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摘　 要: 随着材料基因组计划的提出ꎬ 以及大数据技术和人工智能技术的飞速发展ꎬ 基于数据驱动的新材料设计得到了广泛

的关注ꎬ 并逐渐成为新型材料研发的重要方法ꎮ 近年来ꎬ 国内外研究人员在基于高通量计算和人工智能技术预测材料组织性

能等方面开展了大量工作ꎬ 获得了大量通过实验方法难以直接获取的性能参数ꎬ 形成了以数据为核心的材料设计方法ꎮ 镁合

金在航空航天、 电子信息和生物医用等领域展现出很好的应用前景ꎬ 但是强度低、 塑性差以及耐腐蚀性能差等不足限制了其

进一步应用ꎮ 概述了近年来国内外研究人员利用基于密度泛函理论的第一性原理计算以及计算机人工智能的机器学习方法ꎬ

在研究镁合金力学性能及相关组织结构ꎬ 如热力学稳定性、 滑移系启动能垒、 成分 / 组织 / 工艺与性能关系ꎬ 以及耐腐蚀性能ꎬ

如阳极电极电位、 功函数计算、 阴极表面水解和析氢反应方面的进展ꎬ 并展望了该研究领域亟待解决的问题以及未来发展

方向ꎮ
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1　 前　 言

２０１１ 年 ６ 月ꎬ 时任美国总统奥巴马发布了材料基因

组国家研究计划(Ｍａｔｅｒｉａｌｓ Ｇｅｎｏｍｅ Ｉｎｉｔｉａｔｉｖｅꎬ ＭＧＩ) [１] ꎬ 期

望依靠先进的科学计算能力ꎬ 用较小的投入实现加速新

型材料的研发和应用ꎮ ＭＧＩ 的目标是绘制出材料结构与



中国材料进展 第 ３９ 卷

物性的分布图谱ꎬ 得到详尽、 规范、 透明的材料化学组

分、 晶体结构和各种物性的数据库ꎬ 结合材料信息学、
计算机人工智能和统计学等方法ꎬ 实现数据驱动的材料

设计与开发ꎬ 使人们在新材料研发过程中目标明确、 快

速高效ꎬ 不再依赖于科学直觉和试错形式的传统材料开

发模式[２] ꎮ
数据驱动是 ＭＧＩ 的核心思想[３] ꎮ 数据驱动的研究模

式是以数据为前提ꎬ 通过机器学习、 数据挖掘等技术ꎬ
高效、 准确地建立材料工艺－结构－性能的关系模型ꎬ 是

继实验观察、 数学建模、 计算模拟后又一全新研究范式ꎮ
在数据驱动模式中ꎬ 数据是实现研究的基础ꎬ 也是

最核心的资源ꎮ 数据的获取途径通常有两种ꎬ 一是实验

测试ꎬ 二是计算模拟[３] ꎮ 一般而言ꎬ 实验测试流程包括

材料的合成、 材料微观组织表征与分析、 性能测试等ꎬ
是一种简单直接的获取数据的方式ꎮ 然而ꎬ 由于材料制

备、 组织表征与性能测试时间周期长ꎬ 使得数据生产的

成本很高ꎮ 相对于实验测试ꎬ 通过计算模拟获取数据具

有时间成本低、 高效快捷等优点ꎮ 随着计算机运算能力

的飞速发展ꎬ 计算模拟在材料研发中获得了广泛的应

用[４] ꎮ 基于密度泛函理论(ＤＦＴ)的第一性原理计算是一

种重要的计算模拟手段[５ꎬ ６] ꎬ 并具有较高的准确性和计

算效率ꎬ 这让高通量计算和相关数据库的建立成为可

能[７－９] ꎬ 例如开放量子材料数据库(ｏｐｅｎ ｑｕａｎｔｕｍ ｍａｔｅｒｉａｌｓ
ｄａｔａｂａｓｅꎬ ＯＱＭＤ)数据库已经收录了约 ４００ ０００ 种经过

ＤＦＴ 计算的材料结构和能量数据ꎮ 随着各种大规模材料

数据库的建立ꎬ 从数据本身可以建立基于统计分析的材

料性能预测模型ꎬ 这被称为机器学习ꎮ 机器学习与材料

数据库的结合可以辅助并加速新材料的发现[１０ꎬ １１] ꎮ
本文围绕镁合金的研究ꎬ 综述了第一性原理计算和

机器学习在镁合金结构计算、 力学性能与耐腐蚀性能预

测方面的应用ꎬ 并对该研究领域亟待解决的问题以及未

来发展作出了展望ꎮ

2　 镁合金力学性能相关的结构计算与性能

预测

　 　 镁合金在现有金属结构材料中密度最低ꎬ 根据合金

元素配比不同ꎬ 通常在 １􀆰 ７５~１􀆰 ９５ ｇ􀅰ｃｍ－３ꎬ 大约仅为铝

的 ６０％、 钢的 ２５％ [１２] ꎮ 随着节能减排需求的日益增长ꎬ
镁合金作为结构轻量化的材料解决方案之一而备受关注ꎬ
而镁合金有限的强度和塑性是其当前应用受限的主要原

因之一ꎮ 镁合金强度低主要是由于基面位错的临界剪切

应力(ＣＲＳＳ)很低(仅为几 ＭＰａ)ꎬ 塑性差是由于其它滑移

系的 ＣＲＳＳ 相对较高ꎬ 不容易开启ꎮ 镁合金强度的提高

主要依靠在材料中产生析出相ꎬ 阻碍位错沿基面的滑

移[１３] ꎬ 而其塑性的提高主要依靠添加固溶元素改变不同

滑移系的启动能垒ꎬ 使得更多滑移系可以参与塑性变

形[１４] ꎮ 本节主要概述第一性原理计算在镁合金析出相的

稳定性、 析出序列判断以及滑移系启动能垒计算方面的

应用ꎬ 并介绍了机器学习在镁合金力学性能预测方面的

一些应用ꎮ
2􀆰 1　 析出相相关计算

时效处理是提升镁合金强度的有效手段ꎮ 时效产生

的析出相可以阻碍基体中的位错运动ꎬ 进而提升材料强

度[１５] ꎮ 时效强化效果与析出相的尺寸、 形貌、 界面结构

密切相关[１６－１８] ꎮ 根据热力学定律ꎬ 析出相的形成能是决

定上述特征的关键因素ꎬ 然而对镁合金中析出相形成能

的实验测定通常比较困难ꎮ 基于 ＤＦＴꎬ 可以对合金中析

出相的形成能直接计算ꎬ 从而构建析出相热力学性能数

据库ꎮ 此类数据库将会对未来新型镁合金材料的设计起

到重要的指导作用ꎮ
镁合金的析出相形成能 ΔＨ 指在某一温度下ꎬ 各种

元素的最稳定单质生成析出相的热效应(焓值)ꎬ 由于固

体体积变化可以忽略ꎬ 无压强影响ꎬ 因此下文中的形成

能都指代计算化合物的内能[１９] ꎮ 形成能为负表示放热过

程ꎬ 越低则表明稳定性越好ꎮ 第一性原理计算中(０ Ｋ)ꎬ
二元化合物 ＡｐＢｑ 的形成能 ΔＨｅｑ(ＡｐＢｑ) 由公式(１)计算:

ΔＨｅｑ(ＡｐＢｑ) ＝ Ｅ(ＡｐＢｑ) － ｘＡＥ
ｅｑ(Ａ) － ｘＢＥ

ｅｑ(Ｂ) (１)

其中ꎬ Ｅ(ＡｐＢｑ)、 Ｅｅｑ(Ａ) 和 Ｅｅｑ(Ｂ) 分别是经过 ＤＦＴ 弛豫后

的 ＡｐＢｑ 的能量以及单质 Ａ、 Ｂ 稳定相的能量ꎮ ｘＡ ＝ ｐ / (ｐ ＋
ｑ)ꎬ ｘＢ ＝ ｑ / (ｐ ＋ ｑ) 分别是 Ａ 元素和 Ｂ 元素的原子百分比

浓度ꎮ 为方便对比不同溶质浓度的析出相的热力学性质ꎬ
根据公式(２)可将析出相的形成能平均到每个溶质原子ꎬ
以使各相的形成能在溶质原 子 个 数 相 同 时 具 有 可

比性[２０] ꎮ

ΔＨｓｏｌｕｔｅ(ＡｐＢｑ) ＝
ΔＨｅｑ(ＡｐＢｑ)

ｘＢ
(２)

稳定相(也被称为“基态相”)ꎬ 其焓值较其他单相的

能量(或多个单相能量的线性组合)更低ꎮ 如图 １ 所示ꎬ
将所有稳定相的能量值连接起来组成的凸形线(或面)称
为凸包ꎬ 位于凸面(线)以上的相都为亚稳相ꎮ 例如ꎬ 图

１ 中 β 和 γ 是稳定相ꎬ 而 α 相是亚稳相ꎮ 连接单质和析

出相的直线的斜率代表了每种析出相的形成能ꎬ 即平均

到每个溶质原子的相形成能ꎮ 该斜率的物理意义是每增

加一定比率的溶质原子ꎬ 体系能量的下降速度ꎬ 例如在

图 １ 中ꎬ 生成 γ 相的形成能最负ꎬ 其次是 β 相ꎬ 最后是 α
相ꎮ 因此材料在析出过程中ꎬ 会依次生成 α 相、 β 相、 γ
相ꎬ 如图 １ｂ 所示[２０] ꎮ

吕钟等[２１] 计算了镁稀土固溶体的形成能ꎬ 结果表

２
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图 １　 Ａ－Ｂ 的凸包由 β 相和 γ 相构成ꎬ α 相为亚稳相ꎬ 高于凸包

的基线(ａ)ꎻ αꎬ βꎬ γ 相的形成能ꎬ 以每个溶质原子能量

为单位(ｂ) [２０]

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ Ａ－Ｂ ｃｏｎｖｅｘ ｈｕｌｌ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｇｒｏｕｎｄ ｓｔａｔｅ ｐｈａｓｅ β ａｎｄ γꎬ

α ｉｓ ａ ｍｅｔａｓｔａｂｌｅ ｐｈａｓｅ ｔｈａｔ ａｐｐｅａｒｓ ａｂｏｖｅ ｔｈｅ ｈｕｌｌ (ａ)ꎻ Ｆｏｒ￣

ｍａｔｉｏｎ ｅｎｔｈａｌｐｉｅｓ ｏｆ αꎬ βꎬ γ ｐｈａｓｅｓꎬ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｉｎ ｅＶ ｐｅｒ

ｓｏｌｕｔｅ ａｔｏｍ ｕｎｉｔ (ｂ) [２０]

明ꎬ 除 Ｌａꎬ Ｅｕ 和 Ｙｂ 以外所有的稀土元素和镁构成固溶

体时ꎬ 形成能均为负ꎬ 大多数稀土元素会和镁自发构成

析出相ꎮ Ｍｇ￣Ｇｄ、 Ｍｇ￣Ｙ、 Ｍｇ￣Ｎｄ 等二元稀土镁合金中存

在 β″ꎬ β′ꎬ β１ꎬ β 等析出相ꎬ 其中大部分是亚稳相ꎬ 且强

化效果各不相同[２２] ꎮ Ｉｓｓａ 等[２３ꎬ ２４] 计算了 β″相ꎬ β′￣ｓｈｏｒｔ
相和 β′￣ｌｏｎｇ 相在所有二元稀土镁合金中的形成能ꎬ 研究

结果如图 ２ 所示ꎮ 除 Ｍｇ￣Ｇｄ 合金以外ꎬ 其他二元稀土镁

合金中的 β′￣ｓｈｏｒｔ 相和 β′￣ｌｏｎｇ 相的形成能都存在着高低

之分ꎬ 在时效过程中形成能更低的将首先析出ꎮ 通过图

２ 可以看到ꎬ Ｃｅꎬ Ｐｒꎬ Ｎｄꎬ Ｓｍ 和镁形成的合金中 β′￣ｓｈｏｒｔ
相的形成能更低ꎬ 对于添加了这 ４ 种稀土元素的二元合

金ꎬ β′￣ｓｈｏｒｔ 相会在时效过程中析出ꎮ 而对于 Ｔｂꎬ Ｄｙꎬ
Ｈｏꎬ Ｅｒ 等稀土元素ꎬ 由于它们和镁形成的合金中 β′￣ｌｏｎｇ
相形成能更低ꎬ β′￣ｌｏｎｇ 相会在含这些元素的二元合金的

时效过程中析出ꎮ 对于 Ｍｇ￣Ｇｄ 合金ꎬ 因为 β′￣ｓｈｏｒｔ 相和

β′￣ｌｏｎｇ 相的形成能基本相同ꎬ 仅依据形成能无法解释为

何实验中只观察到 β′￣ｌｏｎｇ 相析出ꎮ 对此ꎬ Ｐｅｎｇ 等[２５] 做

了进一步研究ꎬ 他们计算了 Ｍｇ￣Ｇｄ 合金中的 β′￣ｌｏｎｇ 相和

β′￣ｓｈｏｒｔ 相分别与母相形成共格界面时的应变能和界面能ꎮ
在析出过程中ꎬ β′￣ｓｈｏｒｔ 相(假设其能析出)和 β′￣ｌｏｎｇ 相一

般选择(１０１
－
０)棱柱面作为惯习面ꎮ 计算表明ꎬ β′￣ｌｏｎｇ 相

与母相形成的含有(１０１
－
０)界面的超胞的应变能仅为 β′￣

ｓｈｏｒｔ 相与母相形成的超胞的应变能的一半ꎬ 所以 β′￣ｌｏｎｇ
相更容易析出ꎮ

Ｗａｎｇ 等[２０]进一步计算了各种二元及三元稀土镁合

金中析出相的热力学性质ꎬ 构建凸包并预测了析出序列ꎬ
如图 ３ 所示ꎬ 预测 Ｍｇ￣Ｇｄ 与 Ｍｇ￣Ｎｄ 合金时效过程中的析

出序列分别为: β″(Ｍｇ３Ｇｄ)→β′(Ｍｇ７Ｇｄ)→β(Ｍｇ３Ｇｄ)以及

图 ２ 　 计算的二元稀土镁合金中 Ｍｇ / β″ 两相区 ( ４Ｍｇ ＋

Ｍｇ３ＲＥ)ꎬ β′￣ｓｈｏｒｔ 相 (Ｍｇ７ＲＥ)ꎬ β′￣ｌｏｎｇ 相 (Ｍｇ７ＲＥ)

的形成能[２４]

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｎｅｒｇｉｅｓ ｏｆ ｔｗｏ￣ｐｈａｓｅ ｒｅｇｉｏｎｓ ｏｆ Ｍｇ /

β″(４Ｍｇ＋ Ｍｇ３ＲＥ) ꎬ β′￣ｓｈｏｒｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ (Ｍｇ７ＲＥ) ꎬ β′￣

ｌｏｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ (Ｍｇ７ＲＥ) [２４]

β″(Ｍｇ３Ｎｄ)→β′(Ｍｇ７Ｎｄ)→β１(Ｍｇ３Ｎｄ)→β(Ｍｇ１２Ｎｄ)→ βｅ

(Ｍｇ４１Ｎｄ５)ꎬ 与实验观测完全吻合[２６ꎬ ２７]ꎮ 然而ꎬ Ｍｇ￣Ｙ 系合

金的计算结果与实验相悖ꎬ 计算预测的析出序列为

β(Ｍｇ２４Ｙ５)→β′(Ｍｇ７Ｙ)ꎬ 而实验中析出序列为 β′(Ｍｇ７Ｙ)→
β(Ｍｇ２４Ｙ５)

[２２]ꎬ 这可能源于动力学因素以及振动熵的误

差等ꎮ

图 ３　 计算的各种稀土镁合金中的析出相析出序列与实验结果对

比图[２０]

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｎｔｈａｌｐｙ ａｎｄ ｅｘｐｅｒ￣

ｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ[２０]

2􀆰 2　 滑移系启动能垒计算

镁合金在宏观尺度上的塑性不佳ꎬ 主要是源于其密

排六方结构ꎬ 在塑性变形中的独立滑移系数量有限所致ꎬ

３



中国材料进展 第 ３９ 卷

在室温下仅有 ３ 个几何滑移系和一个滑移面ꎬ 导致其塑性

较低ꎬ 难以进行变形加工ꎮ 广义堆垛层错能( ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ
ｓｔａｃｋｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｅｎｅｒｇｙꎬ ＧＳＦＥ)对于镁合金中的滑移系启动

能垒有重要影响ꎮ 广义堆垛层错能由 Ｒａｖｉｎｄｒａｎ 等首先提

出[２８] ꎬ 计算公式如式(３):

γＧＳＦ(ｕ)＝
ＥＧＳＦ(ｕ)－Ｅ０

Ａ
(３)

其中ꎬ ＥＧＳＦ(ｕ)表示含有层错矢量 ｕ 的超胞的总能量ꎬ Ｅ０

表示不含层错的完美晶胞的总能量ꎬ Ａ 表示层错面的

面积ꎮ
镁合金中主要滑移系的广义堆垛层错能可以通过第

一性原理计算方法和嵌入原子势方法 ( ＥＡＭ) 来计

算[２９－３４] ꎬ 通过计算获得层错矢量与广义层错能的关系曲

线ꎬ 即为体系的广义层错能曲线(γ￣曲线)ꎮ 在一个层错

形成的完整过程中ꎬ 通过 γ￣曲线来获得层错形成的最小

能量路径(ｍｉｎｉｍｕｍ ｅｎｅｒｇｙ ｐａｔｈꎬ ＭＥＰ)ꎮ 沿最小能量路径

的 γ￣曲线上所能找到的能量最高值即为该层错形成过程

的不稳定层错能( ｕｎｓｔａｂｌｅ ｓｔａｃｋｉｎｇ￣ｆａｕｌｔ ｅｎｅｒｇｙꎬ γｕｓ )
[３５] ꎬ

它描述了形成该层错所需要克服的最小能垒ꎮ 不稳定层

错能作为滑移体系的特征能量值ꎬ 能够反映金属材料的

韧性[３６] ꎮ 在 γ￣曲线中ꎬ 局部能量的最低点称为层错结构

的本征层错能(ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｓｔａｃｋｉｎｇ￣ｆａｕｌｔ ｅｎｅｒｇｙꎬ 符号为 γｉｓ)ꎮ
理论研究表明合金元素对镁合金的层错能会产生显

著影响[３７－４４] ꎮ Ｓｕｚｕｋｉ 等[４０] 发现添加 Ｚｎ 元素可以抑制镁

合金中的非基面滑移ꎬ 这是由于 Ｚｎ 元素降低了基面层错

能ꎮ Ｈａｎ 等[４１]发现ꎬ 镁中添加 Ｌｉ 元素ꎬ 使沿基面滑移路

径的层错能曲线上数值增大ꎬ 而 Ａｌ 元素的添加则导致相

反趋势ꎮ 通过两种合金层错结构的局部态密度图(图 ４)ꎬ
可发现在镁中加入 Ａｌ 和 Ｌｉ 元素后电荷将重新分配ꎬ 其

中 Ｍｇ￣Ｌｉ 体系中的 Ｌｉ 原子在掺杂位置处键强较弱ꎬ 导致

掺杂结构中 Ｍｇ—Ｍｇ 键得到强化ꎬ 而 Ｍｇ￣Ａｌ 体系则相反ꎮ
Ｐｅｉ 等[４２ꎬ ４３]发现ꎬ Ｙ 元素可以显著降低镁中柱面<ａ>位错

滑移的层错能ꎬ 预测 Ｍｇ￣Ｙ 合金中将有更多的柱面滑移

产生ꎮ 近期ꎬ 我们用同步辐射 Ｘ 射线衍射技术实际观察

到了 Ｍｇ￣Ｙ 合金中的柱面滑移[１４ꎬ ４５] ꎬ 证实了上述理论预

测ꎮ Ｚｈａｎｇ 等[４６]计算了 Ｎꎬ Ｃꎬ Ｈꎬ Ｏ 以及 Ｓｉ 等非金属元

素对镁合金的广义层错能的影响ꎬ 计算结果表明溶质 Ｃ
和 Ｈ 可降低基面本征层错能ꎬ 预测它们的添加将导致高

密度的基面堆积层错ꎬ 进而阻碍位错滑移达到材料强化

的目的ꎮ
Ｄｏｎｇ 等[３７]选取了元素周期表中常见的金属元素以及

在镁合金掺杂中常用的 ４３ 种金属元素ꎬ 计算了各个体系

的广义层错能数据ꎬ 包括 Ｍｇ￣Ｘ 系统的本征层错能 γＩ１ꎬ
γＩ２ 和不稳定层错能 γｕｓ１ꎬ γｕｓ２ꎬ 计算结果如图 ５ 所示ꎮ 发

现二元镁合金体系中ꎬ γＩ２ꎬ γｕｓ１ꎬ γｕｓ２ 随掺杂元素原子半

图 ４　 Ｍｇ￣Ｌｉ 合金(ａ)和 Ｍｇ￣Ａｌ 合金(ｂ)的局部态密度图ꎬ 对应的费

米能如图中虚线所示[４１]

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｄｅｎｓｉｔｙ ｏｆ ｓｔａｔｅｓ(ＬＤＯＳ) ｉｍａｇｅｓ ｆｏｒ Ｍｇ￣Ｌｉ ａｌｌｏｙ(ａ) ａｎｄ Ｍｇ￣

Ａｌ ａｌｌｏｙ (ｂ)ꎬ ｔｈｅ ｒｅｌｅｖａｎｔ Ｆｅｒｍｉ ｌｅｖｅｌ ｉｓ ｄｅｎｏｔｅｄ ｂｙ ｄａｓｈｅｄ ｌｉｎｅ[４１]

径的增大ꎬ 基本呈现下降的趋势ꎮ 进一步使用多元线性

回归方程对这些二元镁合金体系的 γｕｓ２ 进行了拟合ꎬ 拟

合方程变量包括体积模量 ｋｈｃｐ、 体积尺寸 Ｖｈｃｐ、 掺杂结合

能 Ｅｂ、 掺杂元素第一电离能 Ｅｉ１ꎬ 如下式(４):
γｕｓ２ ＝ ｃ１ ＋ ｃ２ ｋｈｃｐ ＋ ｃ３ Ｖｈｃｐ ＋ ｃ４ Ｅｂ ＋ ｃ５ Ｅｉ１ (４)

拟合结果如图 ６ 所示ꎮ 此预测模型为数据驱动的高塑性

镁合金设计提供了初步思路ꎮ
除了<ａ>位错之外ꎬ <ｃ＋ａ>位错的滑移对镁合金的塑

性也有重要影响[２９ꎬ ４７－４９]ꎮ Ｄｉｎｇ 等[５０] 使用 ＤＦＴ 计算研究了

不同合金元素对纯镁锥面<ｃ＋ａ>位错滑移的影响ꎬ 并发现

Ｙ 元素能够促使<ｃ＋ａ>位错在锥面上的分解ꎮ 这就解释了

Ｍｇ￣Ｙ 合金变形组织中观察到大量<ｃ＋ａ>位错的原因[２９ꎬ ４８]ꎮ
2􀆰 3　 机器学习组织性能预测

近年来ꎬ 基于数据本身的机器学习方法在预测材料

力学性能方面也取得了一定进展ꎮ 通过分析大量数据ꎬ
机器学习能够构建材料成分、 工艺、 结构等特征与性能

之间的关系映射ꎬ 建立更容易被工业界使用的模型ꎮ
刘彬等[５１]采用 ＢＰ 神经网络构建了 ＡＺ３１ 镁合金的力

学性能模型ꎮ 他们以取样方向、 退火温度、 退火时间为

输入ꎬ 将屈服强度、 抗拉强度、 延伸率作为输出建立模

型ꎮ 在模型训练过程中ꎬ 使用参数全排列组合的方法对

模型进行优化ꎬ 使得模型具有更高的精度ꎬ 能够准确预

测 ＡＺ３１ 镁合金在不同退火工艺处理后的力学性能ꎮ
材料的力学性能不仅取决于成分和热处理工艺ꎬ 还

由材料的微观组织所决定ꎮ 例如ꎬ 镁合金中的孪晶可以

调控材料的强度和塑性[５２] ꎮ 虽然对孪晶的形核机理已有

了大量的研究ꎬ 但是目前基于传统理论尚不能对多晶镁

４



　 第 １ 期 曾小勤等: 数据驱动的镁合金结构与性能设计

图 ５　 计算得出的 Ｍｇ￣Ｘ 体系广义层错能: (ａ) Ｉ２的本征层错能ꎬ (ｂ) Ｉ１的本征层错能ꎬ (ｃ) Ｉ２的不稳定层错能和(ｄ) Ｉ１的不

稳定层错能ꎬ 掺杂浓度(原子百分数)为表面掺杂 ２５％ꎬ 在 Ｍｇ￣Ｘ 体系整体掺杂 ２􀆰 ０８％[３７]

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ＧＳＦＥｓ ｏｆ Ｍｇ￣Ｘ ｓｙｓｔｅｍ: (ａ) ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ＳＦＥ ｏｆ Ｉ２ꎬ (ｂ) ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ＳＦＥ ｏｆ Ｉ１ꎬ (ｃ) ｕｎｓｔａｂｌｅ ＳＦＥ ｏｆ Ｉ２ ａｎｄ (ｄ) ｕｎｓｔａｂｌｅ

ＳＦＥ ｏｆ Ｉ１ꎬ ｔｈｅ ｄｏｐｉｎｇ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｉｓ ２５ａｔ％ ｉｎ ｄｏｐｉｎｇ ｐｌａｎｅ ａｎｄ ２􀆰 ０８ａｔ％ ｉｎ Ｍｇ￣Ｘ ｓｙｓｔｅｍ[３７]

图 ６　 Ｍｇ￣Ｘ 合金体系不稳定层错能 γｕｓ２模型预测ꎬ 其中红色虚线为

预测值与计算值的拟合趋势[３７]

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｏｒ γｕｓ２ ｉｎ Ｍｇ￣Ｘ ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ｔｈｅ ｒｅｄ ｄｏｔｔｅｄ ｌｉｎｅ

ｉｓ ｔｈｅ ｔｒｅｎｄ ｌｉｎｅ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅｓ ｖｅｒｓｕｓ ＤＦＴ ｖａｌｕｅｓ[３７]

合金中哪些晶粒会产生孪晶进行有效预测ꎮ Ｏｒｍｅ 等[５３]

采用决策树算法来预测 ＡＺ３１ 镁合金中孪晶的形核ꎮ 实验

中制备了两个样品ꎬ 其中第一个样品沿轧制方向(ＲＤ)压
缩 ３％ꎬ 另一个样品压缩 ３􀆰 ５％ꎮ 将第一个样品中的孪晶

(１０４ 个晶粒ꎬ ３８ 个孪晶)作为训练集ꎬ 第二个样品中的

１２３９ 个晶粒作为测试集ꎬ 建立判断晶粒是否会产生孪晶

的模型在测试集上的准确率约为 ７５％ꎬ 然而该模型没有

对不同织构的样品进行评估ꎮ Ｔｏｎｇ 等[５４] 制备了 Ｍｇ￣
０􀆰 ４７％Ｃａ(质量分数)挤压合金ꎬ 沿 ３ 个不同方向取样拉

伸样品 Ｅ￣０、 Ｅ￣４５ 和 Ｅ￣９０ꎮ 对这 ３ 个样品分别在扫描电

镜腔内进行原位拉伸试验ꎬ 并用 ＥＢＳＤ 分析了晶粒中的

孪晶ꎮ 在 ３ 个样品中ꎬ 分别选取 ６３６ꎬ ５７２ 和 ８４０ 个晶

粒作为研究对象ꎬ 以 Ｅ￣４５ 作为训练集ꎬ 另外两个样品

作为测试集ꎬ 通过使用决策树、 Ｘｇｂｏｏｓｔ、 支持向量机

(ＳＶＭ)、 神经网络(ＡＮＮ)和朴素贝叶斯(ＮＢ)５ 种算法来

建立晶粒孪晶形核的预测模型ꎬ 最终发现 ＳＶＭ 和 ＡＮＮ
模型的表现最好ꎬ 对于测试集 Ｅ￣９０ 的预测准确度能够达

到 ８７％ꎮ

3　 镁合金的腐蚀性质计算

镁合金在工程材料、 医用生物材料等领域展现出很

好的应用前景ꎬ 但是较差的耐腐蚀性能一直制约其进一

步发展ꎮ 镁的标准氢电极电位很低( － ２􀆰 ３７ Ｖ)ꎬ 合金中

的杂质与第二相很容易与镁基体形成原电池而导致电解

腐蚀[５５] ꎮ 镁合金发生自腐蚀时ꎬ 合金中的各种组成相与

杂质间以及不同杂质间由于电位差的存在ꎬ 富镁相与第

二相(或杂质相)将分别作为阳极和阴极ꎬ 形成微电偶

对ꎬ 发生电偶腐蚀ꎬ 这是造成镁合金腐蚀的最主要原因

之一ꎮ 合金元素的掺杂对镁合金的耐腐蚀性能有着显著

影响ꎬ 通过改变单一添加元素的浓度来探究商用镁合金

材料的腐蚀性能ꎬ 一些耐腐蚀性能优异的镁合金体系ꎬ
例如 Ｍｇ￣Ｌｉ[５６] 、 Ｍｇ￣Ａｓ、 Ｍｇ￣Ｇｅ[５７ꎬ ５８] 等合金体系被发现ꎮ
但是实验研究存在成本较高、 周期较长、 效率较低等局

限ꎬ 难以在更大范围内搜寻全新的耐腐蚀镁合金体系ꎮ
近年来基于 ＭＧＩ 的耐腐蚀镁合金设计得到广泛关注ꎬ
如借助第一性原理计算对材料电化学腐蚀建立计算模

５
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型ꎬ 可以解析腐蚀的内在机制ꎻ 使用机器学习方法ꎬ 能

够研究环境因素、 化学成分对腐蚀速率的影响ꎮ 以上方

法的应用有望为耐腐蚀镁合金设计提供指导ꎬ 提高研发

速度[５９] ꎮ
3􀆰 1　 阳极溶解反应分析

镁基体阳极溶解可以分为电子转移和表面原子溶解

两个过程ꎬ 功函数是衡量其失电子能力的参数ꎮ 对于镁

合金ꎬ 功函数越高越难失去电子[５９] ꎮ 有研究将腐蚀电

位与功函数相关联ꎬ 认为两者存在一定正相关ꎬ 实验上

利用开尔文探针技术测得金属表面的功函数与腐蚀电位

存在一定的正相关关系ꎬ 功函数越大ꎬ 腐蚀倾向越

小[６０ꎬ ６１] ꎬ 而材料的功函数可以运用第一性原理计算

得到[６２] ꎮ
Ｔｒａｓａｔｔｉ[６３－６５]首次提出用溶液中电极的功函数来代表

电极反应平衡时的绝对电位ꎬ 并提出了相应计算模型ꎮ
王健等[６６]利用第一性原理计算了铝合金中不同相的功函

数ꎬ 以解释合金表面发生电偶腐蚀的原因ꎮ Ｌｕｏ 等[６７] 研

究了溶质原子(Ｌｉꎬ Ａｌꎬ Ｍｎꎬ Ｚｎꎬ Ｆｅꎬ Ｎｉꎬ Ｃｕꎬ Ｙꎬ Ｚｒ)
和 Ｃｌ 吸附对 Ｍｇ(０００１)表面阳极腐蚀性能的影响ꎬ 如图 ７
所示ꎮ 研究发现ꎬ 在 ２５％的表面原子掺杂浓度下ꎬ Ｙ 降

低 Ｍｇ 的功函数ꎬ 而剩余的掺杂元素由于对 Ｍｇ 表面偶极

矩的改变非常小ꎬ 因此对 Ｍｇ 的功函数的影响很小ꎮ Ｃｌ
吸附通过削弱表面 Ｍｇ 原子之间的键强使表面的 Ｍｇ 原子

不稳定ꎮ 该研究还发现ꎬ 合金元素(例如 Ｚｒ)的 ｄ 轨道与

Ｍｇ 原子的 ３ｓ 和 ３ｐ 轨道的更强杂化可以大大增加局部电

极电势ꎬ 甚至可以抵消 Ｃｌ 吸附的负面影响ꎬ 从而提高

Ｍｇ 合金的耐蚀性ꎮ
在实验中ꎬ 腐蚀电位测量是量化材料电化学活性差

异的最简单常用的方法ꎬ 更高的腐蚀电位和更低的腐蚀

电流密度通常意味着更好的耐腐蚀性能ꎮ Ｌｕｏ 等[５９] 基于

混合电位理论构建电偶腐蚀计算的模型ꎬ 分析了镁合金

的电偶腐蚀行为ꎬ 对于给定的电极、 反应物和产物处于

热力学平衡时的电位记为平衡电极电位 Ｅ０ꎬ 相应的交换

电流密度为 ｉ０ꎬ 阳极(阴极)的塔菲尔方程为:

Ｅ － Ｅ０
ａ(ｃ) ＝ βａ(ｃ)(ｌｏｇ( ｉａ(ｃ) ) － ｌｏｇ( ｉ０ａ(ｃ) )) (５)

其中 ｉａ(ｃ) 是给定电位 Ｅ 时的电流密度ꎬ ｉ０ａ(ｃ) 是阳极(阴极)
的交换电流密度ꎬ Ｅ０

ａ(ｃ) 是阳极(阴极)的平衡电位ꎬ 塔菲尔

斜率 βａ(ｃ) 通过式(６)计算[６８]:

βａ(ｃ) ＝
２􀆰 ３０３ ｋＢＴ
αａ(ｃ) ｎａ(ｃ) ｅ

(６)

其中 αａ(ｃ) 和 ｎａ(ｃ) 分别是双电荷层中电荷转移的对称系数

和转移的电荷数ꎮ Ｔ 是温度ꎬ ｋＢ 是玻尔兹曼常数ꎬ ｅ 是一

个电子的电荷ꎮ 根据混合电位理论ꎬ 腐蚀电势 Ｅｃｏｒｒ 的定

义为阳极和阴极的腐蚀电流相同时的电极电势[６９ꎬ ７０] ꎮ 考

图 ７　 溶质元素和 Ｃｌ 吸附(表面原子掺杂浓度为 ２５％) 对 Ｍｇ

(０００１)功函数的影响和局部电极电势偏移的影响[６７]

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｓｏｌｕｔｅ ｅｌｅｍｅｎｔ ａｎｄ Ｃｌ ｄｏｐｉｎｇ ( ２５ａｔ％ ｓｕｒｆａｃｅ

ｄｏｐｉｎｇ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ) ｏｎ ｔｈｅ ｗｏｒｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｍｇ (０００１)

ａｎｄ ｌｏｃａｌ ｅｌｅｃｔｒｏｄｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｓｈｉｆｔ[６７]

虑电极面积的影响ꎬ 将整个电极区域上的阳极面积称为

阳极面积比ꎬ 则可以通过公式(７)和(８)计算 Ｅｃｏｒｒ 和 ｉｃｏｒｒ
(通过总电极面积归一化的腐蚀电流):

Ｅｃｏｒｒ ＝
(βａＥ

０
ｃ － βｃＥ

０
ａ) ＋ βａβｃ(ｌｏｇ(Ｒ

０
ａ ｉ

０
ａ) － ｌｏｇ(Ｒ０

ｃ ｉ
０
ｃ))

βａ － βｃ

(７)

ｉｃｏｒｒ ＝
(Ｅ０

ｃ － Ｅ０
ａ) ＋ βａ ｌｏｇ(Ｒ

０
ａ ｉ

０
ａ) － βｃ ｌｏｇ(Ｒ

０
ｃ ｉ

０
ｃ)

βａ － βｃ
(８)

计算得到的材料的平衡电势 Ｅ０
ａ 用于评估其阳极溶解

反应的热力学驱动力ꎮ 图 ８ 所示为饱和 Ｍｇ(ＯＨ) ２溶液环

境下ꎬ 镁合金中金属间化合物和杂质的 Ｅ０
ａ 以及实验腐蚀

电位 Ｅｃｏｒｒꎬ 计算的平衡电位与实验得到的腐蚀电位之间

存在着良好的线性正相关关系ꎬ 根据计算的平衡电位的

高低ꎬ 可以从热力学角度判断基体与第二相的阴阳极分

布ꎮ 研究发现ꎬ 除了 Ｍｇ２Ｃａ 之外ꎬ 绝大部分的镁合金中

第二相的平衡电位都高于纯镁ꎬ 在电偶腐蚀发生时ꎬ 电

子将从 Ｍｇ 流向第二相ꎬ Ｍｇ 作为阳极氧化ꎬ 第二相将充

当阴极ꎮ
根据计算得到的平衡电位、 交换电流密度ꎬ 以及塔

菲尔斜率预测得到的纯 Ｍｇ、 Ｍｇ￣０􀆰 ３％Ｇｅ 和 Ｍｇ￣０􀆰 １％Ｃｕ
(质量分数)合金极化曲线如图 ９ 所示ꎬ 由于计算所得的

Ｍｇ２Ｇｅ 第二相平衡电位高于纯镁ꎬ Ｍｇ 充当阳极溶解ꎬ 预

测的 Ｍｇ￣Ｇｅ 极化曲线展示出与实验类似的趋势[５９] ꎻ 对于

加入 ０􀆰 １％的 Ｃｕꎬ 使用前述模型预测得到的极化曲线中

交换电流密度提升了 ３０ 倍ꎬ 这与此前实验观察到的 Ｃｕ

６
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图 ８　 镁合金中常见的金属间化合物的计算阳极平衡电势 Ｅａ和实

验测得的腐蚀电势 Ｅｃｏｒｒ对比图[５９]

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ａｎｏｄｅ ｅｑｕｉｌｉｂｒｉｕｍ ｐｏｔｅｎｔｉａｌｓ Ｅａ ａｎｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｃｏｒ￣

ｒｏｓｉｏｎ ｐｏｔｅｎｔｉａｌｓ Ｅｃｏｒｒ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｍｏｎ ｉｎｔｅｒｍｅｔａｌｌｉｃｓ ａｎｄ ｔｒａｃｅ ｉｍ￣

ｐｕｒｉｔｉｅｓ ｉｎ Ｍｇ ａｌｌｏｙ[５９]

图 ９　 对纯 Ｍｇ、 Ｍｇ￣０􀆰 ３％Ｇｅ(质量分数ꎬ 标记为 Ｍｇ￣０􀆰 ３Ｇｅ)和 Ｍｇ￣

０􀆰 １％Ｃｕ(标记为 Ｍｇ￣０􀆰 １Ｃｕ)预测的极化曲线[５９]

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｐｕｒｅ Ｍｇꎬ Ｍｇ￣０􀆰 ３ｗｔ％Ｇｅ ( ｌａ￣

ｂｅｌｅｄ ａｓ Ｍｇ￣０􀆰 ３Ｇｅ ) ａｎｄ Ｍｇ￣０􀆰 １ｗｔ％ Ｃｕ ( ｌａｂｅｌｅｄ ａｓ Ｍｇ￣

０􀆰 １Ｃｕ) ｉｎ ｓａｔｕｒａｔｅ Ｍｇ(ＯＨ) ２ ｓｏｌｕｔｉｏｎ [５９]

加入极大提高电偶腐蚀程度的结果一致[７１] ꎮ
Ｍａ 等[７０]建立了镁合金阳极溶解平衡电极电位计算

模型ꎬ 研究了晶体中各向异性腐蚀机理ꎬ 发现镁的基面

(０００１)具有较高稳定性ꎬ 阳极溶解速率最低ꎻ 而 Ｇａꎬ
Ｃｄꎬ Ｈｇꎬ Ｉｎꎬ Ａｓ 和 Ｃｒ 等元素的加入ꎬ 可在一定程度上

有效降低 Ｍｇ 基体的阳极溶解速率ꎬ 与实验观察结果非

常吻合ꎮ 罗哲等[７２] 计算了 Ｍｇ２Ｇｅ(１００)、 (１１０)、 (１１１)
晶面的表面能和电子亲和能ꎬ 发现 Ｍｇ２Ｇｅ 的腐蚀行为存

在较强各向异性ꎮ
阳极溶解计算模型可以作为筛选条件ꎬ 预测各向异

性的阳极溶解行为ꎬ 从电极材料本身或溶液中的粒子对

阳极溶解行为的影响出发ꎬ 从理论上提出能提高镁合金

耐蚀性的方案ꎮ
3􀆰 2　 阴极析氢反应分析

金属或合金在酸性溶液中ꎬ 且溶液里没有其他氧化

剂存在时ꎬ 析氢反应会作为主要的去极化阴极反应ꎬ 导

致金属腐蚀的产生ꎮ 对于析氢反应的机理目前已有比较

清晰的认识[７３] ꎬ 总反应式如式(９)所示:

Ｈ＋＋ｅ－→
１
２
Ｈ２ (９)

即为溶液中氢离子在材料表面得电子变成氢气分子的过

程ꎮ 该反应过程具体分两步进行ꎬ 首先是溶液中氢离子

在金属表面得电子变为吸附态氢原子ꎬ 如式(１０):
Ｈ＋＋ｅ－＋∗→∗Ｈ (１０)

该步骤为氢离子的放电过程ꎬ 即伏尔默(Ｖｏｌｍｅｒ)反应ꎮ
之后吸附的氢原子脱附生成氢气分子ꎬ 这一步骤一般认

为可分为两种ꎬ 第一种是两个吸附态氢原子直接碰撞生

成氢气分子ꎬ 即化学脱附过程ꎬ 如式(１１):
∗Ｈ＋∗Ｈ→Ｈ２ (１１)

该反应在电化学上称作塔菲尔(Ｔａｆｅｌ)反应ꎻ 另一种脱附

方式为吸附态的氢原子附近存在过剩电荷ꎬ 此时溶液中

的氢离子和吸附态的氢原子发生电化学反应生成氢气分

子ꎬ 如式(１２):
Ｈ＋＋ｅ－＋∗Ｈ→Ｈ２ (１２)

该反应在电化学上称作海洛夫斯基(Ｈｅｙｒｏｖｓｋｙ)反应ꎬ 生

成的氢气分子脱离金属表面析出ꎮ
标准状态下氢原子在电极表面的吸附能由式(１３)

计算:

ΔＧＨ ＝ Ｇ(∗Ｈ) － Ｇ(∗) － １
２

μ０(Ｈ２) (１３)

其中 Ｇ(∗Ｈ) 表示吸附氢原子的表面吉布斯自由能ꎬ
Ｇ(∗) 为未吸附的表面吉布斯自由能ꎮ 此前在析氢催化

的电极筛选中[７４] ꎬ 已经发现了析氢反应的交换电流和氢

原子吸附能的关系可用 Ｖｏｌｃａｎｏ Ｐｌｏｔ 表示ꎬ 如图 １０ａ 所

示ꎬ 当电极表面氢原子的吸附能太正或者太负ꎬ 析氢效

果都不佳ꎬ 只有在电极表面氢的吸附能在 ０ 附近时ꎬ 析

氢效果最好ꎬ 交换电流最大ꎮ Ｎøｒｓｋｏｖ 等[７５] 对 Ｖｏｌｃａｎｏ
Ｐｌｏｔ 的关系作出了理论解释ꎬ 如图 １０ｂꎮ 氢原子的吸附是

析氢反应过程中必然存在的中间态ꎬ 若吸附能太正ꎬ 则

氢原子吸附困难ꎬ 如图中的 Ａｕꎻ 若吸附能太负ꎬ 则电极

表面会吸附过多氢原子ꎬ 即电极表面被氢原子“毒化”ꎬ
没有多余的位点提供给氢原子吸附以进行后续反应ꎬ 导

致析氢交换电流过低ꎬ 如图中的 Ｎｉ 和 Ｍｏꎮ
对于中性和碱性环境中ꎬ 氢离子数目很少ꎬ 电极表

面氢原子的吸附过程如式(１４)所示[７６] :

７



中国材料进展 第 ３９ 卷

图 １０　 电极析氢反应的交换电流与氢原子吸附能的 Ｖｏｌｃａｎｏ Ｐｌｏｔ(ａ)及其原理(ｂ) [７５]

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｖｏｌｃａｎｏ Ｐｌｏｔ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｃｈａｎｇｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ａｎｄ ｈｙｄｒｏｇｅｎ ａｄｓｏｒｐｔｉｏｎ ｅｎｅｒｇｙ ｆｏｒ ｈｙｄｒｏｇｅｎ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ(ａ) ａｎｄ ｉｔｓ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ(ｂ) [７５]

　 　 Ｈ２Ｏ＋ｅ－→∗Ｈ＋ＯＨ－ (１４)
即水得电子生成表面吸附的氢原子和溶液中的氢氧根离

子ꎮ 该过程可细分为 ３ 个步骤: 水的吸附、 水的分解以

及氢氧根离子的脱吸附:
Ｈ２Ｏ→∗Ｈ２Ｏ (１５)
∗Ｈ２Ｏ→∗Ｈ＋∗ＯＨ (１６)
∗Ｈ＋∗ＯＨ＋ｅ－→∗Ｈ＋ＯＨ－ (１７)

其中∗ＯＨ 表示吸附态的羟基ꎬ ∗Ｈ２ Ｏ 表示吸附态的水

分子ꎮ 可见表面吸附氢原子需要依赖水的分解ꎬ 表面水

解能垒将影响析氢速率[７７] ꎮ
了解镁表面电化学稳定性对于提高镁合金耐腐蚀性

能有重大意义ꎬ 已经有许多工作利用第一性原理计算方

法分析镁合金表面水解、 析氢的行为机理ꎮ Ｌｕｏ 等[５９] 系

统计算了 Ｍｇ２Ｇｅ 表面的析氢反应过程ꎬ 得到如图 １１ 所示

的阴极析氢反应路径与能垒ꎬ 阴极在没有过电势情况下

的析氢速率和氢原子吸附能的绝对值负相关ꎬ 和羟基吸

附能正相关ꎬ 和水解能垒负相关ꎬ 这些参量可用来筛选

能毒化阴极反应的镁合金第二相ꎮ Ｎｅｚａｆａｔｉ 等[７８] 从原子

尺度分析了具有不同晶体学取向以及不同元素掺杂的镁

合金的表面分解行为ꎬ 研究了水分子在具有高对称晶体

取向的纯镁表面以及含掺杂元素的镁合金表面上的吸附

行为ꎬ 发现表面掺杂 Ａｌꎬ Ｚｎ 和 Ｙ 杂质元素会降低镁合金

表面能ꎬ 而 Ｃａ 元素的加入会增加表面能ꎮ Ｗｉｌｌｉａｍｓ 等[７９]

对 Ｍｇ(０００１)表面水解和析氢的路径进行了第一性原理计

算分析ꎬ 计算了各反应过程的能垒ꎬ 同时对多个水分子

共吸附进行了分析ꎬ 发现氢原子和羟基的吸附为水解反

应提供了热力学驱动力ꎬ 同时提高了塔菲尔反应的活化

势垒ꎮ Ｙｕｗｏｎｏ 等[８０] 基于 Ｗｉｌｌｉａｍｓ 等的工作进一步分析

镁 /水界面性质ꎬ 建立了相应热力学和动力学模型用于描

述界面处相互依赖的各个反应ꎮ 研究发现ꎬ 塔菲尔过程

对于析氢的贡献很小ꎬ 并导致较大的阳极过电位ꎻ 海洛

夫斯基过程对析氢的贡献很大ꎬ 并导致阴阳极较大的过

电位ꎮ 该团队的另一项研究发现[８１] ꎬ 吸附在镁表面的水

分子将自发解离ꎬ 表面功函数随着羟基覆盖率增高而降

低ꎬ 并促进析氢反应ꎮ 而对于 １４、 １５ 族元素掺杂的镁合

金体系ꎬ 他们发现这些元素具有抑制表面水解反应和表

面羟基化的作用ꎬ 通过抑制阴极反应达到提高镁合金耐

腐蚀性能的目的[８２] ꎮ 关于镁及其合金表面性质的第一性

原理计算分析ꎬ 对于提高其催化活性或者提升耐腐蚀性

能研究都具有重要意义ꎮ

图 １１　 Ｍｇ２Ｇｅ 最稳定表面上处于析氢平衡电位时析氢的反应路径

和能垒[５９]

Ｆｉｇ􀆰 １１　 Ｒｅａｃｔｉｏｎ ｐａｔｈ ａｎｄ ｅｎｅｒｇｙ ｂａｒｒｉｅｒ ｏｆ ｈｙｄｒｏｇｅｎ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ
ｍｏｓｔ ｓｔａｂｌｅ ｓｕｒｆａｃｅ ｏｆ Ｍｇ２Ｇｅꎬ ａｔ ｅｑｕｉｌｉｂｒｉｕｍ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｆｏｒ ｈｙ￣

ｄｒｏｇｅｎ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ[５９]

3􀆰 3　 腐蚀性能预测

通过第一性原理计算不仅能够得到元素对材料腐蚀

性能的影响ꎬ 还可以获得材料的电化学稳定性ꎬ 从而评

估材料的腐蚀倾向ꎮ 镁合金腐蚀机理复杂ꎬ 和材料的成

分以及使用环境密切相关ꎮ 近年来ꎬ 通过机器学习研究

环境、 成分等因素对镁合金腐蚀速率的影响得到了越来

越多学者的关注ꎮ

８
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镁是一种可降解的金属ꎬ 其物理性质和力学性能与

动物骨骼相当[８３] ꎬ 被认为是一种合适的生物体内植入材

料ꎮ 然而由于体内环境复杂ꎬ 镁的腐蚀速率受多种因素

影响ꎬ 降解机理尚未得到很好的阐述ꎮ 为研究环境因素

对材料腐蚀速率的影响ꎬ Ｗｉｌｌｕｍｅｉｔ 等[８４] 基于体外数据利

用神经网络的方法探索了挤压态纯镁腐蚀影响因素与腐

蚀速率的关系ꎬ 综合考虑 Ｏ２浓度、 ＣＯ２浓度、 蛋白质浓

度、 缓冲体系成分等 ９ 个影响因素并作为模型的输入ꎬ
将腐蚀速率作为模型的输出ꎬ 建立了环境因素与镁合金

腐蚀速率的关系模型ꎮ 研究表明 ＣＯ２浓度以及缓冲液的

成分ꎬ 如 ＮａＣｌꎬ 对腐蚀速率影响最为显著ꎻ 蛋白质浓度

以及温度的影响次之ꎻ Ｏ２浓度以及 ＮａＨＣＯ３ 浓度影响较

微弱ꎻ 而葡萄糖浓度的影响最低ꎮ 环境因素对镁合金的

腐蚀有着重要的影响ꎬ 一种有效、 简便的方法是在介质

中添加缓蚀剂ꎬ 降低镁合金腐蚀速率ꎮ Ｗüｒｇｅｒ 等[８５] 通过

结合镁合金腐蚀试验、 机器学习、 密度泛函理论计算及

分子动力学等方法ꎬ 建立了用于预测析氢反应缓蚀效率

与镁缓蚀剂分子结构的模型ꎮ 使用原子位置平滑重叠结

构描述符(ＳＯＡＰ￣ＲＥＭａｔｃｈ)在 ７４ 种待测化合物之间建立

了高维相似性度量后ꎬ 相似矩阵被简化为二维可视化图ꎬ

从而为定性预测待测分子的抑制行为提供了参考ꎮ 虽然

该工作仍然受到实验经验输入数据的一定限制ꎬ 但是其

发现的缓蚀剂和促进剂团簇ꎬ 为缓蚀剂的预测以及鉴定

尚未开发的结构提供了有价值的参考ꎮ
镁及镁合金的腐蚀不仅受环境因素的影响ꎬ 还受材

料成分的影响ꎮ 然而对于多元镁合金ꎬ 由于合金化元素

之间复杂的相互作用ꎬ 传统方法很难通过成分对合金腐

蚀性能进行预测ꎬ 一些学者尝试使用机器学习方法研究

镁合金成分对腐蚀速率的影响ꎮ Ｂｉｒｂｉｌｉｓ 等[８６] 通过神经网

络研究了稀土元素 Ｃｅꎬ Ｌａꎬ Ｎｄ 对镁合金性能的影响ꎬ 建

立了成分－屈服强度、 成分－腐蚀速率两个模型ꎬ 分析模

型的模糊曲线能够得到不同元素含量对性能影响的差异ꎮ
其研究发现ꎬ 合金的腐蚀速率随着 Ｃｅ 含量的增加而显著

增加ꎬ 其次是 Ｌａ 和 Ｎｄꎻ 对于合金屈服强度的提高ꎬ 影

响最大的是 Ｌａ 含量ꎬ 影响最小的是 Ｎｄꎮ Ｘｉａ 等[８７] 系统

研究了 Ｚｎꎬ Ｃａꎬ Ｚｒꎬ Ｇｄ 和 Ｓｒ 元素对镁合金腐蚀速率的

影响ꎬ 将 ５ 个成分特征作为输入ꎬ 以硬度和腐蚀速率作

为输出ꎬ 采用神经网络方法分别建立如图 １２ 所示的合金

硬度、 腐蚀速率预测模型ꎮ 模型能有效预测合金硬度和

腐蚀速率ꎬ 有助于设计高强高耐蚀的镁合金体系ꎮ

图 １２　 基于神经网络方法的硬度预测(ａ)和腐蚀速率预测(ｂ)模型示意图[８７]

Ｆｉｇ􀆰 １２　 ＡＮＮ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｈａｒｄｎｅｓｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ (ａ) ａｎｄ ｃｏｒｒｏｓｉｏｎ ｒａｔｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ (ｂ) [８７]

4　 结　 语

本文综述了数据驱动镁合金设计的相关方法与进展ꎬ
关注利用第一性原理计算以及机器学习方法探讨、 改善

镁合金的力学性能和耐腐蚀性能的工作ꎮ
利用第一性原理计算ꎬ 通过对形成能的计算ꎬ 可以

判断合金中析出相结构是否稳定ꎬ 并且能对时效过程中

的析出相析出顺序作出预测ꎻ 通过建立广义层错能的预

测模型ꎬ 可以根据掺杂元素的基本性质和掺杂体系的结

构性质对镁合金材料的塑性进行初步预测ꎮ 对于耐腐蚀

镁合金的设计ꎬ 可以借助第一性原理计算确定影响镁合

金微电偶腐蚀的热力学和动力学关键参数ꎬ 筛选高耐腐

蚀性能的镁合金体系ꎬ 从理论上指导新型耐腐蚀镁合金

的开发ꎬ 并根据筛选结果制备镁合金材料ꎬ 验证计算的

准确性和可靠性ꎮ 这些工作都能够为镁合金的性能设计

提供理论参考ꎬ 为进一步基于高通量计算筛选成分奠定

基础[５９] ꎮ
机器学习擅长在纷繁的数据中发现、 建立背后的关

联ꎮ 机器学习通过数据进行训练与学习ꎬ 能够构建描述

因子与输出之间的映射关系ꎬ 在分类、 回归以及高维问

题中表现出强大的处理能力ꎮ 在镁合金领域中ꎬ 已经成

功地运用在性能预测、 孪晶形核预测、 加速新材料发现

等研究ꎮ 机器学习是一个高效、 准确的研究工具ꎮ 然而ꎬ
如何更好地将机器学习与材料学机理结合起来ꎬ 使模型

的训练建立在材料学基本原理的基础上ꎬ 依旧是研究的

难点ꎮ 目前ꎬ 将第一性原理计算和机器学习结合的研究

９
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在无机材料合成[８８] 、 晶体结构及新化合物发现[８９ꎬ ９０] 等

领域都有成功的案例ꎮ 然而ꎬ 在镁合金研究领域ꎬ 将第

一性原理计算与机器学习两种方法结合起来的研究还鲜

有报道ꎮ 未来研究应更多地关注于如何将材料学知识与

机器学习相融合ꎬ 使得机器学习的模型不仅建立在数据

的基础上ꎬ 更是建立在材料学基本原理之上ꎮ
综上ꎬ 第一性原理计算和机器学习方法是新型镁合

金成分设计和高性能镁合金开发的有力、 重要工具ꎬ 基

于理论计算建立的相关材料数据库ꎬ 可以使人们对材料

结构和物性之间的关系有更深层次的认知ꎬ 从而真正实

现数据驱动的新材料研发设计ꎮ

参考文献　 References

[１]　 Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｃｏｕｎｃｉｌ. Ｍａｔｅｒｉａｌｓ Ｇｅｎｏｍｅ Ｉｎｉｔｉａｔｉｖｅ

ｆｏｒ Ｇｌｏｂａｌ Ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅｎｅｓｓ[Ｒ / ＯＬ]. (２０１１－０６－３０)[２０１９－１１－０８].

ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ􀆰 ｍｇｉ􀆰 ｇｏｖ / ｓｉｔｅｓ / ｄｅｆａｕｌｔ / ｆｉｌｅｓ / ｄｏｃｕｍｅｎｔｓ / ｍａｔｅｒｉａｌｓ＿ ｇｅ￣

ｎｏｍｅ＿ ｉｎｉｔｉａｔｉｖｅ￣ｆｉｎａｌ􀆰 ｐｄｆ

[２]　 王绍青ꎬ 叶恒强. 科学通报[Ｊ]ꎬ ２０１３ꎬ ５８(３５): ３６２３－３６３２.

ＷＡＮＧ Ｓ Ｑꎬ ＹＥ Ｈ Ｑ. Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｂｕｌｌｅｔｉｎ[Ｊ]ꎬ ２０１３ꎬ ５８(３５):

３６２３－３６３２.

[３]　 汪洪ꎬ 项晓东ꎬ 张澜庭. 科技导报[Ｊ]ꎬ ２０１８ꎬ ３６(１４): １５－２１.

ＷＡＮＧ Ｈꎬ ＸＩＡＮＧ Ｘ Ｄꎬ ＺＨＡＮＧ Ｌ Ｔ. Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｒｅｖｉｅｗ

[Ｊ]ꎬ ２０１８ꎬ ３６(１４): １５－２１.

[４]　 ＬＩＵ Ｙꎬ ＺＨＡＯ Ｔꎬ ＪＵ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｔｅｒｉｏｍｉｃｓ[Ｊ]ꎬ ２０１７ꎬ ３

(３): １５９－１７７.

[５]　 ＫＲＥＳＳＥ Ｇꎬ ＪＯＵＢＥＲＴ Ｄ. Ｐｈｙｓｉｃａｌ Ｒｅｖｉｅｗ: Ｂ[Ｊ]ꎬ １９９９ꎬ ５９(３):

１７５８－１７７５.

[６]　 ＢＬÖＣＨＬ Ｐ Ｅ. Ｐｈｙｓｉｃａｌ Ｒｅｖｉｅｗ: Ｂ[Ｊ]ꎬ １９９４ꎬ ５０(２４): １７９５３－１７９７９.

[７]　 ＣＵＲＴＡＲＯＬＯ Ｓꎬ ＨＡＲＴ Ｇ Ｌ Ｗꎬ ＮＡＲＤＥＬＬＩ Ｍ Ｂꎬ ｅｔ ａｌ. Ｎａｔｕｒｅ Ｍａｔｅ￣

ｒｉａｌｓ[Ｊ]ꎬ ２０１３ꎬ １２(３): １９１－２０１.

[８]　 ＪＡＩＮ Ａꎬ ＨＡＵＴＩＥＲ Ｇꎬ ＭＯＯＲＥ Ｃ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ

Ｓｃｉｅｎｃｅ[Ｊ]ꎬ ２０１１ꎬ ５０(８): ２２９５－２３１０.

[９]　 ＳＡＡＬ Ｊ Ｅꎬ ＫＩＲＫＬＩＮ Ｓꎬ ＡＹＫＯＬ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. ＪＯＭ[Ｊ]ꎬ ２０１３ꎬ ６５(１１):

１５０１－１５０９.

[１０] ＫＩＲＫＬＩＮ Ｓꎬ ＣＨＡＮ Ｍ Ｋ Ｙꎬ ＴＲＡＨＥＹ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｈｙｓｉｃａｌ Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ

Ｃｈｅｍｉｃａｌ Ｐｈｙｓｉｃｓ[Ｊ]ꎬ ２０１４ꎬ １６(４０): ２２０７３－２２０８２.

[１１] ＫＩＲＫＬＩＮ Ｓꎬ ＭＥＲＥＤＩＧ Ｂꎬ ＷＯＬＶＥＲＴＯＮ Ｃ. Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｅｎｅｒｇｙ Ｍａｔｅ￣

ｒｉａｌｓ[Ｊ]ꎬ ２０１３ꎬ ３(２): ２５２－２６２.

[１２] 丁文江. 镁合金科学与技术[Ｍ]. 北京: 科学出版社ꎬ ２００７.

ＤＩＮＧ Ｗ Ｊ. Ｍａｇｎｅｓｉｕｍ Ａｌｌｏｙｓ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ[Ｍ]. Ｂｅｉｊｉｎｇ:

Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｐｒｅｓｓꎬ ２００７.

[１３] 曾小勤ꎬ 朱庆春ꎬ 李扬欣ꎬ 等. 中国材料进展[Ｊ]ꎬ ２０１９ꎬ ３８(３):

１９３－２０４.

ＺＥＮＧ Ｘ Ｑꎬ ＺＨＵ Ｑ Ｃꎬ ＬＩ Ｙ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｔｅｒｉａｌｓ Ｃｈｉｎａ[Ｊ]ꎬ ２０１９ꎬ ３８

(３): １９３－２０４.

[１４] ＨＵＡＮＧ Ｚꎬ ＷＡＮＧ Ｌꎬ ＺＨＯＵ Ｂꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｃｒｉｐｔａ Ｍａｔｅｒｉａｌｉａ[Ｊ]ꎬ ２０１８ꎬ

１４３: ４４－４８.

[１５] ＮＩＥ Ｊ Ｆ. Ｓｃｒｉｐｔａ Ｍａｔｅｒｉａｌｉａ[Ｊ]ꎬ ２００３ꎬ ４８(８): １００９－１０１５.

[１６] ＨＥ Ｓ Ｍꎬ ＺＥＮＧ Ｘ Ｑꎬ ＰＥＮＧ Ｌ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｌｌｏｙｓ ａｎｄ Ｃｏｍ￣

ｐｏｕｎｄｓ [Ｊ]ꎬ ２００６ (４２１): ３０９－３１３.

[１７] ＺＨＵ Ｙ Ｍꎬ ＬＩＵ Ｈꎬ ＸＵ Ｚꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｃｔａ Ｍａｔｅｒｉａｌｉａ[Ｊ]ꎬ ２０１５ꎬ ８３: ２３９－２４７.

[１８] ＤＥＷＩＴＴ Ｓꎬ ＳＯＬＯＭＯＮ Ｅ Ｌ Ｓꎬ ＮＡＴＡＲＡＪＡＮ Ａ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｃｔａ Ｍａｔｅｒｉ￣

ａｌｉａ[Ｊ]ꎬ ２０１７ꎬ １３６: ３７８－３８９.

[１９] ＭＯＲＡＮ Ｍ Ｊꎬ ＳＨＡＰＩＲＯ Ｈ Ｎꎬ ＢＯＥＴＴＮＥＲ Ｄ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌｓ

ｏｆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｔｈｅｒｍｏｄｙｎａｍｉｃｓꎬ ７ｔｈ Ｅｄｉｔｉｏｎ[Ｍ]. Ｎｅｗ Ｊｅｒｓｅｙ: Ｊｏｈｎ

Ｗｉｌｅｙ ＆ Ｓｏｎｓꎬ １９９５.

[２０] ＷＡＮＧ Ｄ Ｓꎬ ＭＡＸＩＭＩＬＩＡＮ Ａꎬ ＨＥＧＤＥ Ｖ Ｉꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｃｔａ Ｍａｔｅｒｉａｌｉａ

[Ｊ]ꎬ ２０１８ꎬ １５８: ６５－７８.

[２１] 吕钟ꎬ 周健ꎬ 孙志梅ꎬ 等. 科学通报[Ｊ]ꎬ ２０１３ꎬ ５８(１): ９８－１０２.

ＬＶ Ｚꎬ ＺＨＯＵ Ｊꎬ ＳＵＮ Ｚ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｂｕｌｌｅｔｉｎ[Ｊ]ꎬ ２０１３ꎬ

５８(１): ９８－１０２.

[２２] ＮＩＥ Ｊ Ｆ. Ｍｅｔａｌｌｕｒｇｉｃａｌ ａｎｄ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ Ａ [Ｊ]ꎬ ２０１２ꎬ ４３:

３８９１－３９３９.

[２３] ＩＳＳＡ Ａꎬ ＳＡＡＬ Ｊ Ｅꎬ ＷＯＬＶＥＲＴＯＮ Ｃ. Ａｃｔａ Ｍａｔｅｒｉａｌｉａ[Ｊ]ꎬ ２０１３ꎬ

６５: ２４０－２５０.

[２４] ＩＳＳＡ Ａꎬ ＳＡＡＬ Ｊ Ｅꎬ ＷＯＬＶＥＲＴＯＮ Ｃ. Ａｃｔａ Ｍａｔｅｒｉａｌｉａ[Ｊ]ꎬ ２０１５ꎬ

８３: ７５－８３.

[２５] ＰＥＮＧ Ｃꎬ ＬＩ Ｄꎬ ＺＥＮＧ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｌｌｏｙｓ ａｎｄ Ｃｏｍｐｏｕｎｄｓ

[Ｊ]ꎬ ２０１６ꎬ ６７１: １７７－１８３.

[２６] ＺＨＯＵ Ｂꎬ ＷＡＮＧ Ｌꎬ ＣＨＥＮ Ｂꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｔｅｒｉａｌｓ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒ￣

ｉｎｇ: Ａ[Ｊ]ꎬ ２０１７ꎬ ７０８: ３１９－３２８.

[２７] ＳＯＬＯＭＯＮ Ｅ Ｌ Ｓꎬ ＡＲＡＵＬＬＯ￣ＰＥＴＥＲＳ Ｖꎬ ＡＬＬＩＳＯＮ Ｊ Ｅꎬ ｅｔ ａｌ.

Ｓｃｒｉｐｔａ Ｍａｔｅｒｉａｌｉａ[Ｊ]ꎬ ２０１７ꎬ １２８: １４－１７.

[２８] ＲＡＶＩＮＤＲＡＮ Ｐꎬ ＦＡＳＴ Ｌꎬ ＫＯＲＺＨＡＶＹＩ Ｐ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ

Ａｐｐｌｉｅｄ Ｐｈｙｓｉｃｓ[Ｊ]ꎬ １９６８ꎬ ８４(９): ４８９１－４９０４.

[２９] ＳＡＮＤＬＯＢＥＳ Ｓꎬ ＦＲＩＡＫ Ｍꎬ ＺＡＥＦＦＥＲＥＲ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｃｔａ Ｍａｔｅｒｉａｌｉａ

[Ｊ]ꎬ ２０１２ꎬ ６０: ３０１１－３０２１.

[３０] ＺＨＡＮＧ Ｊꎬ ＤＯＵ Ｙ Ｃꎬ ＬＩＵ Ｇ Ｂꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ

Ｓｃｉｅｎｃｅ[Ｊ]ꎬ ２０１３ꎬ ７９: ５６４－５６９.

[３１] ＷＡＮＧ Ｗ Ｙꎬ ＳＨＡＮＧ Ｓ Ｌꎬ ＷＡＮＧ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｔｅｒｉａｌｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ

Ｌｅｔｔｅｒｓ[Ｊ]ꎬ ２０１３ꎬ ２(１): ２９－３６.

[３２] ＺＨＡＮＧ Ｊꎬ ＤＯＵ Ｙ Ｃꎬ ＤＯＮＧ Ｈ Ｂ. Ｓｃｒｉｐｔａ Ｍａｔｅｒｉａｌｉａ[Ｊ]ꎬ ２０１４ꎬ ８９:

１３－１６.

[３３] ＳＨＡＮＧ Ｓ Ｌꎬ ＷＡＮＧ Ｗ Ｙꎬ ＺＨＯＵ Ｂ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｃｔａ Ｍａｔｅｒｉａｌｉａ[Ｊ]ꎬ

２０１４ꎬ ６７: １６８－１８０.

[３４] ＹＡＳＩ Ｊ Ａꎬ ＨＥＣＴＯＲ ＪＲ Ｌ Ｇꎬ ＴＲＩＮＫＬＥ Ｄ Ｒ. Ａｃｔａ Ｍａｔｅｒｉａｌｉａ[Ｊ]ꎬ

２０１２ꎬ ６０: ２３５０－２３５８.

[３５] ＷＡＮＧ Ｈ Ｌꎬ ＴＡＮＧ Ｊ Ｊꎬ ＺＨＡＯ Ｙ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｕｒｆａｃｅ Ｓｃｉｅｎｃｅ

[Ｊ]ꎬ ２０１５ꎬ ３３５: １０９１－１０９７.

[３６] ＴＡＤＭＯＲ Ｅ Ｂꎬ ＢＥＲＮＳＴＥＩＮ Ｎ. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ ａｎｄ Ｐｈｙｓｉｃｓ ｏｆ

Ｓｏｌｉｄｓ[Ｊ]ꎬ ２００４ꎬ ５２: ２５０７－２５１９.

[３７] ＤＯＮＧ Ｑꎬ ＬＵＯ Ｚꎬ ＺＨＵ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆

Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ[Ｊ]ꎬ ２０１８ꎬ ３４(１０): １７７３－１７８０.

[３８] ＺＨＡＮＧ Ｓ Ｈꎬ ＢＥＹＥＲＬＥＩＮ Ｉ Ｊꎬ ＬＥＧＵＴ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｈｙｓｉｃａｌ Ｒｅｖｉｅｗ: Ｂ

[Ｊ]ꎬ ２０１７ꎬ ９５(２２): ２２４１０６.

[３９] ＶＩＴＥＫ Ｖ. Ｐｈｉｌｏｓｏｐｈｉｃａｌ Ｍａｇａｚｉｎｅ[Ｊ]ꎬ １９６８ꎬ １８: ７７３－７８６.

[４０] ＳＵＺＵＫＩ Ｍꎬ ＫＩＭＵＲＡ Ｔꎬ ＫＯＩＫＥ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｃｒｉｐｔａ Ｍａｔｅｒｉａｌｉａ [ Ｊ]ꎬ

０１



　 第 １ 期 曾小勤等: 数据驱动的镁合金结构与性能设计

２００３ꎬ ４８(８): ９９７－１００２.

[４１] ＨＡＮ Ｊꎬ ＳＵ Ｘ Ｍꎬ ＪＩＮ Ｚ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｃｒｉｐｔａ Ｍａｔｅｒｉａｌｉａ[Ｊ]ꎬ ２０１１ꎬ ６４

(８): ６９３－６９６.

[４２] ＰＥＩ Ｚꎬ ＺＨＵ Ｌ Ｆꎬ ＦＲＩÁＫ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｎｅｗ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｈｙｓｉｃｓ [Ｊ]ꎬ

２０１３ꎬ １５(４): ０４３０２０.

[４３] ＳＡＮＤＬÖＢＥＳ Ｓꎬ ＰＥＩ Ｚꎬ ＦＲＩÁＫ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｃｔａ Ｍａｔｅｒｉａｌｉａ[Ｊ]ꎬ ２０１４ꎬ

７０: ９２－１０４.

[４４] ＰＥＩ Ｚꎬ ＬＩ Ｒ. Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ Ｓｃｉｅｎｃｅ [Ｊ]ꎬ ２０１７ꎬ １３３: １－５.

[４５] ＷＡＮＧ Ｌꎬ ＨＵＡＮＧ Ｚꎬ ＷＡＮＧ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｃｔａ Ｍａｔｅｒｉａｌｉａ[Ｊ]ꎬ ２０１８ꎬ

１５５: １３８－１５２.

[４６] ＺＨＡＮＧ Ｊꎬ ＬＩＵ Ｇꎬ ＷＥＩ Ｘ. Ｍａｔｅｒｉａｌｓ Ｌｅｔｔｅｒｓ[Ｊ]ꎬ ２０１５ꎬ １５０: １１１－１１３.

[４７] ＷＵ Ｚ Ｘꎬ ＣＵＲＴＩＮ Ｗ Ａ. Ｎａｔｕｒｅ[Ｊ]ꎬ ２０１５ꎬ ５２６: ６２－６７.

[４８] ＷＵ Ｚꎬ ＡＨＭＡＤ Ｒꎬ ＹＩＮ Ｂꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｃｉｅｎｃｅ[Ｊ]ꎬ ２０１８ꎬ ３５９: ４４７－４５２.

[４９] ＬＩＵ Ｂ Ｙꎬ ＬＩＵ Ｆꎬ ＹＡＮＧ Ｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｃｉｅｎｃｅ[Ｊ]ꎬ ２０１９ꎬ ３６５: ７３－７５.

[５０] ＤＩＮＧ Ｚꎬ ＬＩＵ Ｗꎬ ＳＵＮ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｃｔａ Ｍａｔｅｒｉａｌｉａ[ Ｊ]ꎬ ２０１８ꎬ １４６:

２６５－２７２.

[５１] 刘彬ꎬ 汤爱涛ꎬ潘复生ꎬ等. 重庆大学学报[Ｊ]ꎬ ２０１１ꎬ ３４(０３): ４４－４９.

ＬＩＵ Ｂꎬ ＴＡＮＧ Ａ Ｔꎬ ＰＡＮ Ｆ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ

[Ｊ]ꎬ ２０１１ꎬ ３４(０３): ４４－４９.

[５２] ＺＨＵ Ｓ Ｑꎬ ＲＩＮＧＥＲ Ｓ Ｐ. Ａｃｔａ Ｍａｔｅｒｉａｌｉａ[Ｊ]ꎬ ２０１８ꎬ １４４: ３６５－３７５.

[５３] ＯＲＭＥ Ａ Ｄꎬ ＣＨＥＬＬＡＤＵＲＡＩ Ｉꎬ ＲＡＭＰＴＯＮ Ｔ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｍｐｕｔａ￣

ｔｉｏｎａｌ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ Ｓｃｉｅｎｃｅ[Ｊ]ꎬ ２０１６ꎬ １２４: ３５３－３６３.

[５４] ＴＯＮＧ Ｚ Ｎꎬ ＷＡＮＧ Ｌ Ｙꎬ ＺＨＵ Ｇ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｅｔａｌｌｕｒｇｉｃａｌ ａｎｄ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ

Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ Ａ[Ｊ]ꎬ ２０１９ꎬ ５０(１２): ５５４３－５５６０.

[５５] ＸＩＮ Ｙꎬ ＨＵ Ｔꎬ ＣＨＵ Ｐ Ｋ. Ａｃｔａ Ｂｉｏｍａｔｅｒｉａｌｉａ[Ｊ]ꎬ ２０１１ꎬ ７(４): １４５２－

１４５９.

[５６] ＸＵ Ｗꎬ ＢＩＲＢＩＬＩＳ Ｎꎬ ＳＨＡ Ｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｎａｔｕｒｅ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ[Ｊ]ꎬ ２０１５ꎬ １４

(１２): １２２９－１２３５.

[５７] ＢＩＲＢＩＬＩＳ Ｎꎬ ＷＩＬＬＩＡＭＳ Ｇꎬ ＧＵＳＩＥＶＡ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｌｅｃｔｒｏｃｈｅｍｉｓｔｒｙ

Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ[Ｊ]ꎬ ２０１３ꎬ ３４: ２９５－２９８.

[５８] ＬＩＵ Ｒ Ｌꎬ ＨＵＲＬＥＹ Ｍ Ｆꎬ ＫＶＲＹＡＮ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｒｅｐｏｒｔｓ[Ｊ]ꎬ

２０１６ꎬ ６: ２８７４７.

[５９] ＬＵＯ Ｚꎬ ＸＵ Ｊ Ｌꎬ ＸＩＥ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ Ｅｌｅｃｔｒｏｃｈｅｍｉｃａｌ Ｓｏｃｉｅｔｙ

[Ｊ]ꎬ ２０１９ꎬ １６６(１３): Ｃ４２１－Ｃ４２７.

[６０] ＨＵＲＬＥＹ Ｍ Ｆꎬ ＥＦＡＷ Ｃ Ｍꎬ ＤＡＶＩＳ Ｐ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｒｒｏｓｉｏｎ[Ｊ]ꎬ ２０１５ꎬ

７１(２): １６０－１７０.

[６１] ＪＩＮ Ｙꎬ ＬＩＵ Ｍꎬ ＺＨＡＮＧ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ Ｅｌｅｃｔｒｏｃｈｅｍｉｃａｌ

Ｓｏｃｉｅｔｙ[Ｊ]ꎬ ２０１７ꎬ １６４(９): ４６５－４７３.

[６２] ＳＫＲＩＶＥＲ Ｈ Ｌꎬ ＲＯＳＥＮＧＡＡＲＤ Ｎ Ｍ. Ｐｈｙｓｉｃａｌ Ｒｅｖｉｅｗ: Ｂ[Ｊ]ꎬ １９９２ꎬ

４６(１１): ７１５７－７１６８.

[６３] ＴＲＡＳＡＴＴＩ Ｓ. Ｐｕｒｅ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ[Ｊ]ꎬ １９８６ꎬ ５８(７): ９５５－

９６６.

[６４] ＴＲＡＳＡＴＴＩ Ｓ. Ｅｌｅｃｔｒｏｃｈｉｍｉｃａ Ａｃｔａ[Ｊ]ꎬ １９９０ꎬ ３５(１): ２６９－２７１.

[６５] ＴＲＡＳＡＴＴＩ Ｓ. Ｅｌｅｃｔｒｏｃｈｉｍｉｃａ Ａｃｔａ[Ｊ]ꎬ １９９１ꎬ ３６(１１/ １２): １６５９－１６６７.

[６６] 王健ꎬ 王绍青. 物理化学学报[Ｊ]ꎬ ２０１４ꎬ ３０(３): ５５１－５５８.

ＷＡＮＧ Ｊꎬ ＷＡＮＧ Ｓ Ｑ. Ａｃｔａ Ｐｈｙｓｉｃｏ￣Ｃｈｉｍｉｃａ Ｓｉｎｉｃａ[Ｊ]ꎬ ２０１４ꎬ ３０

(３): ５５１－５５８.

[６７] ＬＵＯ Ｚꎬ ＺＨＵＮ Ｈꎬ ＹＩＮＧ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｕｒｆａｃｅ Ｓｃｉｅｎｃｅ[Ｊ]ꎬ ２０１８ꎬ ６７２:

６８－７４.

[６８] ＭＣＣＡＦＦＥＲＴＹ Ｅ. Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｔｏ Ｃｏｒｒｏｓｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ [Ｍ]. Ｂｅｒｌｉｎ:

Ｓｐｒｉｎｇｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｂｕｓｉｎｅｓｓ Ｍｅｄｉａꎬ ２０１０.

[６９] ＷＡＧＮＥＲ Ｃꎬ ＴＲＡＵＤ Ｗ. Ｚｅｉｔｓｃｈｒｉｆｔ ｆüｒ Ｅｌｅｋｔｒｏｃｈｅｍｉｅ ｕｎｄ

Ａｎｇｅｗａｎｄｔｅ Ｐｈｙｓｉｋａｌｉｓｃｈｅ Ｃｈｅｍｉｅ[Ｊ]ꎬ １９３８ꎬ ４４(７): ３９１－４０２.

[７０] ＭＡ Ｈꎬ ＣＨＥＮ Ｘ Ｑꎬ ＬＩ Ｒ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｃｔａ Ｍａｔｅｒｉａｌｉａ[Ｊ]ꎬ ２０１７ꎬ １３０:

１３７－１４６.

[７１] ＳＯＮＧ Ｇꎬ ＡＴＲＥＮＳ Ａ. Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ[Ｊ]ꎬ ２０１０ꎬ ５

(１２): ８３７－８５８.

[７２] 罗哲ꎬ 朱虹ꎬ 应韬ꎬ 等. 铸造技术[Ｊ]ꎬ ２０１８ꎬ ３９(６): １３５９－１３６３.

ＬＵＯ Ｚꎬ ＺＨＵ Ｈꎬ ＹＩＮＧ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｏｕｎｄｒｙ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ[Ｊ]ꎬ ２０１８ꎬ ３９

(６): １３５９－１３６３.

[７３] 曹楚南. 腐蚀电化学原理(第三版)[Ｍ]. 北京: 化学工业出版

社ꎬ ２００８.

ＣＡＯ Ｃ Ｎ. Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｏｃｈｅｍｉｓｔｒｙ ｏｆ Ｃｏｒｒｏｓｉｏｎ(Ｔｈｅ Ｔｈｉｒｄ Ｅｄｉ￣

ｔｉｏｎ)[Ｍ]. Ｂｅｉｊｉｎｇ: Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ Ｉｎｄｕｓｔｒｙ Ｐｒｅｓｓꎬ ２００８.

[７４] ＧＲＥＥＬＥＹ Ｊꎬ ＪＡＲＡＭＩＬＬＯ Ｔ Ｆꎬ ＢＯＮＤＥ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｎａｔｕｒｅ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ

[Ｊ]ꎬ ２００６ꎬ ５(１１): ９０９－９１３.

[７５] ＮØＲＳＫＯＶ Ｊ Ｋꎬ ＢＬＩＧＡＡＲＤ Ｔꎬ ＬＯＧＡＤＯＴＴＩＲꎬ ｅｔ ａｌ. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ

Ｅｌｅｃｔｒｏｃｈｅｍｉｃａｌ Ｓｏｃｉｅｔｙ[Ｊ]ꎬ ２００５ꎬ １５２(３): Ｊ２３－Ｊ２６.

[７６] ＳＵＭＥＲ Ａꎬ ＣＨＡＵＤＨＵＲＩ Ｓ. Ｃｏｒｒｏｓｉｏｎ[Ｊ]ꎬ ２０１７ꎬ ７３(５): ５９６－６０４.

[７７] ＹＯＵ Ｂꎬ ＬＩＵ Ｘꎬ ＨＵ Ｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｃｈｅｍｉｃａｌ Ｓｏｃｉｅ￣

ｔｙ[Ｊ]ꎬ ２０１７ꎬ １３９(３５): １２２８３－１２２９０.

[７８] ＮＥＺＡＦＡＴＩ Ｍꎬ ＣＨＯ Ｋꎬ ＧＩＲＩ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｔｅｒｉａｌｓ Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ ａｎｄ Ｐｈｙｓ￣

ｉｃｓ[Ｊ]ꎬ ２０１６ꎬ １８２: ３４７－３５８.

[７９] ＷＩＬＬＩＡＭＳ Ｋ Ｓꎬ ＲＯＤＲＩＧＵＥＺ－ＳＡＮＴＩＡＧＯ Ｖꎬ ＡＮＤＺＥＬＭ Ｊ Ｗ. Ｅｌｅｃ￣

ｔｒｏｃｈｉｍｉｃａ Ａｃｔａ[Ｊ]ꎬ ２０１６ꎬ ２１０: ２６１－２７０.

[８０] ＹＵＷＯＮＯ Ｊ Ａꎬ ＢＩＲＢＩＬＩＳ Ｎꎬ ＴＡＹＬＯＲ Ｃ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｒｒｏｓｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ

[Ｊ]ꎬ ２０１９ꎬ １４７: ５３－６８.

[８１] ＹＵＷＯＮＯ Ｊ Ａꎬ ＢＩＲＢＩＬＩＳ Ｎꎬ ＷＩＬＬＩＡＭＳ Ｋ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ

Ｐｈｙｓｉｃａｌ Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ Ｃ[Ｊ]ꎬ ２０１６ꎬ １２０(４７): ２６９２２－２６９３３.

[８２] ＹＵＷＯＮＯ Ｊ Ａꎬ ＢＩＲＢＩＬＩＳ Ｎꎬ ＬＩＵ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ Ｅｌｅｃｔｒｏ￣

ｃｈｅｍｉｃａｌ Ｓｏｃｉｅｔｙ[Ｊ]ꎬ ２０１７ꎬ １６４(１３): Ｃ９１８－Ｃ９２９.

[８３] ＳＴＡＩＧＥＲ Ｍ Ｐꎬ ＰＩＥＴＡＫ Ａ Ｍꎬ ＨＵＡＤＭＡＩ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｂｉｏｍａｔｅｒｉａｌｓ[Ｊ]ꎬ

２００６ꎬ ２７(９): １７２８－１７３４.

[８４] ＷＩＬＬＵＭＥＩＴ Ｒꎬ ＦＥＹＥＲＡＢＥＮＤ Ｆꎬ ＨＵＢＥＲ Ｎ. Ａｃｔａ Ｂｉｏｍａｔｅｒｉａｌｉａ

[Ｊ]ꎬ ２０１３ꎬ ９(１０): ８７２２－８７２９.

[８５] ＷÜＲＧＥＲ Ｔꎬ ＦＥＩＬＥＲ Ｃꎬ ＭＵＳＩＬ Ｆꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ ｉｎ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ[Ｊ]ꎬ

２０１９ꎬ ６: ０００５３.

[８６] ＢＩＲＢＩＬＩＳ Ｎꎬ ＣＡＶＡＮＡＵＧＨ Ｍ Ｋꎬ ＳＵＤＨＯＬＺ Ａ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｒｒｏｓｉｏｎ

Ｓｃｉｅｎｃｅ[Ｊ]ꎬ ２０１１ꎬ ５３(１): １６８－１７６.

[８７] ＸＩＡ Ｘꎬ ＮＩＥ Ｊ Ｆꎬ ＤＡＶＩＥＳ Ｃ Ｈ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｔｅｒｉａｌｓ ＆ Ｄｅｓｉｇｎ[Ｊ]ꎬ

２０１６ꎬ ９０: １０３４－１０４３.

[８８] ＳＵＭＰＴＥＲ Ｂ Ｇꎬ ＶＡＳＵＤＥＶＡＮ Ｒ Ｋꎬ ＰＯＴＯＫ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. ＮＰＪ Ｃｏｍｐｕｔａ￣

ｔｉｏｎａｌ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ[Ｊ]ꎬ ２０１５ꎬ １: １５００８.

[８９] ＨＡＵＴＩＥＲ Ｇꎬ ＦＩＳＣＨＥＲ Ｃ Ｃꎬ ＪＡＩＮ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ ｏｆ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ

[Ｊ]ꎬ ２０１０ꎬ ２２(１２): ３７６２－３７６７.

[９０] ＭＥＲＥＤＩＧ Ｂꎬ ＡＧＲＡＷＡＬ Ａꎬ ＫＩＲＫＬＩＮ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｈｙｓｉｃａｌ Ｒｅｖｉｅｗ: Ｂ

[Ｊ]ꎬ ２０１４ꎬ ８９(９): ０９４１０４.

(编辑　 惠　 琼)

１１


