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基于机器学习的光学功能玻璃研究进展
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摘要  光功能玻璃材料在研究过程中所涉及到的研发周期长和效率低的问题，极大阻碍了光学玻璃材料的发展。机器

学习技术的出现对玻璃材料学发展起到了极大的推动作用，通过学习数据蕴含的规律，在庞大而复杂的玻璃数据中学习

并预测新数据，加快了光学功能玻璃的研发进程。本文总结并展示了在光学玻璃预测中涉及到的几类机器学习算法并

对其做了简要介绍，在此基础上重点介绍这些理论算法在玻璃研究工作中的重要应用，包括加速和改进传统玻璃研究方

法、助力玻璃的成分-性质关联预测以及对光学玻璃的配方设计的建议等方面的内容，最后对机器学习在光功能玻璃研究

中的应用前景以及未来发展趋势做了分析与展望。
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Abstract The research process of optical functional glass materials involves long research and development cycles and 
low efficiency.  Greatly hindered the development of optical glass materials.  The emergence of machine learning 
technology has greatly promoted the development of glass materials science.  By learning the laws contained in the data, 
learning and predicting new data from the huge and complex glass data has accelerated the research and development 
process of optical functional glass.  This paper summarizes and demonstrates several types of machine learning algorithms 
involved in the prediction of optical glass and briefly introduces them.  On this basis, it focuses on summarizing the 
important applications of these theoretical algorithms in glass research, including accelerating and improving traditional 
glass research methods, assisting glass composition-property correlation prediction, and suggestions for optical glass 
formulation design.  Finally, the application prospects and future development trends of machine learning in optical 
functional glass research are analyzed and forecasted.
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1　引 言

光学功能玻璃具有高度的光学透过性、化学及物

理学（结构和性能）上的高度均匀性，以及特定和精确

的光学常数特性，在各类光学仪器、信息通信、发光显

示等领域有着极其重要的应用，是光电信息技术产业

的基础和重要组成部分。作为光电子基础材料的光学

玻璃在光传输、光储存和光电显示三大领域的应用十

分广泛。玻璃是非结晶性的，它不受化学计量学要求

的约束，再加上在玻璃转变温度以上的连续变化的黏

度特性，意味着玻璃具有几乎无限的成分和加工可能

性［1］。正因如此，光学玻璃的分类多种多样：按功能不

同可分为无色光学玻璃、有色光学玻璃、防辐照玻璃、

耐辐照玻璃、紫外和红外玻璃、光学石英玻璃等种类；
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按用途可分为光导玻璃纤维、激光玻璃、光致变色玻

璃、光的选择透过和反射玻璃以及非线性光学玻璃等。

随着光电子信息技术的发展，多种新型光学功能

玻璃相继问世。为实现超长距离无中继的光纤通信，

研究人员开发出了传输损耗低的卤化物玻璃，在后续

的发展中又推出了掺铥光纤、掺镱光纤等具有特殊光

学特性的光纤玻璃类型，进一步增强了光纤传输性

能［2-3］。在固体激光器的研究中，为实现高效率的激光

倍频转换，研究人员提出了钕玻璃激光放大器，增强了

激光器的系统输出特性［4］。在某些场景下，为了实现

特定功能，在玻璃中进行离子掺杂等技术操作，可以实

现令人意外的效果，如在磷酸盐玻璃中添加稀土类金

属，可以开发出可遮挡近红外线的玻璃，供照相机使

用［5］。此外，在太阳能电池、照明显示、检测防伪等领

域应用新型钙钛矿纳米晶复合玻璃技术，进一步扩大

了玻璃材料的应用范围，并为光电领域提供了新的机

遇［6］。尽管对于光学玻璃的研究已经十分深入，但因

玻璃组成复杂多样，光学玻璃的发展进步十分缓慢，传

统的设计方法的速度和准确性已不能满足当前对于新

玻璃材料的需求，因此亟需寻求一种新的研究方式以

加速新型光学玻璃的开发进程。

机器学习（ML）无疑是一种解决这些问题的捷

径。目前，大多数的材料研究仍采用试错的方法，不仅

程序复杂，而且耗时费力。第一性原理计算、有限元分

析等手段虽然可以进行材料结构和性能方面的计算，

但计算量较大、耗费资源、效率不高［7］。密度泛函理论

（DFT）是一种不错的计算建模方法，可计算原子结构

的能量并用其估算材料性能［8］。但是 DFT 计算速度

慢且计算量非常大，哥伦比亚大学的科学家 Nongnuch 
Artrith 表示，DFT 限制在皮秒量级的时间范围内，只

能模拟约 200 个原子。 2011 年，在美国材料基因组

（MGI）计划推动下，信息学战略在材料科学领域已初

具规模，加速了机器学习的应用。目前，ML 已广泛应

用于材料科学研究，旨在利用现有材料的特性和功能

去发现具有更理想功能的新材料，ML 已成为用于新

材料研发的重要研究工具［9］。

目前，基于 ML 的新型玻璃材料的研究重点在于

玻璃的性质预测上，例如，Bishnoi 等［10］使用高斯过程

回归（GPR），预测了具有稀疏数据集的硅酸盐玻璃的

杨氏模量，研究表明，在稀疏数据集的应用上 GPR 模

型明显优于神经网络（NN），同时确保没有过度拟合，

为预测的可靠性提供了定量界限。美国康宁公司的研

究人员利用积累的玻璃数据对预测给定成分的氧化物

玻璃密度、杨氏模量、剪切模量和泊松比进行了全面的

机器学习研究，结果表明，ML 方法中的随机森林、K
最近邻、神经网络提供了良好的预测性能，为未来玻璃

开 发 提 供 了 合 理 的 方 法 基 准［11］。 大 块 金 属 玻 璃

（BMGs）的玻璃形成能力（GFA）是一个决定性的参

数，Ghorbani 等［12］进行了大量研究，利用 ML 方法，通

过消除合金玻璃设计中的障碍来预测 BMG 的性能，

测量值和预测值的比较结果表明，该模型是可靠的，可

以真正应用于预测 BMG 的 GFA 中。研究结果表明，

ML 在玻璃科学中可以发挥其独特优势，无论是大数

据集还是稀疏数据集，都可以通过相关的算法进行研

究，对玻璃科学的发展提供了有力的支持。利用机器

学习，我们可以对玻璃的性质进行更加精致的探索，反

过来，利用 ML 所预测到的结果则可以为新玻璃的合

成提供一个可信的配方支持，极大地减少实验盲目性

和配方设计复杂性，这无疑为研究新型光学功能玻璃

提供了全面且便捷的设计方法。本文首先对光学玻璃

预测中涉及到的几类机器学习算法做了简要介绍，在

此基础上介绍这些理论算法在玻璃研究工作中的重要

应用，包括加速和改进传统玻璃研究方法、助力玻璃的

成分 -性质关联预测以及对光学玻璃的配方设计的建

议等方面内容。

2　机器学习方法

ML 解决数据问题需依赖不同的算法。正如数据

科学家所指出的那样，没有一种特定的算法可以完整

地解决所有问题，所采用的算法类型取决于希望解决

的问题类型、变量的数量以及最适合它的模型等［13］。

ML 利用算法模型对现有的数据进行学习和预测、对

数据进行一系列操作和理解，这些算法一般可分为三

大类：监督式学习、非监督式学习、强化学习。

算法是 ML 的关键，监督式学习应用广泛，常用来

处理分类问题和回归问题［14］。其中，常用的 ML 算法

包括支持向量机、决策树、K-近邻、人工神经网络以及

深度学习等。对于非监督式学习，训练模型是为了找

出数据样本之间存在的内在关系［15］。非监督式学习包

括 K 均值聚类算法、均值漂移算法等，常用于关联规则

的学习和聚类。与监督式学习不同，强化学习的输入

数据直接反馈到模型，模型将会立刻做出调整，强化学

习常用于动态系统和机器人的控制［16］。下面将对本文

涉及的机器学习算法或模型展开介绍。

2. 1　线性回归

线性回归（LR）是一种用来模拟一个因变量和多

个解释变量之间关系的线性方法［17］。一个解释变量的

情况称为简单线性回归模型，多个解释变量的情况称

为多元线性回归模型。作为一种常用的统计方法，其

原理明确，模型简单易用。其中，简单的一元线性模型

可以表示为

y= β0 + β1 x+ b ， （1）
式中：β0和 β1为决定该条拟合直线走势的参数，β可以

用最小二乘法来进行估计计算［18］；b为误差，代表数据

偏离真实值的程度。单一元线性回归的思想为寻找一

条直线可以尽可能多地通过这些数据点。

然而在常用的机器学习算法中，应用更多的是多

元线性回归，将 β用 w替换可得
y= w 1 x 1 + w 2 x2 + ⋯ + wn xn + b=

[ w 0w 1w 2⋯wn ]
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为了计算出 w，引入损失函数，并采用梯度下降

法［19］进行求解
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式中：α为学习率，需手动设定。令公式不断迭代直至

收敛，在线性回归算法中，有两类常用的算法：Lasso 回

归［20］和岭回归［21］。这两者的区别在于损失函数 J中加

入的正则化系数不同。Lasso回归中加入 L1正则化，

J= 1
n ∑

i= 1

n

[ ]f ( xi )- yi
2
+ λ w 1 。 （5）

岭回归中加入 L2 正则化，

J= 1
n ∑

i= 1

n

[ ]f ( xi )- yi
2
+ λ w 2

2。 （6）

线性回归模型拥有很好的可解释性，可以从权重

w 中直接看出每个特征对结果 y的影响程度，通过绘

制散点图来观察是否存在线性关系。总的来说，线性

回归模型思想简单且容易实现，对于小数据集或简单

的关系效果明显，虽然对于非线性数据不能达到理想

的效果，但面对大多数数据环境，仍是机器学习中很受

欢迎的建模手段。

2. 2　遗传算法

遗传算法（GA）来自于生物的起源与进化问题，遵

循达尔文的适者生存理论，GA 由 Holland 提出，通过

模拟一个人工种群的进化过程，包括选择、交叉以及变

异等机制，在每次迭代中都保留一组候选个体，不断重

复此过程并经过若干代进化后，最终达到最佳理想的

适应状态［22］。

遗传算法是建立在自然选择和遗传概念基础上的

基于搜索的算法，它的工作流程如图 1［23］所示。具体

过程［24］如下：1）选择。从群体中选择优胜的个体，淘汰

劣质个体，这里的选择并不等价于排序并截取的过

程， 而是概率性的选择， 也即适应度越高的群体被选

择到的概率越大。应用轮盘赌选择法，根据不同特征

的概率分布做出随机选择。2）交叉。交叉的方式有多

种，如一点交叉、多点交叉、统一交叉、戴维斯命令交叉

等，交叉的过程需要从上一代的染色体中寻找两条染

色体，一条是父染色体另一条是母染色体，然后将这两

条染色体的某一个位置切断并拼接在一起，从而生成

一条新的染色体。这条新染色体上包含了一定数量的

上一代基因片段。3）变异。当通过交叉生成了一条新

的染色体后，需要在新染色体上随机选择若干个基因，

然后随机修改基因的值，从而给现有的染色体引入新

的基因，这便突破了当前搜索的限制，更有利于算法寻

找到全局最优解。经过上述过程筛选过后，如符合条

件则输出最佳结果，否则，便重复上述过程。

GA 算法通过变异机制避免算法陷入局部最优，

搜索能力较强，引入自然选择中的概率思想，个体的选

择具有随机性，可拓展性也强，易于与其他算法进行结

合使用。但同时遗传算法编程较为复杂，涉及到基因

编码与解码，算法内包含的交叉率、变异率等参数的设

定，需要依靠经验来确定，尤其是对于初始种群的优劣

依赖性较强，这也是 GA 最大的缺点之一。通常来说

GA 算法在实际中并不常单独使用，结合其他算法或

许是更好的应用方式。

2. 3　人工神经网络

人 工 神 经 网 络（ANN），通 常 简 称 为 神 经 网 络

（NNs），是一种受生物神经网络启发而发明的数据处

理算法［25］。人工神经网络基于人工神经元的连接单元

或节点，这些单元或节点松散地模拟生物大脑中的神

经元。每个连接，就像生物大脑中的突触一样，都可以

将信号传递给其他神经元。人工神经元接收信号然后

处理它们，并可以向连接到它的神经元发出信号。连

接处的“信号”是一个实数，每个神经元的输出由其输

入之和的某种非线性函数计算。神经元和边缘通常具

有随着学习而调整的权重，权重增加或减少可以改变

连接处信号的强度。通常，人工神经元被聚合成层，不

同的层可能会对其输入执行不同的转换。输入信号从

输入层传播到输出层，最终完成对数据的复杂转换与

处理。

图 1　遗传算法工作流程［23］

Fig.  1　Genetic algorithm workflow[23]
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然而在常用的机器学习算法中，应用更多的是多
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y= w 1 x 1 + w 2 x2 + ⋯ + wn xn + b=

[ w 0w 1w 2⋯wn ]

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úx0

x1

⋮
xn

+ b。 （2）

为了计算出 w，引入损失函数，并采用梯度下降

法［19］进行求解

∂L ( w )
∂wi

= -∑
j= 1

m é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúúy ( j ) - ∑

i= 1

n

wi x ( j )
i - b ⋅ x ( j )

i  ，（3）

wi+ 1 = wi + α
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê∑
j= 1

m

( y ( j ) - ∑
i= 1

n

wi x ( j )
i - b )

ù

û

ú
úú
ú ⋅ x ( j )

i  ，（4）

式中：α为学习率，需手动设定。令公式不断迭代直至

收敛，在线性回归算法中，有两类常用的算法：Lasso 回

归［20］和岭回归［21］。这两者的区别在于损失函数 J中加

入的正则化系数不同。Lasso回归中加入 L1正则化，
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岭回归中加入 L2 正则化，

J= 1
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2。 （6）

线性回归模型拥有很好的可解释性，可以从权重

w 中直接看出每个特征对结果 y的影响程度，通过绘

制散点图来观察是否存在线性关系。总的来说，线性

回归模型思想简单且容易实现，对于小数据集或简单

的关系效果明显，虽然对于非线性数据不能达到理想

的效果，但面对大多数数据环境，仍是机器学习中很受

欢迎的建模手段。

2. 2　遗传算法

遗传算法（GA）来自于生物的起源与进化问题，遵

循达尔文的适者生存理论，GA 由 Holland 提出，通过

模拟一个人工种群的进化过程，包括选择、交叉以及变

异等机制，在每次迭代中都保留一组候选个体，不断重

复此过程并经过若干代进化后，最终达到最佳理想的

适应状态［22］。

遗传算法是建立在自然选择和遗传概念基础上的

基于搜索的算法，它的工作流程如图 1［23］所示。具体

过程［24］如下：1）选择。从群体中选择优胜的个体，淘汰

劣质个体，这里的选择并不等价于排序并截取的过

程， 而是概率性的选择， 也即适应度越高的群体被选

择到的概率越大。应用轮盘赌选择法，根据不同特征

的概率分布做出随机选择。2）交叉。交叉的方式有多

种，如一点交叉、多点交叉、统一交叉、戴维斯命令交叉

等，交叉的过程需要从上一代的染色体中寻找两条染

色体，一条是父染色体另一条是母染色体，然后将这两

条染色体的某一个位置切断并拼接在一起，从而生成

一条新的染色体。这条新染色体上包含了一定数量的

上一代基因片段。3）变异。当通过交叉生成了一条新

的染色体后，需要在新染色体上随机选择若干个基因，

然后随机修改基因的值，从而给现有的染色体引入新

的基因，这便突破了当前搜索的限制，更有利于算法寻

找到全局最优解。经过上述过程筛选过后，如符合条

件则输出最佳结果，否则，便重复上述过程。

GA 算法通过变异机制避免算法陷入局部最优，

搜索能力较强，引入自然选择中的概率思想，个体的选

择具有随机性，可拓展性也强，易于与其他算法进行结

合使用。但同时遗传算法编程较为复杂，涉及到基因

编码与解码，算法内包含的交叉率、变异率等参数的设

定，需要依靠经验来确定，尤其是对于初始种群的优劣

依赖性较强，这也是 GA 最大的缺点之一。通常来说

GA 算法在实际中并不常单独使用，结合其他算法或

许是更好的应用方式。

2. 3　人工神经网络

人 工 神 经 网 络（ANN），通 常 简 称 为 神 经 网 络

（NNs），是一种受生物神经网络启发而发明的数据处

理算法［25］。人工神经网络基于人工神经元的连接单元

或节点，这些单元或节点松散地模拟生物大脑中的神

经元。每个连接，就像生物大脑中的突触一样，都可以

将信号传递给其他神经元。人工神经元接收信号然后

处理它们，并可以向连接到它的神经元发出信号。连

接处的“信号”是一个实数，每个神经元的输出由其输

入之和的某种非线性函数计算。神经元和边缘通常具

有随着学习而调整的权重，权重增加或减少可以改变

连接处信号的强度。通常，人工神经元被聚合成层，不

同的层可能会对其输入执行不同的转换。输入信号从

输入层传播到输出层，最终完成对数据的复杂转换与

处理。

图 1　遗传算法工作流程［23］

Fig.  1　Genetic algorithm workflow[23]
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神经网络可分为单层神经网络模型与多层神经网

络模型，其中单层神经网络又被称为单层感知器

（SLP）。神经网络由许多相互连接的神经元组成，每

个节点执行一个独立的计算，通过被施加权重系数的

连线连接在一起。一般而言，人工神经网络可以分为

三层神经元：输入层（接收信息）、隐藏层（负责提取模

式，执行大部分内部处理）和输出层（产生并呈现最终

的网络输出），一个  ANN 可以有多个级别的隐藏

层［26］。输入层由用于实现目标变量估计的回归变量组

成。层之间的连接被加权，权重可以通过添加非线性

优化器来完成。训练的目标是在给定一组已知输入和

目标值的情况下，最小化 ANN 输出和目标输出之间

的误差。在 ANN 训练阶段，每个连接的权重根据提

供的数据进行调整。然而，值得注意的是，基于数据和

应用存在不同的激活函数［27］。

典型的预测 ANN 如图 2 所示。各神经元分别属

于不同的层，每一层的神经元可以接收前一层神经元

的信号，并产生信号输出到下一层。第 0 层叫输入层，

最后一层叫输出层，其他中间层叫作隐藏层。ANN 的

工作过程如下：输入层接收外部输入，将其送入隐层中

进行处理，隐层通过激活函数将处理结果传递给下一

层隐层或输出层。输出层产生神经网络的输出结果。

该神经网络的训练过程包括前向传播和反向传播两个

阶段，前向传播时，神经网络将前面层的输出传递给后

面层进行计算，计算结果与真实值进行比较，然后使用

反向传播算法来更新网络的权重和偏置，使得网络能

够更准确地预测输出结果。通过多次迭代训练，神经

网络可以逐渐提高准确性，实现有效的数据分析和

预测。

虽然 ANN 模型在数据并行处理能力、学习性、容

错性和泛化能力上优势明显，但它们也有一些局限

性［28］。首先，与所有数据驱动模型一样，ANN 在其训

练范围之外表现不佳。此外，可能影响 ANN 模型性

能的第二个限制是过拟合，当模型在训练数据中学习

了太多噪声时，就会发生过度拟合，此时便失去了预测

的一般性。虽然这可能不会显著影响具有单步提前预

测范围的模型，但这在预测更长时间范围的模型中可

能会有问题。第三个限制是 ANN 模型本身是基于黑

盒的模型，因此其内部是未知的，尽管它们可以提供足

够的预测方法，但是它们缺乏对能源消耗及其行为的

潜在参数的理解。除了 ANN 之外，图神经网络算法

（GNN）也逐渐被用于材料计算之中［29］。因为图数据

有复杂、多样化的属性类型，而 GNN 可以模拟多种算

法场景，因此该算法解决了传统算法在处理非欧氏空

间数据时表现差的问题，极大地拓宽了机器学习在材

料结构与性能发现中的应用范围［30-31］。

3　机器学习在光学玻璃研究中的应用

由于玻璃组成成分的复杂性以及原子构成的无序

性，人们对于玻璃的研究一直处于传统试错法和效率

极低的模拟方法之中，这对于实现新的玻璃突破极为

不利，随着光电信息科学的快速发展，特种光学玻璃的

需求正逐步上升，现亟需一种新的研究方法用以加速

玻璃科学的发展。玻璃研制过程中出现的问题，大都

集中于玻璃的某一种特性优化以及新型功能玻璃配方

研发，除此之外，探究玻璃形成的机制对于新玻璃的发

现也极为重要。目前的玻璃研究工作经历了数十年的

发展已积累了大量的实验数据，这为新数据驱动方式

的加入提供了契机。将 ML 技术引入新玻璃的研究之

中，极大地提升研究效率，减少因试错法带来的随机性

和盲目性，为玻璃科学的进一步发展提供强大的驱动

工具。本小节将对机器学习在光学玻璃研究应用中的

三个重要研究方向展开介绍：1）传统研究方法和理论

的加速与改进；2）对于特种光学玻璃材料的相关性质，

开展玻璃成分与性质之间的关联预测；3）以机器学习

驱动配方设计与优化问题。

3. 1　加速、改进传统研究方法

基于量子计算和传统方法的材料学发展迅速，在

过去的半个多世纪里，密度泛函理论（DFT）成为了凝

聚态物理计算材料学和计算化学领域最常用的方法之

一［32］。除此之外，分子动力学（MD）模拟同样为研究

分子体系的结构与性质提供了重要帮助。在最近的研

究中，基于 ML 的辅助方法在传统玻璃材料领域引起

极大的震动，包括 ML 在辅助加速 MD 模拟计算以及

利用 ML 解决传统方法存在的问题中效果显著，成为

了当前玻璃材料研究领域十分热门的话题。

将经典研究方法与 ML 相结合可以加快传统方法

在材料性质预测中的速度，把数据筛选效率提升到了

新的阶段。在 Urata 等［33］的研究中，为了解释超低损

耗玻璃光纤氟掺杂之谜，在已知少量氟掺杂可以通过

降低二氧化硅玻璃的密度波动来进一步降低瑞利散射

的原理下，通过 ML 优化了精确的力匹配势（FMP），以

便了解氟元素如何抑制玻璃光纤中的瑞利散射。这项

研究试图在经典 MD 模拟中揭示氟掺杂抑制密度波动

的机制，利用了基于 DFT 计算的精确 FMP，为了实现

这一目标，采用了原子间势的泛函类型，并使用贝叶斯

图 2　人工神经网络模型

Fig.  2　Artificial neural network mode

优化机器学习算法对参数进行优化，使用 ML 第 2500
次迭代的参数作为 MD 模拟的计算数据，这里的 MD
模拟使用 LAMMPS 包进行。最终结果表明，在 ML
优化辅助下，获得的精确 FMP 能够使用相对大规模的

经典 MD 模拟，缩短了昂贵的量子计算周期。类似地，

在预测硅酸盐玻璃的杨氏模量研究中，因玻璃的组成

成分十分复杂，试错法已不能胜任实验中庞大而繁杂

的数据，而已知的 Makishima-Mackenzie （MM）模型并

不能出色地完成玻璃非线性的关系预测，因此 MD 模

拟在这里就凸显出其优势所在，但作为一种使用蛮力

的计算方式，MD 模拟在大成分范围计算中十分费力。

随着 ML 的快速发展，Yang 等［34］将 MD 模拟与 ML 相

结合，利用 MD 模拟所生成的玻璃数据，分别在 PR、

Lasso、RF、ANN 中对数据做了理论实验，结果表明高

通量分子动力学模拟和机器学习相结合可以提供一种

稳健的方法来预测硅酸盐玻璃的杨氏模量，极大提升

了传统方法的预测速度。Hu 等［35］同样把 MD 模拟与

ML 相结合，使用 MD 模拟的力场势和元素摩尔分数

构建数据集（其中包括物理和成分信息），随后通过梯

度增强机（GBM-LASSO）实现了最小绝对收缩和选

择算子，开发了统计学习预测模型。通过大量模拟和

实验数据验证表明，GBM-LASSO 模型不仅在训练集

的合成范围内，而且在训练集以外的高维合成空间中，

都具有良好的密度和弹性模量预测能力。这表明 ML
在加速传统研究方式（如试错法和 MD 模拟）中起到了

重要作用，特别是通过“相结合”的方式按下了玻璃材

料学研究的加速键。

除了对传统研究方法的加速之外，ML 还在改进

数据完整性、进行材料数据参数优化中起到了其他方

式无可比拟的作用。Liu 等［36］提出了一种基于从头算

分子动力学模拟（AIMD）、高斯过程回归（GPR）和贝

叶斯优化（BO）的新的力场参数化方法，该项工程旨在

建立硅酸盐玻璃建模中精确、可转移和高效计算的原

子间力场。然而，大量需要优化的力场参数使得传统

的参数化方法效率低下或可能受到偏差的影响。因为

传统的基于梯度的优化方法［如最陡下降或共轭梯度

（CG）］在探索粗糙函数时效率非常低，并且很可能产

生局部最小值而不是全局最小值，因此，传统的优化方

法往往是有偏见的，作为传统的“基于直觉的”力场参

数化的替代途径，人工智能和 ML 技术有潜力提供一

些有效的、无偏见的优化方案。

图 3 给出了参数化过程的概述。首先，创建一个

包含一些“已知点”的初始数据集，即代价函数 Rχ选择

参数集的值 E。其次，使用 GPR 对已知点进行插值，

并评估整个参数空间上的插值不确定性。再次，使用

BO 方法预测一组最佳参数 E，即探索参数空间、降低

模型不确定性和找到成本函数的全局最小值之间的最

佳平衡。与 BO 预测的参数集相关的代价函数 Rχ｛E｝
随后通过经典的 MD 模拟并将模拟液体的结构与参考

AIMD 配置的结构进行比较来计算，这个新的数据点

Rχ｛E｝将被添加到数据集中。然后，利用新的数据集

对基于 GPR 的插值进行优化，并通过 BO 预测新的最

优参数集。这个循环迭代重复，直到在代价函数中获

得一个令人满意的最小值。最后，通过 CG 优化进一

步细化 BO 预测的全局最小值，自此便得到了基于 ML
优化的新的力场参数。

基于梯度计算和基于 ML 优化的比较如图 4（a）所

示，代价函数 Rχ对力场参数的依赖非常粗略，在放大

精细细节后粗糙度水平似乎会增加［图 4（b）］。在

（qSi，Asio）空间中基于 ML 和基于 CG 的优化所探索的

路 径（从 相 同 的 初 始 点 开 始）如 图 4（a）所 示 。 从

图 4（c）可以看出，与 ML 优化方法相比，CG 优化很快

就会“卡”在代价函数的局部最小值中，并且无法成功

识别全局最小值。总的来说，这些结果证实了 ML 可

以极大地提高参数化过程的效率，并且抑制了关于优

化起点的任意选择所产生的偏差风险，显著降低了“个

人直觉”在参数化过程中所发挥的作用。同时也证明

了 ML 在数据集处理和优化传统方法中的优势，这无

疑是玻璃材料研究中的极大进步。

3. 2　助力成分-性质关联预测

在常规研究工作中，预测硅酸盐玻璃的溶解速率

十分困难，然而这项工作对于理解硅酸盐玻璃的成分

与耐久性关系十分重要。虽然经历了几十年的发展，

但人们对于玻璃溶解的内在与外在机制仍然知之甚

少，对于各类条件下的玻璃损伤性溶解没有一个可靠

的模型用以准确预测，因此阐明硅酸盐玻璃中的溶解

图 3　使用 ML 进行贝叶斯插值处理过程［36］

Fig.  3　Bayesian interpolation process using ML[36]
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优化机器学习算法对参数进行优化，使用 ML 第 2500
次迭代的参数作为 MD 模拟的计算数据，这里的 MD
模拟使用 LAMMPS 包进行。最终结果表明，在 ML
优化辅助下，获得的精确 FMP 能够使用相对大规模的

经典 MD 模拟，缩短了昂贵的量子计算周期。类似地，

在预测硅酸盐玻璃的杨氏模量研究中，因玻璃的组成

成分十分复杂，试错法已不能胜任实验中庞大而繁杂

的数据，而已知的 Makishima-Mackenzie （MM）模型并

不能出色地完成玻璃非线性的关系预测，因此 MD 模

拟在这里就凸显出其优势所在，但作为一种使用蛮力

的计算方式，MD 模拟在大成分范围计算中十分费力。

随着 ML 的快速发展，Yang 等［34］将 MD 模拟与 ML 相

结合，利用 MD 模拟所生成的玻璃数据，分别在 PR、

Lasso、RF、ANN 中对数据做了理论实验，结果表明高

通量分子动力学模拟和机器学习相结合可以提供一种

稳健的方法来预测硅酸盐玻璃的杨氏模量，极大提升

了传统方法的预测速度。Hu 等［35］同样把 MD 模拟与

ML 相结合，使用 MD 模拟的力场势和元素摩尔分数

构建数据集（其中包括物理和成分信息），随后通过梯

度增强机（GBM-LASSO）实现了最小绝对收缩和选

择算子，开发了统计学习预测模型。通过大量模拟和

实验数据验证表明，GBM-LASSO 模型不仅在训练集

的合成范围内，而且在训练集以外的高维合成空间中，

都具有良好的密度和弹性模量预测能力。这表明 ML
在加速传统研究方式（如试错法和 MD 模拟）中起到了

重要作用，特别是通过“相结合”的方式按下了玻璃材

料学研究的加速键。

除了对传统研究方法的加速之外，ML 还在改进

数据完整性、进行材料数据参数优化中起到了其他方

式无可比拟的作用。Liu 等［36］提出了一种基于从头算

分子动力学模拟（AIMD）、高斯过程回归（GPR）和贝

叶斯优化（BO）的新的力场参数化方法，该项工程旨在

建立硅酸盐玻璃建模中精确、可转移和高效计算的原

子间力场。然而，大量需要优化的力场参数使得传统

的参数化方法效率低下或可能受到偏差的影响。因为

传统的基于梯度的优化方法［如最陡下降或共轭梯度

（CG）］在探索粗糙函数时效率非常低，并且很可能产

生局部最小值而不是全局最小值，因此，传统的优化方

法往往是有偏见的，作为传统的“基于直觉的”力场参

数化的替代途径，人工智能和 ML 技术有潜力提供一

些有效的、无偏见的优化方案。

图 3 给出了参数化过程的概述。首先，创建一个

包含一些“已知点”的初始数据集，即代价函数 Rχ选择

参数集的值 E。其次，使用 GPR 对已知点进行插值，

并评估整个参数空间上的插值不确定性。再次，使用

BO 方法预测一组最佳参数 E，即探索参数空间、降低

模型不确定性和找到成本函数的全局最小值之间的最

佳平衡。与 BO 预测的参数集相关的代价函数 Rχ｛E｝
随后通过经典的 MD 模拟并将模拟液体的结构与参考

AIMD 配置的结构进行比较来计算，这个新的数据点

Rχ｛E｝将被添加到数据集中。然后，利用新的数据集

对基于 GPR 的插值进行优化，并通过 BO 预测新的最

优参数集。这个循环迭代重复，直到在代价函数中获

得一个令人满意的最小值。最后，通过 CG 优化进一

步细化 BO 预测的全局最小值，自此便得到了基于 ML
优化的新的力场参数。

基于梯度计算和基于 ML 优化的比较如图 4（a）所

示，代价函数 Rχ对力场参数的依赖非常粗略，在放大

精细细节后粗糙度水平似乎会增加［图 4（b）］。在

（qSi，Asio）空间中基于 ML 和基于 CG 的优化所探索的

路 径（从 相 同 的 初 始 点 开 始）如 图 4（a）所 示 。 从

图 4（c）可以看出，与 ML 优化方法相比，CG 优化很快

就会“卡”在代价函数的局部最小值中，并且无法成功

识别全局最小值。总的来说，这些结果证实了 ML 可

以极大地提高参数化过程的效率，并且抑制了关于优

化起点的任意选择所产生的偏差风险，显著降低了“个

人直觉”在参数化过程中所发挥的作用。同时也证明

了 ML 在数据集处理和优化传统方法中的优势，这无

疑是玻璃材料研究中的极大进步。

3. 2　助力成分-性质关联预测

在常规研究工作中，预测硅酸盐玻璃的溶解速率

十分困难，然而这项工作对于理解硅酸盐玻璃的成分

与耐久性关系十分重要。虽然经历了几十年的发展，

但人们对于玻璃溶解的内在与外在机制仍然知之甚

少，对于各类条件下的玻璃损伤性溶解没有一个可靠

的模型用以准确预测，因此阐明硅酸盐玻璃中的溶解

图 3　使用 ML 进行贝叶斯插值处理过程［36］

Fig.  3　Bayesian interpolation process using ML[36]
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机制对于深入了解玻璃损伤机制十分必要。在这里，

Krishnan 等［37］利用 ML 技术对玻璃的溶解动力学进行

了数据模型上的解释，采用数据驱动的人工神经网络

模型对一种铝硅酸盐玻璃溶解动力学进行了预测。为

了证明人工神经网络可以提供可靠的预测结果，作者

采用多种 ML 方法以及人工神经网络进行了对比预

测，使用 8 种不同的钠铝硅酸盐玻璃样本数据和分别

在多种酸性及碱性条件下的溶解动力学数据。所使用

的人工神经网络算法通过优化网络的隐藏层个数来调

整模型的精确程度。为了更加准确地理解和预测其溶

解动力学，作者又加入了相关的物理特征输入，将物理

约束与 ML 相结合，显著改善了预测结果，使得 ML 的

能力得到了提升。

在这项工作中，玻璃数据输入来自 Hamilton［38］报

告的溶解率数据库，含有 299 个数据位点，其中：输入

变量包括玻璃组成、溶液的初始 PH 值、测量时的 PH
值；输出为 SiO2浸出率。Krishnan 等使用 ANN 与其他

回归模型（线性回归、Lasso 回归、弹性网络回归、支持

向量机回归以及随机森林回归）对数据进行训练并测

试，结果表明，除了 ANN 模型，其他模型在数据集上

的结果不尽如人意。为此在数据集中加入了包含玻璃

材料溶解关系的先验物理信息，然后将数据集划分为

两份，使用无“物理知情”的数据集和有“物理知情”的

数据集进行训练。训练结果如图 5 所示，图中横坐标

为溶液 PH，纵坐标为预测的浸出率，从图 5（a）中可以

看到，除了 ANN，其他算法的预测结果明显不符合硅

酸 盐 玻 璃 中 溶 解 速 率 随 PH 的 V 型 依 赖 关 系 ，而

图 5（b）中这种现象得到了改善，说明加入物理约束的

机器学习能显著改善预测准确性。尽管如此，ANN 仍

旧提供了最佳预测精度。

图 4　机器学习与共轭梯度优化的对比［36］。（a）等高线图，显示成本函数 Rχ作为 qsi和ASiO的函数，红圈和黑圈分别表示机器学习和共

轭梯度优化所探索的路径；（b）图（a）数据的缩放；（c）代价函数 Rχ在机器学习和共轭梯度优化过程中的演化（插图：在共轭梯

度优化的情况下获得的放大数据）

Fig.  4　Comparison between machine learning and conjugate gradient optimization[36].  (a) Contour plot showing the cost function Rχ as a 
function of qsi and ASiO, the red and black circles represent the paths explored by machine learning and conjugate gradient 
optimization, respectively; (b) scaling of the data in Fig.  (a); (c) evolution of cost function Rχ in machine learning and conjugate 

gradient optimization (inset: enlarged data obtained under conjugate gradient optimization)

图 5　助力成分-性质关联预测［37］。（a）使用线性回归、随机森林和人工神经网络方法进行的纯数据驱动的预测；

（b） “基于物理”的预测

Fig.  5　Boosting Component Property Correlation Prediction[37].  (a) Pure data-driven prediction using linear regression, random forest, 
and artificial neural network methods; (b) “physics-based”  prediction

为了比较加入了物理约束下的人工神经网络与其

他各类机器学习模型的差异和优势，作者将他们分别

进行了新一轮的测试，测试结果如图 6 所示。相较于

其他回归模型，加入底层物理信息的人工神经网络算

法对玻璃溶解浸出速率的预测准确性比其他 5 种算法

的拟合程度都明显要高，这证明了人工神经网络算法

具有很好的外推能力，具体表现如图 6（f）所示。总体

而言，这种“物理知情”的机器学习方法一定程度上保

证了硅酸盐玻璃溶解动力学预测的准确性和可行性，

将这种方法扩展到预测其他玻璃性质上同样适用。

由于基于机器学习的回归预测方法大都属于黑盒

模型，不具备可解释性，即对预测结果的运作过程或模

型的具体学习情况缺乏实际解释，针对这个问题 Zaki
等［39］提 出 了 利 用 机 器 学 习 结 合 SHAP（SHapley 
Additive ExPlanations）的解释方法，在成分 -性质关联

预测中发挥了极大作用。SHAP 方法用于解释机器学

习模型的输出，它基于 Shapley 值，使用博弈论将模型

预测的功劳分配给每个特征，用于表示每个特征对模

型结果的贡献［40］。它有助于以人类可以理解的方式解

释机器学习模型的预测，通过为每个输入要素分配数

值，可以显示各要素对最终预测结果的贡献方式和贡

献程度。这样，我们就可以了解模型如何做出决定，进

而从中识别出最重要的特征。

Zaki团队开发了面向阿贝数（Vd）和折射率（Nd）的

机器学习模型，利用包含两个隐层的神经网络对来自

INTERGLAD 中的数据展开训练，以氧化物成分作为

输入，光学特征（Vd、Nd）作为输出，最终得到的模型对

测试集展开预测。为了捕捉成分 -属性关系，利用

SHAP 对结果展开分析，如果该值较高，则该分量对模

型预测的影响较大，反之亦然［41］。然后，通过计算给定

氧化物对应于其中存在氧化物的所有玻璃组合物的绝

对值的平均值来获得平均绝对 SHAP 值。因此，如果

氧化物的平均绝对 SHAP 值较高，则该成分在平均意

义上对预测给定性质有更大的影响。图 7（a）为 SHAP
平均值对 Vd 的影响程度由上而下依次减弱。图 7（b）
为各类氧化物对Vd的贡献程度，如有利于提高Vd的有

SiO2、P2O5、B2O3 等，对提高 Vd 不利的成分有 TiO2、

Nb2O5、Bi2O3等。对于 Nd的 SHAP 解释同Vd。利用这

种解释方式可以帮助我们了解各类化合物在光学玻璃

中对相关参数的贡献，有助于在配方设计时合理搭配

各要素成分比例，为玻璃配方设计提供了参考方向。

此外，在玻璃的其他性质预测中也可参考上述方式，如

预测成分与密度的关系、成分与玻璃化转变温度之间

的关系等。由于机器学习本身为类似黑盒的纯数据规

图 6　预测的浸出率散点图［37］。（a）线性回归；（b）Lasso 回归；（c）弹性网络回归；（d）支持向量机回归；（e）随机森林；

（f）人工神经网络算法

Fig.  6　Scatter plot of predicted leaching rate[37].  (a) Linear regression; (b)Lasso regression; (c) elastic network regression; (d) support 
vector machine regression; (e) random forest; (f) artificial neural network algorithm
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为了比较加入了物理约束下的人工神经网络与其

他各类机器学习模型的差异和优势，作者将他们分别

进行了新一轮的测试，测试结果如图 6 所示。相较于

其他回归模型，加入底层物理信息的人工神经网络算

法对玻璃溶解浸出速率的预测准确性比其他 5 种算法

的拟合程度都明显要高，这证明了人工神经网络算法

具有很好的外推能力，具体表现如图 6（f）所示。总体

而言，这种“物理知情”的机器学习方法一定程度上保

证了硅酸盐玻璃溶解动力学预测的准确性和可行性，

将这种方法扩展到预测其他玻璃性质上同样适用。

由于基于机器学习的回归预测方法大都属于黑盒

模型，不具备可解释性，即对预测结果的运作过程或模

型的具体学习情况缺乏实际解释，针对这个问题 Zaki
等［39］提 出 了 利 用 机 器 学 习 结 合 SHAP（SHapley 
Additive ExPlanations）的解释方法，在成分 -性质关联

预测中发挥了极大作用。SHAP 方法用于解释机器学

习模型的输出，它基于 Shapley 值，使用博弈论将模型

预测的功劳分配给每个特征，用于表示每个特征对模

型结果的贡献［40］。它有助于以人类可以理解的方式解

释机器学习模型的预测，通过为每个输入要素分配数

值，可以显示各要素对最终预测结果的贡献方式和贡

献程度。这样，我们就可以了解模型如何做出决定，进

而从中识别出最重要的特征。

Zaki团队开发了面向阿贝数（Vd）和折射率（Nd）的

机器学习模型，利用包含两个隐层的神经网络对来自

INTERGLAD 中的数据展开训练，以氧化物成分作为

输入，光学特征（Vd、Nd）作为输出，最终得到的模型对

测试集展开预测。为了捕捉成分 -属性关系，利用

SHAP 对结果展开分析，如果该值较高，则该分量对模

型预测的影响较大，反之亦然［41］。然后，通过计算给定

氧化物对应于其中存在氧化物的所有玻璃组合物的绝

对值的平均值来获得平均绝对 SHAP 值。因此，如果

氧化物的平均绝对 SHAP 值较高，则该成分在平均意

义上对预测给定性质有更大的影响。图 7（a）为 SHAP
平均值对 Vd 的影响程度由上而下依次减弱。图 7（b）
为各类氧化物对Vd的贡献程度，如有利于提高Vd的有

SiO2、P2O5、B2O3 等，对提高 Vd 不利的成分有 TiO2、

Nb2O5、Bi2O3等。对于 Nd的 SHAP 解释同Vd。利用这

种解释方式可以帮助我们了解各类化合物在光学玻璃

中对相关参数的贡献，有助于在配方设计时合理搭配

各要素成分比例，为玻璃配方设计提供了参考方向。

此外，在玻璃的其他性质预测中也可参考上述方式，如

预测成分与密度的关系、成分与玻璃化转变温度之间

的关系等。由于机器学习本身为类似黑盒的纯数据规

图 6　预测的浸出率散点图［37］。（a）线性回归；（b）Lasso 回归；（c）弹性网络回归；（d）支持向量机回归；（e）随机森林；

（f）人工神经网络算法

Fig.  6　Scatter plot of predicted leaching rate[37].  (a) Linear regression; (b)Lasso regression; (c) elastic network regression; (d) support 
vector machine regression; (e) random forest; (f) artificial neural network algorithm
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律查找方法，因此可先不必考虑各性质之间的差异，皆

可利用机器学习结合各类算法模型实现预定目标的预

测。机器学习具有广泛的预测能力、强大的数据关联

与查找能力，这为实现成分-性质关联预测提供了强大

的工具支撑。

3. 3　驱动玻璃配方设计与优化

在光电信息产业的发展过程中，人们对以平面显

示、光纤通信、医疗检测为代表的光学玻璃材料的需求

快速增加，同时对于玻璃材料的光学特性要求也在不

断提高。为了设计出满足特定需求的光学玻璃，需针

对玻璃配方设计展开深入研究。到目前为止，所报道

的大多数研究工具和机器学习模型都集中在预测给定

玻璃成分的选定性能上。然而，对于新的玻璃开发者

来说，最重要的是解决逆向设计问题，即找到与被预测

属性有相关性的可能成分或可能的配方。

高折射率一直是光学玻璃设计中的重要参数，为

了寻找一种安全无毒的元素作为提升玻璃折射率的成

分，Menezes 等［42］将 Nb2O5作为制作高折射率光学功能

玻璃的氧化物成分，利用名为 GLAS 的机器学习算法

对含有特定成分的玻璃配方进行了预测与设计。该项

工作的目的是开发一种新的含有 Nb 元素的光学玻璃，

使其具有相对较高的折射率（Nd>1. 65），中度的阿贝

数（35<Vd<55），以及均匀的玻璃化转变温度 Tg。为

了开展该项工作，Menezes 等采用了 DEMa-UFSCar
所提出的 GLAS 算法，该方法可以在玻璃形成能力、

折射率、玻璃转变温度、光学透过率和耐腐蚀性等方面

对玻璃性能做出预测，不过该算法的具体实现方式目

前尚未披露。得益于强大的机器学习算法与硬件支

持，Varshneya［43］采用了 Sciglass 数据库所开放的玻璃

数据信息，并结合 INTERGLAD［44］的数据作为补充，

设计了用于开展该项工作的可用数据库。利用 GLAS

开展机器学习，模拟了含 Nb 光学玻璃的配方，选出最

佳成分范围中符合要求的参数，并对该配方进行了制

备，作为对照组将该成分表中的 Nb2O5 替换为 La2O3，

各组玻璃在制备后将对相关折射率参数进行测定。

为了验证算法所建议配方的优劣，对表 1 中的玻

璃进行制备。结果表明，Glass12 具有良好的玻璃形成

能力，但整体呈现出黄色。为了改善这种现象，研究者

对 Glass12 进行了改造，向其中添加了更多的硝酸盐

以维持 Nb 的氧化状态，得到的玻璃被命名为 Glass14。
接下来采用与 Glass14 相似的配方，但是降低了化合物

中杂质的含量，得到 Glass16 样本。为了比较 La2O3组

分 的 玻 璃 ，使 用 与 Glass14 相 同 含 量 的 La2O3 取 代

Nb2O5，得到 Glass15，表 2 中 GLAS 为 GLAS 算法建议

的 La2O3 玻璃。经过比较可以得出结论：Glass14 比

Glass15 具有更高的折射率和密度，即氧化镧在达到高

折射率方面不如氧化铌，同时还可以看到，GLAS 程序

提供的目标值与实测值非常接近，说明 GLAS 具有出

色的预测能力。机器学习在玻璃特征学习与配方预测

中起到了常规实验无法比拟的优势，即机器学习的加

入大大简化了设计流程，极大减少了实验次数并且提

升了配方可用性。

类似地，Cassar 等［45］提出了一种机器学习方法，将

人工神经网络（ANN）与遗传算法（GA）相结合，解决

了玻璃配方设计中的反向设计问题。该项工作通过训

练玻璃转变温度（Tg）和折射率（Nd）的预测模型，在光

学玻璃的设计趋势（高折射率和低玻璃转变温度）的指

导下搜索相关的玻璃组成，最后在实验室中选择并生

产 了 两 种 由 组 合 算 法 建 议 的 候 选 组 合 。 首 先 在

Sciglass 数据库中收集氧化物玻璃数据，从中提取 Tg

以及 Nd 参数信息，然后经过数据预处理，利用包含两

个隐层的深度神经网络对这些数据属性做出归纳。经

图 7　预测结果［39］。（a） SHAP 平均值对模型输出的平均影响；（b） Vd的 SHAP 值的总结图

Fig. 7　Forecast results[39].  (a) Average influence of SHAP average on model output; (b) summary of Vd SHAP values
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过参数与模型优化后，可以得到预测精准的神经网络

模型，最终使用 GA 对模型预处理后的数据进行训练。

训练结果如图 8所示，可见大部分数据都均匀地分

布于标识线两侧，且各类指标［决定系数（R2）、相对偏差

（RD）、均方根误差（RMSE）、平均绝对误差  （MAE）、中

位绝对误差（MedAE）］都准确地反映了该模型的拟合

程度，折射率与化学成分具有合理的线性关系。事实

上，一个简单的普通最小二乘线性回归（OLS）［46］的

性能几乎与神经网络模型一样好，但 OLS 不足以捕捉

玻璃化转变温度与成分的关系，所产生的模型明显比

ANN 差（R2为 0. 994，RD 为 6%，RMSE 为 62 K， MAE
为 45 K， MedAE 为 34 K），因此这里选择神经网络模

型可以提升准确性。使用的 GA 算法可以定义特定化

学成分的玻璃基因表达，通过对特定化合物成分进行

表示，便可以得到预测模型的输入，经过相关参数调节

便可得到经遗传算法优化后的候选玻璃成分清单。图 9
是各化学元素预测残差的均值和标准差，可以看出，预

测误差取决于玻璃中存在的化学元素，有些化学元素

的数据容易比其他元素的数据产生更多的噪声。过渡

金属（如 V）和挥发性物质（如 Pb）就是数据中可能有额

外噪声的元素的例子，元素电荷或玻璃化学计量的未

知变化会影响非晶结构，而非晶结构决定着玻璃的许

多特性，一些化学元素的化学性质，如图 9（a）中的 Er和
图 9（b）中 As，没有被各自的模型捕捉到。通过模型提

表 1　GLAS 算法建议的配方和预测性质对比［42］

Table 1　Comparison of formula and prediction properties suggested by GLAS algorithm[42]

Item

Oxide /%

Nd target
Tg target /℃
Nd measured

Tg measured /℃

CaO
K2O

Na2O
SiO2

ZnO
MgO
SnO2

Nb2O5

La2O3

SrO

Glass 12
4. 9

12. 7
2. 4*
60. 0
3. 6
2. 4
0. 6

12. 1
—

1. 2
—

—

—

685

Glass 14
4. 9

12. 7*
2. 4*
60. 0
3. 6
2. 4
0. 6

12. 1
—

1. 2*
1. 68
697

1. 70（±0. 02）
682

Glass 15
4. 9

12. 7
2. 4*
60. 0
3. 6
2. 4
0. 6
—

12. 1
1. 2*
—

—

—

670

GLAS1

4. 44
12. 59
2. 22

60
3. 7

2. 22
0. 61
—

13. 33
1. 48
1. 63
677
—

—

Glass 16
4. 9

12. 7*
2. 4*
60. 0
4. 25
2. 42
—

12. 1
—

1. 2*
1. 68
697

1. 70（±0. 02）
680

Notes: 1 means the properties of glass recommended by the GLAS algorithm are very similar to those of glass 15, * means source of 
nitrate.

图 8　（a）折射率和（b）玻璃化转变温度的预测值及其直方图（插图：预测残差的直方图，即报告值与预测值之间的差值，垂直的颜色

条显示了数据点的密度）［45］

Fig.  8　Predicted values and their histograms values of (a) refractive index and (b) glass transition temperature (inset: histogram of 
forecast residuals, the difference between reported and predicted values, the vertical color bars show the density of the 

data points)[45]
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供的信息，在实验室中就可以选择并生产由算法建议

的候选组合，减少了实验的盲目性。

4　结束语

ML 已成功应用于各类材料的研发之中，在光学

玻璃制造领域也逐渐崭露头角，这意味着以数据驱动

方式的材料学研究已经广泛展开，众多的研究实例再

次证明其在材料研究领域的强大生命力。相较于传统

的研究方法，基于 ML 技术的研究不仅在效率上得到

了大幅提升，还有效加速了新材料的开发进程。这对

于玻璃科学的发展同样具有重要意义。可以预见，在

未来的研究中，将 ML 技术与玻璃性质研究相结合的

前景将十分广阔。

随着 ML 技术在玻璃材料研究领域的应用不断开

展，越来越多的研究实例证明了数据驱动方式在玻璃

科学研究中的便利性与实用性。然而，尽管 ML 在材

料学研究中的优势不断凸显，目前仍存在一些亟待解

决的问题，如过拟合问题。由于数据驱动的研究方式

依赖于独特的模式，ML 算法不能很好地拟合实验数

据，一方面是由于可用数据的缺乏，另一方面也与研究

者对算法优化问题的研究欠缺有关。为解决过拟合问

题，需要不断调整 ML 算法的参数，以适应不同的研究

需求［47］。此外，好的模型预测精度不是一蹴而就的，仍

需科研工作者的不断调试与探索。在模型构建中还存

在一个大问题，即研究的算法模型缺乏可解释性。这

是因为对于“ML+光学玻璃”的研究仍处于起步阶

段，还没有一个可靠的理论可以解释算法的具体预测

机制。因此，仅仅依靠纯数据驱动方式的 ML 模型无

法得到合理的解释［48］。此外，为提高模型预测精度，可

以采取将基础研究理论与 ML 相结合的方式。这种

“理论+数据”混合驱动的模式可以提高模型的预测精

度，增强其泛化能力。同时，将基础研究理论与 ML 相

结合，以提高模型预测精度和泛化能力的方法也将为

该领域的发展提供重要的支持。

ML 作为人工智能科学的重要组成部分，将其与

材料学研究相结合无疑为玻璃开发工作提供了强有力

的研究工具。在玻璃材料的研究中，ML 可以被应用

于光学玻璃材料的设计、优化和预测等方面。然而，当

前的玻璃数据库的数据准确性和完整性有待提高，同

时缺乏支持大型机器学习模型的数据集。此外，目前

缺乏集成化的光学玻璃材料专用软件包，这种“散装”

的代码组成形式妨碍了 ML 方法在玻璃研究中的推

广。因此提出以下两点建议：1） 建立高质量的光学玻

璃数据库，这是 ML 在玻璃研究中发挥作用的先决条

图 9　数据集中每种化学元素的预测残差的均值和标准差［45］。（a）折射率；（b）玻璃化转变温度（括号内的数字是保留数据集中含有

该化学元素玻璃成分的数量，预测残差是报告值与预测值之间的差值，元素的顺序为从左到右，从少到多）

Fig. 9　Mean and standard deviation of predicted residuals for each chemical element in the data set[45].  (a) Refractive index; (b) glass 
transition temperature (numbers in parentheses are the number of glass components containing the chemical element in the 
retained data set, and the predicted residual is the difference between the reported and predicted values, with the elements in 

order from left to right and from less to more)
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件。数据库的开发可以在前人研究的基础上展开数据

搜集与整理工作，将符合条件的数据进行分类与筛选，

建议建立一个开源的数据库环境，以便各科研工作者

进行数据分享与数据库更新。2） 开发一种集成化的

预测和优化工具，可以推进 ML 在玻璃研究中的程序

化发展，提高未来研究工作的便利性和准确性［49］。目

前已经产生了一些玻璃预测工具软件，但原理上大都

基于传统的预测方式开展，在人工智能与数据科学发

展的环境下，“ML+材料”是一种全新的玻璃开发模

式，开发这样一种可被研究者广泛接受且容易使用的

工具软件十分必要。在未来的研究中，需要解决玻璃

数据库的数据准确性和完整性问题，同时开发集成化

的光学玻璃材料专用集成软件，以便更好地发挥 ML
在玻璃研究中的作用。总的来说，ML 结合玻璃科学

的研究工作已经成为未来材料研究领域的重要组成部

分，对于 ML 在光学玻璃材料研究中出现的问题仍需

进一步解决，对该项工作的研究还有很长的路要走。
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