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数据驱动研制发光材料的策略与挑战
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摘要： 人工智能在高效处理数据、精准预测、自动化执行任务以及个性化服务等方面为人类的生产、生活和科

学研究带来了极大的便利。机器学习与高通量计算在材料领域的广泛渗透与成功应用，也为发光材料的研制

开辟了新路径——通过算法进行高效挖掘和大规模数据处理，加速新材料的筛选与设计，进而推动材料的创

新发现与应用进程。本文综述了近年来基于数据驱动发光材料研究的前沿进展，从相关研究案例出发，对数

据驱动材料研究进行全流程梳理，详细阐述发光材料研制场景下数据获取阶段的重要性及实施策略，并对如

何提取表征材料性能的核心特征进行分析，同时探讨发光材料领域适用的模型选择与优化方案。最后，就当

前数据驱动式发光材料研究面临诸如高质量数据匮乏、复杂结构-性能关联模型构建困难的问题，从发光材料

数据库平台的构建、高通量实验的实施以及相应数据生产规范的建立等方向提出突破设想。
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Abstract： Artificial intelligence has been bringing a great of convenience for human in manufacture， life， science 
and technology， for its abilities of efficient data analyses， accurate prediction， automatic task executing， and person⁃
alized service.  Machine learning and high-throughput computing have extensively permeated and successfully ap⁃
plied in the field of materials， opening up new horizons for innovative research and design methods in luminescent 
materials.  By employing efficient algorithms for mining and processing large-scale data， the screening and design 
process of new materials is accelerated， thereby driving the discovery and application progress of novel materials.  
This article provides an overview of the recent advances in data-driven research on luminescent materials.  Based on 
relevant research cases， it outlines the entire process of data-driven material research and elaborates on the impor⁃
tance and implementation strategies of data acquisition in the development of luminescent materials.  It also conducts 
a thorough analysis of how to accurately extract core features that characterize material performance， while exploring 
algorithm selection strategies applicable to the field of luminescent materials.  Finally， the bottleneck of the current 
research on data-driven luminescent materials is pointed out， such as a lack of high-quality data and difficulties in 
constructing complex structure-performance correlation models.  It also provides an outlook on future development di⁃
rections， with a particular emphasis on the construction of luminescent material database platforms， implementation 
of high-throughput experiments， and establishment of corresponding data production standards.
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1　引 言

近年来，荧光粉转换发光二极管（Phosphor 
converted-light emitting diode, pc-LED）得益于其节

能环保、寿命长、体积小等优势，替代白炽灯、卤素

灯等传统照明工具成为了新一代照明市场的主

流  [1]。作为发光元件主要组成部分之一，大部分

荧光粉是由稀土离子或过渡金属离子掺杂到无机

材料中受到外部激发后发光，具有稳定性高、发光

性能稳定以及价格较低的优点，其中，CaAlSiN3∶
Eu2+、K2SiF6∶Mn4+、Y3Al5O12∶Ce3+、β-SiAlON∶Eu2+是

目前使用最为广泛的几种 LED 用荧光粉 [2-5]。尽

管这些荧光粉的综合性能已使 LED 照明上升到

了更高的水准，但伴随着全球的能源危机，市场在

追求更高色彩饱和度、更高亮度的同时，亦追求更

低的能耗，这就对固态照明与显示领域中发光材

料的能量转换效率、热猝灭以及光谱特性等 [6]也

提出了更苛刻的要求。因此，亟需探索新方法、新

思路以加速目标发光材料的创制和应用。

新材料的研发思路大致可以分为两类。一类

是在不考虑性能的前提下，发现一种未曾报道的

材料组分或结构。这类新材料可以通过实验试错

法、化学元素替换法、单颗粒检测法 [7]等方法发

现。这些方法的运用在一定程度上加快了新材料

发现的速度，但其结果存在一定的偶然性。另一

类是基于性能导向的新材料研发，设定某个性能

目标后，在理论知识、经验的指导下，先缩小筛选

范围再进行实验检验。出于过往经验可能存在的

局限性，其实验结果时常不达预期。

近些年，人工智能（Artificial intelligence, AI）
领域的飞速发展给新材料的研发也带来了新的思

路和机遇 [8-11]。机器学习应用于材料领域时，可将

新材料研发拆解为数据、特征、算法等问题，通过

构建相对应的模型进行学习和训练，最终实现对

材料特征特性的预测。尽管在材料科学中，常常

不具备数据量十分充足的条件，但通过恰当的数

据处理和利用 [12]并结合 AI 工具，也可加快材料的

研制和应用。目前，材料结合机器学习的研究方

法已在合金材料、热电材料、高分子材料等材料方

向取得了一定的成功 [13-16]。

在发光材料领域也同样出现了与机器学习相

结合的研究模式，取得了有趣的实验结果。本文

将从数据驱动材料研究的流程出发，结合现有研

究案例，分别对数据获取、特征工程、模型的构建

与优化以及材料的预测与研制进行阐述与分析，

并基于发光材料领域的特性提出数据驱动式发光

材料研究现存的挑战以及未来发展方向。

2　数据驱动式发光材料研究流程

应用数据驱动方法辅助发光材料研发，通常

以构建材料的组分、工艺、结构、性能之间的隐性

构效关系为策略 [17]，进行数据获取、特征构建与筛

选、算法模型的搭建与优化以及材料的性能预测

与研制。图 1 为数据驱动式发光材料研究流程示

意图，本节从四个主要流程出发，综述了在发光材

料领域应用数据驱动方法的研究进展。

2. 1　数据获取

构建机器学习预测模型所需的数据集内包括

输入特征数据与目标性能数据，在目前已报道的

相关文献中，两部分数据的来源主要有四种，分别

为高通量计算、数据库、文献以及实验。以下将分

别对这四种数据获取途径进行阐述分析，并介绍

一种尚未应用于发光材料领域的 AI-ready 数据获

取方式，即高通量实验法。

高通量计算为目前构建特征、性能数据集的

主流方法，所获数据数量多且具有同源性。其

中较成熟且广泛使用的计算方法有基于电子密度

的 密 度 泛 函 理 论 法（Density functional theory，
DFT）[18-20]、分子动力学法（Molecular dynamics）[21-22]、

蒙特卡洛模拟（Monte Carlo）[23-24]以及有限元法（Fi⁃
nite elements）[25-26]等。其中 DFT 是在多粒子薛定

谔方程的基础上，采用绝热近似、单电子近似等方

图 1　数据驱动式发光材料研究流程

Fig. 1　The workflow of materials machine learning
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法，把多粒子问题等效成一个无相互作用的单电

子问题，从而使得用量子力学研究实际材料变得

切实可行。在各种密度泛函理论程序中，原子尺

度 材 料 模 拟 的 计 算 机 程 序 包（Vienna Ab initio 
simulation package，VASP）[27-28]使用最为广泛。美

国休斯顿大学 Zhuo 等在 2018 年发表的用机器学

习发现热稳定好、高量子效率的无机发光材料一

文中 [29]，利用禁带宽度、德拜温度作为高量子效率

的指征，基于 DFT 计算了 2 071 种材料的禁带宽

度，同时参考平均声子速率公式 [30]构建了德拜温

度预测模型的数据集，其中块体模量和剪切模量

也取自 Materials Project[31]数据库中基于 DFT 得到

的计算结果。

随着高性能计算机的飞速发展以及密度泛函

理论的建立，国内外建立了许多大规模材料信息

数据库，常用的数据库信息如表 1 所示。其中

无机晶体结构数据库（Inorganic crystal structure 
database，ICSD）[32]以及开放晶体学数据库（Crystal⁃
lography open database，COD）[33]等可以提供的数据

信息包括晶体的组成与结构、CIF 文件等，Materials 
Project[31]能够提供由计算得到的电子能带结构、

相图、散射图谱等相关数据。从数据库中选取数

据用于机器学习材料性能模型的搭建是较为便捷

的 数 据 获 取 方 式 。 Amil 等 基 于 Materials Proj⁃
ect[31]、OQMD[34]、ICSD[39]数据库中的原子间势能构

建出晶体结构稳定性预测模型 GNoME[40]，成功地

在短时间预测出 381 000 种新型稳定晶体结构，进

一步证实了数据库提供的大规模数据以及 DFT
计算数据在利用人工智能进行新材料发现时的巨

大潜力。但在发光材料领域，目前还没有建立起

规模性的发光材料数据库，这也成为机器学习在

发光材料领域更进一步应用的一道阻碍。

在发光材料领域，由于发光机理复杂，通过计

算手段直接获取相关性能数据较为困难。因此，

科技文献中提供的实验数据也常被用于构建目标

性能数据集。例如，2020 年，美国加州大学圣地

亚哥分校 Mahdi 等为构建荧光粉热猝灭温度预测

模型，从不同文献中提取出 29 个 Eu2+或 Ce3+掺杂

氧化物荧光粉的热猝灭温度组成目标性能数据

集 [41]。 2022 年，北京科技大学 Jiang 等以高温合

成、蓝光激发以及热猝灭测试温度为样本筛选条

件，在原有 120 个来自文献的 Ce3+掺杂石榴石结构

荧光粉样本数据基础上，筛选出 70 个样本组成训

练集，用于预测有合适发射波长以及热猝灭温度

的材料 [42]。然而，由于目前发光材料的文献数据

主要通过人为检索、阅读相关文献获取，数据获取

的人力、时间成本较高，所得训练样本数量较少。

在金属材料等领域中 [43-44]，有研究者采用自然语言

处理（Natural language process，NLP）的方法从文

献中提取数据作为训练数据构建机器学习预测模

型 [45]，该方法能够加快提取文献数据的速度。但

与此同时，由于文献中的数据其主要作用在于提

供事实，不可避免地存在数据的主观性、异构性和

团聚性，因此使用文献中的实验数据时需考虑到

数据的准确性对模型的最终性能与可信度所产生

的影响。

通过实验合成多个材料并测得发光性能数据

来构建性能数据集，可以在一定程度上解决数据不

同源、异构性的问题。如武汉理工大学 Yuan 等依

据不同 x、γ 取值合成了 85 个（TDMP）Pb（BrxCl1−x）4∶
γMn 样本，并通过实验测得其光谱、色坐标以及色

温，以构建杂化卤化铅荧光粉的显色指数、色温预

测模型 [46]。该方法基于同一类材料展开实验获取

数据，会使该类型材料性能的预测更加精确，但由

于数据涵盖材料范围小，对该体系以外的待预测

样本适用性低。

目前，国内外已经出现“无人化学实验室”“自

动化实验工厂”[47]进行大规模的数据生产，进而获

取 AI-ready 数据，即专为数据驱动材料研发生产

相应数据以构建初始数据集。如图 2 所示，实验

数据工厂通过系统化的高通量实验合成以及多参

数的性能表征，形成一个具备全面实验设施的科

研集成平台，而计算机数据工厂则由配备的科学

计算软件及硬件进行规模化的高通量计算。由

此，“数据工厂”能够实现快速获取大规模、同源同

构和高分散性的材料数据，解决材料基因工程研

究中面临的数据供给困境。

表 1　常用数据库

Tab. 1　Databases
数据库

ICSD
Materials Project

COD
OQMD

AFLOW
NOMAD

Atom Work
MatNavi

链接

https：//icsd. products. fiz-karlsruhe. de/
https：//next-gen. materialsproject. org/
https：//www. crystallography. net/cod/

https：//oqmd. org/
http：//www. aflowlib. org/

https：//nomad-lab. eu/prod/rae/gui/search
https：//crystdb. nims. go. jp/

https：//mits. nims. go. jp/

Ref.
［32］
［31］
［33］
［34］
［35］
［36］
［37］
［38］
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2. 2　特征工程

机器学习特征工程是指包括特征构建、特征

筛选与分析在内的构建能够表征待预测性能的特

征数据集的过程，特征也被称为描述符。传统的

实验试错法也包含特征构建过程，以经验作为特

征构建依据，再对符合经验导向特征的材料进行

实验验证。如以“结构刚度较高的材料作为荧光

粉基质时通常有更好的热稳定性”为依据 [48]，筛选

对称性好的结构作为掺杂基质进行实验合成，寻

找热稳定性好的材料。这样的经验总结在过去的

研究中提供了不少材料研发的新思路，但发光性

能的影响因素不唯一，导致经验指导实验的方法

考虑因素不够全面。机器学习手段的引入恰能弥

补这一不足，通过算法找到多特征与性能之间的

潜在关系构建模型，以筛选出更符合预期的材料。

但若不具备所预测性能的相关领域知识，盲目选

取大量与目标性能不直接相关的特征进行模型构

建，算法得到的数学关系由于不具有物理可解释

性，模型的泛化能力也存疑。因此，从领域知识的

角度选取具有物理意义的特征量，同时利用机器

学习的算力更全面地找到不同结构特征与发光性

能间的对应关系，从而实现材料性能的预测，是目

前研究人员在以上两大问题中尝试寻找平衡的主

要方式。

在掺杂无机发光材料中，Ce3+/Eu2+掺杂材料源

于其 5d 电子与基质材料中近邻阴离子配体之间

存在强的交互作用，共价键效应、晶体场劈裂和电

声子耦合作用可以有效调控其激发光谱和发射光

谱，从而赋予 Ce3+/Eu2+掺杂无机固体高效可调的

优异性能，为基于组分 -结构 -性能的构效关系设

计新型荧光粉提供了理论依据和可行性 [49]。因此

在运用机器学习方法实施新型荧光粉的研发时，

通常以相同掺杂离子作为区分点，挖掘 Ce3+/Eu2+

掺杂材料中存在的潜在发光规律，实现对未掺杂

基质掺杂后发光性能的预测。构建发光性能对应

的特征集也一般以发光机理为切入点，从材料元

素组成、结构特性、电子结构等方面选取对发光性

能贡献较大的因子作为特征。下文将以两大发光

性能为例，综述目前研究中各性能预测模型所选

取的特征以及特征构建思路。

2. 2. 1　发射波长

Ce3+、Eu2+的发光主要来自于其在基质晶体中

的 5d-4f 能级跃迁，其发射波长 λ 主要受到激发态

4f n−15d1 与基态 4f n 能级之间的能量差以及 Stokes
位移的影响  [50-51]，而如何将其进行定量化计算尚

未出现一个普适定论。在利用机器学习方法预测

发射波长时，合适的特征量将在较大程度上影响

模型的适用范围及性能，在不同的模型中对其特

征选取方案也有着不同的阐释。

在诸多发射能量（Eem）的影响因素中，掺杂离

子在基质晶体中的局域配位环境对其影响最为直

接。图 3（a）为厦门大学 Li 等构建的基于局域配

位的静电参数模型（Harmonic covalo-electrostatic 
parameterization，HCEP）[13]，其阐释了除 Madelung 
potential以外，质心位移 εc、晶体场劈裂 εcfs以及禁

带宽度 Eg 对发射能量 Eem 的影响。其中，质心位

移表示局域 5d 电子与非局域配位电子之间的相

互关系，极化率 αsp、掺杂离子与配位阴离子之间

的配位键长 LA—N 体现了掺杂离子与配位阴离子

（A—N）之间的键强度，而由于氮化物中的阴离子

极化率要大于其他阴离子，这就导致在氮化物中，

阳离子与配位阴离子（A—N）之间的相互作用以

及阳离子与阳离子之间的键长 LA—N 会对质心位

移有着比其他体系更为重要的影响。因此，以极

化率 αsp、配位键长 LA—N、阳离子间键长 LA—A 以及

缩合度 κ 作为质心位移的描述符，由阳离子配位

多面体的角动量参数 Θ k
q 来描述晶体场劈裂，最终

选取了图 3（b）所示 7 个参数作为 Eu2+掺杂氮化物

发射波长参数模型的特征量，模型的均方根误差

（Root mean square error，RMSE）为 0. 03 eV，预测

图 2　“数据工厂”概念图［47］

Fig. 2　Conceptualization of Data Fab［47］
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出具有极长发射波长的（Sr,Ba）3Li4Si2N6∶Eu2+ 荧

光 粉 ，经 实 验 验 证 其 λem=800~830 nm 且 具 有

30%~40% 的较高量子效率。

韩国世宗大学 Park 等也构建了 Eu2+掺杂荧光

粉的发射能量预测模型 [52]，选择空间群、离子掺杂

位点数、掺杂位点对称性、晶胞参数、配位数、平均

键长、离子半径以及电负性等 29 个特征构成特征

集。其特征选择与上述 HCEP 模型有所不同，这

主要是受样本体系的影响，该训练集中有超过

80% 是氧化物，而 HCEP 针对的是氮化物体系。

在不同材料体系中，部分特征与目标性能之间的

数量关系存在差别，造成不同体系所构建特征集

的差异。例如，Dorenbos 综合配体极化、共价性和

电子云扩展效应对质心位移的影响，提出了光谱

极化率 α sp 的概念 [53]，其与平均阳离子电负性 χ av
之间存在以下相关关系：

α sp =  α 0 +  b
χ 2

av
， （1）

其中 α 0 是极大 χ情况下的极限极化率，b 代表阴离

子由于与金属键合而改变其极化率的敏感性。然

而，在 Ce3+掺杂的氮化物、氟化物、氧化物体系中，

由于阴离子与金属键合时电子云的极化程度按照

由 F 到 O 到 N 的顺序依次增加，使得 α sp 与 χ av 之间

的线性关系具有不同的斜率，即 bN>bO>bF[54]，表明

构建多阴离子体系材料的质心位移预测模型时，

运用平均阳离子电负性 χ av 作为描述符难以揭示

整体样本的发光构效关系，影响模型的可解释性。

2. 2. 2　热猝灭温度

热猝灭温度能够反映荧光粉的发光强度随着

环境温度升高造成的损耗程度，一般用发光强度

降低至初始水平 50% 时的温度 T50 来表示。在

LED 应用中，受芯片激发的影响，器件温度将在使

用过程中相应升高，因此一般要求用于 LED 的荧

光粉在温度升高至 150 ℃时仍能保持较好的热稳

定性。

从数据驱动的角度构建热猝灭温度预测模

型，需要从材料热猝灭的相关机理出发，目前得到

普遍认可的 Ce3+/Eu2+掺杂无机发光材料的发光猝

灭机制或非辐射跃迁过程主要有三种 [48-49,55-56]：基

于位形坐标模型的基态和激发态的交叉弛豫、基

于材料电子结构的 5 d 电子到导带的电离化以及

杂质和缺陷导致的发光猝灭。以上三种发光猝灭

机理被考虑进热猝灭温度预测模型时，分别找到

针对性的描述符是实现综合考虑全部机制的关

键，但目前材料缺陷难以表征、发光机理复杂使其

成为一个难题。美国加州大学圣地亚哥分校

Mahdi 等构建的针对氧化物热猝灭温度的预测模

型中 [41]，特征集综合考虑了材料的结构特征以及

热猝灭现象的物理机制，并提出一个新的描述

符——激活离子环境分布（Activator environment 
distribution，AED）来表征掺杂离子局域环境稳定

性。通过分子动力学方法分别计算了 300 K 和

图 3　基于局域配位的静电参数模型［13］。  （a）Eu2+在真空条件下和基质中的能级分布；（b）Eu（Ⅱ）荧光粉发射峰（Eem）的

HCEP 模型示意图

Fig. 3　The harmonic covalo-electrostatic parameterization（HCEP） model［13］. （a）The free（va） and in-crystal（H） energy level 
diagram of Eu. （b）A schematic of the developed HCEP model for predicting the emission peak（Eem） of Eu（Ⅱ） phosphors
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500 K 下的 AED 值，发现其差值 ΔAED 与实验 TQ
值之间存在线性关系。在 Dorenbos 提出的热离化

势垒模型 [55,57-58]基础上，如公式（2）所示，利用密度

泛函理论计算量进行修正，并结合 ΔAED 得到如

下热猝灭温度（TQ）预测公式（3）[41]：

E i
a( Ax+，H) = E g - é

ë

ê
êê
êE ( Ax+，free) - ε c( Ax+，H) -

ε cfs( )Ax+，H
γ ( )H + ε s( Ax+，free)ù

û

ú
úú
ú - E ( 4f n - VBM )， 

（2）

TQ = 1 - (1 - Κ∙∆AED)
1 + Γ∙ -E i

a
kBT1

1 + Γ∙ -E i
a

kBT2

， （3）

其中，E g 是基质禁带宽度 ,E ( Ax+,free)为修正后的

自由离子质心位置，εc( Ax+,H)指 Ax+在基质 H 中的

质心位移，ε cfs( Ax+,H) 为在基质 H 中的晶体场劈

裂，γ (H)表示晶体场劈裂和晶体场位移的比率，

ε s( Ax+,free)表示质心位置与自由离子在最低 5d 能

级的能量差，E ( 4f n - VBM ) 表示离子在 4f n与最高

价带 VBM 之间的能量差。公式（2）中，kB 为玻尔

兹曼常数，T1、T2 分别表示初始温度和最终温度，

Γ 是热猝灭尝试速率与 5d 态下辐射衰减率的比

值，E i
a 是 Dorenbos 公式 [55]中的热离化势垒。最终，

通过计算获得 29 个样本的禁带宽度、晶体场劈

裂、质心位移值作为描述符，构建热猝灭温度预测

模型，其均方根误差（RMSE）约为 3. 1%~7. 6%。

在上述案例中，特征构建从物理模型出发，针

对性地筛选出数量较小的特征量，无需再进行特

征删减处理。但在一些案例中，为尽可能囊括到

更多的特征以发现其中的相关性，会产生数量大

于样本个数的特征集。Zhuo 等在构建 Eu3+掺杂氧

化物发光材料的热猝灭温度预测模型时  [59]，得到

了包含 178 种特征的特征集，但由于特征数量大

于材料样本个数时容易造成模型的过拟合，从而

降低模型性能，因此采用了递归特征消除法（Re⁃
cursive feature elimination，RFE）对比不同特征数

目下模型的性能。如图 4（a）所示，找到最优特征

个数为 51 个，并对各个特征的权重进行排序比较

（图 4（b）），剔除掉不重要的特征，最终得到决定

系数（R2）为 0. 71 的预测模型，并对预测结果中的

五 种 材 料 进 行 实 验 合 成 及 性 能 表 征 ，分 别 是

Sr2ScO3F∶Eu3+ 、Cs2MgSi5O12∶Eu3+ 、Ba2P2O7∶Eu3+ 、

LiBaB9O15∶Eu3+和 Y3Al5O12∶Eu3+，发现实验结果与

预测值相吻合，具有良好的热稳定性和合适的激

发波长，有望应用于 pc-LED。

2. 3　模型构建与优化

机器学习预测任务可以分为回归预测和分类

预测。回归模型用于预测输出具体的、连续的数

值，目的是寻找一个最优的模型与数据拟合。分

图 4　（a）特征个数与 r2的关系；（b）各个特征对应权重；（c）寻找最佳参数组合［59］

Fig. 4　（a）Coefficient of determination（r2） as a function of the number of features. The red dot is showing the best r2. （b） 
Weight assigned to each feature. （c）Plot of parameter optimization for cost and epsilon. The optimized cost and epsilon 
are highlighted by the red box［59］
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类模型则根据非连续、离散的数据进行二分类或

多分类，以寻找将数据分类的决策边界。在对发

光材料进行性能预测时，通常需要得到一个具体

的数值，如发射波峰的峰位或者热猝灭温度值等。

因此，在多数情况下将用到回归模型进行拟合。

回归模型常见的有 Lasso 回归、线性回归（Linear 
regression）、岭回归（Ridge regression）、逻辑回归

（Logistic regression）、随机森林回归（Random for⁃
est regression）和支持向量回归（Super vector re⁃
gression，SVR）等，不同模型核心区别在于处理过

拟合的方式不同 [60]，通常需要对已有数据集应用

于不同算法拟合时进行交叉验证后的性能对比，

并对具体模型进行超参数调节。图 4（c）所示为

在 SVR 模型中，通过对比超参数 cost 和 epsilon 进

行不同组合时模型的评分（r2），找到最佳参数组

合为 cost∶30，epsilon∶0. 01，对其余模型进行超参

数调节与之同理。

机器学习的目的在于使习得的模型可迁移至

新样本，即具有合适的泛化能力。当模型的学习

能力过强时，会将训练样本自身的特殊性质当作

一般性质进行学习，导致模型泛化能力较弱，出现

“过拟合”的情况，一般表现为训练集的性能明显

优于测试集。  “欠拟合”即学习器没有学习到训练

样本的一般特性，训练出的模型即便在训练样本

中表现也不理想。因此，为了判断拟合后的回归

模型泛化能力，会利用留出法、交叉验证法、自助

法等手段将数据集进行训练集与测试集的划分，

分开进行性能评估。常用的回归模型评估指标如

表 2 所示，其中除决定系数（R2）的最优值为 1 以

外，其余评估指标值为 0 时代表误差最小。图 5 为

韩国世宗大学 Park 等选择模型时对不同类型的

机器学习算法进行交叉验证后的均方误差（Mean 
square error，MSE）（图 5（a））、R2（图 5（b））评分对

比 [52]。由图中可以看出训练集的表现平均优于测

试集，即出现一定的过拟合现象。通过对比图中

不同算法模型的性能评分，综合筛选出 4 个误差

处于可接受范围内的算法模型，其均符合 R2>

0. 6，MSE<0. 02，过拟合指数（测试集 R2/训练集

R2）>0. 77，最终发射峰波长、激发带边缘波长的预

测结果选取 4 个模型的平均值。

在材料的实际应用场景中，综合性能是决定

其能够投入工程应用的关键，如发光材料运用于

显示领域时需要同时满足高量子效率、窄半峰宽、

良好热稳定性等。但由于材料性能影响因素众

多，性能间的影响因素交错，通过机器学习预测得

到具有良好综合性能的材料存在一定困难 [17]。

Jiang 等运用多目标优化（Multi-objective optimiza⁃
tion，MOO）的手段  [61]，尝试在实现长波长、高量子

效率双目标的同时优化帕累托前沿（Pareto front），

同时运用主动学习的策略，预测具有最大收益的

数据点进行实验验证，将验证数据反馈到机器学

习模型进行再训练，经 4 次迭代训练及 16 次实验

验证（如图 6所示），得到发射峰位为 763 nm、内/外
量子效率分别为 90%/53. 1% 的近红外荧光粉材

料 Gd3MgmAl2-mGa3-mGemO12∶0. 04Cr3+（m=0. 5）。主

动学习策略还被应用于光伏材料 [62]、生物材料 [63]、

表 2　回归模型性能评估方法

Tab. 2　Evaluation method of regression model performance
评估指标

Mean absolute error（MAE）
Mean square error（MSE）
Root-mean-square error（RMSE）
R-squared（R2， r2）

描述

平均绝对值误差

均方误差

均方根误差

决定系数

最优值

0
0
0
1

图 5　训练集、验证集和留出法测试数据集分别在 9 折交

叉验证和用留出法的 8 折交叉验证后，MSE 分数（a）
和 R2 分数（b）［52］

Fig. 5　The training， validation and hold-out dataset test re⁃
sults for PEW prediction in terms of MSE（a） and R2

（b） for 9 cross validation and 8-fold cross validation 
with a holdout dataset test［52］
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电池材料  [64]和压电材料及储能介质 [65-66]等方面，能

够较快提升机器学习模型的准确性。

2. 4　材料的预测与研制

机器学习预测模型的构建与优化为筛选潜在

高性能发光材料提供了直观依据。如 Zhuo 等通

过机器学习构建了德拜温度（ΘD）的支持向量回

归模型以及基于 DFT 计算的禁带宽度（Eg）预测模

型  [29]。有研究表明，结构刚性有助于抑制发光猝

灭从而实现较高的发光效率，而德拜温度可用于

判定材料的结构刚性 [67]，因此从 2 071 个化合物中

筛选同时满足德拜温度高、禁带宽度宽的材料作

为 Eu2+掺杂的基质（如图 7（a）所示）。图 7（b）~（e）

图 6　荧光粉内量子效率（IQE）与发射波长（WL）训练集中的迭代反馈循环。  （a）训练集和迭代结果；（b）预测量子效率

值与实验值对比；（c）预测发射波长与实验值对比［61］

Fig. 6　IQE and WL of phosphors in the training set and from the iterative feedback loops. （a）Training set and outcomes from it⁃
erations. Predicted IQE（b） and WL（c） versus measured values［61］

图 7　德拜温度的机器学习预测结果与禁带宽度计算值。  （a）机器学习预测的 2 071 种化合物的德拜温度（ΘD，SVR）和密

度泛函理论计算的禁带宽度，较暗区域表示有数据重叠，同类型的荧光粉基质被标亮，包括硼酸盐和硫化物（b）、氮

化物和（氧）卤化物（c）、硅酸盐和氟化物（d）、铝酸盐和磷酸盐（e）［29］

Fig. 7　Machine learning predicted Debye temperature against calculated bandgap. （a）Machine learning predicted Debye tem ⁃
perature（ΘD，SVR） against the density functional theory calculated bandgap（Eg，DFT） for 2 071 compounds predicted. The 
darker regions occur where there are overlapping data. Classes of common phosphor hosts are highlighted， including bo⁃
rates and sulfides（b）， nitrides and （oxy）halides（c）， silicates and fluorides（d）， aluminates and phosphates（e）［29］
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分别表示不同化合物所属类型的德拜温度与禁带

宽度的预测值，由预测结果得知，图 7（b）中的

NaBaB9O15 的预测德拜温度达 729 K，计算禁带宽

度为 5. 5 eV，为潜在的具有良好发光性能的材料。

经实验证明，NaBaB9O15由于其结构中存在独特的

共角 [B3O7]5−多阴离子骨架，具有较好的结构刚性。

通过掺杂不同浓度的 Eu2+，对 NaBa1-xEuxB9O15 （x=
0, 0. 005, 0. 01, 0. 02, 0. 03, 0. 04, 0. 05）进行实验

合成及光学表征，得到掺杂浓度为 3% 时，在紫外光

激发下量子效率最高达 95%，发射峰位于 416 nm，

并具有较窄的半高宽 34. 5 nm。

东南大学 Lu 等利用后位消除法（Last-place 
elimination）结合梯度增强回归（Gradient boosted 
regression）用于新型卤化物有机-无机钙钛矿材料

（Hybrid organic inorganic perovskites，HOIPs）的发

现  [68]，通过第一性原理计算了 212 个 HOIPs 的禁

带宽度构成目标性能数据集，运用后位特征消除

法得到 14 个重要特征构成特征集，经机器学习算

法训练得到 HOIPs 禁带宽度预测模型。通过替换

钙钛矿化学式 ABX3（X=F, Cl, Br, I）中的 A、B 格位

阳离子，得到 5 504 种可能存在的 HOIPs 结构，并

对潜在结构进行稳定性计算，根据应用需求进行

禁带宽度范围筛选，排除毒性材料，最终得到 6 种

无毒、稳定的适用于太阳能电池的 HOIPs材料。

3　挑战与展望

人工智能时代，数据已成为一种可生产、可获

取、可再利用的资源。发光材料领域数据具有数

量较少、以实验数据为主的特点，而大部分已报道

数据分散于期刊文献或专利中，批量获取困难，测

试条件的差异也导致其被再利用时标准程度不

一。因此，目前符合科学数据 FAIR 原则的发光材

料领域数据较少，即难以同时满足可发现（Find⁃
able）、可获取（Accessible）、可互操作（Interopera⁃
ble）和可再利用（Reusable）[69]属性。

建立“发光材料数据工厂”进行数据资源的生

产，即在具备全套发光材料合成、分析与测试设施

的实验条件下，搭建发光材料实验数据工厂进行

规模化的高通量实验，将变革数据作为研究副产

品的传统收集方式，实现流水线般以标准化的方

式批量产出 AI-ready 发光材料数据。为保证高通

量实验数据满足科学数据 FAIR 原则，需要建立起

发光材料领域针对性的“数据生产规范”，为材料

的发光性能测试制定统一标准。包括但不限于规

定所用仪器需提供第三方认证其满足仪器精确度

标准的证明、测试热稳定性时需固定统一的温度

变化区间、提供统一标准温度下的光谱、量子效率

与荧光寿命等发光性能数值。

构建发光材料数据库平台，通过对不同来源

的数据及其出处、实验条件与可靠性等信息的集

成管理，让已有数据可被更合理、简便地获取与再

利用。同时，允许满足“数据生产规范”的数据被

自主上传至数据库平台，提供批量获取数据资源

并用于机器学习材料研发的端口，实现发光材料

在与人工智能相结合时全球 AI-ready 数据的共

通、互信、共享，推动发光材料的智能化研发。

在过去，受碍于有效样本数目小且发光机理

复杂，构建单一材料体系的发光性能预测模型准

确度更高，且具有可解释性，但很难迁移至不同材

料体系，适用范围受限。而难以构建适用于不同

体系材料的预测模型的关键在于描述符，一部分

发光性能重要描述符在不同材料体系中表现出的

性能相关性存在较大差异，如何找到一个能体现

并权衡材料体系间差异的发光性能描述符，暂无

完美应对之策。

在机器学习算法的选择上，尽管目前计算机

专业领域也在不断地开发适用于小样本的算法模

型，但从材料领域现已发表的机器学习结合材料

研发的相关研究来看，大部分人优先使用传统机

器学习算法，侧面反映跨领域进行学科交叉研究

时，客观存在的专业壁垒给材料领域与前沿性人

工智能的结合带来的困难。但这也启示从事该交

叉研究的人员要关注并跟进新兴的技术出现，注

重与人工智能领域专业人员的交流与分工合作。

4　结 论

结合人工智能进行材料交叉研究已取得不少

令人瞩目的成就，其强大的计算力和学习力将人

类的研究能力带到了新的高度。机器学习与高通

量计算的运用，在加快发光材料研制、探明发光构

效关系等方面体现出了巨大的潜力。本文基于数

据驱动材料研制的各个流程，综述了机器学习辅

助发光材料研发的重要研究进展及现存的问题与

挑战。数据是数据驱动研发的基础，高通量实验

的开展与实施将促进大规模数据资源的生产，发

光材料数据库的构建将提供极为便捷地获取数据

的方式，进而推动机器学习在发光材料领域的广

泛应用。发展具有可解释性的预测模型，提升模
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型在不同材料体系中的普适性，也将进一步推动

材料发光机理和规律的挖掘，成为未来数据驱动

发光材料研究的重点发展方向。

本文专家审稿意见及作者回复内容的下载地址：

http://cjl. lightpublishing. cn/thesisDetails#10. 37188/
CJL. 20240098.
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