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Abstract 
The prediction of enthalpy of formation of the crystal is studied by the machine learning algorithm. 
Based on the relationship between the learning data of the deep neural network (DNN) model 
composed of multiple neural layers, the prediction of enthalpy of formation of the deep learning 
model in the material junction is studied and discussed in depth. By learning the enthalpy of for-
mation parameters of 275,778 compounds in the open quantum materials database (OQMD), a 
deep learning multi-layer fully connected network was established to predict the enthalpy of for-
mation of unknown crystal materials. The accuracy of the optimized prediction model reached 
0.075 eV/atom, which reached the computational accuracy of the quantum mechanics software. 
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摘  要 

本文采用机器学习算法对晶体的生成焓的预测进行了研究。利用由多个神经层组成的深度神经网络(DNN)
模型学习数据间的关系，对深度学习模型在材料结生成焓的预测做了深入的研究和讨论。通过对开放量

子材料数据库(OQMD)中275,778种化合物的生成焓参数进行学习，建立了深度学习多层全连接网络，并

用来预测未知晶体材料的生成焓。优化后预测模型的精度达到了0.075 eV/atom，达到了量子力学软件

的计算精度。 
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1. 引言 

近年来，第一性原理高通量计算(ab-initio high-throughput computational methods)在预测新材料和优化

材料的属性等方面被证明是一种强大而且成功的方法。例如：多组分晶体、合金相图的成功预测[1] [2]，
太阳能电池材料的电极透明度和电导率的优化，得到更好的电流–电压特性[3]。然而，大量的计算资源

需求成为了高通量计算的瓶颈。当化合物可能的结构搜索空间变得很大，元胞的结构变得很复杂时，即

使采用高效的 Kohn-Sham 密度泛函理论(KS-DFT)，所需的计算量对于有限的计算资源来说也是一项挑战。

人们希望有一种更快的方式来预测新材料的物理属性，而无需求解 KS-DFT 方程。最近，机器学习(ML)
技术逐渐被人们重视。对于预测新材料的物理属性研究方面，机器学习技术和传统的基于第一性原理计

算的本质区别在于，机器学习摒弃了传统计算方法中通过求解多电子体系薛定谔方程来预测材料的物理

属性，而是直接从大量已知的物理数据出发，通过多层次神经网络的运算，找到不同材料的不同物理属

性的内在网络关系，从而迅速地得到未知新材料的物理属性。基于机器学习的计算效率很高，模型训练

结束后，预测给定材料的特定属性通常仅需要几秒。此外，机器学习在预测分子特性，过渡态，表面反

应等领域也有了较大发展，出现了一系列精准的模型[4] [5] [6] [7]。 
深度神经网络(DNN)模型可以直接从输入表示中学习，例如文本的数字编码，图像的颜色像素等，

无需研究人员考虑如何进一步描述数据[8]，从而省略了建立传统机器学习模型中所需的特征工程等人工

步骤。由于这种优势，深度学习近些年在计算机科学领域获得了极大的关注，在计算机视觉[9]、语音识

别[10]和文本处理领域[11]-[18]取得了突破性进展。尽管深度学习模型在上述应用中取得了巨大成功，但

材料科学中深度学习的发展还处于早期阶段。本文采用深度学习快速预测晶体性质，利用由多个神经层

组成的 DNN 模型学习数据间的关系，对深度学习模型在材料结生成焓的预测做了深入的研究和讨论。 

2. 神经网络预测晶体生成焓 

我们利用深度学习，直接从元素的组成中学习材料的属性，消除了当前需要手动特征工程的局限性。
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它仅将元素组成作为输入，并利用网络自动捕获基本化学关系来预测生成焓。 
人工神经网络由许多人工神经元连接而成。它们接受输入，然后根据输入调整自身的激活状态，并

根据输入和激活状态产生输出。通常，神经元 j 除了从它的上级神经元接收到的输入 ( )jp t 以外，它的状

态还包含：自身的激活状态 ( )ja t 、阈值 jθ 、激活函数 f 和输出函数 outf 。 
激活函数 f 用于计算时刻 t 到 t + 1 时的激活状态，取决于 jθ 和净输入 ( )jp t 的关系： 

( ) ( ) ( )( )1 , ,j j j ja t f a t p t θ+ =                                (1) 

神经元之间相互连接，每个连接将神经元 i 的输出传递给神经元 j 的输入。因此，i 是 j 的上级，j 是
i 的下级，连接会被分配一个权重 ijw 。因此，上级神经元的输出 ( )jo t 计算输入到神经元 j 的输入 ( )jp t 取

决于其所有上级(有连接的)神经元的输出和对应连接的 ijw ： 

( ) ( )j j ij
i

p t o t w= ∑                                     (2) 

当需要添加一个偏差项时，方程变为： 

( ) ( ) 0j j ij j
i

p t o t w w= +∑                                   (3) 

其中 0 jw 为偏差。 
训练一个神经网络本质上是在所有的可能的模型参数中(超空间中)选择能正确映射输入与期望的模

型。有许多算法可以训练神经网络，其中绝大多数可以被视为是一种基于统计估计的优化理论。 
绝大多数是采用反向传播来计算梯度下降。只需计算损失函数的梯度然后根据该梯度调节网络的参

数，使结果更靠近最优处。反向传播的主要特征是迭代，循环更新网络参数，直到网络能够有效完成正

在训练的任务，将输入准确的映射到期望的输出。反向传播的权重更新可以通过随机梯度下降使用以下

等式完成： 

( ) ( ) ( )1ij ij
ij

Cw t w t t
w

η ξ∂
+ = − +

∂
                               (4) 

其中η是学习率，C 是损失函数， ( )tξ 是一个随机数。损失函数的选择取决于学习类型和激活函数。 
机器学习中的学习率η是一个超参数，它决定神经元新获取的信息在多大程度上覆盖旧信息。η的

选择很重要，因为较高的值会导致过强的变化，导致错过最小值，而过低的速度会不必要地减慢训练速

度。η应始终小于 1，否则网络将不会收敛，通常 [ ]0.0001.0.4η ∈ 。𝜂𝜂的最佳值因模型和数据而异，所以

为了加速误差最小化，提高可靠性，η通常在训练期间根据学习速率表或通过使用自适应学习速率而变

化。目前，我们有很多优化函数可使用，比如 Adagrad，Adadelta，RMSprop，Adam 等，它们通常内置

于深度学习库中。其中 RMSprop 算法基于 Rprop，是一个专为神经网络设计的优化算法，近年来在自适

应学习方法中受到广泛关注。 
最优问题的梯度的幅度可能变化很大，这时我们找到模型合适的学习率就变得困难。如果使用全批

量学习模式，只能计算模型的平均梯度来确定学习率。这种方式对于高梯度的鞍点或极值点位置没什么

问题，因为只要我们有足够的迭代次数，即使每一步的步进距离很小，我们最终还是能到达最优点。然

而，如果模型的最优点附近梯度很小，很可能被越过。Rprop 试图让学习率根据模型自动变化，在梯度

小的区域变小，在梯度大的区域变大。该方法结合了梯度和权重模型，每次迭代都会根据特定的权重自

动调整步长。首先，查看最后两步的梯度，如果它们的符号相同，证明搜索的方向正确，可以轻微的增

加步长；如果符号相反，说明搜索的步长过大了，跳过了一个局部最小，因此要减小步长。最后为步长

设置上下限，这个上下限需要根据模型的细节和数据集来设定。 
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Rprop 的不足在于，当数据集非常大的时候，它不能执行小批量权重更新。例如：我们有 10 组数据，

其中 9 个的梯度为 0.1，1 个为 1。我们希望这个梯度能相互抵消，但是 Rprop 算法将连续增加 9 次权重，

导致权重更大，步长变得不可控，因此本文采用 RMSprop 算法。 
RMSprop 的核心思想是保证权重是梯度的均方根。 

( )
2

2 2
1

E E 1
t t

Cg g
w

δβ β
δ−

    = + −       
                             (5) 

1 2E
t t

t

Cw w
wg

η δ
δ−= −

  
                                   (6) 

其中 2E
t

g   是平方梯度的平均，
C
w

δ
δ

是损失函数权重的导数，h 是学习率， β 是个参数。 

为了找到最佳的模型，我们先从两层网络开始，进行训练，测试精确度，之后逐步增加网络层数和

神经元数，直到精确度不再显著增加。在两个拥有不同神经元的层之间需要加入 dropout 层[19]，防止过

拟合的发生[20]。在层数超过 6 层时，测试误差不再减小反而上升，因此我们认为此时的模型已经能学习

到数据中必要的特征。进一步增加网络层数已经不能再提高精确度，但会显著增加模型训练的时间和过

拟合的可能，所以我们的不再继续增加层数。我们还尝试了不同类型的激活函数，其中 ReLU 的表现最

好[20]。 
本文模型所使用的 275,778 种化合物数据全部来自 OQMD 数据库，OQMD 是一个广泛使用的高通量

密度泛函(DFT)数据库，其中的数据包含了 DFT 计算过的晶体学参数，无机晶体结构数据库(ICSD)中生

成焓的实验值等数据。我们选取每种成分的最低生成焓训练我们的预测模型，因为它们代表了最稳定的

化合物，这使得我们的模型能够预测给定成分的基态结构的能量。275,778 种化合物数据中，6.3%的材料

由双元素构成，81.4%的材料由三元素构成，12.26%的材料由四元素构成。我们需要将化学式转化为模型

能识别的表示方式：采用一个固定长度的向量，里面记录着每种元素原子数的比例值(当元素没有出现在

化合物中时为 0)，我们的多层神经网络拓扑结构如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Multilayer neural network topology. Elements are arranged according to the 
number of protons, and the normalized proportional value of elements is taken as the 
input vector of the input layer. 
图 1. 多层神经网络拓扑结构。将元素按质子数排列，将元素的归一化比例值作

为输入层的输入向量 
 

图 2 展示了实验过程中我们测试过的四种模型。标签 32 × 2 + 16 × 2 + 8 × 1 + 1 × 1 代表模型的架构

为：两层 32 神经元网络加上两层 16 神经元网络加一层 8 神经元网络加一层 1 神经元网络(输出层)。由图

https://doi.org/10.12677/cmp.2020.92002
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可知当神经元层数增加，神经元数量增加，模型的误差下降。128 × 2 + 64 × 2 + 32 × 1 + 1 × 1 结构的模

型在我们所有的测试中误差是最低的。从图 3 我们可以看到，当我们继续增加神经元层，发现 256 × 2 + 128 
× 2 + 64 × 2 + 32 × 1 + 1 × 1 结构出现了过拟合：即随着迭代次数的增加，训练集的误差(loss)在下降，但

测试集的误差(val loss)不断上升。 
 

 
Figure 2. Relations between number of layers and error, the x-axis is 
the layer number model, and the y-axis is the error 
图 2. 层数与误差的关系，横坐标为层数模型，纵坐标为误差 

 

 
Figure 3. Rraining situation of 256 × 2 + 128 × 2 + 64 × 2 + 32 × 1 + 
1 × 1 structure. 
图 3. 256 × 2 + 128 × 2 + 64 × 2 + 32 × 1 + 1 × 1 结构的训练情况 

 
我们所使用的学习模型的最终结构见表 1： 
输入层为第 0 层，不同类型的全连接层和 dropout 的位置如表所示，dropout 层用于防止过度拟合，

它们不计为单独的层，模型中我们使用 ReLU 作为激活函数。 
深度学习模型在许多应用中取得了巨大成功，但通常这些是训练数据相对丰富的应用，但数据量并

https://doi.org/10.12677/cmp.2020.92002
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非越多越好。一方面，复杂模型需要更多的训练数据，否则容易出现过拟合。另一方面，如果采用简单

模型，即使给与大量的训练数据，也会因为模型无法描述复杂的关系而无法做出精准的映射，而且过量

的数据会减慢训练速度。为了理解本深度学习模型的精度与数据集大小之间的关系，我们使用十折交叉

验证的方法，比较了训练数据集大小对深度学习模型的准确性的影响。十折交叉验证是把样本数据随机

分成 10 份，每次随机选择 9 份作为训练集，剩下的 1 份做测试集。训练结束后，重新随机选择 9 份再次

进行训练，直至得到损失函数评估最优的模型和参数。本文中我们使用了四种大小的数据集分别进行研

究：5000、10000、50000、275778。 
 

Table 1. Structure of deep learning model 
表 1. 深度学习模型结构 

层类型 单元数 激活函数 位置(层) 

全连接层 128 ReLU 1~2 

dropout 128 -- -- 

全连接层 64 ReLU 3~4 

全连接层 32 ReLU 5 

全连接层 1 Linear 6 

 
由图 4 结果可知，该深度学习模型在数据集越大时，模型误差越小，精度越高。这说明我们的模型

足够复杂，在大量的数据中能捕捉到其内在关系。我们将所有数据的 90%作为训练集并经过多轮迭代后，

模型逐渐收敛于某个最优解，见图 5。 
图 6 是使用 25662 个元素组成的测试集对模型进行 10 折交叉验证的结果。在其左图中，散点分布于

y = x 附近说明了深度学习模型的预测值和 DFT 计算值相接近。该模型预测的平均绝对值误差为 0.075 
eV/atom，表现出了很高的准确性。如右图所示，90%的预测误差小于 0.180  eV/atom，80%的预测误差小

于 0.080  eV/atom。 
 

 
Figure 4. Relationship between dataset size and accuracy of deep 
learning model 
图 4. 数据集大小与深度学习模型的准确性的关系 
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Figure 5. Performance of the model after several iterations. “loss” is the average absolute dif-
ference of the training set. “var loss” is the average absolute difference of the 10-fold 
cross-validation of the model with the test set consisting of 25,662 elements. The test set ac-
curacy of the model converges to 0.075 eV/atom 
图 5. 模型在经过多次跌迭代后的表现。其中 loss 是训练集的平均绝对差值。var loss 是
使用 25662 个元素组成的测试集对模型进行 10 折交叉验证的平均绝对差值。模型的测

试集精度收敛于 0.075 eV/atom 

 

 
Figure 6. The results of a 10-fold cross-validation of the model using a test set of 25,662 ele-
ments. The x-axis of the left figure is the predictions of the neural network model, and the 
y-axis is the DFT calculation results. The right figure shows the cumulative distribution func-
tion (CDF) 
图 6. 使用 25662 个元素组成的测试集对模型进行 10 折交叉验证的结果。左图的 x 轴是

神经网络模型的预测，y 轴是 DFT 计算结果。右图为累积分布函数(CDF) 

3. 结论 

本文使用了机器学习算法在 OQMD 数据库的基础上建立了深度学习多层全连接网络，用来预测材料

的生成焓。在优化后预测模型中，80%的预测误差小于 0.080  eV/atom，平均误差为 0.075 eV/atom，达到

了 DFT 计算的精度，说明我们的模型可以用来预测未知材料化合物生成焓，之后我们将尝试将机器学习

运用在其他材料属性的预测中。 
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