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摘 要 

 I 

摘 要 
 

随着材料信息学的发展，机器学习已经成为加速材料性能预测与优化的重要

工具。在材料图神经网络等模型中，元素嵌入表征能力直接影响模型性能。然而，

当前研究往往将元素嵌入作为模型中的次要环节，通过特征拼接或可学习查找表

的方式简单实现，且二者被视为互斥选择。事实上，元素作为一种自然界的基本

物质单元，其内在化学相似性与周期规律蕴含着丰富的结构信息。因此，系统研

究元素嵌入的构建方式及其对模型性能影响，不仅有助于揭示机器学习模型学习

机制，也将为后续材料智能设计提供重要基础。基于此，本文从单一表征方法的

元素嵌入和混合元素嵌入两方面探索元素表征方法，以期为元素表示提供新思路。 

在单一嵌入方法对材料结构信息表征能力的研究方面，将元素间化学可替换

性映射到一维空间，并平衡替代关系与元素间距，构建非等间距元素分布。针对

高维元素嵌入，本文在两种典型材料图神经网络模型上（CGCNN、MEGNet），

分别对基于专家知识的手工设计嵌入与基于数据驱动的可学习嵌入两类元素表

示方法进行比较。比较内容涵盖性能预测、嵌入空间结构，并深入探究元素聚类

行为。 

在混合嵌入方法对材料结构信息表征能力的研究方面，上述两种元素嵌入在

材料建模中常被视为互斥选择，而其可融合性往往被忽视。本文在上述两种模型

中构建并行双通道元素输入结构，通过调节混合比例参数控制两类嵌入的融合。

两类嵌入方法的余弦夹角方差随嵌入维度增加而减小，且融合后的材料属性预测

结果大比例优于传统基线，均支持不同嵌入方法在高维嵌入空间中存在互补性的

推断。在此基础上，进一步聚合多个模型学习得到的元素关系，构建元素嵌入表

Mat2Vec-*。实验结果表明，相较于领域经典嵌入 Mat2Vec，Mat2Vec-*在 CrabNet

模型的组分任务中综合性能提升 4.3%。 

 

关键词：化学元素嵌入；材料信息表征；材料属性预测；潜空间向量
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ABSTRACT 

With the development of materials informatics, machine learning has become an 

important tool for accelerating the prediction and optimization of material properties. 

In models such as materials graph neural networks, the representational capacity of 

element embeddings directly affects model performance. However, existing studies 

often treat element embeddings as a secondary component, implementing them in a 

simplistic manner through feature concatenation or learnable lookup tables, and these 

two approaches are typically regarded as mutually exclusive. In fact, as fundamental 

units of matter in nature, elements possess intrinsic chemical similarities and periodic 

patterns that contain rich structural information. Therefore, systematically studying the 

construction of element embeddings and their impact on model performance will not 

only help reveal the learning mechanisms of machine learning models but also provide 

an important foundation for subsequent intelligent materials design. Based on this, this 

work explores element representation methods from two perspectives: single-

representation element embeddings and hybrid element embeddings, aiming to provide 

new insights into element representation. 

In the study of the representational capacity of single embedding methods for 

material structure information, chemical substitutability among elements mapped into 

a one-dimensional space. By balancing substitution relationships and inter-element 

distances, a non-equidistant distribution of elements is constructed. For high-

dimensional embeddings, this work conducts a systematic comparison of two types of 

element representation methods, expert knowledge-based handcrafted embeddings and 

data-driven learnable embeddings, on two representative materials graph neural 

network models (CGCNN and MEGNet). The comparison covers predictive 

performance, embedding space structure, and further investigates element clustering 

behavior. 

In the study of the representational capacity of hybrid embedding methods, the 

aforementioned two types of embeddings are often treated as mutually exclusive in 

materials modeling, while their potential complementarity is largely overlooked. To 

address this, a parallel dual-channel element input framework is constructed within the 

same models, where the fusion of the two embeddings is controlled by a mixing ratio 

parameter. It is observed that the variance of cosine angles between the two embedding 



ABSTRACT 

 
 

III 

types decreases as the embedding dimension increases. Moreover, the hybrid 

embeddings consistently outperform traditional baselines in most material property 

prediction tasks, supporting the hypothesis that different embedding methods exhibit 

complementary characteristics in high-dimensional latent spaces. Building upon this, 

element relationships learned from multiple models are further aggregated to construct 

a transferable element embedding table, Mat2Vec-*. Experimental results demonstrate 

that, compared to the domain-standard embedding Mat2Vec, Mat2Vec-* achieves a 4.3% 

overall performance improvement on composition-based tasks in the CrabNet model. 

 

KEY WORDS: chemical element embedding; materials information characterization; 

materials property prediction; latent space vector
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第1章 绪 论 

1.1  研究背景及意义 

随着计算材料学与机器学习技术的发展，基于数据驱动的方法正在逐渐改变

传统材料研究模式[1]。传统材料研究依赖经验积累和实验试错，周期长、成本高，

机器学习模型通过学习已有材料数据规律，实现材料性质预测与新材料筛选[2,3]，

显著提高材料发现效率。 

元素周期表长期以来为理解元素性质及其相互关系提供了重要框架。周期表

结构体现了元素性质随核电荷数递增而呈现的周期性变化，揭示原本看似独立的

元素之间的内在联系，为理解化学反应性、原子结构和成键行为提供了系统化的

理论基础。然而，在现代计算材料研究中，元素周期表往往并不能直接满足数据

驱动建模和高通量计算的需求[4,5]。 

在高通量筛选场景中，元素替换是探索成分空间最有效的策略之一[4,6–8]。由

于材料成分组合的数量极其庞大，穷举探索所有可能的成分组合在现实中不可行

[9]。因此，在给定的结构或化学环境下，如何快速判断哪些元素之间具有较高的

可替换性，成为材料设计中的关键问题，需要一种能够有效刻画元素相似性关系

的表示方式。在材料替代设计或成分搜索过程中，若能构建一种反映元素化学相

似性的低维表示方法，可以更直观、高效地理解元素之间的关系，为材料筛选与

设计提供重要参考。 

近年来，在材料科学领域的图神经网络[10]（Graph Neural Network，GNN）

凭借其卓越的结构归纳偏置，在材料性质预测任务中展现出卓越性能，成为材料

信息学研究的重要工具[11–14]。在材料图神经网络中，元素表示是模型输入的重要

组成部分，它决定了模型如何理解不同化学元素之间的关系以及它们在材料结构

中的作用。通常每个化学元素会被映射为一个向量表示，即元素嵌入，在模型训

练过程中参与消息传递与特征更新。元素嵌入所包含的信息，直接影响模型对化

学规律的表达能力，从而影响材料性质预测的准确性。 

当前人工智能驱动的材料建模可以分为两大类：一类是基于材料描述符的机

器学习方法，另一类是端到端深度学习方法。这两类方法所采用的特征表示方法，

可按其生成方式划分为三类：捕捉物理化学和结构特性（描述符和指纹）的表示

方法、图论驱动的材料图形表示方法、使用深度学习和自然语言处理算法的数据

驱动嵌入方法。当前许多材料机器学习研究[11–14]，在模型设计时将不同元素嵌入

方法视为互斥的设计选择，这些嵌入方法的表征能力及其对模型性能的影响，仍
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缺乏系统性的比较研究。另外，不同来源的信息是否能在表示空间中形成互补关

系，也有待进一步探索。 

在实际研究中，不同模型训练得到的元素嵌入通常具有潜在空间未对齐和任

务依赖性，这使得不同模型之间学习到的嵌入向量难以直接比较和复用，限制了

元素嵌入在跨任务和跨模型应用中的可迁移性。因此，如何从大量模型中提炼稳

定的元素关系结构，并构建具有良好泛化能力和可迁移性的元素嵌入表示，是当

前材料机器学习研究中的重要问题。 

1.2 国内外研究现状 

本节将对国内外材料结构结果信息表征的相关研究进行综述，涵盖元素表征

与相似性研究、材料结构信息表征的嵌入方法研究以及嵌入空间协同表示与信息

融合研究三方面的工作。 

1.2.1 元素表征与相似性研究 

元素周期表不仅是化学元素的简单排列，更是自然界基本规律的重要体现。

其结构反映了周期律，这一规律来源于核电荷的逐渐增加以及由此导致的元素性

质周期性变化。通过这种方式，周期表揭示了原本看似独立元素之间的内在联系，

为理解化学反应性、原子结构和成键行为提供了统一框架。然而，尽管周期表具

有坚实的物理与化学基础，在现代计算材料科学与机器学习应用中，往往并不能

满足复杂任务需求。部分研究中，研究人员往往采用更简化或功能性的分类方式，

例如将元素划分为金属、非金属、卤素、过渡金属和惰性气体等，在计算模型或

数据分析中作为具有化学意义的类别。 

随着机器学习在材料发现[15,16]与性质预测[12,14]中的广泛应用，这些人为定义

的分类标签也常被用于解释模型学习到的规律或验证模型性能。其中常用的元素

分类标签，一种是基于传统化学知识的分类方式，在材料机器学习模型中被广泛

采用[12,16–19]。另一种关注元素在具体化学环境中的行为，例如根据离子价态或更

细致的化学特性进行分类[5,20–22]。随着数据驱动方法的发展，研究者开始尝试利

用无监督学习或表征学习方法自动学习元素之间的相似性关系。例如，SkipAtom

嵌入[23]通过类似自然语言处理的方法学习元素之间的分布式表示；基于变分自

编码器的方法[24]从电子构型中学习到元素的潜在坐标系统；PTG（Periodic Table 

Generator）[25]在无监督条件下重构周期表结构。此外，基于文献语料训练的语言

模型嵌入，如 Mat2Vec[5]和 ElementBERT[26]，仅从材料科学文本中也能学习到元
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素之间的化学规律与潜在知识，表明分布式表示在捕捉元素相似性方面具有潜力。 

在材料发现中，元素之间的相似性尤为关键，因为它直接关系到材料组成空

间的探索效率。在高通量筛选或生成式材料设计中，元素替代被认为是一种高效

探索新材料的策略[27–29]。通过在已知晶体结构或化合物中替换元素，可以在较低

计算成本下生成大量潜在候选材料。由于化学组成空间极其庞大，对所有可能组

合进行穷举搜索在实践中不现实，需要依赖合理的元素相似性或分组策略来指导

替代过程[9]。实际替代过程不仅需要考虑化学性质，还需要满足结构兼容性。其

中，离子半径是影响替代可行性的关键因素之一，半径相近的元素更容易在晶体

结构中互相替换而不会导致明显的晶格畸变。一些研究发现传统元素分类与实际

化学行为之间存在差异。例如，Pettifor 标度[30]等方法通过一维排序重新组织元

素，使相似元素在序列中更接近，后续研究提出基于相似性度量优化元素排序的

方法[31]。这些序列聚集化学性质相似的元素同时，发现某些属于同一化学类别的

元素在序列中相距较远，元素替代所依赖的化学相似性概念并不完全符合传统周

期表分类。随着机器学习的发展，数据驱动模型逐渐能够自动学习元素之间细致

关系。从图神经网络模型 MEGNet[12]学习得到的元素嵌入表明，一些镧系元素（如

Eu 和 Yb）在潜在空间中更接近碱土金属，而不是其他镧系元素。这种结果与化

学直觉[32]，以及 Pettifor 提出的结构图[33]是一致的。 

前期研究通过统计分析大规模材料数据库，发现元素替代的规律并用于新材

料预测。例如，Hautier 等人[34]提出基于离子取代的数学模型利用已知晶体结构

实验数据库挖掘元素之间的取代可能性，从而指导新化合物的生成。在此基础上，

Wang 等人[4]进一步通过在已知晶体结构中用化学相似元素进行替换发现了新的

稳定材料，并发现元素替代并非随机过程，而是呈现出明显规律。例如，第一周

期元素几乎不能被其他元素替代（即所谓“第一周期异常”）；许多元素只能与周

期表同族元素发生替代，这一趋势在碱金属和卤素中尤为明显；存在两个明显的

金属替代家族，周期表内部存在某些非连续性，特别是在第 5 族与第 6 族之间。

类似的研究还包括利用结构原型或已知化合物进行系统性元素替代以生成新的

晶体结构[35,36]，以及通过改进基于周期表相似性的替代规则来提高材料发现效率

[37]。近期的一些研究还将这种替代策略与机器学习势能模型结合，在结构预测与

材料搜索中进行验证。通用机器学习原子间势能模型的压力测试，模型能够在元

素替代驱动的结构预测流程中保持良好性能，证明在材料发现任务中的潜在应用

价值[38]。 

 

 



第 1章 绪 论 

 4 

1.2.2 材料结构信息表征的嵌入方法研究 

在材料信息学快速发展的背景下，如何有效表征材料结构信息已成为机器学

习模型的关键问题。元素嵌入作为连接化学组成与机器学习模型的重要桥梁，不

仅影响模型输入结构，还决定了模型能否有效学习到化学规律。表 1.1 选取了 5

个材料科学领域中经典图神经网络，总结其元素嵌入方式，以及键特征选择。 

 

表 1.1 常见材料图神经网络元素及键嵌入 

模型 节点特征选择 键特征选择 

SchNet[13] 原子序数 原子距离 

CGCNN[11] 

族数、周期数、电负性、共价半径、

价电子数、第一电离能、电子亲和力、分

区、原子体积 

原子距离 

MEGNet[12] 原子序数 原子距离 

DimeNet++[39] 原子序数 
原子距离、

键角 

ALIGNN[40] 

电负性、族数、共价半径、价电子

数、第一电离能、电子亲和力、分区、原

子体积 

原子距离 

eqV2 S DeNS[41] 原子序数 
原子距离、

相对位置矢量 

 

当前元素嵌入方法研究主要分为以下三类：基于文本语料学习的嵌入、基于

化学知识的手工特征表示，以及端到端学习的可训练嵌入。第一类方法来源于自

然语言处理思想，在这类方法中，材料科学文献被视为语料库，元素符号被视为

词元，通过词向量模型学习其分布式表示。例如，Word2Vec 或类似模型通过分

析元素在文献中的共现关系来构建嵌入空间[5,42–44]，使化学性质相似的元素在向

量空间中彼此接近。随后，一些研究开始将语言模型与材料知识库结合[45,46]，通

过预训练的科学语言模型生成更加丰富的元素语义表示，从而在材料性质预测任

务中取得良好效果。然而，这类方法的性能往往依赖于语料库规模与覆盖范围，

并且学习到的相似性不一定与具体预测任务直接相关。第二类方法是基于化学知

识的手工设计元素描述符。这类方法通过组合已知物理和化学性质来构建元素特

征，例如原子半径、电负性、第一电离能、价电子数以及周期表位置等[2,11,40,47]。

这些特征具有明确的物理意义，并能够为模型提供有用的归纳偏置。在实际应用

中，这些元素特征通常通过统计方式（如平均值、加权和或方差）聚合形成化合
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物级表示，从而用于传统机器学习模型或神经网络预测材料性质。手工设计描述

符具有较强可解释性，能在小数据集上保持稳定性能，但需要人工选择特征，且

难以捕捉复杂化学关系。第三类方法是当前模型偏向采用的可学习元素嵌入。这

类方法将元素向量作为模型参数的一部分，与下游性质预测任务进行端到端训练。

在神经网络模型中，每种元素会被初始化为随机向量，并在训练过程中通过反向

传播不断更新[12,14,48]。这种方法自动学习到任务相关的元素相似性结构，例如某

些过渡金属可能在嵌入空间中形成聚类，反映其在材料结构中的相似作用。可学

习嵌入能够适应复杂的数据分布，但其通常较难解释[49]，且在不同任务或数据集

的迁移能力有限[50]。 

 

 

图 1.1 分子材料嵌入研究进展 

 

在材料信息学中，除了元素嵌入外，分子（图 1.1）和晶体（图 1.2）结构的

嵌入表示也是结构信息表征的重要研究方向。一些较早或结构较简单的任务，采
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用基于特征工程的表示方式。其利用预定义的化学或结构描述符，并通过多层感

知机等模型进行性质预测[51,52]。还有一些方法借鉴自然语言处理中的 Word2Vec

模型，从结构片段或材料文本中学习材料嵌入[5,53,54]。两个主流模型架构为基于

图神经网络和基于 Transformer 架构。基于图神经网络的表示学习，通过将分子

或晶体表示为原子节点与键或邻接关系构成的图结构，并在消息传递过程中学习

结构嵌入。包括满足旋转、平移或翻转操作后模型输出不变的不变图神经网络

（Invariant Graph Neural Network）[11–13,40,55–59]和操作后输出对应变换的等变图神

经网络（Equivariant Graph Neural Networks）[14,60–64]。基于 Transformer 架构的序

列建模方法[65–70]，将化学式、结构序列或局部环境编码为序列输入，通过自注意

力机制学习材料表示。另外，单一模态往往存在信息局限，实验发现简化分子线

性输入规范[71–73]（Simplified molecular input line entry specification，SMILES）、

分子指纹[74–76]、分子图[77–79]、分子图像[80–82]、光谱[83,84]以及文本（科研文献）[85–

87]等模态往往仅能在特定视角下提供材料信息，融合多种数据来源的多模态嵌入

方法可以更加全面地刻画复杂材料体系的多维属性。多模态嵌入通过融合不同来

源信息，为模型提供更丰富、稳定的特征表示[81,88–91]。 

 

 

图 1.2 晶体材料嵌入研究进展 
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1.2.3 嵌入空间协同表示与信息融合研究 

在深度学习模型中，将互补特征融合到同一高维表示空间是一种常见且有效

的设计策略。典型例子是 Transformer[92]的输入表示，将词元嵌入与位置编码通

过逐元素相加，不同语义来源的信息在同一向量空间中共存，而下游网络能够自

动学习到如何解耦和利用这些信息。在成分限制注意力网络（Compositionally 

Restricted Attention-Based network，CrabNet）模型[68]中，仿照 Transformer 位置

编码思想，将学习到的元素嵌入和分数嵌入逐元素相加形成输入表示，使同一向

量同时编码元素身份和化学计量贡献。近年来，大量研究围绕位置编码与表示融

合机制展开，形成了多种方法。最早被广泛使用的是绝对位置编码，在原始

Transformer 中，位置编码采用固定的正弦和余弦函数，将每个序列位置映射到一

个确定的向量，并与词元嵌入逐元素相加。其结构简单且不引入额外参数，可以

在一定程度上泛化到更长序列。针对位置编码的研究，近年来又出现了多种改进

方法，如相对位置编码[93]（Relative Positional Encoding）、旋转位置编码[94]（Rotary 

Positional Encoding，RoPE）、可学习位置编码[95]、ALiBi[96]（Attention with Linear 

Biases）等。 

1.3 研究内容 

围绕材料科学领域属性预测神经网络，研究不同元素嵌入方法对材料结构信

息表征能力的影响，本文从元素嵌入的构建、评价与融合三个层面开展系统研究。 

 

 
图 1.3 研究内容整体框架 
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整体研究架构如图 1.3 所示。首先，从实验数据出发构建能够反映元素化学相似

性的元素嵌入表示。对不同元素嵌入方法在材料性质预测任务中的表现进行系统

比较与结构分析，得到更加符合材料结构合理性的元素分组结果。随后，在此基

础上探索不同元素嵌入之间的互补关系，提出混合元素嵌入方法，以融合专家知

识与数据驱动信息，并为材料机器学习中的元素表示方法研究提供新的思路和参

考。 

1.3.1 单一嵌入方法对材料结构信息表征能力的研究 

材料机器学习中元素表示方式对模型性能具有重要影响，本文系统研究了单

一表征方法的元素嵌入构建方法及潜在空间结构特征。在一维嵌入中，基于化学

可替换关系提出一维元素嵌入构建与优化方法。引入平衡替代关系与间距的多目

标优化函数，对传统一维元素排序的间距进行优化，在一维表示中增强元素间相

似性差异的表达能力。在高维嵌入上，研究材料图神经网络中不同元素嵌入方法。

在两种典型材料图神经网络模型上，对基于专家知识的手工描述符和模型学习得

到的可训练嵌入两类元素嵌入方法进行分析。从预测性能、嵌入空间结构以及元

素聚类行为等角度评估不同嵌入方式的差异，并结合聚类算法与物理信息约束构

建数据驱动的元素分组方案。 

1.3.2 混合嵌入方法对材料结构信息表征能力的研究 

材料机器学习研究中不同嵌入方法通常被视为互斥选择，本文从模型性能和

潜在空间结构角度探讨两类信息源在同一潜在空间中的协同表达。基于深度学习

中，多源表示能够在高维潜在空间中共存的思想，提出一种混合元素嵌入方法。

通过在共享潜在空间中对来自不同信息源的元素表示进行逐元素相加，实现专家

知识描述符与可学习嵌入的融合表达。在两种晶体图神经网络模型中构建并行双

通道元素输入结构，并通过混合比例参数控制两类表示的融合，在材料结构相关

任务上对不同混合策略进行系统实验评估。在绝大多数任务和模型组合中，混合

嵌入能够稳定获得优于单一嵌入方法的预测性能。此外，本文从混合模型中提取

稳定元素关系，通过聚合多个模型学习得到的元素间余弦距离构建元素嵌入表

Mat2Vec-*。在跨模型与跨数据集验证上，该嵌入均优于传统基线，具有优秀的

泛化能力，为材料机器学习研究提供了一个新的可复用元素表示方式。 
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1.4 章节安排 

本研究针对材料科学领域下不同元素表示方式对结构信息表征能力与模型

预测性能的影响，围绕元素嵌入的构建方式与融合，从单一嵌入方法和混合嵌入

方法对材料结构信息表征能力的研究两大方面进行探索，旨在分析不同嵌入方法

对下游任务影响，并探索元素多源信息融合。全文共分为五个章节： 

第 1 章 绪论。主要介绍不同元素嵌入方法对材料结构信息表征的研究背景，

叙述本研究主要研究内容、创新点以及论文组织结构。 

第 2 章 相关理论与技术。主要介绍本研究涉及核心理论方法与技术工具，

包括降维方法、聚类算法、多目标优化、相关性分析以及相关神经网络模型等，

为后续实验研究提供理论基础。 

第 3 章 单一嵌入方法对材料结构信息表征能力的研究。围绕一维元素嵌入

构建与优化，以及高维元素嵌入的结构特征与性能表现展开分析，对不同嵌入训

练结果采用聚类和物理先验约束，构建符合材料物理规律的元素替代分组。 

第 4 章 混合嵌入方法对材料结构信息表征能力的研究。围绕不同嵌入在共

享表示空间中的融合机制，首先构建混合元素嵌入框架，分析混合元素嵌入对模

型性能的影响。随后在混合模型基础上提炼稳定元素关系，构建可迁移元素嵌入

表。 

第 5 章 总结与展望。对本文工作进行总结，并对未来研究工作进行展望。
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第2章 相关理论与技术 

本章主要阐述本研究中所涉及关键技术方法的理论介绍，包括多维尺度变换、

K 均值聚类算法、遗传算法、帕累托前沿、皮尔逊和斯皮尔曼相关性系数、CrabNet

嵌入方法及模型、材料图神经网络 CGCNN 和 MEGNet。 

2.1 多维尺度变换 

多维尺度变换（Multidimensional Scaling，MDS）是一种用于将高维数据映

射到低维空间以便可视化和分析的统计方法，算法核心思想是在低维空间中找到

一组点尽可能保持样本之间原本的距离关系。给定一个包含𝑛个样本的距离矩阵

𝐷 = (ⅆ𝑖𝑗)，MDS 的目标是寻找低维空间中的点坐标𝑋 = {𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛}，使得欧

氏距离‖𝑥𝑖 − 𝑥𝑗‖尽可能接近原始距离ⅆ𝑖𝑗。常见优化目标是最小化应力函数

（Stress）： 

𝑆𝑡𝑟𝑒𝑠𝑠 = √
𝛴𝑖<𝑗(ⅆ𝑖𝑗 − ‖𝑥𝑖 − 𝑥𝑗‖)

2

∑ ⅆ𝑖𝑗
2

𝑖<𝑗

(2.1) 

通过迭代优化不断调整点的位置，使应力函数最小，从而得到一个在低维空间中

尽量保留原始距离结构的表示。在本研究中，使用 Python 库 sklearn 中的函数实

现 MDS 降维。本研究在后文构建一维元素排序（对化学可替换性度量矩阵）和

构建 Mat2Vec-*元素嵌入表（对模型元素间余弦距离矩阵）时，使用 MDS 尽可

能保持元素之间原本的距离关系。 

2.2 K 均值聚类算法 

K 均值聚类算法（K-Means clustering algorithm）是一种迭代求解的无监督聚

类分析算法，广泛应用于数据挖掘与模式识别领域。其主要作用是将一组没有标

签的数据划分为 K 个不同的簇（Cluster），使得同一簇内的数据样本之间尽可能

相似，而不同簇之间差异尽可能大。其核心思想是基于距离来衡量样本之间的相

似性，通常采用欧氏距离作为衡量标准。给定数据集𝑋 = {𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛}，K-Means

的目标是最小化簇内平方误差（Sum of Squared Errors，SSE），其目标函数为： 

𝑆𝑆𝐸 = 𝑚𝑖𝑛 𝛴𝑖=1
𝑘 𝛴𝑥∈𝐶𝑖

‖𝑥 − 𝜇𝑖‖2 (2.2) 
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其中𝐶𝑖表示第𝑖个簇，𝜇𝑖为该簇的中心（即均值向量）。通过不断优化这一目标函

数，算法可以得到较为紧凑且分离度较高的聚类结果。在具体实现上，K-Means

算法通常包括以下步骤：首先随机选择 K 个样本作为初始聚类中心。然后计算

每个样本到各个中心的距离，并将其分配到距离最近的簇中。接着根据当前簇内

所有样本的均值重新计算每个簇的中心。之后重复分配和更新这两个步骤，直到

聚类中心不再发生显著变化或达到最大迭代次数为止。本研究使用 Python 库

sklearn 中的函数 K-Means 对模型学习到的元素嵌入向量进行聚类，分析模型训

练后学习到的元素间化学关系。 

2.3 多目标优化 

2.3.1 遗传算法 

遗传算法（Genetic Algorithm，GA）是一种通过模拟自然进化过程搜索最优

解的方法。通过模拟“自然选择、优胜劣汰、基因重组与变异”等过程，在解空

间中不断进化候选解，从而逼近问题的最优解。与基于梯度的方法不同，GA 不

依赖问题的可导性或连续性，通过对种群中多个候选解的并行搜索来提高全局寻

优能力。其核心思想是将问题的可行解编码为染色体（由于遗传算法不能直接处

理问题空间的参数），通过适应度函数（fitness function）判断群体中个体的优劣

程度，适应度函数的设计直接影响遗传算法性能，并在不断迭代中使整体种群适

应度提升，从而逐步逼近全局最优解。在实现流程上，遗传算法包括编码、初始

化种群、适应度评估、选择、交叉、变异和终止判断等步骤。本研究使用遗传算

法搜索能够最大化目标函数的最优候选，从而在多个聚类结果上获取集成后的元

素聚类结果。 

2.3.2 帕累托前沿 

帕累托前沿（Pareto Frontier）是多目标优化问题的一个核心概念，用来描述

在多个相互冲突的目标之间能够达到的最优权衡集合。帕累托前沿的作用就是找

出一组不可被同时改进的解，对于这些解，如果想让某一个目标变得更好，就必

然会使至少另一个目标变差。设决策变量为𝑥，目标函数为(𝑓1(𝑥), 𝑓2(𝑥), ⋯ , 𝑓𝑘(𝑥))，

如果存在两个解𝑥𝑎和𝑥𝑏，使得对所有目标都有𝑓𝑖(𝑥𝑎) ≤ 𝑓𝑗(𝑥𝑏)，则称解𝑥𝑎帕累托

支配解𝑥𝑏。所有不被其他解支配的解构成的集合称为帕累托最优解集，将集合中

的解映射到目标空间后形成的边界曲线或曲面，就是帕累托前沿。通过观察这一
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前沿，决策者可以直观地理解不同目标之间的权衡关系，从而根据实际需求选择

最合适的解。本研究使用帕累托前沿，用于筛选优化传统等间距一维元素排序时

目标函数的超参数选择。 

2.4 相关性系数 

2.4.1 皮尔逊相关性系数 

皮尔逊相关系数（Pearson Correlation Coefficient）主要用于衡量两个连续变

量之间的线性相关程度，即探究当一个变量发生变化时，另一个变量是否会按固

定的比例随之呈直线变化。在计算上，它的核心逻辑是将两个变量的协方差除以

它们标准差的乘积，以此来标准化数据并消除量纲的影响，其核心公式为： 

𝑟 =
∑ (𝑋𝑖 − 𝑋̅)(𝑌𝑖 − 𝑌̅)𝑛

𝑖=1

√∑ (𝑋𝑖 − 𝑋̅)2𝑛
𝑖=1 ⋅ ∑ (𝑌𝑖 − 𝑌̅)2𝑛

𝑖=1

(2.3)
 

其中𝑋𝑖和𝑌𝑖分别表示两个变量的单个数据点，𝑋̅和𝑌̅分别是变量𝑋和𝑌的均值。这

种方法的特点是其结果的值域严格在-1 到+1 之间，+1 代表完全的正向直线关系，

-1 代表完全的负向直线关系，而 0 则表示无线性联系（0 不代表毫无联系，可能

存在非线性关系）。皮尔逊相关系数通常假定数据服从正态分布，对极端异常值

较敏感，个别离群点可能大幅影响最终的相关性评估结果。在本研究中，皮尔逊

相关性系数被用于评估模型性能和元素嵌入向量结构的多个指标间的线性相关

程度。 

2.4.2 斯皮尔曼相关性系数 

斯皮尔曼相关系数（Spearman's Rank Correlation Coefficient）是一种非参数

的统计方法，主要用于衡量两个变量之间的单调关系。斯皮尔曼相关系数只关心

当一个变量增加时，另一个变量是否总体上也呈现增加（或减少）的趋势，不要

求该变化必须是恒定比例的直线。斯皮尔曼相关性系数抛弃了原始数据的具体绝

对数值，而是先将所有数据按大小排序转换为名次排名，计算这些名次之间的相

关性；在没有重复名次的情况下，通常通过每对数据的秩差ⅆ𝑖利用公式 2.4 计算： 

𝜌 = 1 −
6 ∑ ⅆ𝑖

2𝑛
𝑖=1

𝑛(𝑛2 − 1)
(2.4) 

斯皮尔曼相关性系数不要求数据服从特定分布，受异常值的影响较小，能够精准

捕捉非线性但严格单调的关系。在本研究中，使用斯皮尔曼相关性系数与皮尔逊
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相关性系数共同衡量模型性能与元素嵌入向量结构间的相关性。 

2.5 CrabNet 嵌入方法及模型 

2.5.1 Mat2Vec 

发表在 Nature 的无监督学习嵌入方法 Mat2Vec[5]，将材料的化学信息转化为

向量表示，然后通过预训练模型进行各种材料属性的预测。Mat2Vec 是一种在材

料科学领域构建文本嵌入的开创性方法，该方法将 Skip-gram[97]变体应用到材料

科学文献语料库中，用于预测目标单词（化学元素、材料和相关的物理特性等）

附近的上下文单词。上下文的丰富性使得生成的嵌入表示不仅限于简单元素符号

或位置关系，而是基于实际材料环境中的多维信息。通过对数百万篇材料科学论

文摘要进行大规模训练，将化学元素、化合物、物理性质及科学术语映射到高维

连续向量空间（嵌入空间）中。 

2.5.2 CrabNet 

CrabNet[68]是 Transformer 自注意力机制在材料科学领域的应用，旨在仅提供

化学式的情况下，实现与结构无关的材料性质预测。CrabNet 将自注意力机制引

入材料性质预测任务，根据元素化学环境动态学习和更新各个元素表征。模型输

入将化学成分视为系统，将元素视为系统中的元素。CrabNet 引入了一种特征化

方案，该方案在表示和保留各个元素身份的同时，还能在元素之间共享信息。这

种表征方式使 CrabNet 能够学习化合物内部元素间的相互作用，并利用这些相互

作用生成性质预测。化学成分的输入数据包括组成元素的原子序数和含量分数。

CrabNet 默认使用 Mat2Vec 嵌入表示元素，Mat2Vec 嵌入优势在于它已经过预缩

放和归一化处理，并且没有缺失元素或元素特征。原子序数用于提取元素表示，

根据分数占比获取分数嵌入。通过对元素表示应用全连接网络，生成元素嵌入矩

阵，分数嵌入矩阵由分数嵌入生成。然后，将这两个矩阵逐元素相加，形成元素

导出矩阵（the Element-Derived Matrix，EDM）。如图 2.1 所示，图中 B 代表批次，

d_model 代表元素特征，n_elements 代表元素数量，j 索引表示元素，k 索引为元

素嵌入。在计算并叠加元素嵌入与分数嵌入后，将处理完成的元素特征矩阵

（EDMs）沿第一维度进行批处理，生成形状为（批次中化合物总数，最大化学

成分中元素数量，嵌入维度）的最终输入数据。当化学式中的元素数量少于 EDM

的行数时，多余的数据行用零填充。 
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图 2.1 CrabNet 模型 EDM 特征化方案 

 

CrabNet 包含两个主要模块，如图 2.2 所示，第一个模块是 Transformer 编码

器，层数默认超参数为 3 层，每层有 4 个注意力头。第二个是模块残差网络，用

于将元素向量转换为元素贡献。当 Transformer 编码器完成元素表示更新后，每

个 EDM''会通过一个全连接残差网络。该残差网络将 EDMs 的形状转换为大小为

（n_elements，n_elements，3）的向量。这三个向量分别为元素原始贡献值、元

素不确定性以及元素 logits。通过对元素 logits 进行𝑆𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖ⅆ(𝜎)函数运算得到元

素缩放因子 s，将元素原始贡献值与其对应的缩放因子 s 相乘得到元素贡献值，

元素贡献值的平均值为该化合物属性预测值的最终输出。 
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图 2.2 CrabNet 模型架构图 

2.6 材料图神经网络 

在材料科学领域，图神经网络已成为材料性质预测的重要工具，其流程如图

2.3 所示。图 2.3(a)为图结构的特征标注，(b)为通过消息传递和聚合进行特征更

新，(c)为图神经网络中图的迭代更新。材料中原子被定义为节点，化学键被定义

为边。本研究将通过两种代表性材料图神经网络 CGCNN[11]（Crystal Graph 

Convolutional Neural Networks）和 MEGNet[12]（MatErials Graph Network），研究

不同元素嵌入策略对模型性能影响。 
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图 2.3 材料图神经网络流程示意图 

2.6.1 CGCNN 

晶体图神经网络 CGCNN 模型架构如图 2.4 所示。该模型将晶体结构转化为

图结构时，节点为原子特征表示，默认采用 9 种原子属性作为原子特征向量（包

含族数、周期数、电负性、共价半径、价电子数、第一电离能、电子亲和力、分

区及原子体积），边为原子间距离。CGCNN 通过卷积操作（默认卷积层为 3 层）

进行消息传递： 

vi
(t+1)

= Conv (vi
(t)

, vj
(t)

, e（i,j)k
) (2.5) 

其中Conv(⋅)为卷积函数，vi
(t)
表示节点i在第t层卷积层时的特征向量，𝐞(i,j)k

表示

表示连接节点i和节点j的第k条边特征。节点信息更新方式为： 

z(i,j)k

(t)
= vi

(t)
⊕ vj

(t)
⊕ e(i,j)k

(2.6) 

vi
(t+1)

= vi
(t)

+ ∑  

j,k

σ (z(𝑖,𝑗)k

(t)
Wf

(t)
+ bf

(t)
) ⊙ g (z(𝑖,𝑗)k

(t)
Ws

(t)
+ bs

(t)
) (2.7) 

通过将相邻节点信息及边信息拼接（⊕）为z(i,j)k

(t)
作为卷积层输入。σ(⋅)和g(⋅)分

别为激活函数 sigmoid 和 softplus，⊙表示逐元素乘法，Wf
(t)
、Ws

(t)
、b(t)分别表

示权重矩阵、自重矩阵和偏置。经过 R 层卷积后，经过 L1 层全连接层后，进入

池化层得到晶体全局特征向量。全局特征向量将用于后续晶体属性预测或分类。 
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图 2.4 CGCNN 模型架构图 

2.6.2 MEGNet 

MEGNet 模型架构如图 2.5 所示。该模型可用于分子或晶体结构属性预测，

且 MEGNet 用于分子预测时额外增加全局状态（如平均原子质量）表达额外信

息，并参与消息传递。MEGNet 块依次对键属性、原子属性（模型初始时为原子

序数）和全局状态（本研究中晶体任务默认使用 0 作为全局状态）进行更新。更

新过程如公式 2.8-2.13 所示。𝜙𝑒为键更新函数，⊕为拼接操作，每个键使用其自

身键特征𝑒𝑘、原子索引为𝑟𝑘和𝑠𝑘的原子特征和全局状态向量𝑢进行更新。 

𝑒𝑘
′ = 𝜙𝑒(𝑣𝑠𝑘

⨁𝑣𝑟𝑘
⨁𝑒𝑘⨁𝑢) (2.8) 

原子特征更新过程中，原子使用其当前特征𝑣𝑖、连接的键特征𝑣̄𝑖
𝑒和全局状态向量

𝑢进行更新，𝑁𝑖
𝑒为与原子i相连键的数量，𝑣̅𝑖

𝑒为对连接原子𝑖的键特征取均值。𝜙𝑣

为原子特征更新函数，实现方法与𝜙𝑒一致。 

𝑣̄𝑖
𝑒 =

1

𝑁𝑖
𝑒 ∑ {𝑒𝑘

′ }𝑟𝑘=𝑖

𝑁𝑖
𝑒

𝑘=1

(2.9) 

𝑣𝑖
′ = 𝜙𝑣(𝑣̅𝑖

𝑒⨁𝑣𝑖⨁𝑢) (2.10) 

键更新和原子更新后，使用全局状态向量u、全部原子𝑢̄𝑣和键𝑢̄𝑒特征更新全局状

态： 

𝑢̄𝑒 =
1

𝑁𝑒
∑ {𝑒𝑘

′ }
𝑁𝑒

𝑘=1

(2.11) 

𝑢̄𝑣 =
1

𝑁𝑣
∑  

𝑁𝑣

𝑖=1
{𝑣𝑖

′} (2.12) 

𝑢′ = 𝜙𝑢(𝑢̅𝑒⨁𝑢̅𝑣⨁𝑢) (2.13) 
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𝜙𝑢为全局状态更新函数，实现方法同𝜙𝑒和𝜙𝑣，𝑁𝑒和𝑁𝑣分别为键数量和原子总数。

本研究在 MEGNet 模型上，仅调整 MEGNet 块中元素嵌入𝑉𝑖𝑛部分。 

 

 

图 2.5 MEGNet 模型架构 

2.7 本章小结 

本章节主要介绍了本研究在后续实验中使用到的相关理论和技术。其中，多

维尺度变换将用于一维排序构建和混合元素嵌入构建。K-Means 聚类算法将用于

元素聚类情况分析。遗传算法将用于单一表征方法的元素嵌入研究中，在多个聚

类结果上搜索通用元素聚类结果。帕累托前沿将用于筛选优化传统等间距一维元

素排序时目标函数的超参数选择。皮尔逊和斯皮尔曼相关性系数用于共同衡量后

续不同模型性能与元素嵌入向量结构间的相关性。为了评估不同嵌入策略和研究

混合元素嵌入，本研究采用 CGCNN 和 MEGNet 架构作为骨干模型，修改其原

始嵌入层。CrabNet 模型和 Mat2Vec 将作为基准，用于比较混合元素嵌入模型获

得的元素嵌入表 Mat2Vec-*效果。 
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第3章 单一嵌入方法对材料结构信息表征能

力的研究 

元素嵌入作为材料图神经网络中的重要组成部分，嵌入向量所保留的信息量

极大程度上决定了模型性能和预测精度，而现有研究大多侧重于模型结构设计与

预测精度提升。在本章节中，围绕单一表征方法的元素嵌入从一维嵌入构建和不

同高维嵌入方法对材料结构信息表征能力进行研究。 

对于一维嵌入构建，本研究从文献中提取了晶体结构实验数据库统计得到的

元素间化学可替换性度量，并以此构建元素间的化学可替换性度量矩阵。通过距

离转化与降维映射，获得在保持全局距离结构条件下的一维排序。此外，为克服

传统等间距排序无法反映相邻元素化学相似性差异问题，本研究引入基于化学可

替换性度量的间距优化方法，得到反映元素化学相似程度的一维嵌入表示。 

对于高维嵌入研究，本研究基于两种经典材料图神经网络框架。分别采用基

于人类知识特征和数据驱动学习的元素嵌入，在多个数据集上进行比较。通过预

测误差、嵌入向量结构及元素聚类行为等，评估不同嵌入方式在材料结构属性预

测任务中的表现差异，并且过程中发现聚类情况与传统分类有所不同。该研究初

步探索了在材料图神经网络中不同元素嵌入方法效果，为后续混合嵌入研究提供

对比基础与理论支撑。 

3.1 一维元素排序构建与优化研究 

3.1.1 研究方案 

传统二维周期表结构虽然通过周期与族的排布体现了原子间的化学相似性，

但在高通量材料筛选、工业材料替代等许多实际应用场景中，往往需要一种更为

简捷的一维排序，使得化学性质相似的元素占据相邻位置。因此，本研究引入晶

体结构实验数据库中统计得到的元素间化学可替换性度量[4]，提出了一种基于实

验数据驱动的元素一维嵌入构建与优化方案。 

本研究对晶体结构实验数据库中元素间化学可替换性度量采用倒数变换，构

建初始距离矩阵。考虑到文献中大量元素对缺乏直接可替换性度量，且替换度量

受化学环境影响具有方向性。本研究通过中间节点补全非直接关联元素间的拓扑
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距离，并对称化处理，构建出元素间距离矩阵。通过最小化高维空间与低维嵌入

空间欧氏距离之间的应力函数值，将元素化学可替换性度量映射至一维。针对传

统一维等间距元素排序无法区分相邻元素间化学相似性差异的局限，本研究构建

包含化学可替换性度量损失与正则化约束的多目标优化函数，对一维排序中的元

素间距重新分配。 

3.1.2 元素化学可替换性度量与排序构建 

本节所使用的元素化学可替换性度量来自 Wang 等人[4]基于实验晶体结构数

据库的大规模数据挖掘，元素𝐴被元素𝐵替换的相似度度量𝑆𝐴𝐵如公式 3.1 所示： 

𝑆𝐴𝐵 ≔
1

𝑁𝐴
𝛴𝐼,𝐽≠𝐼𝛿𝐴𝐵

𝐼𝐽 (3.1) 

其中，当材料𝐼和𝐽均存在于实验数据库中，且二者通过化学元素𝐴被𝐵替代而关联

时𝛿𝐴𝐵
𝐼𝐽 = 1，否则𝛿𝐴𝐵

𝐼𝐽 = 0。受数据库中材料数量和归一化因子𝑁𝐴（数据库中包含

元素𝐴的材料总数）在不同元素间存在显著差异，所生成的化学可替换性度量矩

阵呈现明显的非对称特征。化学可替换性度量数据分布如图 3.1(a)所示，可替换

性度量矩阵𝑆中大量空白区域为缺乏直接可替换性度量的元素对。为了将可替换

性度量转化为可在流形学习中使用的几何度量，本研究对其进行距离转化处理。

首先，采用倒数变换构建初始距离，令ⅆ𝑖𝑗 = 1/𝑆𝑖𝑗，可替换性度量值越高，元素

间的化学距离越近。考虑到原始矩阵中存在大量缺失项，利用中间节点（中间元

素）寻找任意两个元素间可能的替换路径，如公式 3.2 所示： 

ⅆ𝑖𝑗 = 𝑚𝑖𝑛 (ⅆ𝑖𝑗 , ⅆ𝑖𝑘 × ⅆ𝑘𝑗
) (3.2) 

从而尽可能将局部、稀疏的可替换性度量值扩展为更多元素的全局联系。最后，

为满足欧式空间的对称性要求，本研究对扩展后的矩阵进行对称化处理，𝑘为中

间元素，取ⅆ𝑖𝑗和ⅆ𝑗𝑖中最小值作为最终元素间的化学距离，构建出如图 3.1(b)所示

的对称距离矩阵。 

 



第 3章 单一嵌入方法对材料结构信息表征能力的研究 

 21 

 
图 3.1 元素间化学可替换性度量矩阵与化学距离矩阵 

 

为确保得到的一维排序能够最大限度保留原始高维空间的距离结构，本研究

采用 MDS 算法对元素化学距离矩阵进行降维。为避免算法陷入局部最优解，超

参数设置为：迭代初始化次数 20,000 次，最大迭代次数为 500 次，并指定随机

种子为 42 以保证结果的可重复性。通过最小化降维后一维欧氏距离与原始拓扑

距离的残差，算法自动寻找到一组能够最有效平衡全元素间化学相似关系的排列，

最终得到的一维排序结果如图 3.2 所示。 

 

 

图 3.2 基于 MDS 降维的一维元素排序结果 

 

降维后的一维排序中，碱金属元素（Li、Na、K、Rb、Cs）、过渡金属区域

（如 Fe、Co、Ni、Zn、Rh、Pt 等）在序列中紧密相邻，镧系元素（从 La 到 Lu）

在序列中形成较长连续片段，且与其具有相似半径和化学性质的钇（Y）、钪（Sc）

也分布在附近。然而，本序列也存在一些不同于门捷列夫周期律的非传统排序特

征。在序列的两端，惰性气体（He、Ne、Ar、Kr、Xe）与部分放射性元素（如

At、Lr、Md）交替，这种现象可能反映了实验统计数据中，这些元素在晶体结构

中的替换数据相对匮乏或无法形成稳定晶体结构。本排序将氢（H）放在序列末

端区域，远离碱金属或卤素，符合氢在固态材料中独特的物理化学性质，既可以

作为阳离子也可以作为阴离子，且半径极小。这种基于实验数据的一维嵌入，相

较于简单的原子序数提供了更丰富的物理化学信息。 
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3.1.3 基于替代关系的一维排序优化 

在神经网络嵌入层初始化时，若能提供贴近化学性质规律的元素间数值距离，

使化学性质越相似的元素在嵌入空间中距离越近，将有助于模型更高效地捕捉其

规律。针对传统一维等间距元素排序（即任意相邻元素间距均为 1）无法反映相

邻元素化学相似性差异的问题，本研究构建了一个多目标优化函数实现非等间距

元素分布。该方法可在保持原有一维排序顺序不变的前提下，通过调整元素间的

坐标间距𝑥 = [𝑥1, 𝑥2,⋯, 𝑥𝑁−1]，其中𝑥𝑖表示排序中第𝑖个与第𝑖 + 1个元素的距离，使

最终嵌入表示能够定量映射出元素间的化学可替换性强度。本研究采用的优化目

标函数𝐿(𝑥, 𝜆)综合考虑了替代关系损失、间距约束以及全局正则化，其数学表达

式如下： 

𝐿(𝑥, 𝜆) = 𝜂 (∑ 𝑥𝑖

𝑁−1

𝑖=1

− 𝑁)

2

+ ∑ ∑ (𝑆𝑖𝑗 ⋅ 𝐷𝑖𝑗 +
𝜆

𝐷𝑖𝑗
)

𝑁

𝑗=𝑗+1

𝑁−1

𝑖=1

(3.3) 

其中𝑆𝑖𝑗为 3.1.2 节构建的元素可替换性度量矩阵中的可替换性度量，𝐷𝑖𝑗 =

∑ 𝑥𝑘
𝑗−1
𝑘=𝑖 表示排序中元素𝑖与元素𝑗之间的累计欧氏距离。𝑆𝑖𝑗 ⋅ 𝐷𝑖𝑗旨在压缩高相似度

元素对之间的距离，若两元素可替换性度量越大，则较大的距离会产生更高的损

失惩罚。𝜆/𝐷𝑖𝑗为间距平衡项，用于防止所有元素距离坍塌为零，其中𝜆为控制间

距扩张的超参数。𝜂(∑ 𝑥𝑖
𝑁−1
𝑖=1 − 𝑁)2用于将所有元素间距的总和接近元素总数，𝜂

为正则化系数，本研究取 0.1。 

实验过程中，本研究以 Glawe 等人[31]通过遗传算法优化得到的元素排序 GA

作为初始序列，此时初始间距𝑥0为全 1 向量。采用 scipy.optimize.minize 工具包，

对 上 述 目 标 函 数 进 行 最 小 化 求 解 。 为 确 定 最 优 超 参 数 ， 对 𝜆 ∈

[1, 2, 4, 6, 8, 12, 16, 32, 64, 100]的 10 个候选值进行系统筛选。图 3.3 展示了不同

超参数下优化所得间距的柱状图分布，元素间距的分布呈现明显波动，而非传统

的等间距状态。 
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图 3.3 不同超参数𝜆下元素嵌入间距优化分布图 

 

为科学评估不同𝜆取值的优劣，本研究采用 Pareto 前沿分析与方差筛选。如

图 3.4 左侧所示，通过将不同𝜆下的替代关系损失（𝐿𝑜𝑠𝑠 𝑋 = 𝛴𝑖<𝑗(ⅆ𝑖𝑗 ⋅ 𝑆𝑖𝑗)，ⅆ𝑖𝑗

为元素𝑖到元素𝑗在一维排序中的距离）与间距平衡损失（𝐿𝑜𝑠𝑠 𝑌 = 𝛴𝑖<𝑗
1

𝑑𝑖𝑗
）映射

至双目标坐标系中并构建凸包，处于帕累托前沿的候选点代表了在压缩相似元素

距离与保持序列扩张之间达到的权衡最优解。本研究进一步计算了这些候选解在

等比例放缩后的间距方差，方差的大小直接反映了优化过程对相似性差异的捕获

能力。较大的方差表明，优化后的排序能够让化学可替换性度量差异大的元素尽

量远离，化学性质相似的元素尽可能聚拢。选择最大方差结果，可以更明显地体

现出元素间关系的非均匀性特征。图 3.4 右侧为优化后排序中元素间距方差，综
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合 Pareto 前沿与方差最大化原则，确定超参数𝜆 = 6。在此参数下，结果既能保

持较低的全局损失，又能使间距分布具备表征区分度。 

 

 

图 3.4 超参数𝜆的多目标优化筛选 

 

表 3.1 基于化学可替换性度量优化的一维元素嵌入间距结果（𝜆 = 6） 

 

针对 GA 排序的优化结果如表 3.1 所示，优化过程将原始定性排序转化为具

备定量物理意义的一维嵌入表示，可为后续深度学习模型提供包含更多信息的特

征输入。最显著的特征体现在镧系元素区域（从 La 到 Lu），镧系元素间的间距

从初始的 1.0 被压缩至 0.05-0.3 之间，这些元素在实验数据库中具有极高的可替

元素 

He Ne Ar At Rn Fr Kr Xe Pm Cs Rb 

1 2.53 4.06 5.59 7.11 8.63 10.15 11.66 13.17 14.06 14.92 

K Na Li Ra Ba Sr Ca Eu Yb Lu Tm 

15.78 16.65 17.52 18.38 19.25 20.08 20.84 21.53 22.05 22.35 22.46 

Y Er Ho Dy Tb Gd Sm Nd Pr Ce La 

22.53 22.75 23.01 23.17 23.27 23.47 23.52 23.65 23.85 24.09 24.36 

Ac Am Pu Np U Th Pa Sc Zr Hf Ti 

24.56 24.63 24.73 24.94 25.33 25.81 26.45 27.18 28.07 29.02 30.04 

Nb Ta V Cr Mo W Re Tc Os Ru Ir 

31.09 32.16 33.27 34.42 35.57 36.72 37.87 39.01 40.15 41.23 42.28 

Rh Pt Pd Au Ag Cu Ni Co Fe Mn Mg 

43.28 44.27 45.26 46.26 47.26 48.27 49.3 50.36 51.47 52.63 53.85 

Zn Cd Hg Be Al Ga In Tl Pb Sn Ge 

55.1 56.38 57.67 58.98 60.29 61.6 62.92 64.26 65.63 67.03 68.45 

Si B C N P As Sb Bi Po Te Se 

69.86 71.3 72.74 74.19 75.63 77.07 78.51 79.96 81.44 82.93 84.4 

S O I Br Cl F H     

85.89 87.4 88.92 90.43 91.94 93.47 95     
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换性。碱金属元素（Li、Na、K、Rb、Cs）的间距也被均匀压缩至 0.86-0.89，体

现了该主族元素在化学性质上的稳定关系。序列两端的惰性气体（He、Ne、Ar 

等）与卤素（F、Cl、Br）区域，其间距普遍扩张至 1.50 左右，最高达到 1.53，

这些元素在实验统计中与其他元素的替代关系较弱。 

3.1.4 小结 

本节旨在解决传统一维元素排序难以描述化学相似性差异的问题，提出并实

现了一个元素一维嵌入构建与优化方案。 

首先，本研究从晶体结构实验数据库统计得到的元素间化学可替换性出发，

构建出能够反映全局化学相似关系的对称距离矩阵。利用 MDS 算法将高维可替

换关系映射至一维，获得保持全局结构特征的元素排序。 

其次，针对传统等间距元素表示无法区分相邻元素相似度差异，本研究构建

包含替代关系损失与间距平衡约束的多目标优化函数。通过对排序中间距的非线

性分配，结合 Pareto 前沿分析与方差，找到最优超参数𝜆 = 6。高相似度元素间

的距离最小为 0.05，惰性气体及部分非金属元素间的距离最大至 1.53。 

3.2 高维嵌入研究 

3.2.1 研究方案 

虽然 3.1 节构建的一维嵌入能够提供化学相似性度量，但要对化学元素之间

的关系进行最佳描述，需要更高维度视角。当前材料图神经网络中元素嵌入通常

采用高维向量以保留更多信息量，参与后续消息传递与下游任务预测。因此，本

节针对当前材料图神经网络在元素嵌入选择时常使用的两种策略，结合不同嵌入

维度和数据集进行性能评估及嵌入向量结构分析。在此基础上，通过数据驱动与

物理约束，提出元素替代分组方案，旨在为材料设计中的元素替代提供参考与初

筛依据。 

针对不同嵌入方法比较研究，本研究选取经典模型 CGCNN 和 MEGNet，系

统对比基于人类知识和模型自主学习两种元素嵌入策略。通过 5 折交叉验证，评

估不同嵌入方法和嵌入维度在 MatBench[52]中多个数据集上的预测性能。从信息

论与谱分析角度量化不同嵌入方式下元素嵌入向量结构与预测精度的相关性。针

对元素聚类情况分析，在不同嵌入方法的模型上分析消息传递过程中嵌入向量聚

类情况，以及能否重构传统化学分类。通过整合不同任务、模型下的嵌入结果，

通过无监督聚类方法形成统一分类。 
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3.2.2 不同嵌入方法比较研究 

模型对化学元素的表征能力对于理解其预测行为至关重要。在计算化学和材

料科学领域，不同 GNN 表示化学元素的两种常见策略如图 3.5 所示，一种将一

系列原子性质编码为特征向量作为模型输入，利用已有科学知识指导模型理解化

学元素及其相互作用。另一类直接将原子序数输入到嵌入层，采用端到端的数据

驱动方法直接从数据中学习元素最佳表示。本节聚焦于材料科学领域两个图神经

网络模型 CGCNN 和 MEGNet，二者在众多研究中得到广泛验证且默认元素嵌入

分别采用这两类嵌入策略的。 

 

 

图 3.5 人工设计描述符和数据驱动可学习嵌入策略示意图 

 

本研究使用的数据集来自 MatBench 基准测试中的多个材料结构回归任务，

分别为剥离能（meV/原子）、最高频率光学声子模式峰值频率（cm-1）、折射率、

平均剪切模量（log10（GPa））、平均体积模量（log10（GPa））、生成热（eV/晶

胞）、带隙（eV）、形成能（eV/原子）。这些材料结构属性数据集大小从几百个样

本到超过 10 万个样本不等，提供了丰富材料结构和属性，为评估不同嵌入方法

奠定基础。 

模型架构超参数均参考官方 MatBench 提供参数实现，两模型消息传递层数

均设为 3，模型训练批大小设置为 128，基于验证集平均绝对误差，采用 500 个

epoch 的 patience 早停。材料结构中的键特征，两种模型均采用扩展晶体图结构

中原子间距离的方式。CGCNN 模型架构采用三个图卷积层和一个全连接层组成。

原子嵌入的隐藏特征维度设置为 128，模型使用随机梯度下降法进行训练，学习
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率为 0.01，动量为 0.9。应用 MultiStepLR 调度器，里程碑（milestones）位于第

100 个 epoch，衰减因子为 0.1。MEGNet 模型架构采用三个 MEGNet 模块组成，

Set2Set 层迭代次数为 3。邻域构建的截止半径设置为 4.0Å。键特征使用具有 25

个中心、标准差为 0.4 的高斯基进行扩展。模型使用 Adam 优化器进行训练，学

习率为 0.001。 

两种模型各自分别采用两种嵌入策略，嵌入维度设置为{8，16，32，64}，

不同嵌入方法的替换仅发生在模型架构的嵌入层。针对手工制作的描述符，选用

原子特征包含九种属性，如图 3.5 左侧的属性和范围。离散属性采用类别编码，

连续属性被划分为十个区间以捕捉区间变化。手工设计的描述符被线性投影到对

应维度的潜在空间中。可学习数据驱动方法使用标准的元素嵌入表实现，在监督

训练目标下进行端到端优化为对应维度，直接查找对应元素嵌入向量无需额外变

换。CGCNN 在可学习方法的设置中，原始的手工描述符和后续的线性层被移除，

替换为实验设置的不同维度的可学习嵌入表。对于最初采用可学习嵌入的

MEGNet，替换为手工嵌入的过程如下：首先使用 CGCNN 手工设计的描述符初

始化嵌入表，固定其权重，随后添加线性投影到对应维度。在训练过程中嵌入表

被冻结，后续的线性层仍可训练。每个训练任务分两种模型架构、两种嵌入策略、

五折交叉验证、四个潜在维度下进行训练，总共训练个 640 模型，所有预处理和

归一化步骤限制在当前折内。 

实验中使用平均绝对误差（MAE）衡量模型的精度，MAE 取五折交叉验证

平均值，评估 CGCNN 和 MEGNet 两种模型在不同材料属性预测任务中的性能。

该评估有两个主要目的。一方面，确保学习到的元素嵌入在当前训练条件下具有

稳定性能，为后续元素分析奠定基础。另一方面，通过比较不同嵌入方法的泛化

能力，探索基于人工设计的描述符和数据驱动的元素嵌入方法之间的差异及其对

下游任务的影响。CGCNN 和 MEGNet 两模型实验结果分别如图 3.6 和图 3.7 所

示。研究发现，当训练样本量在 10,000 条或更少时，基于手工设计的元素描述符

在两种模型中都表现出明显优势。随着训练数据量的增加，当增加到 20,000 条

左右时，两种模型在不同嵌入策略下的性能出现差异。在 CGCNN 中，人工设计

的描述符仍优于数据驱动方法，表明该模型更依赖于外部先验知识作为有效的归

纳偏置来提升性能。MEGNet 借助数据驱动嵌入方法，接近甚至超越了基于手工

设计的描述符的性能。此外，两种模型在较高的嵌入维度下，相较于低纬度（如

8 维）通常能取得误差更低的结果，高维潜在空间对元素建模具有积极作用。上

述结果表明，基于手工设计的描述符和数据驱动方法学习的元素嵌入在结构属性

预测任务的不同情况下具备各自优势，为下一节研究这两种嵌入策略的嵌入向量

结构和其所捕捉的元素关系奠定基础。 
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图 3.6 CGCNN 模型两种嵌入策略性能比较 

 

 

图 3.7 MEGNet 模型两种嵌入策略性能比较 

3.2.3 元素嵌入向量分析 

在 3.2.2 节中，对两种不同嵌入策略下在不同数据规模下进行性能评估。为

探究模型内部学习到的高维向量如何影响材料属性预测精度，仅关注模型预测误

差是不够的，须进一步分析嵌入向量的表征结构。在材料科学中，材料性质是晶

体结构与化学成分共同作用的结果。对材料图神经网络而言，其学习到的元素嵌

入向量既包含元素本身的属性，也包含局部结构环境信息。若某一性质的预测高
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度依赖原子的空间排列或拓扑对称性，那么模型学习到的元素嵌入会被结构噪声

影响。为减少模型预测的属性由晶体材料结构主导而非原子本身特征带来的预测

精度问题，本节首先在 8 种属性预测任务中筛选出 5 种由元素成分主导的任务。

如图 3.8 所示，图中以 R2 反应仅使用元素信息解释目标属性的能力，并将回归

结果与平均策略（Dummy）模型和最优模型进行比较，提供相对性能指标。本研

究将每个材料样本映射为一个固定长度为 103 维的特征向量，每个维度对应元素

周期表中从氢（原子序数 1）到铹（原子序数 103）的一个元素（包含了所有数

据集中出现的元素），数值为该元素在化合物中的占比，从而实现对材料化学组

成的编码。在不提供任何结构信息的前提下，仅使用元素在化学组成中的成分占

比，采用随机森林回归模型对 MatBench 数据集进行预测。在模型训练上，配置

200 棵决策树、不设最大生长深度，并针对每个任务执行 5 折交叉验证。计算过

程中，先对目标属性值进行标准化处理以优化拟合效果，在测试集上计算并记录

反映模型解释能力的决定系数（𝑅2）以及还原回原始物理单位后的 MAE。若随

机森林模型能够取得较高的𝑅2或较低的 MAE（图中为随机森林模型达到基准中

最优模型性能的程度），表示于成分信息即可近似预测材料属性，元素本身在预

测中起核心作用。在这些任务中，CGCNN 和 MEGNet 学习到的元素嵌入向量能

够更直接地映射元素的内在规律。基于上述逻辑，本研究选取了

matbench_phonons、matbench_log_gvrh、matbench_log_kvrh、matbench_mp_gap、

matbench_mp_e_form 等任务生成的嵌入向量进行后续量化分析。 

 

 
图 3.8 利用元素成分占比评估 MatBench 各项任务的元素相关性 

 

本研究选取 3.2.1 节中这 5 个数据集对应的 400 个模型，并提取模型训练后

的元素嵌入向量。实验采用信息熵、谱图理论等指标综合分析，旨在确定嵌入向

量是否编码了具有化学意义的结构，并保持了一个良好的潜在空间形态。本实验

首先从这 400 个模型中分别提取各元素的嵌入向量，对不同模型分别构建全连接

相似性图，其中节点代表化学元素，边反映两侧元素的嵌入向量之间的相似程度。
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为使距离值更适用于谱分析，本节采用核函数将欧几里得距离映射为相似度度量。

加权邻接矩阵𝐴 ∈ 𝑅𝑛×𝑛定义为： 

{
𝑎𝑖𝑗 = 𝑒𝑥𝑝 (−‖𝑣𝑖 − 𝜈𝑗‖

2
) , 𝑖 ≠ 𝑗

𝑎𝑖𝑖 = 0, 𝑖 = 𝑗
(3.4) 

其中𝑣𝑖 ∈ 𝑅𝑑为元素𝑖的嵌入向量，ⅆ为维度，𝑛为元素总数。由于邻接矩阵𝐴为实

对称矩阵，其特征值均为实数，设𝜆1 ≥ 𝜆2 ≥ ⋯ ≥ 𝜆𝑛为特征值，相应的标准正交

特征向量为𝑢1, 𝑢2,⋯, 𝑢𝑛，满足： 

𝐴𝑢𝑘 = 𝜆𝑘𝑢𝑘 , 𝑘 = 1,2, … , 𝑛 (3.5) 

本研究选取谱半径、谱隙和 Fiedler 值作为谱分析指标，涵盖整体强度、全局结

构和连通性。谱半径（𝜆1），即最大特征值，衡量了核心元素与其他元素的连接

强度。谱隙（𝜆1 − 𝜆2），即最大与次大特征值之差，反应图的整体分离程度或社

团结构显著性，谱隙越大的图更易被分割或具有更明显的结构模态。Fiedler 值为

图拉普拉斯矩阵𝐿 = 𝐷 − 𝐴的第二小特征值，反应图的代数连通性。除了基于图

的方法，对嵌入层提取的原始矩阵𝐸 ∈ 𝑅𝑛×𝑑计算有效秩和嵌入信息熵。通过奇异

值分解评估嵌入空间的有效维度，将奇异值𝜎𝑖归一化为概率分布𝑝𝑖 = 𝜎𝑖 ∕ 𝛴𝜎𝑗，有

效秩定义为该分布的指数熵（𝑒𝑥𝑝(−∑𝑝𝑖 𝑙𝑜𝑔 𝑝𝑖)），较高的有效秩意味着嵌入向量

占据了更大的潜在空间，冗余度更低。嵌入熵分析各维度的方差分布，衡量信息

在维度间的分配是否均匀。此外，为了系统分析嵌入空间的几何结构与化学语义

之间的一致性，使用 K-Means 聚类算法与元素的真实化学分类进行对比。将每

个元素的嵌入向量视为欧氏空间中的样本点。在实践中，研究人员通常使用金属、

非金属、卤素、过渡金属和稀有气体等种类的分类方案将元素归类到具有化学意

义的类别中。故聚类数设为数据集中实际包含的化学类别数（涵盖碱金属、碱土

金属、过渡金属、金属、非金属、准金属、卤素、稀有气体、镧系与锕系等十类

典型元素种类），采用调整兰德系数（Adjusted Rand Index，ARI）和轮廓系数。

ARI 取值范围为[−1,1]，数值接近 1 表示聚类结果和十类典型元素种类分类越吻

合，随机聚类 ARI 接近 0，公式为： 

𝐴𝑅𝐼 =
𝑅𝐼 − 𝐸(𝑅𝐼)

𝑚𝑎𝑥(𝑅𝐼) − 𝐸(𝑅𝐼)
(3.6) 

其中 RI（Rand Index）为聚类结果中决策正确的比例： 

𝑅𝐼 =
𝑎 + 𝑏

(
𝑛
2

)
(3.7) 

𝑎为同类同簇个数，𝑏为异类异簇个数，(
𝑛
2

)为𝑛个元素中任选两对的总组合数𝐶𝑛
2。

𝐸(𝑅𝐼)为 RI 在随机情况下的数学期望值。轮廓系数： 

𝑠(𝑖) =
𝑏(𝑖) − 𝑎(𝑖)

𝑚𝑎𝑥{𝑎(𝑖), 𝑏(𝑖)}
(3.8) 
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其中𝑎(𝑖)是样本到同簇其他点的平均距离，𝑏(𝑖)是到最近异簇点的平均距离，轮

廓系数越接近 1，聚类结果越紧凑且分离度高。 

本研究以模型为分析单位，将每一个训练得到的模型视为一个样本点，分析

其嵌入结构特征与其归一化误差之间的相关关系，揭示当嵌入空间更具某种结构

特征时，模型误差是否呈现系统性变化趋势。针对每种模型框架（CGCNN 和

MEGNet）与嵌入策略组合（手工设计描述符和数据驱动可学习嵌入），在每一个

训练任务上分别计算上述各嵌入结构特征与归一化误差之间的皮尔逊相关系数

与斯皮尔曼相关系数，并对 5 个任务的相关系数取平均值，得到跨任务的平均相

关度量，如图 3.9 所示，相较于 MEGNet，CGCNN 的性能更受嵌入的几何结构

影响。 

 

 
图 3.9 元素嵌入结构属性与模型预测误差在不同任务中的相关性 

 

嵌入向量的维度、信息熵与有效秩三个指标在所有模型设置下均与归一化误

差呈一致的负相关趋势，且在 CGCNN 的端到端嵌入策略中相关性最为显著，绝

对值在 0.5 以上，在 Pearson 相关系数与 Spearman 相关系数下均保持稳定。这三

个指标增大时，嵌入空间不再集中于少数主导方向，这种在多个独立维度上分布

更均匀的表示结构与更低的模型误差显著相关。随着数据量增加，模型更容易学

习到区分度更高且结构更均衡的嵌入表示，放大负相关趋势。 

谱图结构指标中，谱半径与误差呈稳定正相关，谱隙与 Fiedler 值呈负相关，

并在 CGCNN 端到端嵌入策略中谱隙相关系数绝对值超过 0.6。谱半径反映邻接

矩阵最大特征值规模，谱半径增大表示嵌入集中于少数方向，这种结构往往代表

不均衡甚至存在塌缩趋势，与误差升高相对应。相反，谱隙增大通常意味图结构
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中主、次特征分离明显，嵌入空间呈现出更清晰的全局结构组织；Fiedler 值增大

表示图的代数连通性增强，即整体结构更加稳定且连通紧密。两者与误差的负相

关说明，当嵌入空间既具有明确的结构分离趋势，又保持整体连通与稳定时，模

型更容易形成具有判别力的表示，从而获得更低误差。结构分离性与整体连通性

并存的特征，可能是高性能嵌入的关键几何特征。这种现象在 CGCNN 中显著强

于 MEGNet，表明 CGCNN 的预测性能对嵌入空间的谱结构更加敏感，而 MEGNet

整体表现出较弱的结构依赖性，可能与其消息传递机制有关，使其性能不完全由

元素嵌入的几何结构决定。 

在聚类结构分析中，轮廓系数与预测误差呈现正相关，嵌入形成清晰、分离

度高的聚类结构时，模型误差升高，性能更优的嵌入结构并非严格分簇的离散群

组。相比之下，ARI 指标整体接近零且波动较小，学习到的嵌入与传统化学类别

划分间的一致性与预测误差几乎不存在显著相关性。模型性能的提升并不依赖于

重构已有化学分类体系，元素嵌入并未朝着与传统类别严格对齐的方向演化。 

3.2.4 元素聚类情况分析 

模型训练期间学习到的元素嵌入会产生一个与任务相关的“元素相似性空

间”，反映出模型如何在数据和优化约束下将化学关系内化。3.2.3 节中，嵌入空

间的几何结构、谱结构指标与模型误差呈现出显著相关关系，但 ARI 指标的结

果表明模型学习到的元素表征并未对齐传统化学分类体系。如果高性能模型的嵌

入结构并不遵循预定义的化学类别划分，那这些嵌入空间反映了何种不同于传统

分组的结构模式？为回答这一问题，本节进一步分析了模型在不同消息传递层中

所学习到的元素嵌入表示。 

元素嵌入并非静态不变，而是在多层消息传递过程中逐步演化。鉴于初始嵌

入相对于传统分组的聚类效果有限，本节进一步追踪了这些嵌入在不同网络层中

的变化，判断传统分类是否在学习过程中逐渐重构。图 3.10 定量地描绘了学习

到的嵌入与传统化学分组之间一致性的演化，该一致性通过 ARI 指标在不同消

息传递层中进行衡量。在某些任务中，元素嵌入和传统分类的 ARI 值略有增加，

即使在缺乏明确的先验知识的情况下，模型也能够部分地重构传统的化学分类。

但总体 ARI 值仍低于 0.5。事实上，多项文献中结果表明，预定义的元素分组与

实际化学行为之间存在不一致之处。即使第三层消息传递层学习到的元素嵌入也

无法近似收敛到人类定义的类别系统，强化了关于传统元素分组局限性的假设。 
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图 3.10 不同消息传递层中元素嵌入与传统元素分类一致性 

 

由于传统的元素分类系统无法反应模型学习到的关系，我们从数据驱动的角

度出发，通过无监督聚类方法进一步探索潜在分组。为了从 400 个模型的元素嵌

入聚类结果中构建统一且具有代表性的化学元素分类方案，本小节提出了一种基

于最大化成对一致性的聚类集成方法。具体而言，对于不同任务、嵌入策略、嵌

入维度和交叉验证折数下获得的元素嵌入，执行聚类数为𝑘 ∈ [2, 10]的 K-Means

聚类得到多组元素聚类结果。针对每种配置（任务、嵌入策略、维度和交叉验证

折数），在上述多组聚类结果中分别选择轮廓系数最高的聚类结果。每个聚类结

果都可以看作是一个将一组元素映射到聚类标签的函数。从每个聚类结果中，提

取被分配到同一簇的元素对集合 P： 

𝑃 = {(𝑒𝑖, 𝑒𝑗)|𝐶(𝑒𝑖) == 𝐶(𝑒𝑗), 𝑖 < 𝑗} (3.9) 

其中𝑒𝑖和𝑒𝑗为不同元素，𝐶(𝑒)表示分配给元素𝑒的簇标签。同时考虑共聚类对（元

素被聚类在一起）和非共聚类对（元素被分开聚类）。𝑃𝑖表示第𝑖个参考聚类中的

共聚类对，𝑃∗表示候选聚类中的共聚类对，𝑃𝑖̅和𝑃∗̅分别表示在参考聚类和候选聚

类中被分配到不同簇的元素对集合。候选聚类与第𝑖个参考聚类之间的成对一致

性得分定义为： 

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑖) =
|𝑃𝑖 ∩ 𝑃∗| + |𝑃𝑖̅ ∩ 𝑃∗̅|

(
𝑛
2

)
(3.10) 

其中𝑛表示候选聚类与第𝑖个参考聚类中的元素集的交集数量，(
𝑛
2

)表示这𝑛个元

素中所有可能的配对总数。分子中的第一项统计了在候选聚类和参考聚类结果中

都聚为同一组的元素对的数量，分子中的第二项统计了在两个聚类结果中都分离

的元素对的数量。该公式反映了正向（同一聚类）和负向（不同聚类）成对分配

的一致性。候选聚类的最终得分是通过对所有参考聚类结果，根据公式 3.11 定
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义的得分取平均值得到的。得分越高，表明候选聚类越能保留多个来源的聚类和

分离模式。本节将该平均成对一致性得分作为目标函数，并应用遗传算法搜索能

够最大化该目标函数的最优候选聚类。在遗传算法过程中，聚类数量不设限制，

种群规模为 500，迭代次数为 2000。关键参数包括交叉概率 0.5、变异概率 0.2

（每个基因的变异率为 0.1）以及规模为 3 的锦标赛选择，这些参数共同平衡探

索性和收敛性。基于遗传算法的聚类集成得到的分类结果如图 3.11 所示。该聚

类结果将元素分为 17 个类别，部分重构了传统的化学分组，例如类似于元素周

期表族群的分组，同时也揭示了传统系统中潜在的元素间关联。 

 

图 3.11 基于成对一致性最大化的元素聚类结果 

 

在诸如高通量筛选或生成式建模等材料发现任务中，元素替代是探索成分空

间最有效的策略之一。这些任务的关键在于确定在给定的结构或化学背景下哪些

元素可以合理地相互替代，此类取代并非随意进行，用一个原子替换另一个原子

需要仔细考虑化学相似性和结构相容性。其中，离子半径起到重要作用，半径相

近的元素更有可能进行取代，而不会对主体晶格造成显著畸变。故本研究通过引

入离子半径和电荷信息作为附加物理约束进一步优化图 3.11 中数据驱动的元素

聚类分组。如图 3.12 所示，分别为标注离子半径值的元素周期表和结合聚类结

果和基于离子半径限制的综合分类，背景颜色对应于通过聚类集成方法获得的类

别。实验将 17 个元素聚类类别细分为 33 个更精细的类别，确保所提出的取代不

仅具有化学意义，而且在晶体环境中也具有结构可行性。基于图 3.12 中元素周

期表中离子半径，在每个潜在分组中，按元素的最大离子半径对其进行排序。戈

德施密特规则指出原子取代受大小和离子电荷控制，离子半径尺寸差异小于 15%

可进行自由替换，尺寸差异在 15%到 30%之间可能发生有限的替代，尺寸差异大
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于 30%则几乎不可能进行替代。故在本研究中，当后续元素的半径比前一元素半

径大 30%或以上时，引入一个新的子分组。此外，如果一个簇内同时包含阳离子

和阴离子时，则将其进一步细分为不同的子组。结果可发现许多元素倾向于只能

被同一族元素替换，另外出现了两个主要的金属族：一个为镧系元素，另一个为

铁、钴和镍等元素，并且元素周期表内部存在显著的不连续性。通过潜在分组结

合基于离子半径的过滤，本节方法将统计相似性与结构兼容性联系起来，为材料

发现中的元素替代和新型化合物的设计等应用提供了一个潜在的参考框架。 

 

 

图 3.12 基于聚类和离子半径的元素分类 

3.2.5 小结 
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本节围绕材料图神经网络中的元素高维嵌入展开系统研究，针对模型性能与

嵌入结构表征展开分析，并使用数据驱动方式结合物理约束为解释元素分类提供

了一个新的视角。 

首先，在嵌入策略比较方面，基于 MatBench 中的多个结构属性预测任务，

选取 CGCNN 与 MEGNet 两种经典模型，系统对比人工设计描述符与端到端可

学习嵌入两类策略在不同嵌入维度与数据规模下的泛化性能。在小样本条件下，

基于人工知识的元素描述符能够提供稳定有效的归纳偏置。随着数据规模增加，

数据驱动嵌入在 MEGNet 中展现出优势，并且较高嵌入维度通常带来更低误差。 

其次，在嵌入向量结构分析方面，从信息论与谱图理论角度量化嵌入空间形

态特征，并分析其与模型预测误差之间的统计相关性。结构分离性与整体连通性

并存的嵌入几何形态是高性能模型的特征之一。传统化学分类与嵌入结构的一致

性与预测误差几乎无显著相关，模型并未复现人类定义的元素分组，而是学习到

其他潜在关联。 

在元素聚类与分组构建方面，本研究整合 400 个模型的嵌入结果，通过 K-

Means 与遗传算法集成优化，提出最大化成对一致性的统一聚类方案，将元素划

分为 17 个数据驱动类别。进一步，结合离子半径与电荷信息作为物理约束，将

17 类元素种类划分扩展为 33 个更具结构可行性的子类别。 

3.3 本章小结 

本章围绕元素表示与嵌入结构在材料建模中的构建与评价问题，通过多个模

型的实验与统计分析加以验证。 

在元素一维嵌入构建方面，本研究首先从晶体结构实验数据库中统计元素间

的化学可替换性关系，构建对称距离矩阵以刻画全局化学相似性。随后利用 MDS

算法将高维替换关系映射至一维空间，获得能够保持整体结构特征的元素排序。

针对传统等间距表示无法区分相邻元素相似度差异的问题，本研究进一步构建包

含替代关系损失与间距平衡约束的多目标优化函数。优化结果表明，高相似元素

间距离可压缩至 0.05，而惰性气体及部分非金属间距离可扩展至 1.53，实现了更

具区分度的化学空间表达。 

在基于材料图神经网络的高维元素嵌入分析方面，本研究围绕模型性能与嵌

入结构之间的关系展开系统研究。基于 MatBench 中的多个结构–属性预测任务，

选取 CGCNN 与 MEGNet 两类经典材料图神经网络模型，比较人工设计元素描

述符与端到端可学习嵌入在不同数据规模与嵌入维度条件下的泛化表现。并从信

息论与谱图理论角度量化嵌入空间的结构特征，分析其与模型误差之间的统计相
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关性。结果显示，兼具结构分离性与整体连通性的嵌入几何形态是高性能模型的

重要特征之一，而嵌入空间与传统化学分类的一致性与预测误差之间几乎无显著

相关性。为进一步研究嵌入学习到的元素间潜在联系，在元素聚类构建方面，本

研究整合 400 个模型嵌入结果，采用 K-Means 与遗传算法进行集成优化。并结

合离子半径与电荷信息作为物理约束，将元素划分为 33 个具备结构可行性的类

别。手工设计的元素描述符与端到端学习的元素嵌入在不同情况下各自展现出优

势，模型训练结果为后文开展混合嵌入方法对材料结构信息表征能力的研究奠定

基础。 
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第4章 混合嵌入方法对材料结构信息表征能

力的研究 

本章节研究一种将专家描述符与可学习嵌入相结合的混合元素表示方法，基

于 3.2.2 节不同嵌入方法比较研究的基础，旨在探讨材料属性预测中不同嵌入实

现方式是互斥的设计选择还是互补的信息来源。在表示融合和性能评估方面，基

于前文研究结果，在 CGCNN 和 MEGNet 两种典型晶体图神经网络中额外加入

融合机制。对不同程度专家描述符和可学习嵌入的混合比例，以及潜在空间维度

进行系统性的性能评估。在互补机制探索方面，利用余弦距离度量量化两类信息

源在共享潜在空间中的几何对齐情况。在此基础上，基于不同混合比例的融合模

型生成一组可迁移的元素嵌入表示，并将其应用于下游模型评估其在域外组分数

据集上的效果。 

4.1 混合元素表示研究 

4.1.1 研究方案 

元素表示是材料属性预测中常用的计算原语，然而大多数模型将不同的元素

嵌入方法视为互斥的设计选择。在实践中，将离散元素映射到连续向量的嵌入层

时主要有三种实现方式：（1）通过无监督或自监督学习，在材料语料库上学习得

到的基于文本的表示方法；（2）编码了先前的化学和物理知识的手工设计的固定

长度元素描述符；（3）通过监督属性预测器进行端到端优化的可学习的元素嵌入。

这三种实现方式它们通常被视为互斥的设计选择，而非作为互补的信息来源。但

在高维表示空间中，异构信号往往能以极低的干扰程度共存。信息叠加的可行性

在深度学习架构中已有先例，CrabNet 模型通过将元素嵌入与化学计量嵌入逐元

素相加，同一向量可以同时编码原子身份与组分贡献。这种设计类似于标准的

Transformer 架构的输入构造，将词元嵌入和位置编码相加。尽管词元嵌入表示语

义、位置编码表示序列顺序，二者在直觉上属于不同“量纲”，但在高维向量空

间中，向量相加并不必然造成语义干扰。简单的加法运算足以让下游层提取并利

用各自的信息，特别是在模型容量和训练目标鼓励对维度进行因子化利用的情况

下，多个信息通道可以共存于一个共享的嵌入空间内。那么手工设计的描述符与



第 4章混合嵌入方法对材料结构信息表征能力的研究 

 39 

可学习的元素嵌入是否占据可分离的子空间，从而使得两者的融合能带来系统性

的性能提升？ 

为回答该问题，本研究使用 MatBench 作为评估基准，在结构任务子集上分

析可控混合比例的融合效果。评估采用五折交叉验证，排除了其中唯一的分类任

务 matbench_mp_is_metal，该任务与 matbench_mp_gap 均源自相同的 Materials 

Project 原始数据，仅数据标签转变。在 CGCNN 和 MEGNet 两种模型上，本研

究修改了元素嵌入层，比较三种元素表示策略，分别为 3.2.2 节不同嵌入方法比

较研究中的仅手工特征、仅可学习嵌入，以及在共享潜在空间中融合元素嵌入。

通过改变嵌入维度和混合比例，本节旨在探究不同嵌入方法融合能否带来稳定的

预测性能提升或在何种条件下能提升预测性能。 

4.1.2 不同元素嵌入混合方法 

本研究构建了一个混合专家知识与数据驱动的元素嵌入方法。实验采用

CGCNN 和 MEGNet 作为骨干架构，并为两者设计统一的元素输入框架。该框架

包含两个并行通道：手工设计通道采用原始 CGCNN 的原子属性描述符作为元素

初始表示，通过线性层投影至特定维度的潜在空间（维度𝐷𝐼𝑀 ∈ {8,16,32,64}）；

可学习通道通过标准嵌入查找表实现，进行端到端优化。对原本使用专家设计的

原子属性向量的 CGCNN，在保留原始特征的同时，引入可训练的元素嵌入表。

同理，对原本使用可学习嵌入表的 MEGNet，利用 CGCNN 未训练的手工描述符

初始化一个嵌入表（权重固定），并在该路径后添加一个维度为𝐷𝐼𝑀的可训练线

性投影层。两个通道的输出在共享的潜在空间中进行逐元素相加，形成最终元素

表示，如图 4.1 所示。开销增长仅发生在元素嵌入层，参数量改变与元素嵌入维

度线性相关。相比于整体模型，新增参数和计算量占比较小。在实际训练中，计

算瓶颈仍主要来自消息传递。模型超参数选择及训练方式采用和 3.2.2 节一致的

设置，仅额外添加一条通道（和原本嵌入方法对应的另一种嵌入方法）。为系统

地评估融合效果，研究引入了混合比参数𝛾： 

𝛾 = 𝑙𝑜𝑔10

𝐿𝑒𝑎𝑟𝑛𝑎𝑏𝑙𝑒

𝐻𝑎𝑛ⅆ𝑐𝑟𝑎𝑓𝑡𝑒ⅆ
(4.1) 

其中𝐿𝑒𝑎𝑟𝑛𝑎𝑏𝑙𝑒和𝐻𝑎𝑛ⅆ𝑐𝑟𝑎𝑓𝑡𝑒ⅆ分别表示可学习通道和手工设计通道权重。通过

设定七个离散的𝛾值，包括纯手工特征𝐻、纯学习嵌入𝐿以及五个中间插值点

{−4, −2,0,2,4}，𝛾 = 0表示两个通道贡献相等，负值表示手工设计通道贡献更高，

正值则表示可学习嵌入通道贡献高。𝐻和𝐿分别对应 3.2.2 节训练所使用的手工设

计描述符和可学习嵌入查找表，实验覆盖了从完全依赖先验知识到完全依赖模型

自学习的混合嵌入方式。整个实验在 8 个 MatBench 回归任务上展开，结合 5 折
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交叉验证、2 种骨干网络、4 种嵌入维度以及 7 种混合比例，总计训练了 2240 个

模型，从而能够实现对嵌入融合何时以及如何提高预测准确性进行受控评估。 

 

图 4.1 混合嵌入构造方法 

4.1.3 实验结果及分析 

通过对不同𝛾值下的 2240 个模型进行性能评估，如图 4.2 所示，图 4.2(a)为

CGCNN 和 MEGNet 在多个 MatBench 任务上的性能，图中折线为同一𝛾值下，

不同嵌入维度、5 折交叉验证下的平均 MAE。阴影区域为不同元素嵌入维度所

获得的性能范围，标记点表示最低 MAE 的混合比例。图 4.2(b)为每个骨干网络

在每个混合比例下获得最低 MAE 的任务比例。在所有任务和模型系列中，性能

最佳的配置很少出现在单一来源端点。相反，对于大多数任务-模型组合，中间混

合模型系统性地比纯专家特征或纯可学习嵌入产生更低的 MAE（图 4.2(a)）。值

得注意的是，最优混合方案强烈偏向于专家特征一端。对于 CGCNN，每个任务

的最低 MAE 均在𝛾值为−∞/-4/-2 时获得，其中-2 是最常被选择的最优值。而转

向以嵌入为主导的比例（𝛾值为 0、2、4、+∞）通常会降低性能。这种模式表明，

即使在已经围绕手工描述符设计的架构中，注入可学习嵌入通道也可能是有益的，

但前提是融合仍然以人工设计的专家特征为主导。从相反的范式出发，同样的定

性结论也成立。对于标准形式依赖于嵌入查找的 MEGNet，添加专家描述符会使

最优解偏离仅基于可学习嵌入的端点：最佳 MAE 集中在混合设置，最常见的𝛾

值为-2和0上，并且对于特定目标（例如matbench_phonons和matbench_dielectric），

混合比例 H 更受青睐，而纯可学习嵌入端点 L（−∞）在这些任务的测试比例中

从未被选为最佳。汇总所有任务的结果，混合比例在两个模型系列的“优胜者”

统计数据中均占据主导地位（图 4.2(b)），模型具体最优性能混合比参数出现频率

如图 4.3 所示。实验结果支持了以下观点：两种不同表征可以编码部分互补的信
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息，并且可以直接通过简单的逐元素加法融合而不需要专门的融合模块来利用多

源信息。 

 

图 4.2 元素嵌入融合对 MatBench 基准测试模型性能的影响 

 

 
图 4.3 模型最优性能混合比参数出现频率 
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上述基准测试结果共同证明了混合元素表示法在各种架构中始终具有竞争

力，促使本研究进一步分析这种竞争优势效果是否取决于潜在维度以及混合元素

嵌入向量伴随哪些几何特征。由于该元素混合表示是通过对两种不同源潜在向量

逐元素相加形成的，因此共享潜在空间的维度构成了一个明显的容量瓶颈，空间

维度大小决定不同源信息能否互不干扰：它既可能促进异构信号的近乎因子化的

共存，也可能在容量不足时导致两种信息互相干扰表达能力下降。为了系统地探

究这种效应，本研究对 CGCNN 和 MEGNet 分别在四种潜在维度𝐷𝐼𝑀 =

{8,16,32,64}下重复了完整的混合比例扫描，并考察了预测精度和融合行为如何

随潜在维度变化。如图 4.4 所示，四个维度的 MAE 均经过归一化处理，其中 1

表示最佳维度，0 表示最差维度，4.4(a)为特征主导模式（H，-4，-2，0），4.4(b)

为嵌入主导模式（2，4，L），(c)为任务图例和径向刻度。在所有 MatBench 任务

中，维度的增大通常会提高绝对预测准确率，但这种影响的程度很大程度上取决

于模型和混合比例。在人工设计特征主导的设置（H、-4、-2）中，性能相对于

𝐷𝐼𝑀而言相对稳定，而可学习嵌入主导的设置（2、4、L）则表现出更大的离散

性，并且通常在低维度时出现明显的准确率下降。归一化雷达图（图 4.4）直观

反映了每个混合比例和骨干网络在不同维度下的任务性能。结果显示出两个一致

的模式。首先，极低的容量（𝐷𝐼𝑀 = 8）很少能在所有任务和混合比例下都具有

竞争力，这表明过于狭窄的瓶颈不足以同时编码领域知识描述符和监督关系结构。

其次，增大𝐷𝐼𝑀带来的收益递减：从 8 增加到 16，再从 16 增加到 32 通常会带

来明显的改进，而进一步扩展到 64 则只会带来较小且取决于任务的变化，有时

相对于𝐷𝐼𝑀 = 32有所提升，有时则几乎没有提升。这种缺乏普遍最优维度的现

象表明，有效容量是由目标属性、骨干网络架构和所选混合比例共同决定的。维

度本身并不能消除表征选择的影响：有利的混合比例和不利的端点之间的垂直分

离通常大于𝐷𝐼𝑀引起的比例内部变化，这表明融合配置是首要驱动因素，而嵌入

维度大小则起次要调节作用。上述结果表明，作为构建可迁移元素表示的维度实

用默认值为 32，在本研究的其余部分，𝐷𝐼𝑀 = 32是一个在准确性和效率之间取

得良好平衡的选项。同时本研究保留𝐷𝐼𝑀 = 64作为下游评估和嵌入提炼的更高

表达空间。 
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图 4.4 不同任务和混合模式下潜在维度影响 

4.1.4 小结 

元素表示一直是材料预测中的一个瓶颈，但人们通常将其视为专家设计描述

符和可学习嵌入之间的二元选择。本节围绕不同元素表示是否能够在共享潜在空

间中实现有效融合这一问题，构建了受控的混合元素嵌入实验框架，并在

MatBench 结构子集数据集上进行系统性评估。本章的研究结果反驳了这种二分

法，在各种材料结构性质基准测试和两种广泛使用的晶体图神经网络上，简单的

逐元素相加混合模型始终能够达到或超越单一来源模型的性能。这使得专家知识

特征向量结合可学习嵌入向量，可以成为一种实用的默认方法，而非相互竞争的

替代方案。 

通过在 CGCNN 与 MEGNet 两类代表性图神经网络架构中引入并行双通道

元素输入（手工设计描述符和可学习嵌入），并以混合比参数对两种信息源进行

控制，完成 2240 个模型训练。同时，在实践层面，𝐷𝐼𝑀 = 32被证明是在性能与

计算效率之间取得良好平衡的选择。嵌入混合模型的有效性，为后文提取旋转不

变的元素间关系并进行可迁移元素嵌入构建奠定基础。 
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4.2 可迁移元素嵌入构建 

4.2.1 研究方案 

在 4.1 节中，本研究从混合嵌入模型性能角度证明，专家设计描述符与监督

训练得到的可学习嵌入在共享潜在空间中具有互补性。但单纯的预测性能提升并

不足以说明混合表示的科学价值。本研究进一步探讨监督式结构属性任务的学习

能够诱导出稳定、可重复的元素间关系几何结构？Mat2Vec 已经证明，无监督文

本训练能够恢复一定的周期结构，但其目标函数与材料属性预测并不一致，所编

码的元素相似性更多反映文献使用模式，而非直接服务于性质预测。本节探索监

督式属性预测是否能够诱导出更贴近材料性质任务的元素关系结构，并将其从模

型中提炼出来，构建可迁移的元素嵌入表。 

围绕这一目标，本节从三个层面展开研究。在几何层面，通过对混合模型中

两条通道的潜在向量进行正交分析，量化专家描述符通道与可学习嵌入通道之间

的对齐。通过计算元素级别的余弦角并在任务、折叠与模型维度上进行统计聚合，

评估两类表示是否在共享空间中发生方向坍缩，还是保持接近正交的分布特征。 

在元素表示构建上，从具体坐标系中提取模型学习到的元素几何关系，转化

为旋转不变的元素间关系统计量。由于嵌入空间的坐标系在不同训练过程中可能

发生整体旋转或变换，元素坐标无法直接对齐。在高维空间中不同样本对之间的

欧氏距离往往集中在一个狭窄的范围内，故本研究采用成对余弦距离作为衡量，

对多个性能最佳模型中的元素间距离进行聚合，构建稳健的元素距离矩阵，并在

此基础上构建新的元素嵌入表。 

在迁移验证层面，测试与构建阶段不同的架构范式和输入设置下评估新元素

嵌入表的域外效用。通过在 CrabNet 模型中替换原有嵌入 Mat2Vec，检验其是否

具有跨架构、跨数据集的泛化能力。为后续在更广泛模型与任务分布上的推广研

究提供理论与技术框架。 

4.2.2 元素嵌入正交分析 

4.1.3 节中混合方法的优势表明，专家设计的描述符和任务训练的元素嵌入

贡献了非冗余信息。为了直接验证这一点，本节量化了共享潜在空间中两个通道

之间的几何对齐程度。对于每个元素𝑖，将专家特征投影的潜在向量记为ℎ𝑖，将可

学习嵌入查找表得到的潜在向量记为𝑙𝑖，并计算它们的余弦角： 
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𝜃𝑖 = 𝑎𝑟𝑐𝑐𝑜𝑠 (
ℎ𝑖 ⋅ 𝑙𝑖

‖ℎ𝑖‖‖𝑙𝑖‖
) (4.2) 

当两个通道近似正交时，余弦角接近 90°。对各个元素的𝜃𝑖进行聚合，以获得每

个模型的对齐统计数据。平均夹角和方差如表 4.1 所示，其中“未训练”表示随

机初始化的嵌入基线，在同一元素手工通道投影后和可学习嵌入通道之间计算夹

角。按任务、混合比参数分类的方差图如图 4.5 所示，图中单元格内为给定设置

下逐元素角度分布方差。 

 

表 4.1 不同嵌入维度下同一元素嵌入平均余弦夹角和方差 

统计量 模型 
嵌入维度 

8 16 32 64 

平均夹角

(°) 

未训练 89.5435 90.5969 88.3179 90.9668 

CGCNN 88.6925 90.1415 89.7174 90.0990 

MEGNet 79.3096 80.2907 81.6483 83.4162 

方差 

(deg2) 

未训练 410.7790 226.3515 73.0965 56.3134 

CGCNN 444.3819 206.9898 102.8234 46.9300 

MEGNet 450.7965 271.6864 163.9447 112.0157 

 

 
图 4.5 手工嵌入与学习嵌入余弦夹角和方差热力图 
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如表 4.1 所示，将投影后的手工通道与随机初始化的可学习嵌入层配对时，

得到一个中心接近 90°的角度分布。这与先前其他研究者的发现一致，即高维空

间中的随机向量预计会接近正交[98–100]。接近 90°的平均夹角本身更多反映的是

高维几何基线，而非互补性的直接证据，监督学习改变的是对齐的离散度。此外，

方差随维度增加而减小，低维度会导致更宽的对齐离散度。经过监督训练后，该

平均角度仍高，离散度显著增加，表明可学习通道不会简单地退化为手工方向。

这种更宽泛的分布意味着与手工设计的通道存在元素相关的偏差，与可学习的嵌

入能够捕捉其余关系信息而非在嵌入融合下坍缩到人工设计的描述符上相一致。

这些结果支持嵌入信息的互补性，4.2.3 节中将进一步将性能最佳的混合模型所

编码的稳定元素间关系，提炼成元素距离矩阵与可迁移元素嵌入表。 

4.2.3 混合元素嵌入构建与分析 

几何分析支持了这两个通道的互补性，如果监督式属性预测能够诱导出稳定

且有意义的元素间关系结构，我们能否在多个任务和模型族中提炼出鲁棒的元素

表征，并在训练域之外的任务中获得一致的性能提升？因此，除了评估单个任务

的性能之外，本研究还对嵌入融合是否能产生稳定的元素间关系进行评估。基于

涵盖所有结构输入任务、交叉验证折叠、骨干网络和混合比例的训练模型网格，

从学习到的嵌入向量中提炼出旋转不变的元素间关系从而构建了一系列可迁移

的监督元素表 Mat2Vec-*。Mat2Vec-*旨在作为语料库衍生 Mat2Vec 的直接替代

品，其中包括混合通道嵌入表 Mat2Vec-S（Mat2Vec-Supervised）、单通道嵌入表

Mat2Vec-H（Mat2Vec-Handcrafted）和 Mat2Vec-L（Mat2Vec-Learnable），它们能

够恢复显著的元素周期表结构。 

Mat2Vec-*构建过程如图 4.6 所示，它是一个监督式的、模型导出的元素嵌

入表，通过从大量使用受控混合元素表示训练的属性预测模型中提取元素间关系

结构来实现。该过程包含以下两个环节。 

 

 
图 4.6 混合元素嵌入表构造流程 
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第一环节，本研究首先从训练好的模型集合中提炼出稳定的元素关系，元素

关系仅考虑训练集中存在元素。在涵盖八个 MatBench 结构任务、五折交叉验证、

两个骨干网络、四种嵌入维度和七种混合比例的 2240 个训练模型中，针对每个

（任务、折叠、骨干网络、嵌入维度）设置选择性能最佳的混合比例配置，从 2240

个模型网络中筛选出 320 个性能最优模型。从每个选定的模型中，提取其学习到

的元素向量，学习到的元素表示矩阵都经过了 L2 归一化。并将其学习到的元素

向量转换为旋转不变的元素间距离统计量。对不同训练模型的元素向量直接取平

均并不恰当，因为嵌入表示的坐标系不固定，等效解可能因潜在基的任意旋转而

有所不同。余弦距离对嵌入空间的全局旋转是不变的，故本实验通过元素间成对

余弦距离来提炼关系，而非原始坐标。在高维特征空间中，欧氏距离对向量的大

小高度敏感，其值主要取决于跨维度差异的累积。随着维度的增加，不同样本对

之间的欧氏距离往往集中在一个狭窄的范围内，导致最近邻和最远邻之间的区别

越来越模糊，从而削弱了该度量方法在衡量样本相似性方面的区分能力[101]。相

比之下，余弦距离衡量的是向量之间的角度，对向量的整体尺度不敏感，而是关

注特征分布模式的相似性。这一特性使得余弦距离能够更有效地区分高维空间中

样本之间的相对关系。因此，本研究将元素向量𝑧𝑖转换为成对元素之间的余弦距

离（公式 4.3）量化元素之间的相似性，该距离不受嵌入坐标任意旋转的影响。 

ⅆ𝑖𝑗 = 1 −
𝑧𝑖 − 𝑧𝑗

‖𝑧𝑖‖‖𝑧𝑗‖
(4.3) 

距离值越小表示相似度越高。随后，将性能最优模型集合中的余弦距离矩阵进行

聚合。距离矩阵经过全局重缩放，使得非零距离的中位数等于 1。对于每一对元

素，最终的提炼距离定义为该元素对出现的所有模型中距离的算术平均值。由于

筛选后的 320 个模型已经是在不同任务、折及配置下的最优模型，因此基于性能

的加权可能不会显著改变最终聚合结果，同时本研究目标并非优化某一特定预测

任务的表现，加权可能会引入对特定任务的偏置，故直接采用算术平均值。聚合

后得到一个稳健、具有化学结构的元素距离矩阵，该矩阵概括了由监督式属性预

测目标所诱导的关系几何结构，同时消除了单个距离矩阵的特殊性。 

第二环节，基于聚合的距离信息重建了一系列嵌入表，记为 Mat2Vec-*，并

将其发布以供重复使用。本实验通过重构一组固定维度元素向量，将提炼出的距

离几何结构转换为显式嵌入表 Mat2Vec-S（由混合元素嵌入最优模型构建）。通

过 MDS 降维后进行高斯分布标准化处理用于生成元素嵌入向量，MDS 诱导的

余弦距离能够最好地保留聚合距离矩阵。MDS 参数设置如下，最大迭代次数为

2000，随机重启 8 次，随机种子固定为 42，从而生成维度分别为 32 和 64 的嵌

入。另外，本实验使用同样的步骤，还基于相同的任务、折叠和嵌入向量维度，

构建了对应于手工描述符（Mat2Vec-H）和可学习嵌入（Mat2Vec-L）的嵌入。 
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这一步骤生成了一个可直接使用的元素嵌入查找表，其形式类似于语料库衍

生的表格（如 Mat2Vec），但完全源自监督模型几何结构。其中，Mat2Vec-S 展现

出比原始语料库训练的 Mat2Vec 更宽的元素成对关系范围。 

如图 4.7 所示，(a)为基于混合模型导出的距离矩阵重建的 Mat2Vec-S，(b)为

经过语料库训练的 Mat2Vec，元素均按原子序数排列。为便于可视化，该图利用

距离矩阵对称性，在下三角区域展示所有成对距离，在上三角区域仅展示截断后

距离，以突出清晰邻域结构。余弦距离的截断位置在(a)中为 0.7，(b)为 0.4。因为

二者距离分布存在差异，故显色范围不同：Mat2Vec-S 的范围在 0.1155 至 1.7340

之间，而 Mat2Vec 的范围在 0.1024 至 0.9022 之间。图中①-⑩分别为：①碱金

属和碱土金属（相似的 s 价电子）；②早期过渡金属（低 d 电子数）；③晚期过

渡金属（接近填满的 d 轨道）；④同族 p 区元素（共享相同的价电子数）；⑤氧

族和卤族元素（高电负性的 p 区元素）；⑥后过渡金属（具有相似成键性质的 p

区金属）；⑦镧系元素（4f 系列的相似性）；⑧镧系-锕系跨系（f 区）结构；⑨

内锕系元素块（Ac–Pu；5f 系列的相似性）；⑩第一周（3d）过渡金属（Sc–Zn；

紧凑的近主对角线结构）。在图 4.7(a)所有元素成对关系中，Mat2Vec-S 产生的余

弦距离范围为 0.1155-1.7340，对应的单元间角度为 27.81°-137.22°。相比之下，

Mat2Vec（图 4.7(b)）产生了一个更为集中的几何形状，其余弦距离限制在 0.1024-

0.9022 之间，角度范围为 26.15°-84.39°，且完全处于锐角范围内。这种压缩与

Mat2Vec 的文献共现训练一致，其中化学元素仅占整个词元词汇表的极小部分，

因此往往占据嵌入空间中相对紧凑的区域。图中，Mat2Vec-S 在距离热力图中展

现出对比度更高的条带状和块状结构，与基于语料库的 Mat2Vec 相比，大多数突

出显示区域（①-⑨）的组内凝聚力更清晰。一个值得注意的例外是区域⑩（3d

过渡金属），Mat2Vec 显示出更明显的近邻模式。这种差异可能反映出，文献共

现捕捉到了化学性质多样的 3d 系列中精细的使用模式，而监督式提炼（以及后

续的重建步骤）优先考虑在不同任务和架构中最稳定的关系结构，这可能会使局

部邻域变得平滑。因此，本研究将区域⑩视为一个有用的边界案例，有助于区分

语料库目标和监督式属性学习分别强调在何种方面的化学相似性。由 Mat2Vec-S

计算得到的余弦距离热力图保留了与集成距离矩阵中观察到的相同的全局周期

性结构，表明提炼后的嵌入表示捕捉的是稳定的元素关系，而非特定于任务或架

构的结果。我们发布 Mat2Vec-S 以方便重用和复现，接下来将通过将其替换到固

定成分模型中来探索其跨领域应用。  



第 4章混合嵌入方法对材料结构信息表征能力的研究 

 49 

 

图 4.7 Mat2Vec-S 和 Mat2Vec 嵌入元素间余弦距离 
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4.2.4 跨模型可迁移结果分析 

为了检验提炼出的元素几何结构是否能迁移到用于构建它的结构预测任务

之外，本节通过将 Mat2Vec-*替换到一个模型输入仅包含组合元素的下游模型

CrabNet 中评估其域外效用，下游替换过程如图 4.8 所示。实验在 CrabNet 中将

Mat2Vec-*替换语料库衍生的 Mat2Vec 作为模型初始元素嵌入，CrabNet 默认嵌

入方法为 Mat2Vec。在 MatBench 所有四个纯组分任务上进行测试评估跨范式迁

移，包含两个回归任务（使用 MAE 评估）和两个分类任务（使用 ROC-AUC 评

估）。该方法可以使实验结果区分元素嵌入效果优劣，而无需考虑架构或训练方

面的修改。测试过程遵循标准的 CrabNet 默认参数设置，元素嵌入表在下游训练

期间被冻结，而后续层保持可训练状态。所有模型均训练 500 个 epoch，并应用

随机权重平均法（Stochastic Weight Averaging，SWA）形成模型最终权重。使用

原始 Mat2Vec 嵌入复现排行榜性能后，使用 Mat2Vec-S、Mat2Vec-H 和 Mat2Vec-

L 进行替换，过程中保持模型架构、训练和数据分割设置不变。 

 

 

图 4.8 Mat2Vec-*（S/H/L）在 CrabNet 模型替换过程和下游任务效果 

 

实验结果如表 4.2 和表 4.3 所示，DIM=d/512 中 d 表示原始嵌入大小，Crab

Net 的输入投影到 512 维。相较于领域经典嵌入 Mat2Vec 和 SkipAtom[102]，Mat

2Vec-*在 CrabNet 模型的组分任务中综合性能均提升 4.3%。Mat2Vec-S 和 Mat2

Vec-H 在所有四个目标上都优于 Mat2Vec 基线。而 Mat2Vec-L 的迁移效果并不

稳定，改进了 matbench_steels 和 matbench_glass，但降低了 matbench_expt_gap

和 matbench_expt_is_metal 的性能。最佳嵌入方式取决于目标，Mat2Vec-H 在两

个回归任务上取得最佳的 MAE，而 Mat2Vec-S 在两个分类任务上提供了最高的

ROC-AUC。同时，DIM=32 更适用于 matbench_steels 和 matbench_expt_is_meta

l，而 DIM=64 更适用于 matbench_expt_gap 和 matbench_glass。另外，如果对每

个嵌入方法内的 DIM=32 和 64 在模型预测效果上取平均值，不同任务的优胜者

分别分布在所有三种嵌入方法上（L 适用于 matbench_steels，H 适用于 matbenc

h_expt_gap，S 适用于另外两个分类任务）。在严格的跨范式测试下的结果表

明，从基于结构的预测器中提取的监督元素关系编码了可迁移的化学先验信
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息，即使在不使用晶体结构且下游架构不同的情况下，这些信息仍然有效。 

 

表 4.2 CrabNet 不同嵌入方法性能比较（回归任务） 

嵌入方法 

数据集 

matbench_steels 

(MAE) 

matbench_expt_gap 

(MAE) 

Mat2Vec (DIM = 200/512) 106.6691 0.3449 

SkipAtom(DIM = 200/512) 104.9032 0.3432 

Mat2Vec-S (DIM = 32/512) 101.9088 0.3425 

Mat2Vec-S (DIM = 64/512) 105.2421 0.3338 

Mat2Vec-H (DIM = 32/512) 96.2327 0.3314 

Mat2Vec-H (DIM = 64/512) 104.3017 0.3274 

Mat2Vec-L (DIM = 32/512) 97.9391 0.3868 

Mat2Vec-L (DIM = 64/512) 99.2107 0.3718 

 

表 4.3 CrabNet 不同嵌入方法性能比较（分类任务） 

嵌入方法 

数据集 

matbench_expt_is_metal 

(ROC-AUC) 

matbench_glass 

(ROC-AUC) 

Mat2Vec (DIM = 200/512) 0.9641 0.9024 

SkipAtom(DIM = 200/512) 0.9659 0.9071 

Mat2Vec-S (DIM = 32/512) 0.9686 0.9200 

Mat2Vec-S (DIM = 64/512) 0.9674 0.9210 

Mat2Vec-H (DIM = 32/512) 0.9675 0.9171 

Mat2Vec-H (DIM = 64/512) 0.9684 0.9192 

Mat2Vec-L (DIM = 32/512) 0.9580 0.9189 

Mat2Vec-L (DIM = 64/512) 0.9606 0.9192 

4.2.5 小结 

本节致力于探索监督式属性预测任务能否诱导出稳定且具科学价值的元素

关系结构，并据此构建可迁移的元素嵌入表。首先，通过对混合模型中专家描述

符与可学习嵌入两条通道的潜在向量进行几何层面的正交分析，验证了两者在共

享空间中提供了互补的非冗余信息。在此基础上，本节提出一种从具体监督模型

中提炼旋转不变元素关系的方法，成功构建了一系列包含混合通道及单通道信息

的监督式元素嵌入表（Mat2Vec-*）。最后，本节在跨架构与跨数据集的条件下对

新构建的嵌入表进行了域外性能验证。将提炼出的 Mat2Vec-*应用于仅包含成分

输入的 CrabNet 模型，并在多个 MatBench 纯组分任务上进行测试。结果表明，

Mat2Vec-S 和 Mat2Vec-H 在多个回归与分类任务上均稳定超越原始基线，证明其

编码了具有高度泛化能力的化学先验信息，即使在脱离晶体结构输入和原有训练
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架构的情况下依然有效。 

4.3 本章小结 

本章系统性地探讨了材料性质预测中元素表示的构建与优化问题，针对专家

设计描述符与可学习嵌入的二元选择困境，本章首先构建了受控的混合元素嵌入

实验框架，并在两类代表性图神经网络（CGCNN 与 MEGNet）及多种结构-性质

基准测试上进行了充分验证。研究结果有力反驳了表征选择的非此即彼论，证明

了通过简单的逐元素相加融合双通道输入，混合模型能够稳定达到或超越单一来

源模型。 

除提升模型性能外，监督式材料结构属性学习能够诱导出稳定的元素间几何

关系，并可将其提炼成可复用的先验信息。在证实混合策略有效性的基础上，本

章进一步深入模型的潜在空间，探索其元素关系结构。通过几何层面的正交分析，

量化了专家描述符通道与可学习嵌入通道间的对齐程度，揭示了两者在共享空间

中贡献了互补的非冗余信息。以此为理论支撑，在大量最优模型中聚合旋转不变

的成对余弦距离，提炼出包含稳定元素关系几何结构的距离矩阵。基于聚合的元

素间关系统计量，本章提供了一系列可迁移的元素嵌入表 Mat2Vec-*（S/H/L）。

替代 CrabNet 中基于语料库的 Mat2Vec 嵌入后，Mat2Vec-*能够提升组分任务的

预测性能。 

综上，本章的模型预测效果和几何结论支持将逐元素相加混合元素表示作为

一种强有力的默认元素表示方法，并将监督式关系提炼作为获得可迁移化学先验

嵌入的实用途径。未来可以使用同样的方法用于检验等变图神经网络模型和基于

Transformer 的图模型是否也遵循相同的互补性和提炼原理。 
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第5章 总结与展望 

5.1 本文工作总结 

随着材料信息学的发展，基于机器学习的材料性质预测方法在高通量材料筛

选与新材料发现中发挥着越来越重要的作用。在材料图神经网络等数据驱动模型

中，元素表示是模型输入的核心基础，其表征能力直接影响模型预测性能与泛化

能力。然而，现有研究往往将不同元素嵌入方式（如专家知识描述符与数据驱动

学习嵌入）视为相互独立甚至互斥的设计选择，缺乏对元素嵌入结构与模型性能

之间关系的系统性分析。同时，对于不同嵌入的信息互补性及其融合方式仍缺乏

系统研究。 

针对上述问题，本文围绕元素嵌入表示在材料机器学习模型中的构建与融合

问题展开研究，以期为材料机器学习模型中的元素表征提供新的方法与思路。本

文提出基于化学可替换性的一维元素嵌入构建与优化方法、基于不同元素嵌入方

法的元素替代分组方法，以及混合元素嵌入方法和可迁移元素嵌入构建。现将本

文主要工作总结如下： 

（1）针对传统一维元素排序难以准确刻画元素化学相似性差异的问题，本

文提出了一种基于实验统计，数据驱动的一维元素嵌入构建与优化方法。将晶体

结构实验数据库中统计得到元素间化学可替换性关系，构建为元素间距离矩阵。

在此基础上利用 MDS 方法将高维替换关系映射至一维空间，获得保持全局结构

特征的元素排序。同时，为解决传统等间距表示无法区分相邻元素相似性差异的

问题，构建平衡替代关系与间距的多目标优化函数，对元素间距进行优化。实验

结果表明，该方法能够在一维空间中较好地保留元素间化学相似结构，高相似元

素间距离可压缩至 0.05，而惰性气体及部分非金属元素间距离可扩展至 1.53，从

而获得更具区分度的元素表示。 

（2）针对材料图神经网络中不同元素嵌入方式缺乏系统比较的问题，本文

在 CGCNN 与 MEGNet 两种典型材料图神经网络模型上，系统研究了基于人类

知识的手工设计描述符与数据驱动学习嵌入两种元素嵌入方法的表现差异。通过

在多个 MatBench 数据集上的五折交叉验证，从预测误差、嵌入空间结构及元素

聚类行为等多个角度对嵌入效果进行分析。在此基础上，整合多个模型的嵌入结

果，结合 K-Means 聚类与遗传算法构建数据驱动的元素分组方案，并进一步引

入离子半径与电荷信息作为物理约束，对元素类别进行细化与扩展。研究结果表

明，不同嵌入方式的嵌入空间结构、对模型性能影响存在显著差异，模型学习到
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的元素关系并不完全遵循传统化学分类。通过数据驱动聚类与物理信息约束，获

得了更符合材料结构可行性的元素分组方案，为理解数据驱动模型中的元素表示

结构及材料设计中的元素替代提供新参考。 

（3）针对不同元素嵌入方法（如专家知识描述符与可学习嵌入）在材料建

模中通常被视为互斥选择的问题，本文从表示空间结构角度出发，探讨两类信息

源在高维嵌入空间中协同表达的可能性。基于深度学习中多源表示可以在高维空

间中共存的思想，本文提出了一种混合元素嵌入方法，通过在共享潜在空间中对

来自不同信息源的元素表示进行逐元素相加，实现专家知识描述符与可学习嵌入

的协同表达。实验通过在 CGCNN 和 MEGNet 两种晶体图神经网络模型中构建

并行双通道元素输入结构，通过混合比例参数控制两类表示的融合，在 MatBench

结构子集任务上对不同混合策略进行系统评估。实验结果表明，在绝大多数任务

和模型组合中，混合嵌入模型能够稳定获得优于单一嵌入的预测性能，专家知识

与数据驱动表示在共享潜在空间中能够形成互补信息结构。本文进一步从混合模

型中提炼稳定的元素关系，通过聚合多个模型学习到的元素间余弦距离构建元素

关系矩阵，并基于 MDS 构建新的元素嵌入表 Mat2Vec-*。实验结果表明，相较

于领域经典嵌入 Mat2Vec，Mat2Vec-*在 CrabNet 模型的组分任务中综合性能提

升 4.3%。 
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5.2 未来工作展望 

未来在本文研究工作的基础上，可从以下三个方面进一步改进： 

（1）本文通过聚类与物理约束获得的元素分组方案，尝试刻画材料空间中

元素替代的可行性。未来工作可将该分组结果作为先验知识纳入生成式模型（如

扩散模型或变分自编码器）的采样过程中，通过约束元素选择范围测试是否能提

升生成结构的化学合理性及可行性。 

（2）本文在构建元素关系矩阵时主要基于晶体结构数据库中统计得到的元

素可替换关系，该方法能够有效反映元素在材料结构中的替代行为。然而，元素

之间的化学相似性不仅体现在是否能够相互替代，还体现在其在不同晶体结构环

境中的分布特征。例如，同一元素在不同材料中可能具有不同的配位环境、局域

结构类型及键长分布，这些结构环境信息同样能够反映元素的化学行为特征。未

来工作可以进一步统计元素在不同结构环境中的分布特征，如配位数分布、结构

原型分布或局域几何结构类型，并通过推土机距离（Earth Mover’s Distance，EMD）

等分布距离度量方法计算不同元素之间的结构环境相似性。将结构环境分布信息

与元素替代统计信息进行结合，构建更加全面的元素关系矩阵，为元素嵌入表示

学习提供更加丰富的结构信息约束。 

（3）本文在 CGCNN 和 MEGNet 两类典型晶体图神经网络模型上验证了专

家知识描述符与可学习嵌入之间的互补关系，并通过混合嵌入策略获得稳定性能

提升。然而，近年来材料机器学习领域不断出现新的模型结构，例如等变图神经

网络以及基于 Transformer 的图模型等。这类模型在结构信息表达能力和相互作

用建模方面具有不同于传统 GNN 的特点，其元素表示方式及信息融合机制也存

在差异。研究初步在 Equiformer 模型上，采用小规模数据集进行验证。未来工作

可以将本文提出的混合嵌入方法进一步扩展至这些模型以及不同任务中，系统检

验不同模型架构下不同嵌入之间是否仍然表现出类似的互补关系，并进一步分析

不同模型中元素表示结构的变化规律。
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