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摘　 要: 数据库作为材料基因工程的三大重点研究领域之一ꎬ 对材料的加速设计有重要的作用和意义ꎮ 从 ２０ 世纪 ７０ 年代起

材料数据库开始在国内外逐步发展ꎬ 到目前为止各国都已形成了一定数量的离线和在线数据库ꎮ 早期材料数据库的基本功能

是数据存储、 数据管理以及数据检索服务ꎮ 随着材料基因工程理念的提出ꎬ 材料数据库开始关注发展数据共享、 数据自动收

集和输出等系列新功能ꎮ 通过在线集成计算软件或程序、 数据分析工具已逐步建立了一些基于数据库的材料智能设计平台ꎮ

数据挖掘不考虑复杂的物理和化学意义ꎬ 而是直接从材料数据库中挖掘出有价值的知识或模式的过程ꎬ 它能够充分发挥材料

数据库甚至小数据量在材料设计中的作用ꎮ 目前已经被广泛应用到材料性能预测和优化、 缺陷质量预测和生产监控、 微观组

织识别等相关领域ꎮ 未来ꎬ 材料数据库和数据挖掘技术将更加紧密地结合ꎬ 协同向材料集成计算和智能设计的需求方向发展ꎮ
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1　 前　 言

２０ 世纪 ６０ 年代 ＩＢＭ 数据库管理产品 ＩＭＳ 技术的推

出ꎬ 为数据库的发展奠定了基础ꎮ 随后ꎬ 各国先后开始

建立材料数据库ꎬ 为材料标准、 科研数据提供结构化的

储存途径以及信息查询等功能ꎮ
２０１１ 年美国提出发展材料基因工程ꎬ 即数据库、 高
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通量计算方法与高通量实验方法三大要素ꎬ 为加速材料

的智能设计作技术支撑ꎮ 材料数据库的作用和地位随之

变得更加突出: 一方面ꎬ 材料数据库可为高通量实验以

及高通量计算结果提供海量数据存储空间ꎻ 另一方面ꎬ
材料数据库为高通量计算提供参数ꎬ 或通过挖掘数据库

中的知识模型ꎬ 指导材料设计ꎮ
数据挖掘是数据库发现知识模型的重要方法ꎬ 是一

个通过从不完全的、 有噪声的、 模糊的、 随机的大型数

据库中ꎬ 发现隐含的、 未知的、 可能有用的并且最终能

被理解的模式的重要过程ꎮ 虽然早在 ２０ 世纪初期基于数

据挖掘的数学基础就已基本成熟ꎬ 但直到计算机的出现

和计算能力的提升ꎬ 大数据分析、 数据挖掘等操作才变

得更加切实可行ꎮ 将数据挖掘方法应用到材料数据库的

规律学习中ꎬ 是指导新材料设计开发的一个重要手段ꎮ
本文针对国内外材料数据库和数据库技术的发展应

用现状进行了综述ꎬ 根据材料研发和理性设计新模式的

发展需求ꎬ 讨论了构建材料基因工程所需的材料数据库

和数据挖掘技术目前存在的问题和未来发展方向ꎮ

2　 材料数据库

2􀆰 1　 传统材料数据库

以欧美、 日韩等为代表的发达和新兴工业国家从 ２０
世纪七八十年代起ꎬ 先后开始发展材料数据库ꎬ 目前都

已拥有一定数量的材料数据库ꎬ 涵盖了黑色金属、 有色

金属、 高温材料、 复合材料、 陶瓷材料、 橡胶、 核工业

材料、 功能材料等各种材料的成分、 相图、 晶体结构、
性能参数等数据[１－３] ꎮ 我国也从 ２０ 世纪 ８０ 年代开始由科

研院所、 企业自主建立了大量不同规模、 分散独立的材

料数据库ꎬ 如钢铁研究总院的合金钢数据库、 中国航发

北京航空材料研究院的航空材料数据库、 北京有色金属

研究总院的有色金属数据库、 清华大学的新材料数据库、
西北工业大学的复合材料数据库、 北京机电研究所的材

料热处理数据库等上百个专业材料的数据库[４] ꎮ
根据存储数据种类的不同ꎬ 材料数据库主要分为:

材料热力学和相图数据库、 晶体结构数据库(如无机晶体

学数据库(ＩＣＳＤ))、 材料性能数据库(标准或实验)、 工

艺性能数据库(如热处理数据库、 金属切削数据库等)、
特殊性能数据库(如腐蚀数据库和疲劳数据库)、 专用数

据库(如航空材料数据库、 汽车材料数据库)等ꎮ 根据存

储数据形式的不同ꎬ 数据库可分为数值型、 文献型和文

献 /数值综合型ꎮ 根据存储数据的服务模式ꎬ 可分为离线

型数据库和在线型数据库ꎮ 由于早期建立的传统材料数

据库主要是离线型ꎬ 多服务于研究机构或组织的数据存

储和研究ꎬ 存在规模小、 用户局限性高、 商业化程度不

高等缺点ꎬ 因而其更新和应用受到人力、 物力的限制ꎬ
甚至部分数据库逐渐销声匿迹ꎮ

随着 ｗｅｂ 网络技术的普及和快速发展ꎬ 国内外较活

跃的材料科学数据库开始以在线方式管理和服务ꎬ 提高

了材料数据库的商业化程度ꎬ 强化了对用户的服务膜式ꎮ
在线数据库的主要优势是更易推广和数据共享ꎬ 通过将

数据库商品化为外部机构提供有偿服务ꎬ 间接推动了数

据库的应用和全面快速发展ꎮ 目前ꎬ 国际知名的商业化

材料在线数据库有美国的 ＭａｔＷｅｂ 和 ＡＳＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ、
瑞士的 Ｔｏｔａｌ Ｍａｔｅｒｉａ、 日本的 ＮＩＭＳ、 德国的 Ｋｅｙ ｔｏ Ｓｔｅｅｌ
等ꎬ 详情如表 １ 所示[５] ꎮ

表 １　 国际知名在线材料科学数据库[５]
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　 　 我国材料数据库的商业化发展也随着移动互联网的

兴起得到极大提速ꎮ 以钢研􀅰新材道、 材易通、 欧冶知

钢为代表的一批在线数据库服务平台先后出现ꎮ 其中钢

研􀅰新材道的“全球钢材高端云服务”是依托于钢铁研究

总院国内顶尖研发团队和 ６５ 年的技术积淀建立起来的材

料大数据和云服务平台ꎬ 其 Ａｔｓｔｅｅｌ 在线材料数据库包含

上千个国内外标准、 上万个牌号的材料性能数据ꎬ 以材

料大数据和定制研发为核心理念ꎬ 致力于技术市场化的

“互联网＋”之路ꎬ 为中高端材料用户提供研、 产、 检、
造、 用的全产业链服务ꎮ 成都材智科技有限公司建立的

ＭａｔＡＩ 材料智能设计平台具有能够根据用户需求提供数

据管理和新材料设计优化等新功能ꎮ
传统材料数据库的主要功能是数据存储和数据管理ꎬ

同时还提供数据检索服务ꎬ 方便用户快速获取感兴趣的

数据信息ꎮ 例如日本的 ＮＩＭＳ 数据库就专门配套建立了

ＭａｔＮａｖｉ 检索系统ꎬ 使用户可以根据关键字 /数值、 树形

节点对数据库的相关内容进行检索ꎮ 美国 ＭａｔＷｅｂ 数据

库也提供了基于数值、 关键内容、 类别的检索方法ꎮ 我

国钢研􀅰新材道的 Ａｔｓｔｅｅｌ 在线材料数据库增强了数据库

的检索功能ꎬ 除了以关键字、 材料牌号检索的方式外ꎬ
还提供成分、 性能的区间范围值及其他多参数组合的高

级检索功能ꎬ 满足用户的各种检索需求ꎮ
2􀆰 2　 材料基因工程的共享数据库

美国提出的材料基因工程理念ꎬ 形成了材料数据库

的新发展方向ꎮ 目前ꎬ 欧美国家建立材料基因工程数据

库ꎬ 除了发展新学科的独立材料数据库外ꎬ 更希望搭建

一个包含各种硬件、 软件和专用数据传输标准的数据共

享平台ꎬ 如美国正在建设的 Ｇｌｏｂｕｓ 数据库平台[６] ꎮ 通过

特殊的信息工程技术ꎬ 保证大数据易存储和搜寻等功能ꎬ
既可将各地分散的传统材料数据库连入整个材料基因数

据库共享平台ꎬ 又可鼓励科研人员上传、 发布新的科学

成果ꎬ 共享数据集ꎻ 通过合理的材料数据库传输标准设

计ꎬ 满足各学科的数据存储需求和应用ꎻ 而且通过数据

库平台的软件集成进行在线计算ꎬ 实现数据自动收集和

数据挖掘ꎬ 如 Ｍａｔｅｒｉａｌ Ｐｒｏｊｅｃｔ 平台ꎮ
促进材料基因工程数据库建设和发展的关键是数据

共享ꎮ 美国在数据共享方面采取了很多措施ꎬ ２１ 世纪初

期为了促进“人类基因组”项目数据库的建立ꎬ 鼓励科学

家快速分享 ＤＮＡ 数据ꎬ 提倡在 ２４ ｈ 内上传到公共

ＧｅｎＢａｎｋ 数据库中[７] ꎮ 随着材料基因工程理念的提出ꎬ
美国科学技术政策局(ＯＳＴＰ)和美国国际开发署(ＵＳＡＩＤ)
于 ２０１３ 年和 ２０１６ 年先后出台了“公共访问计划”ꎬ 要求

由 ＯＳＴＰ 和 ＵＳＡＩＤ 等资助的科学研究数据需要在一定时

间内公开ꎬ 使公众、 企业和其他科学人员能够获取[８] ꎮ

美国国家科学基金委(ＮＳＦ)也推出了“宣传和共享研究结

果”的政策ꎬ 鼓励科学人员能够共享在 ＮＳＦ 资助的工作

过程中创建或收集的主要数据、 样本、 实物和其他材

料[９] ꎮ 我国的科学数据共享工程自 ２００１ 年底启动了气象

科学数据共享试点以来ꎬ 已在 ２４ 个部门开展了相应的科

学数据共享工作ꎮ 整体而言ꎬ 目前国内外的数据共享工

作ꎬ 主要是先通过科研联盟进行再不断扩散ꎬ 并建立数

据贡献积分制度显示不同科研用户的数据贡献率ꎬ 从而

间接反映其在相关领域的成果和影响力ꎮ
为了保护共享数据的权利和所属ꎬ 目前国内外的共

享数据库平台借鉴期刊论文模式ꎬ 为每个上传的科学数

据(集)注册唯一的 ＤＯＩ 标识符ꎬ 促进数据的保存、 参考

和引用[１０] ꎮ 美国材料数据平台(ＭＤＦ)建立的可以发布数

据以及查询数据的共享数据库平台 Ｇｌｏｂｕｓꎬ 就是基于

ＤＯＩ 对数据进行标识ꎮ 通过该平台ꎬ 可以搜索 ＭＤＦ 连接

的各种数据库 /数据集里面保存的所有计算和实验数据ꎬ
包 括 ＮａｎｏＭｉｎｅ、 ＰＰＰＤＢ、 Ｋｈａｚａｎａ Ｐｏｌｙｍｅｒｓ、 Ｋｈａｚａｎａ
ＶＡＳＰ、 ＪＡＮＡＦ、 ＳＬＵＣＨＩ ( ＶＡＳＰ )、 Ｃｒｙｓｔａｌｌｏｇｒａｐｈｙ Ｏｐｅｎ
Ｄａｔａｂａｓｅ、 Ｃｌａｓｓｉｃａｌ Ｉｎｔｅｒａｔｏｍｉｃ Ｐｏｔｅｎｔｉａｌｓ、 ＸＡＦＳ Ｄａｔａ Ｌｉ￣
ｂｒａｒｙ、 ＯＱＭＤ 等十几个数据库ꎮ 我国也积极推动共享数

据库、 在线数据库的发展ꎬ 搭建了“材料科学数据共享

网”平台ꎬ 集合了分布在全国各地的 ３０ 余家科研单位的

海量数据资源ꎬ 包括黑色金属、 有色金属、 复合金属、
有机高分子、 无机非金属等各类材料科学数据ꎬ 为国家

基础条件建设提供了雄厚的材料科学数据资源共享服务

与应用支撑[１１] ꎮ 该平台目前也是通过提供标准的数据

ＤＯＩ 注册系统以及数据采集标准ꎬ 保证上传数据的标识

性和结构化ꎮ 近年来ꎬ 随着区块链技术的不断成熟和发

展ꎬ 已有一些将区块链技术引入到材料数据库中的设想ꎬ
实现对数据来源的标记ꎬ 进行数据的版权保护ꎬ 激发大

家共享数据的热情ꎮ
高质量的共享材料数据对于材料基因工程具有重要

的意义ꎬ 不仅可以作为模拟计算的输入参数ꎬ 也可以作

为知识发现的样本数据ꎬ 还可以为发现新的理论和技术

提供线索ꎮ 因此ꎬ 数据的可信度是构建材料数据库时需

要关注的一个重要问题ꎮ 目前的主要解决方法是: 一方

面通过领域专家或数据库专员进行数据审核ꎬ 并提供领

域专家认证码ꎬ 保证数据的可信度ꎻ 另一方面建立完整

规范的统计数据质量控制体系ꎬ 通过进行相似数据的对

比ꎬ 判断数据的可信度或进行数据补充和修复[１２] ꎮ
2􀆰 3　 材料基因工程数据库的发展方向

除了数据共享、 存储和查询外ꎬ 材料基因工程的数

据库还需要加强对分散的、 已建立的数据库进行整合、
利用ꎬ 通过软件集成实现数据自动收集功能ꎬ 为大数据
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　 第 ７ 期 杨　 丽等: 材料数据库和数据挖掘技术的应用现状

的学习和数据挖掘提供数据ꎬ 指导新材料的研发ꎮ 因此ꎬ
材料基因工程的材料数据库开始发展如数据库匹配、 数

据自动收集、 在线可视化、 在线集成计算、 在线分析等

新功能ꎮ
２􀆰 ３􀆰 １　 数据库的匹配功能

数据库的自动匹配技术是将人工智能技术、 模式识

别等数据挖掘方法应用到材料数据库中ꎬ 建立数据库之

间的数据关联性ꎬ 是数据挖掘技术在材料数据库中的一

个成功应用ꎮ 在数据库“云”概念的基础上ꎬ 通过数据库

的自动匹配算法可以实现“云”中的分布式数据库、 异构

数据库或多类型文件之间的连接ꎬ 如图 １ 所示[１３] ꎮ

图 １　 数据库匹配技术流程图[１３]

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｄａｔａ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ[１３]

　 　 数据库自动匹配功能的主要优势是可以解决不同材

料数据库之间存在的数据结构差异性、 各国材料标准牌

号和命名方式的不一致性、 数据上传文件格式的多样性

以及单一数据库中的信息不完整性等问题ꎮ 在材料数据

库中使用数据自动匹配技术ꎬ 可以实现“小数据”到整个

数据库系统的关联ꎬ 获取相近材料的完整性能数据ꎬ 是

“小数据”换“大数据”的共享过程ꎬ 也是实现分散数据库

之间关联的一个重要方法ꎮ
德国的 Ｋｅｙ ｔｏ Ｓｔｅｅｌ 以及 Ｍａｔｍａｔｃｈ 等部分商业化在线

数据库具有一定的多国牌号对照匹配查询以及数据库中

相似材料的查询功能ꎬ 但应用范围比较窄ꎬ 仅适用于国

内外产品牌号数据信息的对比ꎮ 而我国的 Ａｔｓｔｅｅｌ 数据库

配套开发了多国钢铁材料牌号的自动匹配技术和功能ꎬ
既可以实现各国相似材料牌号之间的关联匹配ꎬ 还可以

实现标准数据库、 实验数据库、 私有数据库等不同数据

库之间的关联查询ꎮ 目前该项数据匹配技术已经推广到

钢铁材料的焊材匹配应用中ꎬ 可以为焊接母材与焊材的

匹配提供合适的材料选择方案ꎮ 以 ４６０ ＭＰａ 强度级别的

系列钢材为例ꎬ 基于北京钢研新材科技有限公司的钢铁

数据库和焊接数据库ꎬ 利用数据匹配技术进行了母材和

焊材的匹配设计ꎬ 如表 ２ 所示ꎮ 可见通过数据匹配技术

为母材设计匹配的焊材ꎬ 基本与«焊材手册»推荐的相同

强度级别的材料相吻合ꎮ 其中ꎬ 由于新的焊材数据库包

含了最新的焊材牌号ꎬ 因而数据匹配算法给出的很多结

果是一些新的焊材牌号ꎮ 目前国外还没有见到有任何关

于母材￣焊材匹配计算的相关报道ꎬ 而且国外的焊材数据

库也较少ꎬ 大多为焊接工艺数据库ꎮ
瑞士 Ｔｏｔａｌ Ｍａｔｅｒｉａ 数据库开发的 ＳｍａｒｔＣｏｍｐ 材料智能

表 ２　 基于数据匹配的母材￣焊材匹配计算结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｂａｓｅ ｍｅｔａｌ ａｎｄ ｗｅｌｄｉｎｇ ｍａｔｅｒｉａｌ

ｗｉｔｈ ｄａｔａ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ

Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄ ｂｙ
‘ｗｅｌｄｉｎｇ ｍａｔｅｒｉａｌ ｈａｎｄｂｏｏｋ’

Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｄａｔａ
ｍａｔｃｈｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ

Ｂａｓｅ ｍｅｔａｌ Ｗｅｌｄｉｎｇ ｍａｔｅｒｉａｌ Ｉｎｄｕｓｔｒａｉｌ ｔｙｐｅ ＧＢ ｍａｔｅｒｉａｌ

Ｑ４６０Ｅ
Ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ:１６ ~
４０ ｍｍꎬ
Ｒｐ０.２≥
４４０ ＭＰａꎬ
Ｉｍｐａｃｔ Ｔ:
Ｔ＝－４０ ℃

Ｅ５５１５￣Ｇ
Ｅ５５１６￣Ｇ
Ｅ５９１５￣Ｇ
Ｅ６２１５￣Ｇ

ＣＨＥ５５７Ｎｉ Ｅ５５１５￣ＧＰ
ＴＨＪ５５７ＲＨ Ｅ５５１５￣Ｇ
ＧＥＬ￣５５７ Ｅ５５１５￣ＧＡＰ
ＴＨＪ５５６ＲＨ Ｅ５５１６￣Ｇ
ＪＱ.Ｊ５５７ＲＨ Ｅ５５１５￣ＧＰ
Ｊ５５７ＲＨ Ｅ５５１５￣Ｎ１Ｐ
Ｊ５５６ＲＨ Ｅ５５１６￣Ｎ１Ｐ
Ｊ６０７ＲＨ Ｅ５９１５￣Ｇ
ＣＪ５５７ＨＧ Ｅ５５１５￣Ｇ
Ｊ６０７Ｎｉ Ｅ６２１５￣Ｇ

判断功能相当于一种匹配检索功能ꎬ 主要是通过对来自

光谱仪或其他分析来源获得的金属化学成分进行智能识

别ꎬ 获得对应的材料金属牌号ꎬ 为材料的智能识别和数

据库自动分辨数据提供了新思路和方向ꎮ
２􀆰 ３􀆰 ２　 数据库的数据收集和输出功能

数据的收集功能决定了数据库的发展规模和活力ꎮ
建立数据的自动收集和输出功能ꎬ 实现数据库与高通量

实验、 高通量计算的连接ꎬ 是材料基因工程数据库发展

的另一个重要方向ꎮ
互联网、 云数据技术的发展在一定程度上为数据的

收集、 积累提供了支撑ꎮ 共享数据库通过提供数据自主

上传的接口ꎬ 可实现用户自服务的数据收集上传功能ꎮ
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国家材料环境腐蚀平台建立了“腐蚀大数据”和环境数据

的大通量高密度采集、 无线传输及入库的功能ꎬ 可实现

数据库数据的自动积累ꎮ 目前国内外团队开始研究新型

软件ꎬ 可自动通过阅读材料科学实验论文获取晶体结构

等相关信息ꎬ 为数据的自动收集提供了便利[１４] ꎮ 但是如

何通过论文信息的数字化识别全面获取数据、 数据来源

及实验条件ꎬ 也是需要考虑的一个重要问题ꎮ
面对用户对数据库的输出需求ꎬ 目前一些在线数据

库可根据用户权限有针对性地为用户进行数据分析、 建

模计算从而提供相关数据及格式的输出功能ꎮ ＭａｔＷｅｂ 数

据库就为用户提供以 ＣＳＶ、 Ｅｘｃｅｌ 等格式输出数据库中数

据的服务ꎬ 方便用户线下对数据进行对比分析ꎮ 此外ꎬ
还提供输出包含材料参数的通用计算软件专用格式文件ꎬ
可直接应用于 Ｓｏｌｉｄｗｏｒｋｓ、 ＡＮＳＹＳ、 ＣＯＭＳＯＬ 等软件的结

构材料计算建模中ꎮ
２􀆰 ３􀆰 ３　 数据库的在线集成计算和分析功能

材料基因工程数据库的另一个重要发展方向是能够

在数据库的基础上实现在线分析、 软件集成计算以及数

据结果自动存储等功能ꎮ
通过在线集成第一性原理、 热动力学等成熟的材料

计算软件或程序进行计算ꎬ 能够为数据库补充大量的材

料结构、 性能、 相变等特征参量ꎬ 而计算获得的数据同

样能够用于数据挖掘和指导新材料的开发ꎮ 在材料基因

工程计划中ꎬ 美国能源部(ＤＯＥ)牵头伯克利实验室负责

建立的 Ｍａｔｅｒｉａｌ Ｐｒｏｊｅｃｔ 就是一个数据库集成平台ꎬ 其包

含了 ６００ ０００ 多种材料和数据ꎬ 提供了第一性原理的材料

计算平台ꎬ 允许用户对计算数据进行共享ꎬ 目前已有超

过 ２０ ０００ 名用户利用该平台进行新材料设计和优化ꎮ 杜

克大学创建的 ＡＦＬＯＷｌｉｂ 数据库ꎬ 利用 ＡＦＬＯＷ 材料高通

量计算算法ꎬ 通过在线集成 ＶＡＳＰ、 ＥＳＰＲＥＳＳＯ 等软件ꎬ
实现了对已知材料电子分布、 晶体结构、 能量计算以及

新型材料结构的自动预测ꎬ 并可自动存储计算结果到数

据库体系中ꎬ 通过高通量计算不断扩充数据库的数据

量[１５] ꎮ 目前该数据库已有 １０６数量级的不同材料ꎬ 其中

有超过 １０８数量级的材料性能数据是通过计算获得的ꎮ 美

国西北大学推出的开放量子材料数据库(ＯＱＭＤ)、 中国

的 ＭａｔＣｌｏｕｄ 高通量材料集成设计平台也具有相似的工作

机制ꎬ 通过调用 ＶＡＳＰ 或 ＣＡＳＴＥＰ 等第一性原理软件在

超级计算机上进行大批量计算ꎬ 再将相应的计算结果保

存到数据库中ꎬ 最终通过大数据分析来指导新材料设

计[１６] ꎮ 日本 ＮＩＭＳ 开发的 ＣＯＭＰＯＴｈｅｒｍｏ 在线计算软件ꎬ
通过集成界面热导率数据库ꎬ 可制定特殊热性能要求的

复合材料ꎮ 目前材料数据库集成第一性原理计算软件主

要在功能材料的设计领域获得了较多成功的应用ꎬ 同时

在复杂的结构材料设计方面也有一定的应用ꎮ
此外ꎬ 材料数据库也开始考虑数据的在线可视化、

在线分析等功能ꎮ 成都材智科技有限公司建立的 ＭａｔＡＩ
材料数据管理平台可根据需求建立集成基础的数据对比

分析、 数据统计和可视化工具的材料数据库ꎬ 以便在线

进行散点图的分析、 曲线的对比和统计的可视化ꎮ 目前ꎬ
一些数据库还可通过对热力学计算软件的集成连接ꎬ 利

用获得的材料热力学数据ꎬ 配合数据库中其他数据共同

进行数据挖掘和分析[１７] ꎮ

3　 数据挖掘方法在材料科学中的应用

3􀆰 1　 数据挖掘方法简介

数据挖掘基本流程为: 确定目标→数据库取样→数

据预处理→数据挖掘建模→知识获取和解析→应用ꎬ 如

图 ２ 所示[１８] ꎮ 将清洗预处理后的样本数据分为 ３ 类: 训

练型数据、 验证型数据和测试型数据ꎬ 再用于模型学习、
验证和测试ꎮ

图 ２　 数据挖掘的基本流程[１８]

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｆｏｒ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ[１８]
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　 　 一个完整的数据挖掘算法通常是由模型结构、 评分

函数、 搜索方法、 数据管理技术几个基本模块组合构

成[１９] ꎮ 例如一个反向传播神经网络(ＢＰ￣ＡＮＮ)数据挖掘

算法通常是由神经网络模型结构、 误差平方函数、 参数

梯度下降寻优等模块构成ꎮ 组合不同的模型结构、 评分

函数、 搜索方法等可以生成数量庞大的挖掘算法ꎮ 此外ꎬ
降维方法也被应用到数据处理中ꎬ 如主成分分析(ＰＣＡ)
法就常被用于微观组织形貌等的降维处理ꎬ 使得微观组

织能够作为输入变量参与数据挖掘学习ꎬ 从而通过回归、

神经网络或其他模型方法最终建立工艺￣微观结构￣性能

关系[２０] ꎮ
数据挖掘的方法根据任务目的可分为预测性和描述

性方法ꎬ 根据学习方式可分为监督学习和无监督学习方

法ꎮ 在材料科学领域ꎬ 目前常用的数据挖掘算法主要有:
回归、 分类、 聚类、 智能优化ꎬ 如图 ３ 所示[２１] ꎮ 其中ꎬ
神经网络和支持向量机是机器学习的两大主要流派ꎬ 既

可用于回归又可用于分类和优化ꎮ

图 ３　 材料科学中常用的数据挖掘算法[２１]

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｍａｔｅｒｉａｌ ｓｃｉｅｎｃｅ[２１]

　 　 神经网络最初起源于 １９５７ 年 Ｒｏｓｅｎｂｌａｔｔ 发明的单层

感知机ꎬ 随着非线性问题需求的增加ꎬ 多层神经网络不

断发展ꎮ 神经网络基本原理是利用权重连接输入层、 隐

藏层、 输出层之间的组合神经单元ꎬ 并不断训练连接的

权值直至计算结果足够逼近预期值ꎬ 从而解决复杂的计

算问题ꎮ 随着多层神经网络的发展应用ꎬ 深度学习的概

念被提出ꎬ 卷积神经网络、 解积神经网络等更复杂的神

经网络算法也随之出现ꎬ 如图 ４ 所示[２２] ꎮ

图 ４　 不同类型的多层神经网络[２２]

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｖａｒｉｏｕｓ ｍｕｌｔｉ￣ｌａｙｅｒｓ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[２２]
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　 　 支持向量机(ＳＶＭ)是由 Ｃｏｒｔｅｓ 和 Ｖａｐｎｉｋ 等于 １９９５ 年

首先提出的ꎬ 属于二分类模型算法ꎬ 其基本原理是通过

线或者超平面实现样本集在二维或三维空间里面的间隔

最大化[２３] ꎮ 相较于其他分类统计算法对大样本数据量的

要求和难以解决复杂的高维度问题ꎬ ＳＶＭ 在解决小样

本、 非线性及高维度的数据模式识别时也能获得较好的

结果ꎬ 表现出了许多特有的优势ꎬ 并能够被推广应用到

函数拟合等其他机器学习问题中ꎮ
3􀆰 2　 数据挖掘方法在材料科学中的应用

随着大数据的发展和计算机软硬件实力的提高ꎬ ９０
年代末期数据挖掘方法就已经开始被大量应用到材料科

学研究及生产控制过程中ꎬ 如材料性能预测和优化、 新

材料设计开发、 生产过程的监控等方面ꎮ
３􀆰 ２􀆰 １　 材料性能预测和优化

数据挖掘在材料性能预测和优化方面的应用最为广

泛ꎮ 其中多层神经网络算法是使用较多的一种数据挖掘

算法ꎬ 常配合不同的优化算法进行解的快速搜索ꎬ 如非

线性最小二乘法、 批梯度下降算法、 冲量批梯度下降法、
遗传算法等ꎮ 常规性能预测算法基本思路是: 假定已知

某材料的一组性能指标 Ｐ 与 Ｘ 个因子之间的相关性ꎬ 利

用数据库中 ｎ 个样本的实验数据集ꎬ 设置各因子的可变

范围以及约束条件ꎬ 通过数据挖掘的方法ꎬ 建立 Ｐ 与 Ｘ
之间的线性或非线性关系ꎬ 并据此指导材料的单一或多

目标优化ꎮ 目前ꎬ 数据挖掘在材料的强度[２４] 、 冲击韧

性[２５] 、 淬透性[２６] 、 疲劳和蠕变[２７] 等相关性能预测方面

已有大量的应用ꎮ
基于热轧钢板的成分、 热轧工艺(温度、 变形、 道

次)等实际数据ꎬ Ｙａｎｇ 等[２８]通过 ３ 层前馈神经网络模型ꎬ
结合贝叶斯对权值进行优化训练的方法ꎬ 获得了误差较

小的拉伸强度预测结果ꎮ Ｐｏｗａｒ 等[２９] 通过 １１￣５￣７ 的 ３ 层

神经网络结构ꎬ 建立了包含 ３０ＣｒＭｏＮｉＶ５￣１１ 的元素成分、
奥氏体化温度和时间、 冷却时间 ｔ８ / ５等的输入层ꎬ 与由屈

服强度、 抗拉强度、 伸长率以及珠光体、 贝氏体和残余奥

氏体的体积分数等构成的输出层之间的关系模型ꎬ 且相关

性系数 Ｒ 大于 ９０％ꎮ 针对相变诱导塑性(ＴＲＩＰ)钢ꎬ Ｂｈａｔ￣
ｔａｃｈａｒｙｙａ 等[３０] 利用 １１￣１５￣１ 的 ３ 层神经网络模型ꎬ 采用

双曲正切函数作为传递函数ꎬ 获得了包含 Ｃꎬ Ｓｉꎬ Ｍｎꎬ
Ｐꎬ Ａｌꎬ Ｎｂꎬ Ｃｒ 的质量分数、 临界区退火温度和时间、
贝氏体等温转变温度和时间的 １１ 个输入层节点到残余奥

氏体含量的预测模型ꎮ Ｌｉｕ 等[３１ꎬ ３２] 利用前馈神经网络模

型对 Ｎｂ￣Ｓｉ 基高温合金的微观组织与性能之间的关联关

系进行了挖掘学习ꎬ 建立了基于 Ｎｂ５ Ｓｉ３的体积分数、 形

貌、 尺度等微观组织变量对抗拉强度、 断裂韧性等实现

预测的模型ꎮ

遗传算法￣神经网络(ＧＡ￣ＡＮＮ)结合算法被应用到了

某 ＦｅＣｒＮｉＭｎ 奥氏体不锈钢体积模量的预测中ꎬ 且该预测

结果与基于密度泛函理论(ＤＦＴ)的第一性原理的计算结

果非常接近ꎬ 证明了 ＧＡ￣ＡＮＮ 算法预测的精准性[３３] ꎮ 此

外ꎬ 在已获得的第一性原理计算结果数据基础上利用随

机森林等方法构建数据挖掘模型ꎬ 获取知识模型和重要

的影响因素后ꎬ 即可代替第一性原理计算直接预测 Ｎｉ
基、 Ｃｏ 基高温合金掺杂元素的置换能和几何结构ꎬ 间接

节约了材料性能计算和设计的时间[３４] ꎮ 可见ꎬ 数据挖掘

为第一性原理计算的加速提供了另一种思路和方向ꎮ
３􀆰 ２􀆰 ２　 材料特征曲线拟合

数据挖掘算法在材料特征曲线的拟合方面也有着广

泛的应用ꎮ Ｈａｑｕｅ 等[２７] 利用神经网络ꎬ 对获得的大量实

验数据进行拟合ꎬ 建立了不同马氏体含量的系列双相钢

的腐蚀疲劳裂纹扩展速率 ｄａ / ｄＮ 与应力强度因子变化量

ΔＫ 的关系模型ꎬ 实现了其在双相钢腐蚀疲劳裂纹扩展速

率预测中的应用ꎮ
在热塑性变形方面ꎬ 通过对材料流变应力应变实验

数据的学习ꎬ 针对不同材料成分ꎬ 可拟合和预测应变速

率和温度条件下对应的高温热压缩时的流变应力应变曲

线和本构方程ꎬ 以及动态再结晶的体积分数和晶粒尺寸ꎬ
从而为后期锻造过程的多场耦合建模、 应力应变计算和

组织预测模拟提供精准的材料本构方程[３５] ꎮ 然而ꎬ 利用

数据挖掘的模型分析成分对流变应力的影响还有待进一

步深入的研究ꎮ
在焊接方面ꎬ 数据挖掘算法除了被应用到材料焊接

后的性能预测(如热影响区的硬度[３６] )ꎬ 还被应用到了焊

接热源形状参数的拟合预测中ꎮ 例如通过对实际钨极惰

性气体保护焊接(ＧＴＡＷ)过程中获得的不同焊接条件(如
电流、 焊接速度)下双椭圆体热源尺寸数据集进行数据挖

掘ꎬ 可较好地拟合出焊接热源形状参数变化情况ꎬ 并预

测未知焊接条件下的形状结果[３７] ꎮ 通过拟合预测热源模

型ꎬ 能够为焊接过程的有限元模拟提供精准的热源输入

模型ꎬ 保证了更准确的温度场计算结果ꎮ
３􀆰 ２􀆰 ３　 质量预测及生产监控

基于风险最低原则ꎬ 常采用支持向量机、 决策树、
神经网络等分类算法对材料生产过程参数进行在线异常

监控以及质量预测ꎮ
在钢生产过程中的表面质量分类和缺陷在线预测控

制方面ꎬ 数据挖掘算法已经获得了较多的实际应用ꎬ 基

本上能保证预测和监控精准度在 ９０％以上[３８] ꎮ 其基本监

控流程是: 通过在线缺陷图像信息采集ꎬ 获取缺陷图片

的几何特征(如长度、 正方度、 面积等)、 图片的灰度数

据、 织构特征信息(能量、 粗糙度、 对比度、 方向等)等
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表征参数ꎬ 再利用数据挖掘中的分类算法和优化算法组

合建模ꎬ 快速实现缺陷的鉴定、 识别和分类[３９] ꎮ
分类算法还被广泛应用到焊接质量预测控制等相关方

面ꎮ 通过决策树分类模型ꎬ 根据焊接过程中的电流和电压

信号可以实现对焊接效果(有气孔、 完好、 过烧)的评价ꎬ
对焊接效果等级进行分类和在线监控[４０]ꎻ 结合聚类和神

经网络的数据挖掘算法ꎬ 可基于数据库中焊接缺陷分类结

果ꎬ 判断影响焊接稳定性的因素[４１]ꎻ 利用支持向量机可

对焊接的高热输入风险进行在线评估和预测[４２]ꎮ
此外ꎬ 对材料服役过程的缺陷诊断ꎬ 也能够使用分

类算法ꎮ 决策树和支持向量机等就被应用到对滚动轴承

缺陷的分类和诊断工作中ꎬ 通过前期数据的学习和模型

建立ꎬ 使得根据轴承的震动信号就可自动实现对缺陷状

况的诊断[４３] ꎮ
３􀆰 ２􀆰 ４　 微观组织的识别和分类

与指纹识别功能类似ꎬ 数据挖掘方法也开始被应用

到对材料微观组织照片的识别和分类中ꎬ 使得组织信息

能够数字化ꎬ 为高通量实验或数据库的非结构化文件的

分类和关联提供了新的思路和方向ꎮ
Ｄｅｃｏｓｔ 等[４４]利用支持向量机算法实现了对黄铜、 球

墨铸铁、 灰口铸铁、 亚共析钢、 高温合金、 退火孪晶等

不同系列微观组织照片的识别和分类ꎬ 以便对存放有大

量材料组织照片的数据库进行分类管理ꎮ 此外ꎬ Ｇｏｌａ
等[４５]利用支持向量机算法也实现了对金相组织照片和透

射电镜照片中出现的马氏体、 贝氏体和珠光体的基体组

织进行分类ꎮ
此外ꎬ 数据挖掘方法以及 ＰＣＡ 等降维方法也开始被

应用到了三维场离子显微镜分析中ꎬ 以获得更精准的数

据结果[４６] ꎮ ＰＣＡ 主要是通过对数据进行特征值分析ꎬ 确

定出需要保留的主成分个数ꎬ 舍弃其他数据冗余和噪声ꎬ
从而实现数据的降维ꎮ ＰＣＡ 是目前图像处理较为常用的

降维方法ꎮ
3􀆰 3　 数据挖掘在材料基因中的应用发展和问题

数据挖掘过程不需要考虑参数之间复杂的物理和化

学意义ꎬ 就可以直接从材料数据库中挖掘出有价值的知

识或模式ꎬ 它能够充分发挥材料数据库甚至小数据量在

材料设计中的作用ꎮ 在材料基因工程项目的推动下ꎬ 数

据挖掘在材料设计中的应用不断被深入和拓展ꎮ
根据材料基因工程理念ꎬ 数据挖掘算法未来可以被

集成、 应用到材料数据库以及高通量计算平台中ꎬ 通过

对材料成分￣工艺￣组织￣性能数据规律和知识的自动学习ꎬ
进行多参数、 多目标的优化计算ꎬ 能够大大提高材料设

计速度ꎬ 降低设计成本ꎬ 更好地指导材料性能预测或新

材料设计ꎮ 目前ꎬ 基于材料数据库和高通量计算结果ꎬ
数据挖掘技术已经开始成功运用到了功能材料等新材料

的设计和开发中ꎮ 徐一斌团队[４７] 在数据库基础上ꎬ 通过

支持向量机、 回归等机器学习方法获得了高界面热阻的

材料组合ꎬ 并结合高通量薄膜制备技术ꎬ 制备出了目前

世界上隔热性能最高的无机纳米复合薄膜ꎮ
数据挖掘算法的复杂性以及材料数据库中相关参数

的多样性ꎬ 决定了数据分析是一个需要多学科知识交汇

和大量经验积累的过程ꎮ Ａｇｒａｗａｌ 等[４８] 基于 ＮＩＭＳ 数据库

中的钢铁材料疲劳数据库ꎬ 建立了针对材料疲劳强度设

计的知识模型ꎬ 对比了十几种数据挖掘组合算法的精准

性ꎬ 包括线性回归、 决策树、 支持向量机、 人工神经网

络、 模型树等ꎬ 并获得了包括材料成分、 工艺参数、 缺

陷分布等 ２５ 个输入参数对疲劳强度的正负相关性影响ꎬ
如图 ５ 所示ꎮ 因此ꎬ 如何在已有材料数据库中确定自变

图 ５　 ２５ 个不同参数与疲劳强度相关性的关系[４８]

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ２５ ｉｎｐｕｔｓ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｆａｔｉｇｕｅ ｓｔｒｅｎｇｔｈ[４８]

９７６
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量和因变量ꎬ 并选择合适的数据挖掘算法ꎬ 如何从获得

的结果中读取知识ꎬ 以及如何判断数据挖掘获得知识的

准确性ꎬ 是数据挖掘过程中需要深入研究的问题ꎮ
确保数据挖掘结果准确性的一个重要因素是材料数

据库的数据可靠性ꎮ 因此ꎬ 在建立材料数据库的过程中

通常要求设置数据审查机制ꎬ 以保证数据库中所有上传

数据的正确性ꎮ 当然在数据挖掘过程中ꎬ 通过数据预处

理可以对噪声点、 异常值进行清洗ꎬ 一定程度上能够减

小数据误差造成的分析结果偏差ꎮ 然而ꎬ 除了利用成功

的实验数据进行数据挖掘和分析外ꎬ 失败或不成功的实

验数据用于预测新材料的合成也获得了较高的准确

性[４９] ꎬ 大幅提高了新材料研发的可能性ꎮ

4　 结　 语

在材料基因工程中ꎬ 数据挖掘需要与材料数据库以

及高通量计算相互结合、 协同发展ꎬ 才能更好地发挥其

对材料加速设计的作用和意义ꎮ
(１)数据库作为数据管理和存储技术ꎬ 为数据挖

掘和高通量计算提供了输入参数ꎮ 材料数据库目前已

逐步从孤立的离线数据库向在线数据库和共享数据库

方向发展ꎬ 但其结构化、 标准化等方面还有待改善ꎮ
逐步发展起来的数据库云理念结合数据匹配算法方便

了分布式数据库之间的连接ꎬ 为数据库结构差异性问

题提供了解决途径ꎮ 同时ꎬ 需要进一步扩大数据量以

实现材料数据库的规模化进而提高数据挖掘结果的精

准性ꎮ
(２)数据挖掘可为材料数据库提供数据分析技术和

方法ꎬ 从已有的数据中发现知识和规律ꎬ 加速材料设计ꎮ
通过完善材料数据库中的材料成分、 工艺、 组织、 性能

数据ꎬ 再利用数据挖掘技术可建立成分￣工艺￣组织￣性能

之间的关系模型ꎮ 掌握从海量的数据中选择合适的样本

数据、 建立参数的相关性ꎬ 并精准地提取规律和解释知

识ꎬ 是数据挖掘技术在材料设计中深入应用需要重点关

心的方面ꎮ
(３)数据库与数据挖掘技术的结合、 数据库匹配、

数据自动收集、 在线可视化、 在线计算、 在线分析等数

据库新功能的拓展ꎬ 将使材料基因工程数据库发展成为

一个综合性平台ꎬ 既是数据库平台ꎬ 也是计算平台和数

据分析平台ꎮ 目前数据挖掘技术在数据库中的应用大多

都是线下操作ꎬ 而且数据样本的大小和数据的精准性也

影响着数据挖掘的结果ꎮ 未来ꎬ 通过在材料基因数据库

中直接集成嵌入数据挖掘算法ꎬ 进行数据在线自动学习、
异常数据清洗、 知识提取ꎬ 以便更好地支撑材料设计ꎬ
提高研发效率ꎮ
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