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摘要 非晶合金作为一种新型亚稳态金属材料, 具有高强度和高耐磨性等优点. 然而, 室温脆性限制了其应用范

围. 非晶合金的变形通常以剪切带的形式出现, 并伴随大量原子重排. 为了克服非晶合金在室温下的脆性, 准确识

别原子重排事件成为关键挑战. 近年来, 机器学习技术在该领域研究中展现出巨大的潜力. 本文综述了人工神经

网络(ANN)、支持向量机(SVM)、梯度提升决策树(GBDT)和极端梯度提升树(XGBoost)等机器学习算法在非晶

合金原子重排事件研究中的应用进展, 探讨了它们在揭示材料微观机制中的作用, 并展望了未来机器学习技术在

非晶合金变形研究中的发展方向. 将机器学习方法与传统材料科学研究相结合, 为非晶合金的优化设计和性能预

测提供新的思路.
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1 引言

机器学习的研究可以追溯到20世纪40年代, 当时

McCulloch和Pitts[1]对人工神经网络层次模型的研究,
为机器学习发展奠定了基础. 1958年, Rosenblatt[2]提出

了感知机算法, 这一算法模拟了人类大脑的神经网络,
是现代人工智能发展的核心起点. 从此, 人工神经网络

逐渐兴起, “机器学习”这一术语也应运而生. 同一时

期, 统计学家开始研究损失函数最小化问题, 为机器

学习的发展提供了理论支持. 20世纪80年代, 机器学

习迎来了全球范围的兴起和快速发展. 经典的决策树

等算法在此期间出现, 机器学习框架初步成型, 并广

泛应用于分类和回归问题中. 1986年, 反向传播算法

问世, 这是最简单的神经网络算法, 推动了神经网络

研究的复苏和深入[3]. 进入20世纪90年代后, 多种浅层

机器学习模型相继问世, 在预测效率上表现出显著的

优越性, 统计学理论的完善也大幅推动了机器学习的

发展. 然而, 数据量不足和计算能力有限的问题限制

了这一时期机器学习的发展. 进入21世纪, 随着数据

量的积累, 大数据与机器学习得到了快速发展, 迎来

了繁荣时期. 2006年, “深度学习模型”被提出, 该模型

具有多个隐藏层, 模拟了人脑神经网络的连接方式, 通
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过逐层初始化提高训练效率, 使模型具备强大的学习

能力[4]. 基于深度神经网络的机器学习取得了飞跃性

的发展, 并在多个领域产生了卓越的研究成果. 例如,
在围棋比赛中, 谷歌公司开发的AlphaGo机器人战胜

了人类选手; 卷积神经网络可对医学影像有效分类和

检测, 提高医学诊断效率[5]; 机器学习在金融领域也有

应用, 它能够预测市场趋势, 进行风险评估[6]; 自动驾

驶作为一项新技术, 依赖于机器学习进行, 通过机器学

习感知环境, 决策和规划路线[7]. 此外, 机器学习在计

算机视觉和自然语言处理等领域也有广泛应用并取得

显著成效, 如机器翻译、文本分类、语音识别和对话

系统等[8]. 2022年, ChatGPT聊天机器人由OpenAI公司

正式发布, 掀起了又一波人工智能热潮. ChatGPT是专

注于自然语言处理的聊天工具, 能够实现阅读文字, 识
别图像, 生成文本结果等功能. 截至2024年8月, Open-
AI称其热门聊天机器人ChatGPT每周活跃用户超过2
亿, AI技术与社会的深度融合正在逐步实现. 2024年,
诺贝尔物理学奖授予John J. Hopfield和Geoffrey E.
Hinton, 以表彰他们利用人工神经网络实现机器学习

的奠基性发现和发明. 机器学习正在开启一个数据驱

动的新时代, 其发展充满无限可能.
在材料科学的发展历程中, 出现了多种研究方法.

早期的研究多依赖于以经验为基础的试错法进行, 研

究者们通过实践不断改进材料的制备工艺, 提高其性

能. 此后, 材料的研究逐渐转向更系统和科学的方法,
过渡到基于知识驱动和物理理论的研究方式, 发展出

一系列经典的理论, 为预测材料的性能提供了坚实的

科学基础, 并为推动新材料的设计提供有力的理论依

据, 如描述材料在不同应力条件下行为的位错的热激

活理论、解释物质扩散的菲克定律以及与电子在周期

性势场中运动相关的能带理论等. 然而, 试错法往往耗

时耗力, 且难以在微观角度解释材料性能背后的机制;
基于物理驱动的模型理论往往具有平均场意义, 给研

究带来一定的局限性. 20世纪以来, 材料微观结构表

征设备的研发成功以及计算模拟手段的应用, 使得材

料科学进入快速发展阶段. 随着信息技术的不断进步

和大数据时代的到来, 科研人员希望从海量数据中挖

掘有用的信息, 机器学习应运而生. 机器学习由于具

有高效、低成本和功能强大的优点, 逐渐受到了材料

科学研究者的青睐. 过去几十年里, 材料科学领域的

数据积累量急剧增加, 为基于大数据的机器学习提供

了发展的契机. 相较于传统的基于经典理论的研究,
机器学习方法具有解决复杂、多体、多维度数据, 并

从中厘清物理规律的优势. 机器学习为材料科学研究

提供了提取信息的强大工具[9–12]. 值得注意的是, 机器

学习的成功依赖于高质量的数据和算法. 通过机器学

习, 研究者能够建立材料微观结构、成分、工艺与宏

观性能之间的关系, 推动数据驱动、特征搜索与材料

设计的新范式, 为材料科学研究带来新的机遇.

2 常用机器学习算法简介

机器学习是人工智能的一个分支, 它通过算法和

大量数据进行学习, 无需明确的人工编码和干预. 简

而言之, 机器学习能够让计算机从大量数据中自主学

习, 并根据所学经验对新数据做出预判和决策. 机器

学习主要包括监督学习、无监督学习和强化学习, 具

体如图1所示. 监督学习依赖已标记的数据进行模型

训练, 可分为分类和回归两类. 与之相反, 无监督学习

不对数据进行标记, 而是让机器自行分析并推断数据

结构, 通常应用于降维和聚类. 强化学习则通过与环

境的交互进行学习, 常应用于无人驾驶等领域. 无论

采用何种学习方式, 机器都能从海量数据中提取有用

信息, 并训练一套特定的规则. 这些规则像是存放在

黑箱中的内容, 只有机器能够理解并将其用于科学

研究.
图2展示了常见的监督学习和无监督学习模型的

基本原理. 监督学习包括人工神经网络(Artificial Neu-
tral Network, ANN)、支持向量机(Support Vector Ma-

图 1 (网络版彩图)机器学习分类
Figure 1 (Color online) Machine learning classification.
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chine, SVM)和决策树(Decision Tree)等模型, 无监督学

习中最具代表性的是K均值聚类(K-means).
人工神经网络模型[13,14]通过正向传播和反向传播

两个阶段进行训练. 在正向传播阶段, 数据经过各层神

经元处理, 最终在输出层生成预测结果. 接着, 通过计

算预测值与真实值之间的损失, 评估模型的准确性, 并
在反向传播中通过梯度下降法调整网络中的权重和偏

置值, 以优化模型参数. 随着训练的进行, 损失逐渐减

小, 直至达到预定的阈值或趋于稳定, 训练完成.
支持向量机[15]的核心在于寻找一个最佳分类超平

面, 以有效区分不同类别的数据点. 对于线性可分问题,
可以直接找到分类超平面; 而对于线性不可分问题, 则
引入软间隔, 允许一定量的错误以实现更好的分类效

果. 对于非线性问题, 使用核函数将低维空间中的数据

映射到高维空间, 在高维空间中进行分类. 由于数据的

复杂性, SVM在实际应用中可能无法正确分类所有样

本, 此时需引入惩罚因子来调节分类效果[16].
决策树[17]是一种通过树状结构将复杂问题分解

为多个简单问题的机器学习模型. 它由多个节点组成,
通过每个节点进行条件判断, 最终通过树的分支输出

分类结果. 当问题足够简单或节点深度达到预设值时,

决策过程终止. 这种自上而下的决策方式能在短时间

内处理大量数据并得出可行性结果. CART (Classifica-
tion and Regression Trees)是常见的决策树算法之一.

K均值聚类[18]是一种无监督学习方法, 通过计算

样本间的距离, 将样本分为K个簇. 该方法不需要任何

先验知识. K-means算法首先随机选择K个样本作为初

始簇的中心, 然后将每个样本分配到最近的簇, 计算每

个簇中所有点的均值并作为新的簇中心. 重复该过程,
直至簇中心不再改变为止. 该方法简单高效,但它对初

始聚类中心的选择较为敏感, 同时需要合理设定K值
的大小.

3 机器学习在原子重排事件研究中的应用

非晶合金, 也称为金属玻璃, 是一种内部结构由金

属键连接的特殊金属材料.与含有离子键或共价键的材

料不同, 由于金属键的存在, 金属材料通常难以自然形

成玻璃态结构, 因此非晶合金的天然生成极为困难[19].
1960年, Au-Si非晶合金的意外发现, 标志着非晶合金研

究的重大进展, 并推动了该领域的迅速发展[20].
通常情况下, 金属高温熔体在自然冷却时会形成

图 2 (网络版彩图)常用机器学习模型. (a) 人工神经网络; (b) 支持向量机; (c) 决策树; (d) K均值聚类
Figure 2 (Color online) Common machine learning models. (a) Artificial neural networks; (b) support vector machines; (c) decision trees; (d) K-
means clustering.
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具有有序晶体结构的金属材料. 然而, 在快速冷却条件

下, 原子来不及有序排列, 从而形成非晶合金[21,22]. 非
晶合金的结构具有长程无序、短程有序的特征. 传统

晶体金属材料具有有序的结构, 变形通常通过位错滑

移来耗散外加应力, 因此表现出良好的塑性. 然而, 由
于非晶合金的无序结构, 其变形主要依赖于剪切带, 并
伴随大量原子的重排[23]. 剪切带内的原子结构不稳定,
容易在外加载荷下失稳, 导致脆性断裂, 进而影响材料

的安全性 , 这严重制约了非晶合金在工程领域的

应用[24].
在探索非晶合金变形机制的过程中, 几种经典理

论应运而生, 其中最具代表性的是自由体积(Free Vo-
lume)理论[25]和剪切转变区(Shear Transformation Zone,
STZ)理论[26]. 自由体积理论将单个原子的跃迁视为变

形的基本单元, 认为非晶合金中的自由体积在外加应

力下降低了原子跃迁所需克服的能垒. 自由体积的聚

集导致局部区域的软化, 进而引发变形. 剪切转变区

理论则认为, 原子团簇作为变形单元, 在外加应力作

用下发生局部流动, 从而引发更多STZ的形成, 并最终

导致宏观尺度上的剪切带产生. 这些理论为解释非晶

合金的变形机制奠定了重要基础. 然而, 这些理论在

实际应用中存在一定的局限性. 例如, 自由体积理论

缺乏明确的自由体积定义, 难以精确量化; 而剪切转

变区理论则未能充分揭示局域流变与微观结构及性能

之间的关系.
现有的变形机理仍然存在局限性, 这增加了理解

非晶合金变形行为的难度. 非晶合金的变形过程中伴

随着大量原子的重排, 因此, 研究这些原子重排事件

成为揭示其变形机制的关键之一. 材料科学中“结构决

定性能”的范式已被广泛接受. 非晶合金独特的结构与

性能吸引了众多科学家的关注. 然而, 由于非晶合金结

构的模糊性, 研究其重排事件面临诸多挑战. 幸运的

是, 基于大数据的机器学习方法为非晶合金重排事件

的研究提供了新的途径和机遇. 各种机器学习方法在

原子重排事件研究中都得到了应用, 尤其是人工神经

网络、支持向量机和基于决策树的梯度提升决策树

(Gradient Boosting Decision Tree, GBDT)[27]及极端梯

度提升树(eXtreme Gradient Boosting, XGBoost)[28]算
法在识别原子重排方面应用最为广泛. 此外, 集成机器

学习模型在玻璃研究中也被广泛应用. 本节将简要介

绍这些机器学习方法在识别原子重排中的应用.

3.1 ANN与原子重排

在机器学习领域, ANN通过模拟生物大脑神经元

之间的连接方式而建立起模型. ANN模型基本结构按

照输入信息是否有反馈可分为前馈神经网络和反馈神

经网络. 在前馈神经网络中, 数据从输入层出发, 经过

每一层神经元的加工处理, 逐层传播直至到达输出层.
在此过程中, 每层神经元只接收来自前一层的信息, 并
将结果传递至下一层, 而不会将信息传递给同层或其

他层的神经元. 卷积神经网络(Convolutional Neural
Networks, CNN)[29]、全连接神经网络(Fully Connected
Neural Network, FCN)[30]以及多层感知机(Multilayer
Perceptron, MLP)[31]是几种经典的前馈神经网络模型.
在反馈神经网络中, 神经元不仅能够接收来自其他神

经元的输入, 还能够接收来自自身的反馈信息. 与前

馈神经网络不同, 反馈神经网络的神经元具备记忆能

力, 这意味着它们在不同的时间点可以呈现出多种状

态 . 循环神经网络(Recurrent Neural Network,
RNN)[29]和长短期记忆网络(Long Short-Term Memory,
LSTM)[32]等隶属于反馈神经网络.

Fan和Ma[33]使用称为高斯加权空间密度的多维结

构函数描述原子局域结构, 并将这种结构表示方法与

CNN结合, 以高度准确性在二维和三维模型玻璃中识

别出具有高重排倾向的原子. 对比具有极高和极低重

排倾向原子的局域结构特征, 揭示了影响局部力学响

应及其各向异性的关键原子堆积特征, 即具有高重排

倾向的原子周围壳层更分散且强度不均匀, 而重排倾

向低的原子周围壳层更锐利且强度更均匀. 此外, 这

些模型还可以推广到不同加工历史和不同组成的非晶

合金样本上, 显示出良好的适用性.
Jung等人[34]受物理原理启发, 仅从初始结构计算

粗粒化局域密度、粗粒化势能、局域Voronoi周长和

势能的局域方差作为特征, 预测玻璃转变过程中的动

力学异质性. 训练使用包含三个隐藏层的MLP模型,
并将其称为GlassMLP. GlassMLP的隐藏层分别含有2,
10和10个神经元, 使用随机梯度下降算法, 采用了

Adam优化器更新模型的权重, 在较短的时间内完成了

训练. 在不同时间尺度下分析动力学异质性,短时间内

动力学活跃区域较小且分散, 随着时间的推移, 这些区

域会增长并合并成更大的活跃集群. 且随着温度的降

低 , 动力学异质性的结构来源增加 , 异质性增强 .
GlassMLP仅通过系统初始状态的结构信息, 就能预测
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出在玻璃化转变过程中的活跃区域以及这些区域的形

状和分布情况;定量预测四点动力学相关性,在玻璃化

转变过程中理解和预测系统的动态行为; 在预测长时

间动力学方面与实际动力学定量一致; 具有跨系统尺

寸的可转移性, 能够有效地探测空间动态相关性随温

度的演化, 揭示随着温度变化重排区域几何形状的变

化, 这些都是许多现有技术难以实现的. 将物理启发

的与结构相关的特征输入与神经网络相结合, 有助于

深入理解玻璃转变过程.

3.2 SVM与原子重排

支持向量机是一种二分类模型, 特别适用于将非

晶合金中的重排原子与非重排原子区分开来. 许多研

究已经利用SVM探讨原子重排事件, 一些研究将结构

特征作为SVM的输入参数来识别重排原子, 而另一些

研究则综合考虑结构、热力学和动力学特征作为输入

参数.

3.2.1 结构作为SVM的特征参量

G i r( ; ) = ej
r r( ) /2i j

2 2
是描述原子径向分布信

息的有效参数, 通过对中心原子周围径向密度进行高

斯加权得到[35,36]. 具体来说, rij表示中心原子i与原子j
之间的距离, σ是高斯分布的标准差, 通常与距离区间

相关, r为径向距离. 它能够全面捕捉原子i的局域环境

信息. Wu等人[37]利用Gα(i; r)提取原子i的空间结构信

息, 选择径向距离为2–10 Å, σ为0.1 Å, 每个原子获得

1 6 0 个 结 构 参 数 作 为 S V M 的 特 征 参 量 . 使

用 ( ) ( )p i t r r r r( ; ) = i i B
A

i i A
B

hop
2 2

从动力

学角度识别原子是否发生重排[38,39], 其中 A和 B

分别表示区间A和B上的平均值. 如果在区间A和B之间

没有发生重排, 则 A和 B将近似相等, 导致phop值

极小.如果发生重排,平均位置将发生明显变化, phop值
增大. 研究者将phop值排在前1%的原子视为重排原子,
并设置标签y = 1, 其余原子标签为y = −1. 他们利用

SVM构建了结构与重排事件之间的关联, 定义了“软
度”, 从而有效区分了重排原子与非重排原子. 随后进

行了结构分析, 结果表明, 系统内存在一个明显的特征

长度rc = 2.85 Å, 这与系统对分布函数(RDF)的第一个

峰值位置近似相等. 当距离低于 rc时, 重排原子具有更

多的近邻, 而当距离高于 rc 时, 重排原子分布松散. 且
软度随着局部结构各向异性(u)的增加而增加, 高软度

值原子表现出更高程度的局域结构畸变, 重排倾向

更大.

3.2.2 结构、热力学和动力学作为SVM的特征参

量

结构是描述重排事件的关键, 但结构对成分具有

强依赖性, 且不同的结构可能表现出相似的性能[40].
因此, 仅从结构角度来描述重排事件既单调又具有挑

战性. 热力学和动力学参数在重排事件的描述中同样

起着至关重要的作用. 在热力学参数中, 熵被认为是

与重排事件密切相关的关键量, 用于表征体系的无序

程度. 高熵区域在变形过程中更容易发生剪切转变,
并且这些区域倾向于聚集形成剪切带. 振动熵是一个

重要的热力学参数, 直接与材料的刚度相关[41]. 动力

学参数在重排事件的研究中也至关重要. 非晶合金中

存在大量低频振动模式[42,43], 过冷液体中的不可逆重

排起源于低频振动软模式, 而低频振动参与度较高的

区域更倾向于发生原子重排[44,45]. 振动均方位移是另

一个关键的动力学参数, 用于描述原子振动偏离平衡

位置的程度. 高振动均方位移值的区域具有更高的重

排事件发生概率[46]. 此外, 表示原子在相邻势能谷底

之间跨越所需的激活能也是关键的动力学参数. Wang
等人[47]的研究发现, 低激活能的局部结构对应着高非

仿射形变位移, 从而增加了重排事件发生的概率.
Lu等人[48]在研究中使用SVM对比了不同参数作

为机器学习特征参量在识别原子重排能力上的表现.
他们使用受试者工作特征曲线(Receiver Operating
Characteristic curve, ROC)下面积(Area Under Curve,
AUC)来评估 SVM模型的分类能力[49], AUC值为1时
表示全部分类正确; AUC值为0.5时表示随机分类, 分

类能力较差. AUC值越大, SVM的分类能力越强. 图3
中的参数包括Voronoi多面体体积[50,51]、基于Voronoi
多面体计算得到的局域五重对称性(f5)[52]、两体过剩

熵(S2)[53]、激活能(Eact)[54]、振动熵(Svib)、低频振动参

与度(PF)[55]、振动均方位移(vMSD)[46]和柔性体积

(vflex)[56]. 从图3可见, 传统结构参数得分普遍较低, 而
热力学和动力学参数的得分较高. 研究还通过粗粒化

处理这些参数来识别原子重排, 获得了更高的得分.
这表明热力学和动力学信息对于原子重排的识别具有
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重要的作用.
此外, Yang等人[53]充分考虑了原子振动特性和拓

扑空间信息, 使用径向对称函数和两体过剩熵作为结

构信息, 使用不同温度下平衡的振动均方位移作为热

力学参数, 激活能作为动力学参数, 并利用SVM构建

了“集成玻璃缺陷(IGD)”参数来识别原子重排. 图4(a)
展示了IGD的空间分布, 白色气泡表示重排事件的位

置. Dmin
2 是非仿射位移的定量度量, 可以定量反映原

子重排的程度, 气泡大小与 Dmin
2 值的大小成比例. 由

图可见, 重排原子更倾向于出现在IGD值较高的红色

区域. 图4(b)显示IGD与 Dmin
2 成正相关, 证明了IGD识

别原子重排的有效性. 此外, IGD还可以用作非晶合金

短时低频振动异常(玻色峰强度)以及长时α弛豫和扩

散不均匀性的度量.
Xu等人[57]通过研究势能图谱(PEL)来探讨非晶合

金中结构、热力学和动力学在原子重排过程中的作

用. 原子重排通常会导致PEL内部固有结构的改变[58],
这表明在变形过程中, 微观结构的演变与原子无序水

平及熵的变化密切相关, 特别是振动熵与重排事件密

切相关. 激活能是非晶合金中的重要参数[59,60], 原子

在相邻势能谷之间的跃迁需要跨越能量障碍, 而激活

能的大小反映了原子发生不可逆重排的难易程度[61].
微观结构作为变形的载体, 热力学熵则可以指示剪切

带的形成, 而动力学激活能影响剪切转变的激活过程.
在对Cu-Zr体系的非晶合金进行研究时, 计算了结构

(Gα(i; r)提取的原子径向分布信息)、热力学(振动熵)
和动力学(激活能)作为特征参数, 其中径向距离取

1–8 Å, σ为0.2 Å, 每个原子获得70个结构参数, 1个振

动熵参数和1个激活能参数, 最终形成输入至SVM模

型的特征参量Xi = {x1, x2, …, x72}. 通过绝热准静态剪

切来计算非仿射形变量(D2)作为力学响应, 并将这些

特征作为SVM模型的输入参数. 模型中的原子标签yi
通过D2值确定, 当应变达到总应变的2%时, 将D2值排

在前10%的原子标记为重排原子, 其余标记为非重排

原子. 重排原子标签设为yi = 1, 非重排原子标签设为

yi = −1, 最终构建了结构原子重排(SAR)参数.
图5展示了SAR与结构的关联. 结构分析采用Voro-

noi多面体法[62], 发现二十面体结构(〈0 0 12 0〉)及类二

图 3 (网络版彩图)不同参数(x)及其相应粗粒度指标(xcg)的
AUC-ROC评分. 图片取自文献[48], 已获授权
Figure 3 (Color online) AUC-ROC scores of different indicators (x)
and their corresponding coarse-grained indicators (xcg). Reprinted with
permission from ref. [48].

图 4 (网络版彩图) IGD预测非热剪切转变的能力[53]. (a) IGD的等高线图; (b) IGD与 Dmin
2 之间的相关性.插图包括训练集和测

试集. 图片取自文献[53], 已获授权
Figure 4 (Color online) Capacity of IGD in predicting athermal shear transformations. (a) Contour map of IGD; (b) correlation between IGD and

Dmin
2 . The inset includes both training and testing set. Reprinted with permission from ref. [53].
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十面体结构(如〈0 2 8 1〉, 〈0 2 8 2〉等)含量越多的局部

区域, 其结构稳定性越高, 原子越不易发生重排, 这些

区域通常具有更高的屈服强度. 数据显示, 随着SAR的
增加, 稳定结构如二十面体和类二十面体减少, 而不稳

定的类液态结构增多, 这表明高SAR原子类似于流动性

较高的液态原子, 局部区域结构更为松散.
图6进一步分析了SAR与热力学及动力学的关联

性.将SAR > 0的原子视为软原子, SAR < 0的原子视为硬

原子. 结果显示, 软原子相较于硬原子, 具有更低的激

活能和更高的振动熵. 研究还提出, 可以通过识别类液

态结构、低激活能及高振动熵区域来揭示原子重排事

件的起源.

3.3 GBDT, XGBoost与原子重排

GBDT和XGBoost均属于梯度提升算法的范畴. 这
类算法的核心思想是将多个弱学习器的预测结果加权

合并, 以提升模型的预测精度. 弱学习器通常按顺序构

建, 每个新的弱学习器都试图修正前一个模型的残差.
GBDT的弱学习器通常是CART决策树, 它通过迭代的

方式, 每次新增一个弱学习器, 新树的目标是减小上一

轮残差的平方误差. 每棵树都是基于前一棵树的预测

误差来进行训练, 最终将所有树的预测结果加权平均

得到最终的预测值. XGBoost是对GBDT的扩展, 它通

过引入正则化控制模型的复杂度, 减少过拟合的风险,
采用多阶导数优化来加快算法的收敛速度 . 此外 ,
XGBoost还支持并行处理, 能够自动处理数据中的缺

失值, 具有更多的参数调节选项, 能够进一步提高模

型的性能和适用性.
Wang和Jain[63]基于GBDT识别非晶合金中的原子

重排现象. 通过对Cu-Zr体系的异质性结构进行了详细

编码, 并在短程和中程范围内提取特征,使用间隙分布

结构信息作为GBDT的特征输入, 以非仿射形变量作

图 5 (网络版彩图) SAR与局域原子堆积结构的相关性[57]. (a) 以Cu原子为中心; (b) 以Zr原子为中心. 图片取自文献[57], 已获
授权
Figure 5 (Color online) Correlation between SAR and local atomic packing structure. (a) Centered on the Cu atoms; (b) centered on the Zr atoms.
Reprinted with permission from ref. [57].

图 6 (网络版彩图) SAR识别软原子和硬原子的激活能分布与振动熵分布[57]. (a) 激活能分布; (b) 振动熵分布. 图片取自文献
[57], 已获授权
Figure 6 (Color online) Distribution of activation energy and vibrational entropy for soft and hard atoms identified by SAR. (a) Distribution of
activation energy; (b) distribution of vibrational entropy. Reprinted with permission from ref. [57].
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为变形的动态响应, 构建了“淬火软度”(QS)参数, 用于

识别原子重排的位点. 图7(a)展示了应变为4.0%时

Cu65Zr35非晶合金非仿射形变量的空间分布, 白色圆

圈表示QS > 0.5原子的位置, 即机器学习预测的原子

重排位点. 可以看出, 原子重排倾向于发生在QS较大

的区域. 由于引入了SRO之外的特征而增加了长度尺

度, QS的分布也捕捉到了重排原子的一些聚集趋势.
图7(b) 显示了当使用未变形构型作为输入时, 原子被

机器学习预测为重排原子的可能性. 随着D2值的增加,
这种可能性增大. 利用未变形结构预测大应变下原子

重排的能力, 解释了淬火结构中异质性的长期遗传性.
这一发现表明, 在剪切带形成之前, 弹性范围内的大部

分重排事件由初始结构的QS分布决定. 因此, 改变非

晶合金的加工历史可以影响QS分布, 从而影响随后的

变形响应. 此外, 严格的泛化测试表明, 使用间隙分布

作为结构特征的机器学习模型, 不仅能有效识别特定

Cu-Zr体系中的原子重排, 还能在不重新训练的情况下

推广到不同的成分, 甚至不同的化学体系(如Al-Sm,
Ni-Nb和Fe-P), 同样取得了良好效果.

随后, Wang等人[47] 使用XGBoost算法, 基于间隙

分布特征研究了非晶合金中的热激活β事件. 非晶合金

中存在大量β事件[64,65], 从势能图谱的角度来看, 这些

事件对应着原子在亚能谷之间的跳跃, 激活能是描述

这些热激活β事件的关键参量. Wang等人将原子分类

为ph (原子属于高激活能类别的概率)和pl (原子属于

低激活能类别的概率), 成功预测了热激活β事件, 并将

预测结果推广到原子重排事件. 结果如图8(a)所示, pl
与D2之间有显著的正相关性, 表明低激活能区域更易

于发生原子重排. 图8(b)展示了使用pl识别最大5% D2

的剪切转变区时的AUC值, 该值达到0.810, 表明间隙

分布预测热激活β事件的有效性可以推广到原子重排

事件, 这两类事件可能具有相同的结构起源. 这种定量

转移测试能够将同一机器学习模型扩展到更多的性质

研究, 对非晶合金研究具有重要的推动作用. 通过将相

同的结构参数和机器学习模型应用于更多任务, 并在

更广泛范围内进行定量测试, 有助于深化对非晶合金

中结构与性质之间关系的理解.
以上研究创新性地使用了短程和中程间隙分布作

为结构特征, 基于GBDT和XGBoost两种机器学习模型

识别原子重排, 实现了任务间的转移. 这两种模型在识

别非晶合金原子重排事件中起到了关键作用, 成为研

究非晶合金结构与性质关系的桥梁.

3.4 集成算法与原子重排

除单独的机器学习模型外, 集成机器学习模型在

玻璃研究中也有应用. 集成模型通常可以捕捉数据中

更多的信息和模式, 比单一模型更准确. 并且集成模

型因结合了多个模型的预测, 在未见过的数据上往往

具有更好的泛化能力. Amazon研发的AutoGluon库弱

化了初学者对于机器学习使用的困难, 简化了训练和

图 7 (网络版彩图)使用间隙特征和机器学习预测重排原子[63]. (a) 机器学习模型预测的重排原子(白色圆圈)与D2分布之间的
关系; (b) 由ML模型预测的重排原子(QS > 0.5)比例与在4.0%应变下的实际D2值的函数关系. 图片取自文献[63], 已获授权
Figure 7 (Color online) Predicting rearranged atoms using interstice features and machine learning. (a) Relationship between the rearranged atoms
predicted by the ML model (white circle) and the D2 distribution; (b) the fraction of rearranged atomic (QS > 0.5) predicted by the ML model as a
function of the actual D2 value at 4.0% strain. Reprinted with permission from ref. [63].
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调优过程, 并通过其自动化的特性和强大的模型集成

能力, 使构建高性能的机器学习模型成为可能.
玻璃材料在低温下表现出的热力学和动力学性质

与晶体材料有很大不同. 这些性质受到结构缺陷的控

制, 尤其是罕见的量子隧道双能级系统(Two-Level Sys-
tems, TLS)在非常低的温度下主导玻璃的物理特性.
TLS涉及原子在局部区域内的重新排列, 这种重新排列

在玻璃的势能景观中形成了双井(Double Well, DW)势.
由于TLS的密度极低, 直接在计算模拟中识别它们非常

困难. Ciarella等人[66]基于超稳态玻璃, 使用一对固有结

构(Inherent Structure, IS)计算的能量差和位移等信息作

为输入, 基于AutoGluon库进行机器学习, 使用不同机器

学习模型(如CatBoost, LightGBM和ExtraTree等)的集成,
预测双井势和量子分裂(Quantum Splitting, QS), 进而有

效识别TLS. 并计算Shapley值, 评估每个输入参数对于

模型的贡献, 对机器学习模型做出合理解释. 两个IS之
间的能量差是量子分裂的主要预测因子; 最大单粒子

位移也是重要信息, 用于判断两个IS是否相似; 此外,
总位移也是识别TLS的重要信息. 集成算法不仅提高了

识别TLS的效率, 还为研究玻璃的微观结构和宏观性

质之间的关系提供了新的工具.

4 总结与展望

在非晶合金研究领域, 原子重排事件的识别一直

是理解变形机制的核心挑战之一. 本文探讨了ANN,
SVM, GBDT, XGBoost以及集成机器学习算法在原子

重排事件研究中的应用. 这些算法利用结构、热力学

和动力学参数, 有效识别了原子重排事件, 并揭示了

变形的微观机制. 具体而言, ANN通过结构特征识别

重排原子. SVM通过结合微观结构、振动熵和激活能

等参数 , 成功预测了变形的潜在区域 . GBDT和
XGBoost算法通过编码间隙分布结构特征, 对重排事

件进行有效识别, 并将其扩展到不同非晶合金体系中.
集成算法则从量子角度对玻璃态材料的原子重排事件

进行识别.
机器学习在识别非晶合金原子重排方面展现出广

阔的应用前景, 但也面临着数据质量、模型可解释性

和泛化能力等挑战. 展望未来, 随着机器学习算法的

不断更新, 计算能力的不断进步, 通过结合数据驱动

技术、结构搜索方法和优化算法, 有望在非晶合金的

变形研究中开发出更为有效的预测模型, 并对模型进

行合理解释. 这不仅将深化我们对原子尺度下变形机

制的理解, 还将为非晶合金设计和性能优化开辟新的

路径, 进而实现对其稳定性和性能长期影响的更精确

控制. 未来的研究可以引入更多结构和动力学特征参

量, 并尝试整合不同机器学习算法, 进一步提升模型

的预测能力、泛化性以及可解释性. 机器学习正在推

动非晶合金原子重排事件识别领域的研究进展, 为理

解和预测材料的变形行为提供了全新的工具和方法.

图 8 (网络版彩图)转移机器学习模型识别STZs[47]. (a) L-Eact模型的概率估计值pl与Dmin
2 之间的相关性; (b) 当使用pl识别最大

5% Dmin
2 的STZs时, 受试者工作特征(ROC)曲线和曲线下面积(AUC). 图片取自文献[47], 已获授权

Figure 8 (Color online) Transferring ML model to identifying STZs. (a) Correlation between the probability estimates, pl, from the L-Eact model and
the Dmin

2 , (b) ROC and AUC when using the pl to identify STZs with the largest 5% Dmin
2 . Reprinted with permission from ref. [47].
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Application of machine learning in the study of atomic
rearrangement events in amorphous alloys
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Amorphous alloys, as a novel class of metastable metallic materials, are characterized by high strength and excellent
wear resistance. However, their brittleness at room temperature limits their practical applications. Deformation in
amorphous alloys typically occurs through shear bands, accompanied by extensive atomic rearrangements. Overcoming
the brittleness of amorphous alloys at room temperature hinges on the accurate identification of these atomic
rearrangement events, which remains a significant challenge. In recent years, machine learning has shown great promise
in this area. This review highlights the progress made in applying machine learning algorithms, such as artificial neural
network (ANN), support vector machines (SVM), gradient boosting decision trees (GBDT), and extreme gradient
boosting (XGBoost), to the study of atomic rearrangement events in amorphous alloys. It explores their role in
uncovering the underlying micro-mechanisms and anticipates future developments in the application of machine learning
to amorphous alloy deformation studies. By integrating machine learning with traditional materials science approaches,
new insights are offered for the optimized design and performance prediction of amorphous alloys.
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