光玻璃的设计、优化

和性质预测中发挥了重要的作用，特别是对激光玻璃

应用过程中需要考虑的密度、折射率、玻璃化转变温

度、机械磨损等性质。图 5（d）为根据所需要的密度和

折射率筛选氧化物玻璃组分的设计图表［63］，Ravinder
等通过对 SciGlass和 Interglad数据库中 37种氧化物超

过 10万种玻璃组分建立和训练了前馈神经网络模型

（FFNN），并基于此预测模型开发了可供所有科研人

员根据需要的特性选择玻璃组分的软件 PyGGi。针对

氧化物玻璃的折射率与色散，Tokuda等［112］使用来自

Interglad的数据训练统计回归模型准确预测了实验结

果，这些工作展示了如何使用统计回归来指导具有特

定光学特征的新型玻璃材料的设计。而 Cassar等［65］通

过神经网络算法和遗传算法结合的方法，建立预测模

型并用于寻找具有高折射率和低玻璃化转变温度的玻

璃组分，为机器学习引导的新型激光玻璃设计铺平了

道路。ML在固体材料的磨损行为研究中发挥着强大

的作用，例如刀具磨损稳定阶段的预测［113］，钢表面铁

合金涂层的磨损量的预测等［114］。对于激光玻璃，如固

体激光器中常用的硼硅酸盐玻璃和磷酸盐玻璃，Qiao

等［115］使用文献中的磨损数据作为数据集，采用包括线

性回归、支持向量机回归、高斯过程回归、k-最近邻和

人工神经网络等多种监督式ML算法进行预测，对两

种玻璃机械力化学磨损的预测精度（R2）达到 0. 997和
0. 995。

对于一些复杂的 C-S-P关系，有时物理性方法和

经验性方法发挥的作用十分有限，而理论-经验结合法

在这些情况下会更加适用。例如，对于稀土掺杂激光

玻璃，其浓度猝灭现象与相分离密切相关［116］，分相引

起的聚集导致稀土离子之间发生能量传递，使得激发

态离子发生非辐射弛豫并返回基态。因此，描述这种

具有相分离的玻璃系统的结构，对于激光玻璃的结构

设计有很大的帮助。通过二次离子质谱和原子探针断

层扫描测量等先进的实验表征手段可以确定分相的主

要化学成分，但由于分相往往为纳米尺度而且掺杂的

稀土离子浓度极低，很难从实验中获得详细的结构特

性［117］，应用MD进行玻璃结构的数值模拟，可以获取

实验难以得到的信息，例如稀土局部环境和配位数等，

从而进一步了解分相结构，帮助设计激光玻璃的性能。

对于 La掺杂硅酸盐玻璃的分相现象，Park等［118-120］基

于MD模拟研究了 La在硅酸盐玻璃中的结构作用，聚

集过程和聚集的驱动力。在研究 La的结构作用时，研

究人员计算了玻璃中的 La的平均配位与平均键长，证

明了 La在玻璃中充当网络修饰体降低玻璃的连通性

并与 Na争夺非桥氧原子［118］。随后通过玻璃成型和退

火模拟，发现玻璃网络结构在 La周围形成空腔，且空

腔的相互聚集导致 La离子发生聚集［119］，而且液体理

论分析表明空腔聚集机制是钠硅酸盐玻璃中 La离子

聚集的驱动力［120］。此外，由于铒掺杂光纤放大器给光

纤通信带来了革命性变化，其中的铒掺杂玻璃的结构

与性质受到了科研人员的广泛关注，许多研究工作借

助了MD方法进行模拟研究来了解这些玻璃的结构。

在这类应用中，玻璃基质通常为石英玻璃，其中 Er3+的
溶解度有限，且由于 Er3+具有复杂的能级结构，各能级

之间容易发生交叉弛豫以及激发态吸收，往往容易发

生浓度猝灭［121］。Du等［122］通过MD模拟掺铒石英玻璃

发现，随着浓度的增加，Er3+离子的平均氧配位上升，

聚簇 Er3+离子之间共享非桥氧。为了调节铒聚簇效

应，通常会在掺铒石英玻璃中共掺氧化磷和氧化铝，这

些共掺离子由于聚集在 Er3+离子周围而产生屏蔽效

应，从而避免了铒离子的聚簇［123］，这一点在 Hoppe［124］

建立的稀土磷酸盐玻璃模型中得到了验证：Er3+离子

和 Yb3+离子平均非桥氧配位数为 6. 5，在模型中仅有

少量稀土离子聚簇。Mountjoy等［125］使用分子动力学

模拟研究了（R2O3）x（P2O5）1−x玻璃体系并将数据与实

验对比，则证明了稀土离子的配位数总体上随着离子

半径的减小而减小。另外，由于 Yb3+与 Er3+能级差匹

配，两者之间可以发生能量传递，且磷酸盐中 Yb3+的
Stark分裂不足，下能级寿命长［106］，有利于增加 Yb到
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Er的能量传递，从而提高对泵浦光的吸收效率［121，126］，

因此 Yb、Er共掺的石英光纤中通常会掺入大量的

磷［121］。如前文所述，MD模拟的可行性和准确性往往

基于相互作用势的可靠性，而且由于采用了许多粗粒

化的处理方法，计算精度有时难以满足研究的需求。

例如，对于量子点掺杂玻璃界面缺陷的研究有助于了

解其发光量子产率过低的原因［105］，实验研究由于受到

分辨率的限制而难以对界面结构进行表征，MD模拟

则缺少合适的相互作用势，因此 Li等［105］利用AIMD方

法对 CdSn掺杂量子点玻璃的界面重构现象进行了研

究。如图 5（e）中Ⅰ所示，量子点玻璃的复合模型由

Na2O-SiO2玻璃基质和 CdSe量子点模型拼接而成，其

中玻璃基质由经典MD模拟得到，复合模型经过经典

MD模拟进行弛豫后，使用 AIMD方法模拟其淬火过

程。图 5（e）中Ⅱ展示了经过 AIMD模拟前后 Na—O
原子对配位数的变化情况，证实在淬火过程中量子点/
玻璃界面发生了显著的原子重排。进一步的结构分析

揭示了玻璃基体对 CdSe量子点的影响，并表明通过

调整Na的含量可以减少量子点中不良的缺陷态发射，

从而为玻璃基体成分的调整和高性能 CdSe 量子点掺

杂玻璃的制造提供了指导。

5 结束语

本文从“材料基因工程”出发，围绕激光玻璃及光

功能玻璃材料，首先阐述了玻璃理论研究的发展，然后

根据现有计算模型的不同理论原理，将其归纳并总结

为三种方法，即物理性方法、经验性方法及理论 -经验

结合法。在物理性方法中，本文重点介绍了第一性原

理计算、统计力学计算、拓扑理论和玻璃结构的相图模

型。在经验性方法中，综述了统计建模方法和机器学

习法。在理论-经验结合法中，则包含了基于物理的机

器学习、可解释的机器学习、分子动力学模拟和从头算

分子动力学模拟。目前，在激光玻璃与光功能玻璃领

域，基于上述三种方法的“材料基因工程”为新型玻璃

材料的设计与制备提供了广阔的理论平台，有利于进

一步优化玻璃性能，为定制性设计特种光功能玻璃开

启了新的大门。

随着材料基因组计划在玻璃科学中的研究发展，

利用模型驱动的研究方法对新型激光玻璃进行设计优

化，有望极大地缩短新型玻璃材料的研发周期，降低研

发成本，避免试错性的研究。玻璃态的复杂性以及激

光玻璃的光学特性与组分、结构之间复杂的函数关系

给传统研究方法造成了巨大困难，随着高性能计算

（HPC）在材料科学界的应用发展和对“材料基因工

程”概念的深入研究，这些困难有望被材料基因概念下

各种模型驱动的研究方法所克服，科学研究向数据密

集型的“科研第四范式”发展的步伐愈发加快［127-128］，如

图 6所示。在现代科学中，“范式”的概念由 Kuhn［129］率
先提出，描述了在一个历史时期构成一门科学学科的

基本概念的总和。Agrawal等［130］总结了随着人们的认

知和技术的进步，科研范式的发展由实验总结型研究、

理论描述研究和近现代发展起来的计算机模拟研究，

并提出现代科学已经发展至第四范式，即“数据密集型

研究”，科研活动围绕数据展开。为了实现这样的目

标，需要玻璃科学的研究与固体物理、统计力学以及数

据科学的融合，推进各种理论计算与仿真模拟在玻璃

图 6 光学玻璃建模的发展，包括实验总结型研究、理论描述研究、计算机模拟研究［105］和数据密集型研究

Fig. 6 Development of optical glass modeling, including empirical summary, theoretical description, computational prediction[105] , and
data-intensive applications

科学界的发展。

尽管我们已经有了许多可以准确预测玻璃性能、

一定程度上实现玻璃组分设计的模型，但模型自身的

局限性和激光玻璃的光学特性与组分复杂的函数关系

往往限制了其在工业生产中的应用［131］。基于计算机

模拟的方法往往受到算力的限制，如在使用 HF或者

DFT等第一性原理计算方法时，由于周期性边界条件

的使用，模型必须足够大以包含玻璃的长程无序性，这

就要求算法具备强大的算力，而且第一性原理计算对

于一些温度依赖的属性以及长程结构缺陷也无能为

力［84］。传统分子动力学模拟在玻璃模拟领域占据了几

十年的主导地位，但目前仍缺少具有普适性、可以准确

描述玻璃结构原子间复杂的离子性、共价性相互作用

的势函数，而且由于采用粗粒化的近似方法，MD也难

以对玻璃的光学性质进行模拟预测。机器学习方法可

以有针对性地预测不同玻璃的结构和性能，但其依赖

大量的实验数据或者模拟数据，预测的准确性很大程

度取决于数据的准确性和一致性。基于玻璃微观拓扑

结构的 TCT已经成功应用于多种体系的玻璃性能计

算与预测，但该理论仍处于起步阶段，而且由于只关注

拓扑结构而忽略不同元素、键性的区别，计算结果比较

模糊［58］。玻璃结构的相图模型将玻璃视为相图中邻近

一致熔融化合物的混合物，成功预测了玻璃的密度、折

射率等特性，但预测的准确性受相图误差的影响，而且

对于玻璃的热光系数、应力光系数等性质还需要优化

改进。要想摆脱传统的基于经验与直觉的“试错型”研

究，玻璃基因工程概念在应用的过程会遇到很多重大

挑战，包括克服当前模型的局限性、适当的数据管理以

及持续开发具有可外推性的新模型。
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以有针对性地预测不同玻璃的结构和性能，但其依赖

大量的实验数据或者模拟数据，预测的准确性很大程

度取决于数据的准确性和一致性。基于玻璃微观拓扑

结构的 TCT已经成功应用于多种体系的玻璃性能计

算与预测，但该理论仍处于起步阶段，而且由于只关注

拓扑结构而忽略不同元素、键性的区别，计算结果比较

模糊［58］。玻璃结构的相图模型将玻璃视为相图中邻近

一致熔融化合物的混合物，成功预测了玻璃的密度、折

射率等特性，但预测的准确性受相图误差的影响，而且

对于玻璃的热光系数、应力光系数等性质还需要优化

改进。要想摆脱传统的基于经验与直觉的“试错型”研

究，玻璃基因工程概念在应用的过程会遇到很多重大

挑战，包括克服当前模型的局限性、适当的数据管理以

及持续开发具有可外推性的新模型。
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