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 I 

摘 要 
 

多保真度数据是指具有不同精度、数量和获取成本的数据集合，它们广泛存

在于各大领域中，合理利用多保真度数据有助于提高数据驱动机器学习模型的预

测精度。当前，材料科学领域中有关多保真度数据的研究多集中在模型层面，本

研究则从数据修正的层面探讨其对模型精度的影响。所涉及的多保真度数据集来

自人为构造、理论计算及实验。 

考虑到多保真度数据学习方法强调区别对待不同保真度的数据，因此，本研

究首先探索数据保真度的评价方法，采用领域专家知识和模型这两种方法评价数

据保真度。实验表明，不同评价方法直接影响数据保真度，合理的评价方法使得

预测结果更可信。此外，在使用模型评价方法时，本研究提出了一种基于材料图

神经网络的不确定性量化方法，并利用其不确定性初步探索了多保真度数据学习

方法。 

之后，本研究更加详细地探索了线性修正和非线性修正的多保真度数据学习

方法。在含噪程度、类型不同的多保真度数据集下定量评价了数据学习方法对模

型精度的提升规律。实验表明，多保真度数据学习方法在不同场景下对模型预测

精度的提升规律不同。综上所述，本研究的主要创新之处体现在以下几个方面： 

（1）基于材料图神经网络的不确定性量化方法。赋予材料图神经网络预测

不确定性的能力，同时在一定程度上提高了预测精度。 

（2）多保真度数据学习方法的扩展。提出基于不确定性加权修正与迭代降

噪的多保真度数据修正方法，扩展了多保真度数据学习方法的实现策略。 

（3）含噪多保真度数据集下数据学习方法对模型提升规律的探索。系统评

估了线性修正与非线性迭代降噪方法在提升模型预测精度方面的适用性，揭示了

各方法在不同噪声条件下的优劣。 

 

关键词：多保真度数据；数据噪声；不确定性量化；机器学习；属性预测
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ABSTRACT 

Multi-fidelity data refers to data sets with different precision, quantity and 

acquisition cost. They are widely used in various fields. Rational use of multi-fidelity 

data can help improve the prediction accuracy of data driven machine learning model. 

At present, the research on multi-fidelity data in the field of materials science mostly 

focuses on the model level. This study discusses its impact on model accuracy from the 

level of data correction. The multi-fidelity data set involved comes from artificial 

construction, theoretical calculation and experiments. 

Considering that the multi-fidelity data learning method emphasizes to treat data 

with different fidelity differently, this study first explores the evaluation method of data 

fidelity, and uses domain expert knowledge and models to evaluate data fidelity. The 

experiment shows that the reasonable evaluation method makes the prediction results 

more credible. In addition, when using the model evaluation method, this study 

proposes an uncertainty quantification approach based on a materials graph neural 

network and utilizes its uncertainty to preliminarily explore multi-fidelity data learning 

methods. 

Subsequently, this study delves deeper into multi-fidelity learning methods using 

both linear and nonlinear correction approaches. The effectiveness of these methods in 

improving model accuracy is quantitatively assessed across multi-fidelity datasets with 

different noise levels and types. Experiments show that the improvement patterns of 

model prediction accuracy through multi-fidelity data learning methods vary across 

different scenarios. In summary, the main innovations of this study include the 

following:  

（1） Uncertainty quantification method based on material graph neural network. 

This method endows materials graph neural networks with the ability to predict 

uncertainty while also enhancing prediction accuracy to some extent.  

（2） Extension of multi-fidelity data learning methods. We propose a multi-

fidelity data correction approach that integrates uncertainty-weighted correction with 

iterative denoising, thereby broadening the implementation strategies for multi-fidelity 

data learning.  

（3） Investigation of the effectiveness of multi-fidelity data learning methods in 

noisy datasets. We systematically evaluate the applicability of linear correction and 
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nonlinear iterative denoising methods in improving model prediction accuracy, 

revealing the strengths and limitations of each approach under different noise 

conditions.  

 

KEY WORDS: multi-fidelity data; data noise; uncertainty quantification; machine 

learning; property prediction
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第1章 引 言 

1.1  研究背景及意义 

机器学习技术在解决现实问题中展现出巨大潜力，尤其在分类和预测问题的

处理上，已显示出卓越的性能。然而，随着应用的深入，机器学习对数据的要求

也日益增加，数据的质量和数量直接影响模型的效果。对于数据集的获取，采用

相对简单、获取成本较低的方式能在单位时间内能够获得更多的数据，但其质量

较低，通常被称之为低保真度（Low-Fidelity，LF）数据；相反，采用复杂、获取

成本较高的方式在单位时间内获得的数据量相对较少，但其质量较高，通常被称

之为高保真度（High-Fidelity，HF）数据。不同保真度的数据合称为多保真度

（Multi-Fidelity, MF）数据，其保真度水平并非仅限于高低两种，往往呈现出多

种级别[1,2]。在多保真度数据的生产与消费过程中，存在“精度与计算资源之间

的权衡”[3,4]，如图 1.1所示。在生产阶段，若计算资源固定，采用高精度计算方

式通常只能获得少量高质量数据；而采用低精度或近似计算方式，则可以获得更

多的低质量数据。数据的消费环节中，使用不同精度与资源消耗的多保真度模型

进行训练，也会影响模型的效率和准确度[5,6]。 

 

图 1.1 多保真度数据的“精度-计算资源权衡” 

多保真度数据广泛存在于各个领域，但目前大多数机器学习模型仅关注单一

保真度数据集上的训练效果[7–9]，这些模型要么面临数据不足的问题，要么面临

数据质量较差的问题[10]。采用同一标准笼统地对待多保真度数据集也会遗漏多
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保真度数据中的一些信息，导致模型的训练效果不佳。因此，如何充分利用多保

真度数据成为当前研究的热点问题，而多保真度技术也因此应运而生。 

多保真度技术旨在合理利用多保真度数据中的信息，其强调区别对待多保真

度数据来权衡计算资源和精度[11–13]。从数据层面利用多保真度数据的方法被称

为多保真度数据学习方法，其通常以修正低保真度数据的方式来提高模型预测精

度。常见的多保真度数据学习方法是通过代理模型构建高、低保真度数据之间的

关系，以此利用多保真度数据信息[10]。而代理模型，又称为响应曲面模型或者元

模型，是对真实模型的一种简化，它无需了解输入变量与输出响应之间的物理意

义，可以仅关注数据本身快速建模[14]。目前，多保真度技术被广泛应用于各大领

域，然而其在材料领域上的研究却较为缺乏。 

对于材料领域来说，多保真度数据往往来自于理论计算（例如密度泛函理论）

和实验（实验工具计算测量），其中实验得到的数据通常被认定为具有较高保真

度。目前，从数据角度研究多保真度数据学习方法的相关工作仍较有限，大多数

研究仍停留在模型层面，尚未充分挖掘材料数据中的潜在信息。因此，本研究将

重点探讨如何从数据角度高效利用多保真度数据学习方法，涵盖数据保真度的评

价方法及多保真度数据学习策略，系统分析不同学习方法对模型性能的影响与提

升规律。 

1.2 国内外研究现状 

多保真度技术常出现在材料、航空航天科学、机械工程等领域中，目前关于

多保真度数据的获取方式多样，它们普遍存在成本和数据量之间权衡的现象。其

中，获取成本较低的数据集单位时间内获取的数据量较大，但是数据质量较低，

即所谓的低保真度（Low-Fidelity，LF）数据；获取成本较高的数据集单位时间

内获取的数据量较小，但是数据质量较高，即高保真度（High-Fidelity，HF）数

据。其他领域中对多保真度技术的系统阐述和验证已有相关综述[15–17]。然而，材

料科学领域仍然缺乏关于多保真数据学习方法的综述和验证。 

因此，本研究首先统计了近年来不同领域下多保真度数据的获取方式。其中，

多保真度数据的获取方式通常可以分为两种：不同方法和同一方法不同参数，具

体内容如表 1.1 所示。无论在哪个领域，计算同一对象时往往会存在多种不同的

计算结果，这些结果可能具有不同的精度和数量，因此产生了多保真度数据。本

文将在后续小节中对这些获取方法进行介绍，并详细介绍多保真度数据在材料领

域中的应用情况。 
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表 1.1 不同领域多保真度数据的不同获取方法 

材料科学领域 

不同方法 

泛函和实验
[1,2]

 

泛函
[18–22]

 

实验
[23]

 

物理模型
[24]

 

泛函和物理模型
[25]

 

同一方法不同参数 

网格大小
[26]

 

时间步长
[27,28]

 

不同超参数
[29]

 

航天航空领域 
不同方法 

计算流体动力学方法
[30–37]

 

计算流体动力学工具
[38]

 

计算流体动力学方法和实验
[39]

 

多旋翼机动力学和实验
[40]

 

同一方法不同参数 网格大小
[41–43]

 

机械工程领域 

不同方法 
数学模型

[44–47]
 

测量工具
[48,49]

 

同一方法不同参数 

网格大小
[50–52]

 

收敛条件和模拟对象
[53]

 

迭代限制
[54]

 

其他领域 

不同方法 
数学模型

[55]
 

数学模型和模拟工具
[56]

 

同一方法不同参数 

主要或简化的数值模型
[57]

 

网格大小
[58]

 

物理条件
[59]

 

1.2.1 来自不同方法的多保真度数据 

在材料科学领域，多保真度数据的存在主要归因于不同方法的计算。这些方

法通常涵盖了实验和理论计算。实验方法通常被认为比理论方法更耗时，但它们

提供了更高的准确性。此外，即使在理论计算方法中，数据保真度也存在显著差

异。与密度泛函理论（Density Functional Theory，DFT）相比，常用的基于经验

的势模型一般被认为是低保真度方法，而 DFT 通常被视为高保真方法。但这并

不意味着 DFT 计算的结果都会得到高保真度数据，其在计算某些属性时仍然表

现乏力。例如，有文献报道，DFT 计算往往低估带隙宽度 30%到 100%[60]。 

此外，DFT 中也存在不同精度的泛函。例如表 1.2 中，PBE 泛函在某些情况

下可以被归类为高保真，但在其他情况下可能被认为是低保真。在使用 DFT 计

算材料性质时，与真实值相比，通常存在系统误差和随机误差。随机误差通常源

于 DFT 计算中使用的初始试探电荷密度，不同的试探电荷密度可能导致不同的

随机误差。此外，自洽过程中的不同收敛准则也可能引入随机误差。而系统误差
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往往是在 DFT 计算哈密顿量过程中引入的。在计算交换-关联势并求解电子波函

数的 Kohn–Sham 方程中，通常采用不同的近似方法，这些方法引入了不同的误

差。误差的存在使得 DFT 计算与真实值之间产生偏差。对于相同的计算目标，

不同泛函所引起的误差可以视为高保真与低保真之间的差异，而这些差异则可以

通过多保真数据学习方法进行修正。 

表 1.2 材料领域高/低保真度（HF/LF）数据采集方法的分布 

文献 LDA[61] PBE[62] PBE0[63] HSE[64] 势模型[65] 

[18,19]  LF  HF  

[20] LF LF  HF  

[21]  LF HF   

[22]  LF  HF  

[25]  HF   LF 

此外，在航空航天领域中，不同的计算流体动力学（Computational Fluid 

Dynamics, CFD）方法或不同的 CFD 工具（如 Q3D 和 MATRICS-V[38]）也会产生

多保真度数据。Reynolds-Averaged Navier-Stokes（RANS）方法得到的结果通常

是高保真数据[35–37]，而势流模型的结果则对应低保真数据[31,34]。在机械工程领域

中，不同的数学模型（例如，不同的有限元模型[44,47]和代理模型[16,45,46]）或不同

的测量工具（例如，不同的应变传感器[48]和专用于风力涡轮机的气动伺服弹性计

算模拟器[49]）也会产生多保真度数据。在生物医学和经济领域，多保真数据的产

生方式列于表 1.1 中。此外，相对于理论计算获得的 MF 数据，通过人工实验获

得的数据更为准确，这些实验数据通常被视为具有最高保真度的数据[1,39,40]。 

1.2.2 来自同一方法不同参数的多保真度数据 

对于不同超参数在相同方法下也可能生成多保真度数据，这里的超参数通常

是一些影响计算复杂度的参数。如表 1.1 中所示，常见的一种方法是调整网格大

小，其中较小的网格通常对应 HF，而较大的网格则对应 LF[26,41,50]。在材料科学

领域，通过使用相同的泛函但指定不同的参数（如平面波截断能量、k 点、原子

弛豫等），得到的数据保真度也会有所不同[29]。此外，多保真度数据也可能来自

不同时间步长的模型[27]或不同收敛条件及模拟对象获得[53]。不同迭代次数也同

样会导致生成多保真度数据，从部分收敛获得的数据[66]可以视为 LF 数据，而完

全收敛获得的数据可以视为 HF 数据。例如，在参考文献[54]中，大约 600 次迭代

和 100 次迭代的结果分别被视为 HF 和 LF。多保真度数据的获取方式决定了数

据的保真度。通过不同方式获得的多保真度数据的保真度类型需要通过评估方法
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或先验知识进行判断，而数据保真度评价方法的选择或先验知识的使用也会影响

数据的保真度。 

1.2.3 多保真度数据在材料领域中的应用 

在材料科学领域，现有且被广泛使用的数据集包括：Materials Project （MP）

[67]、Open Quantum Materials Database（OQMD）[68]等其他数据集。这些数据集通

常由密度泛函理论（DFT）或其他理论方法计算而得，与现实世界中的真实属性

值存在不同程度的误差。此外，对于某些材料的属性，甚至存在多种测量方法，

导致结果不尽相同[69]。这些来自不同方法得到的数据集构成了材料领域的多保

真度数据集，使得多保真度数据广泛存在于材料领域中。 

目前，数据驱动的机器学习研究在材料领域已经存在较多应用，用于预测属

性的机器学习模型层出不穷，如本研究所使用到的 CGCNN[70]和 MEGNet[71]。MP

更是制作了由十余种 Benchmark 数据集组成的竞赛 MatBench[72]供研究人员对各

种属性预测模型进行公平评测。然而，目前传统的预测算法对待数据都并不精细，

没能根据化学数据固有特点最大化利用数据中的信息。随着多保真度数据越来越

受到重视，多保真度机器学习方法在材料领域中也有相关工作涌现，所涉及的方

法包括迭代降噪[1]、贝叶斯优化[58,59]、信息融合[73,74]等。迭代降噪通过对特定排

列的多保真度数据进行迭代训练，并在每次迭代后对特定数据进行降噪操作来提

高模型的准确性。贝叶斯优化利用高低保真度数据之间的相关性，在迭代寻找最

优值时减少了计算成本，提高了模型预测的效率。信息融合算法通过学习高低保

真度数据之间的关系来融合数据信息，可以有效利用低保真度数据的信息。此外，

2021 年 Chen 等人提出利用多保真度数据来训练属性预测模型[2]。然而，作为

MEGNet 的作者，Chen 的思路依然是对模型的改进，发展出了 MFGNet （Multi-

Fidelity materials Graph Networks），即多保真度材料图网络。该模型最显著的改

进便是为每种保真度的数据类型设置一个整数的全局状态值，然而其并没有针对

多保真度数据本身进行修改。 

多保真度机器学习技术在多个领域已有成功应用，在材料领域的应用尤为引

人关注。然而，遗憾的是，目前针对多保真度数据本身进行研究的工作仍然较少，

大多数多保真度技术的研究集中在模型层面。综上所述，尽管属性预测在材料领

域已有大量实践，但从多保真度数据角度进行问题分析和研究仍处于初步探索阶

段。因此，本研究将重点研究材料领域中多保真度数据，考虑到不同数据保真度

评价方法的影响，从数据保真度评价方法和多保真度数据学习方法两大方面进行

研究，探索多保真度数据学习方法对于模型的提升规律。 
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1.3 研究内容 

多保真度数据在材料领域中得到了广泛应用，本研究从数据保真度的评价方

法和多保真度数据学习方法两个方面展开。鉴于多保真度技术强调针对性地处理

不同保真度数据，本研究首先聚焦于数据保真度的评价方法，探讨领域专家知识

和模型评价两种方法。其中，本研究在模型评价方法中使用了不确定性加权修正，

初步探索了多保真度数据学习方法，为后续进一步研究奠定基础。随后，本研究

探讨了线性修正和非线性修正的多保真度数据学习方法，旨在发现不同多保真度

数据学习方法在不同场景下对模型的提升规律。整体研究架构如图 1.2 所示，后

续小节将对其进行介绍。 

 

图 1.2 研究内容整体架构 

1.3.1 数据保真度评价方法 

多保真度技术强调针对性地处理不同保真度的数据，如何区分并选择合适的

数据作为高、低保真度数据，直接影响着模型最终的预测效果。因此，本研究首

先探讨数据保真度的评价方法，从领域专家知识评价和模型评价两个角度出发，

分析材料领域中的数据保真度评估方法。 

领域专家知识评价侧重于利用先验经验对数据保真度进行评判。材料领域中

的普遍观点是，实验测得的数据通常被认为具有较高的保真度，而理论计算所得

的数据则为低保真度数据。在对比不同理论计算方法得到的数据保真度时，可以
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通过其内在机理进行判断。然而，实验数据由于实验条件、过程的不可透明性以

及人为因素的影响，往往使得其保真度无法直接确认，因此在此情境下，数据保

真度的评定更依赖于领域专家的知识和经验。本研究通过领域专家知识对材料领

域的具体实验得到的多保真度数据集进行评价，筛选出高保真度数据，并在此基

础上展开实验验证。具体而言，我们从文献和实验中收集了锂基液态金属电池阴

极在不同组分和电流密度条件下的能量密度数据，通过专家知识筛选出高保真度

数据集。随后，结合实验数据和理论分析，验证了所采用的数据保真度评价方法

的有效性。此外，这一高保真度数据集还被应用于锂基液态金属电池阴极元素推

荐，考虑了电池的能量密度和倍率性能，为后续材料设计提供了新的方向。 

上文提到领域专家知识适用于不同实验数据的评价，至于不同理论计算的数

据保真度来说往往可以通过方法本身内在机理进行判断。然而，同一组多保真度

数据集在不同模型中可能会呈现出不同的保真度。因此，如何根据具体模型进行

分析，评估多保真度数据在不同模型中的表现，也是本研究关注的重要内容之一。

为此，本研究提出了基于模型的数据保真度评价方法，并设计了一种基于材料图

神经网络的不确定性量化方法。具体而言，研究通过对比同一组多保真度数据集

在不同模型中与实验测试集的误差大小，得出了数据集在不同模型中的保真度排

序。此外，得益于不确定性量化的优点，本研究进一步采用了基于不确定性大小

的加权修正方法，初步探索了线性修正的多保真度数据学习方法的可行性，为本

文后续多保真度数据学习方法的深入研究奠定了基础。 

两种数据保真度评价方法各有优势，使用领域专家知识去评价数据保真度相

对于不确定性量化来说更节省时间，但受限于个人领域知识水平；使用模型的评

价方法能一定程度提高模型最终预测精度提高，但会增加耗时并提高代码复杂度。

在本研究中，这两种方法将在实验和理论计算的多保真度数据集上进行实验，所

涉及的具体研究内容及其实验结果将在本文后续第 3 章中介绍。 

1.3.2 多保真度数据学习方法 

多保真度数据学习方法旨在充分利用不同保真度数据，旨在通过对低保真度

数据进行修正、降噪等操作提升模型预测精度。本研究针对多保真度数据的修正

策略分为两大类：线性修正和非线性修正。其中，非线性修正方法采用了迭代降

噪策略。 

线性修正方法通过使用多保真度代理模型（Multi-Fidelity Surrogate Model，

MFSM）[73]去寻找高、低保真度数据之间的关系，并采用线性的方式修正低保真

度数据。MFSM 根据参数估计方法可以分为确定性方法[75]和非确定性方法[76]，
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本研究则以非确定性方法中的高斯过程（Gaussian Process, GP）作为代理模型并

用于后续实验，这是因为 GP 在多保真度数据上具有出色表现[77,78]及其普遍的利

用率[79]。同时，得益于 GP 在建模过程中自然地考虑了噪声，使其能够较好地处

理含噪多保真度数据集[80]。另一方面，有研究表明，与确定性方法相比非确定性

方法往往更准确[81]。基于上述方法，本研究探讨了加性修正、乘性修正及综合修

正这三种线性修正方式。尽管这些方法在不同的研究中已有应用，但目前尚缺乏

系统评估其在含噪多保真度数据集上的表现。因此，本研究通过人为构造的多保

真度数据集，探索三种线性修正方法在加性、乘性及混合噪声下的修正效果。通

过这种方式，可以更准确地评估不同线性修正方法在实际场景中的适用性，寻找

线性修正方法对模型的提升规律。 

除了线性修正方法，本研究还提出了一种迭代降噪的非线性修正方法，以更

加全面地探索多保真度数据学习方法。具体而言，迭代降噪方法通过降噪函数修

正每一轮迭代后的低保真度数据，最终实现模型精度的提升。考虑到不同的训练

策略会对模型结果产生不同的影响，本研究还设计了逐一训练和洋葱训练两种训

练策略。其中，逐一训练方法按照数据保真度从低到高依次进行训练；而洋葱训

练方法则是在每次训练后剔除当前保真度最低的数据集，再进行下一轮训练。与

线性修正的研究方案类似，为了更加全面地评估迭代降噪方法对模型精度的提升

规律，本研究在理论数据集上加入了不同量的线性噪声和采样噪声来模拟真实的

多保真度数据。 

两种多保真度数据学习方法从线性和非线性两个角度进行研究，分别引入不

同类型和不同程度的噪声来模拟不同场景下的多保真度数据集，其中非线性修正

方法还从训练策略的角度对多保真度数据集进行研究。这两种方法均探索了多保

真度数据学习方法在含噪多保真度数据集中对模型精度的提升规律，所涉及的具

体研究内容及其实验结果在本文第 4 章中介绍。 

1.4 创新点 

结合上述研究内容，本研究的创新点可总结为如下三个： 

（1） 基于材料图神经网络的不确定性量化方法 

不确定性量化在材料领域有助于指导材料设计并降低成本。然而，现有的材

料图神经网络属性预测模型并不具备不确定性量化功能。本研究提出了一种基于

材料图神经网络的不确定性量化方法，该方法从两种流行的材料图神经网络中提

取数据描述子，然后将其作为输入用于高斯过程回归的训练和预测。实验结果表

明，与传统模型相比，该方法在一定程度上提高了预测精度，并具备了不确定性



第 1章 引 言 

 9 

量化能力。 

（2） 多保真度数据学习方法的扩展 

通过不确定性量化方法，本研究获得了多保真度数据集在具体模型上的不确

定性大小。基于此，我们提出了一种不确定性加权修正方法，按照不确定性大小

对多保真度数据集的预测值进行加权修正。此外，我们还设计了迭代降噪的多保

真度数据学习方法，从非线性修正的角度利用多保真度数据。以上方法从数据修

正层面提升了模型的预测精度，为多保真度数据学习方法提供了一种新思路。 

（3） 含噪多保真度数据集下数据学习方法对模型提升规律的探索 

本研究通过在多保真度数据集中引入不同类型和程度的噪声，探讨了不同数

据修正方法在含噪数据集中对模型精度提升规律。所采用的多保真度数据学习方

法包括线性修正和非线性的迭代降噪这两种方法。对于线性修正方法，本研究在

人为构造多保真度数据集中引入了加性、乘性和混合噪声；对于迭代降噪的非线

性方法，则是在理论计算的多保真度数据集中引入了线性、采样噪声。基于以上

含噪的多保真度数据集，本研究分别使用不同的多保真度数据学习方法探索其对

模型最终预测精度的提升规律。 

1.5 章节安排 

本研究针对材料科学领域下的多保真度数据集及其机器学习模型来研究多

保真度数据学习方法，从数据保真度评价方法和多保真度数据学习方法两大方面

进行探索，所涉及的多保真度数据集来自人为构造、理论计算和实验。全文共分

为五个章节： 

第 1 章 主要介绍多保真度数据学习方法的研究背景，引入其在材料领域中

的重要性，简要叙述本研究中主要的研究内容、创新点以及论文组织结构。 

第 2 章 主要介绍本研究中所使用到的多保真度数据学习方法的相关理论和

技术。介绍了相关性系数、方差膨胀因子、高斯过程回归、两种材料图神经网络

的理论基础。 

第 3 章 主要研究数据保真度评价方法，针对材料领域中实验和理论计算的

多保真度数据集，通过领域专家知识和具体模型评价数据保真度。此外，使用不

确定性加权修正方法初步探索多保真度数据学习方法的可行性，为后续的研究奠

定基础。 

第 4 章 主要研究多保真度数据学习方法，使用人为构造和理论计算的多保

真度数据集进行实验，分析线性和非线性的多保真度数据学习方法在含噪数据集

下对模型的提升规律。 
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第 5 章 对于全文的总结和展望。总结全文内容和实验结果，针对现有研究

的不足之处进行讨论并提供未来可能的研究方向。
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第2章 关键理论与技术基础 

本章主要阐述本研究中所涉及到的关键技术方法的理论介绍，包括皮尔逊和

斯皮尔曼相关性系数、方差膨胀因子、高斯过程回归、材料图神经网络 MEGNet

和 CGCNN。 

2.1 相关性系数和方差膨胀因子 

2.1.1 皮尔逊相关性系数 

皮尔逊相关系数（Pearson correlation coefficient）用于衡量两个变量之间线性

关系的强度和方向，其值范围为 -1 到 1。计算皮尔逊相关系数𝑟的公式 2.1 所示。 

𝑟 =
∑ (𝑋𝑖 − �̅�)(𝑌𝑖 − �̅�)𝑛

𝑖=1

√∑ (𝑋𝑖 − �̅�)2𝑛
𝑖=1 ⋅ ∑ (𝑌𝑖 − �̅�)2𝑛

𝑖=1

(2.1)
 

在公式 2.1 中，𝑋𝑖和𝑌𝑖分别表示两个变量的单个数据点，�̅�和�̅�分别是变量𝑋

和𝑌的均值。公式的分子部分衡量了两个变量之间的协方差，分母通过两个变量

的标准差对协方差进行归一化，从而得出一个无量纲的系数，其范围为-1 到 1。

当系数为 1 时，表示完全正相关，即一个变量增加，另一个变量按比例增加；当

系数为-1 时，表示完全负相关，即一个变量增加，另一个变量按比例减少；当系

数为 0 时，表示两个变量之间不存在线性关系。在本研究中，皮尔逊相关性系数

将被用于寻找不同元素对电池的能量密度和倍率性能之间的重要性程度。 

2.1.2 斯皮尔曼相关性系数 

斯皮尔曼相关系数（Spearman correlation coefficient）用于衡量非线性相关性，

评估两个变量之间的关系是否可以用单调函数来描述。与衡量线性关系的皮尔逊

相关系数不同，斯皮尔曼相关系数的取值范围同样是-1 到 1，但其基于数据的排

名（排序后的排名位次）而非原始数据计算。斯皮尔曼相关系数𝜌的计算公式为： 

𝜌 = 1 −
6 ∑ 𝑑𝑖

2𝑛
𝑖=1

𝑛(𝑛2 − 1)
(2.2) 

在公式 2.2 中，𝑑𝑖表示两个变量排序后的位次差值，𝑛表示观测值的数量。由

于斯皮尔曼相关系数是基于位次差的计算，其对异常值更具鲁棒性，适用于不满
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足正态性假设的数据。当数据中存在相同排名时，需采用基于实际排名的皮尔逊

相关系数，以避免计算结果的偏差。在本研究中它将与皮尔逊相关性系数共同衡

量元素重要性。 

2.1.3 方差膨胀因子 

为了对相关系数得出稳健的结论，需要评估特征之间的相关性，特征之间存

的线性相关性或共线性的现象被称为多重共线性（Multicollinearity），如果特征

间的多重共线性程度较高，那么其相关性系数结果则不太准确。方差膨胀因子

（Variance Inflation Factor, VIF）是一种常用的计算多重共线性的方法。在本研究

中，使用 Python 库 Statsmodels 中的函数实现了 VIF 的计算。其公式如式 2.3

所示，其中Xi是第i个预测变量，Ri
2是Xi与所有其他预测变量进行回归时的决定

系数。 

VIF(Xi) =
1

1 − 𝑅𝑖
2

(2.3) 

VIF 值表示由与其他预测变量的多重共线性导致回归系数方差膨胀的程度。

VIF 值为 1 表示没有多重共线性，值在 1 到 5 之间表示存在适度的多重共线性，

值大于 5 表示存在较高的多重共线性，可能会引发问题。特别地，VIF 大于 10 

通常被认为是严重多重共线性。当多重共线性较高时，某些变量可能高度相关，

那么此时变量之间的相关性程度结果将不再可靠。本研究在后文计算元素与能量

密度和倍率性能的相关性系数前，使用了 VIF 去衡量元素间的多重共线性程度。 

2.2 高斯过程回归 

高斯过程回归（Gaussian Process Regression, GPR）是一种非参数的贝叶斯回

归方法，在本研究中该方法将用于不确定性量化以及构建代理模型。高斯过程通

过假设函数的分布为一个多元高斯分布，来建模输入与输出之间的关系。其核心

思想是利用协方差函数（也称为核函数）来捕捉输入数据之间的相似性，从而对

未知数据点进行预测。 

高斯过程是一种定义在函数空间上的随机过程，其核心假设是任意有限维输

入变量对应的函数值服从多元高斯分布。假设数据集为（X, y），其中X  ∈  RN × d，

为N个输入特征长度为d向量；y ∈ RN为对应的观测值。对于一个新的输入点x∗，

高斯过程假设 (y, y∗) 服从联合多元高斯分布： 
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[
y
y∗

] ∼ 𝒩 ([
μ(X)

μ(x∗)
] , [

K(X, X) + σn
2I K(X, x∗)

K(x∗, X) K(x∗, x∗)
]) (2.4) 

其中μ(X)和μ(x∗)为输入点的均值函数，常假设为零；K(X, X)为训练数据间的

协方差矩阵；K(X, x∗)和K(x∗, x∗)分别为训练数据与预测点间、预测点自身的协方

差矩阵。σn
2  表示建模时加入白噪声的方差，用于表示观测误差；I表示单位矩阵，

确保白噪声仅影响训练数据的协方差矩阵。 

协方差矩阵中的每个元素通过协方差函数k(x, x′)计算得出，常用的核函数为

高斯核（即径向基核），如下所示： 

k(x, x′) = σf
2ex p (−

∥ x − x′ ∥2

2σl
2 ) (2.5) 

其中σf和σl为超参数，分别控制核函数幅值和特征尺度，∥ x − x′ ∥表示数据

点x和x′之间的欧氏距离。本研究中所采用的核函数为高斯核函数。通过条件概

率推导，预测点x∗的输出均值μ∗和方差σ∗
2如下： 

μ∗ = K(x∗, X)[K(X, X) + σn
2I]−1y (2.6) 

σ∗
2 = K(x∗, x∗) − K(x∗, X)[K(X, X) + σn

2I]−1K(X, x∗) (2.7) 

其中μ∗是预测结果的均值，表示对目标值的最可能估计；方差σ∗
2为预测结果

的方差，表示不确定性。本研究中则使用高斯过程回归用于训练并预测，特别的，

在模型评价数据保真度方法中，高斯过程回归得到的不确定性大小将被用于加权

修正预测值。 

2.3 材料图神经网络 

在材料科学领域，图神经网络（Graph Neural Network, GNN）因其灵活的数

据表示能力和高效的特征学习，已成为材料结构和性质预测中的重要工具。GNN

能够将复杂的材料结构表示为图，以原子作为节点，原子间的键作为边，直接从

数据中学习到物理和化学特性。本研究针对材料领域结构数据集使用了两种代表

性的材料图神经网络模型：MEGNet[71]（MatErials Graph Network）和 CGCNN[70] 

（Crystal Graph Convolutional Neural Networks）。 

2.3.1 MEGNet 

MEGNet 是一种通用的材料图神经网络模型，可以处理分子和晶体结构数据。

MEGNet 的核心思想是利用材料的图结构来表示其组成和相互关系，其中节点代

表原子，边则代表原子间的化学键。此外，MEGNet 还增加了全局状态用于表达

额外信息，例如将平均原子质量或者每个原子的化学键数量作为全局状态属性。
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MEGNet 通过信息传递机制，将节点信息逐步传播到邻居节点，迭代更新节点、

键和全局状态信息，最终形成整个材料的表示，其更新方式如图 2.1 所示。其中， 

MEGNet 块包含三个部分：键属性更新、原子属性更新和全局状态更新。对于本

研究所使用到的晶体结构数据集来说，原子属性初始为元素编号，键属性为由高

斯扩展后的空间距离，全局状态属性默认使用两个零作为占位符。 

MEGNet 块首先对键属性进行更新，每个键使用其自身（𝑒𝑘）、其连接原子

（索引𝑟𝑘和𝑠𝑘对应的原子）和全局状态向量（𝑢）的属性进行更新，如公式 2.8 所

示： 

𝑒𝑘
′ = 𝜙𝑒(𝑣𝑠𝑘

⨁𝑣𝑟𝑘
⨁𝑒𝑘⨁𝑢) (2.8) 

其中𝜙𝑒是键更新函数，是带有 2 层隐藏层的多层感知机，默认的激活函数是在

softplus 基础上减去ln(2)；𝑣𝑠𝑘
和vrk

分别表示键𝑒𝑘两端的原子；⊕表示拼接操作。

接下来对原子属性进行更新，每个原子的属性使用其自身（𝑣𝑖）、连接到它的键

（�̄�𝑖
𝑒）和全局状态向量（𝑢）的属性进行更新，如下公式所示： 

�̄�𝑖
𝑒 =

1

𝑁𝑖
𝑒 ∑ {𝑒𝑘

′ }𝑟𝑘=𝑖

𝑁𝑖
𝑒

𝑘=1

(2.9) 

𝑣𝑖
′ = 𝜙𝑣(�̅�𝑖

𝑒⨁𝑣𝑖⨁𝑢) (2.10) 

其中𝑁𝑖
𝑒表示与原子i相连的键的数量； �̅�𝑖

𝑒用于局部池化，该操作对连接到原子𝑖的

键取平均值。𝜙𝑣是原子更新函数，实现方法与键更新函数𝜙𝑒一致。最后，使用自

身（u）、所有原子（�̄�𝑣）和键（�̄�𝑒）的信息更新全局状态属性，如下公式所示： 

�̄�𝑒 =
1

𝑁𝑒
∑ {𝑒𝑘

′ }
𝑁𝑒

𝑘=1

(2.11) 

�̄�𝑣 =
1

𝑁𝑣
∑  

𝑁𝑣

𝑖=1
{𝑣𝑖

′} (2.12) 

𝑢′ = 𝜙𝑢(�̅�𝑒⨁�̅�𝑣⨁𝑢) (2.13) 

其中𝜙𝑢是全局状态更新函数，实现方法同𝜙𝑒和𝜙𝑣一致；𝑁𝑒和𝑁𝑣分别表示键和原

子的总数。 

除了 MEGNet 块以外，MEGNet 模型中还包含了其他内容，例如用于将原子和

键向量的集合归约为单个向量的 set2set 神经网络[82]层。同时 MEGNet 模型架构

中也包含了与残差神经网络[83]类似的跳跃连接操作，以实现更深入的模型训练

并减少过拟合现象，MEGNet 模型的整体架构如图 2.2 所示。其中，“Add” 

箭头表示跳跃连接，以实现更深入的模型训练并减少过拟合。在经过多个

MEGNet 块后，使用 set2set 神经网络将原子和键向量的集合归约为单个向量。 

MEGNet 对于多保真度数据集的利用也有研究，但其模型 MFGNet[2]本质上

还是在模型层面进行的，MFGNet 为每种保真度进行编号来区分多保真度数

据。而本研究则是针对数据层面，不使用 MFGNet。在本研究中 MEGNet 模型

将主要被应用于两个方面：训练并预测晶体结构类型的材料数据集以及提取数

据描述子。 
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图 2.1 MEGNet 模块。其中u，v，e分别表示全局状态、节点和键；vsk
和vrk

分别表示键ek

两端的原子；𝜙𝑒、𝜙𝑣和𝜙𝑢是更新函数；⊕表示拼接操作；𝑁𝑖
𝑒表示与原子 i 相连的键的数

量，𝑁𝑒和𝑁𝑣分别表示键和原子的总数。 

 

 

图 2.2 MEGNet 模型架构 

 

2.3.2 CGCNN 

CGCNN 是一种经典的材料图神经网络模型，专为晶体结构设计。其核心也
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是通过图的形式对晶体结构进行建模，并结合卷积神经网络对图进行特征提取与

学习。在将晶体结构转化为图结构时，同样也是用图节点表示原子，边则表示原

子间的键。也正如其名字中所描述的那样，CGCNN 中将图结构数据特征进行卷

积，从晶体图的节点及其邻居节点中提取特征并迭代更新信息，节点信息的更新

如下公式所示： 

vi
(t+1)

= Conv (vi
(t)

, vj
(t)

, e（i,j)k
) (2.14) 

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

表

示节点 i 和节点 j 之间第 k 条边的特征。具体来说，节点信息的更新方式如下： 

z(i,j)k

(t)
= vi

(t)
⊕ vj

(t)
⊕ e(i,j)k

 (2.15) 

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)
) (2.16) 

其中⊕表示拼接操作；z(i,j)k

(t)
表示将相邻节点信息及其边信息都拼接起来用作卷积

层输入；σ(⋅)和g(⋅)分别表示 sigmoid 和 softplus 激活函数；⊙表示逐元素乘法操

作，将两个激活后的特征向量按元素逐一相乘； Wc
(t)

, Ws
(t)
和b(t)分别表示卷积操

作中的权重矩阵，自重矩阵和偏置项。 

CGCNN模型整体的架构图如图2.3所示。在经过R层卷积操作之后，CGCNN

通过迭代的方式学习周围原子的信息来更新每一个原子的特征向量。之后，进入

深度为 L1 的全连接隐藏层，然后进入池化层，池化层用于产生晶体的总体特征

向量vc，如下公式所示： 

vc = Pool(v0
(0)

, v1
(0)

, … , vN
(0)

, … , vN
(R)

) (2.17) 

其中，为了满足原子的置换不变性和晶胞的尺寸不变性，CGCNN 使用了归一化

求和的方法作为池化函数Pool(⋅)，从而得到表示全局的特征向量。最后，使用该

全局特征向量进入深度为 L2 的全连接隐藏层，最后进入一层全连接的输出层来

输出结果。 

与 MEGNet 仅提供原子序数作为原子属性不同，CGCNN 通过人为经验提供

了 9 种属性作为原子属性，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、分区以及原子体积这 9 种属性，从更多方面涵盖原子

信息。键属性为原子间距的高斯扩展特征，通过径向基函数将连续的原子间距映

射为离散向量。在本研究中，CGCNN 与 MEGNet 的应用一致，将用于训练并预

测晶体结构类型的材料数据集并提取数据描述子。 
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图 2.3 CGCNN 模型架构图 

2.4 本章小结 

本章节主要介绍了本研究在后续实验中将会使用到的相关理论和技术。其中，

第一节介绍的相关性系数和方差膨胀因子将用于领域专家知识评价数据保真度

章节当中；第二节介绍了高斯过程回归，在本研究中高斯过程回归将用在不确定

性量化和代理模型构建上，用于训练从材料图神经网络中提取的描述子并预测其

对应不确定性，此外还将作为线性修正时的代理模型。第三节的材料图神经网络

介绍了本研究所使用到的两种图神经网络：MEGNet 和 CGCNN，它们在后文被

用来训练材料领域晶体结构类型的多保真度数据集，此外还将用于提取多保真度

数据的描述子。 
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第3章 数据保真度评价方法 

多保真度数据学习方法虽在其他领域早已应用，但有关数据保真度评价方法

的研究却少有人关注。在本章节中，本研究分别对领域专家知识和使用具体模型

评价这两种数据保真度评价方法进行研究。 

对于领域专家知识评价方法，本研究从文献和实验中收集了液态金属电池在

不同组分和电流密度条件下能量密度的多保真度数据集。通过领域专家知识进行

评价，筛选出高保真度数据集并结合专业知识分析实验结果，验证所提评价方法

的有效性。筛选出的高保真度数据集随后应用于最佳元素推荐中，结果仍然与传

统理论相符。 

对于模型评价方法来说，本研究选择理论计算的带隙数据集作为多保真度数

据集，并将实验获得的数据作为最高保真度并用于测试。使用两种材料图神经网

络及其不确定性量化扩展评价数据保真度，发现同一组多保真度数据在不同模型

上所呈现出的保真度排序有所不同。此外，为了根据具体模型具体利用多保真度

数据，本研究利用不确定性大小对预测结果进行加权修正以提高预测精度。该方

法初步探索了多保真度数据学习方法，为文章后续进一步研究奠定基础。 

3.1 领域专家知识评价数据保真度 

3.1.1 研究方案 

采用领域专家知识进行数据保真度评价通常较为便捷，但对专家的经验和水

平要求较高。尤其是在使用未公开具体计算方法或缺乏统一基准评估的多保真度

数据集时，数据保真度的评价往往依赖于使用者的经验判断。本节中所使用到的

多保真度数据集为材料领域中液态金属电池不同组分和电流密度下能量密度的

数据集，其来自文献和实验。每条数据的元素组成和计算方法各异，构成了典型

的多保真度数据。本研究则基于该多保真度数据集，从电池的阴阳极质量负载、

电流密度与能量密度匹配以及活性成分占比这 3方面进行评价，筛选出符合条件

的高保真度数据。之后，为了验证评价方法的正确性，本研究在该数据集基础上

使用数据驱动的机器学习方法计算各个元素与能量密度和倍率性能的相关性系

数。由此得到元素重要性排序并结合传统知识进行对比，用于验证评价方法的正

确性。 
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3.1.2 领域专家知识评价方法 

本节所使用的多保真度数据集来自文献和本研究团队的实验数据，实验数据

由北京科技大学材料专业相关合作组提供。该数据集涵盖了锂基液态金属电池阴

极在不同组分和电流密度条件下的能量密度数据。数据集包括 8 种不同元素的组

分含量、电流密度和能量密度，具体元素为：硒（Se）、锑（Sb）、铜（Cu）、

铋（Bi）、铅（Pb）、锡（Sn）、碲（Te）、锌（Zn）。这些数据集涉及的元素

组合和实验方法各不相同，构成了典型的多保真度数据集。在此基础上，本研究

使用领域专家知识对这些数据的保真度进行评价，提出以下三点原则用于筛选出

高保真度数据： 

（1）阴阳极质量负载不匹配的情况。这种不匹配会导致能量密度偏低，因为

部分活性材料未被充分利用，需要剔除阴阳极质量负载不匹配的数据。 

（2）能量密度随电流密度增加而升高的情况。较高的充放电电流密度会引起

较大的极化电阻，通常应导致放电电压降低、放电容量减少，从而使能量密度下

降。 

（3）能量密度随活性成分含量增加而降低的情况。活性成分（如 Sb、Bi 和

Te）通常对电池的能量密度有正向贡献。在其他条件不变的情况下，如果这些活

性成分的含量上升，那么电池的能量密度也应该有所提高。 

通过以上三条原则，本研究从文献和实验中筛选出了 63 条高保真度数据，

如表 3.1 所示。随后，本研究基于该数据集使用数据驱动的机器学习方法计算元

素重要性程度并结合领域专家知识分析实验结果。通过判断实验结果是否和传统

理论经验相符来验证所使用评价方法的正确性。 

 

表 3.1 文献和实验中筛选得到的 61 条高保真度数据 

Se Sb Cu Bi Pb Sn Te Zn 能量密度 (𝑊ℎ/𝑘𝑔) #  

电流密度 (𝑚𝐴/𝑐𝑚2) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) 

0 30 0 0 70 0 0 0 [84]: 91.15#100; 80.41#250; 

64.19#500; 32.12#1000 

0 30 0 0 0 0 0 70 [85]: 290.6#100; 284.4#200; 

268.8#400; 228.1#750; 208.5#1000 

0 0 0 0 0 30 70 0 [86]: 371#100 

0 0 0 0 0 14 86 0 [86]: 495.9#100 

0 0 0 100 0 0 0 0 [87]: 197.2#200; 189.3#300; 

182.9#400; 162.1#750; 134.5#1000; 

115.97#1250 

0 64 36 0 0 0 0 0 [88]: 353#400 
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续表 3.1 文献和实验中筛选得到的 61 条高保真度数据 

0 50 0 0 0 50 0 0 [89]: 186.16#100; 170.24#200; 

145.89#400; 88.41#1000 

0 30 0 0 70 0 0 0 [90]: 79.96#275 

0 0 0 0 0 100 0 0 [90]: 38.3#100 

0 33.3 0 33.3 0 33.4 0 0 [90]: 220.5#100 

0 0 0 55.5 44.5 0 0 0 [90]: 80.16#52 

0 40 0 60 0 0 0 0 [91]: 217.36#100; 199.34#200; 

184.63#300; 173.51#400; 

147.26#600; 125.20#800; 

116.42#1000 

0 0 0 0 0 100 0 0 [92]: 35.3#100; 30.40#200; 20.77#400; 

7.37#700; 0.183#1000 

0 45 0 45 0 10 0 0 [93]: 261#191; 260#346; 255#462; 

202.88#693 

0 45 0 45 0 10 0 0 [93]: 262.53#200; 245.29#400; 

230.76#800; 226.45#1000; 

205.06#1200 

0 0 0 55.5 44.5 0 0 0 [94]: 86.58#50; 67.65#100; 54.04#200 

0 0 0 70 0 0 0 30 Own data: 213.91#100; 189.59#200; 

164.64#400; 129.72#800; 

112.25#1000 

50 12.5 37.5 0 0 0 0 0 Own data: 312.1#191 

50 25 25 0 0 0 0 0 Own data: 320.8#191 

50 25 25 0 0 0 0 0 Own data: 237.5#191 

50 20 30 0 0 0 0 0 Own data: 405.98#191; 395#200 

70 30 0 0 0 0 0 0 Own data: 450.41#100 

30 0 0 70 0 0 0 0 Own data: 215.74#382 

70 0 30 0 0 0 0 0 Own data: 337.5#44.23 

0 0 30 0 0 0 70 0 Own data: 412.3#200 

3.1.3 实验流程及结果 

本研究通过对该数据集的训练与分析来验证领域专家知识评价方法的正确

性。实验流程主要包括：线性回归（Linear Regression，LR）粗略分析、数值法

求倍率性能、相关性系数计算、多重共线性分析、实验结果分析及与传统理解对

比。 

在获得这些高保真度数据集后，本研究首先使用线性回归模型对 8 种元素中

电流密度与能量密度之间的关系进行初步探索，得到公式 3.1 的线性关系式： 

𝑓(𝐸𝑙𝑒𝑚𝑒𝑛𝑡𝑠, 𝐽) = 1.785𝑆𝑒 + 1.007𝑆𝑏 + 0.082𝐶𝑢 − 0.753𝐵𝑖 − 2.795𝑃𝑏
−2.094Sn + 2.791Te − 0.023Zn − 0.069J + 2.579

(3.1) 

其中，J表示电流密度，其系数-0.069 表示能量密度对电流密度的偏导数，即电池
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的倍率性能。该负值表明，在其他条件不变时，电流密度升高会导致能量密度下

降，与理论预期相符。随后，为了更加准确地判断评价方法的正确性，本研究计

算了各元素与电化学属性之间的重要性。与传统仅关注元素与能量密度关系的研

究不同，本文同时考察了元素对能量密度和倍率性能的影响，进而综合评估各元

素的重要性。 

由于倍率性能在文献和实验中未直接给出，本研究首先采用数值方法计算电

池的倍率性能。具体而言，对于任意组合下的倍率性能，我们通过计算其左、右

两侧偏导数的平均值获得，如图 3.1 所示。其中，左侧虚线和右侧虚线是曲线对

应位置的切线，𝜕𝐽（例如 1e-2、1e-3 等）表示用于计算偏导数的电流密度。 

为了更加准确地计算出倍率性能，我们需要尽可能获得不同元素组合、电流

密度下的能量密度数据集。因此，本研究使用了多层感知机（Multi-Layer 

Perceptron，MLP）和高斯过程回归（Gaussian Process Regression，GPR）这两种

模型用于额外预测不同组合下的数据。在模型构建阶段，我们为 MLP 和 GPR 设

计了多组超参数组合，并采用留一法交叉验证（Leave-One-Out Cross-Validation, 

LOO-CV）筛选出最佳超参数，其中 LOO-CV 如图 3.2 所示。最终，通过 LOO-

CV 确定的最佳模型参数信息如下： 

MLP：本研究使用由 PyTorch 实现的多层感知机模型，共包含 45 个参数。超

参数设置为：学习率 0.001，优化器采用 Adam，激活函数为 ELU。模型架构共

三层：输入层包含 9 个节点（对应 8 个元素特征和 1 个电流密度特征）、隐藏层

包含 4 个节点，输出层包含 1 个节点。训练过程中未采用批量处理，而是在每个

epoch 中对全部 63 个数据点进行整体训练。 

GPR：本研究使用 GPytorch 库实现高斯过程回归模型。该模型采用径向基函

数（高斯核）作为核函数，其长度尺度设置为 0.01，以控制函数的平滑程度。高

斯似然中的噪声水平设为 1.0，代表观测值的方差。训练时使用 Adam 优化器，

学习率为 0.001。 

 

图 3.1 能量密度（𝐸）相对于电流密度（𝐽）的偏导数示意图 
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图 3.2 留一法交叉验证示意图 

 

基于上述最佳超参数构建的模型，本研究利用 LOO-CV 计算了各模型的平均

MAE 和 MSE 指标，其中包括之前提到的 LR 模型。表 3.2 显示的结果表明，GPR

和 MLP 模型的性能均明显优于 LR 模型，且 MLP 模型的预测准确性更高。因

此，后续实验将主要聚焦于 MLP 模型的计算结果。 

表 3.2 各种模型预测能量密度的平均绝对误差（MAE）和均方误差（MSE） 

模型 MAE MSE 

LR 30.207 1411.897 

GPR 17.318 1099.932 

MLP 12.181 390.514 

为了尽可能准确地计算能量密度对电流密度的偏导数（即倍率性能），本研

究需要获取大量数据点。为此，我们对不同元素和电流密度进行组合，其中 8 种

元素的取值均在 0 到 1 之间，步长为 0.1，且要求所有元素的组分之和为 1；电

流密度的取值范围为 0 至 1000，步长为 100。基于上述设置，共生成 213,928 

（11 × 𝐶17
7 ）种组合。随后，我们利用之前优化得到的 MLP 和 GPR 模型预测这

些组合对应的倍率性能，预测结果如图 3.3 所示。考虑到理论上倍率性能应为负

值，即无论是数据点左侧还是右侧的偏导数值都应为负，因此，图 3.3 中所有左

斜线部分代表有效数据，其余部分则视为无效数据。 
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图 3.3 MLP 和 GPR 的偏导数值（
∂𝐸

∂𝐽
）分布情况 

从图 3.3 中可以明显看出，MLP 模型的计算结果明显优于 GPR 模型。特别

是在微分（𝜕𝐽）变化范围从10−2到10−4之间时，MLP 结果展现出了显著的稳定

性。随后，我们针对图 3.3 中所有偏导数均小于 0 （即左斜线部分）的数据，分

别计算了在五种不同电流密度微分条件下的平均偏导数值。结果显示，不同∂𝐽条

件下的平均偏导数存在明显差异。为了更直观地展示这些数据，我们依据公式

（3.2）对平均偏导数值进行了变换，其中将平均偏导数作为变量𝑥参与计算。转

化后的结果如图 3.4 所示。 

𝑓(𝑥) = {
𝑥    if|𝑥| < 3

sign（𝑥） ⋅ log10 （|𝑥| + 1）    if|𝑥| ≥ 3        
(3.2) 

 

 

图 3.4 MLP 和 GPR 在不同电流密度下的平均偏导数（
∂𝐸

∂𝐽
） 

从图 3.4 可以看出，在10−2到10−4的范围内，MLP 模型的平均偏导数值明显
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比 GPR 更为稳定，这与图 3.3 中的讨论一致。此外，无论是 MLP 还是 GPR，

当∂𝐽 = 10−3时，其平均偏导数均与线性回归（LR）计算得到的常数（-0.069）非

常接近。因此，后续实验将主要关注 MLP 模型在∂𝐽 = 10−3条件下的输出结果，

并利用这些数据计算各元素与能量密度及倍率性能之间的相关性来验证评价方

法的正确性。 

考虑到各元素之间可能存在协同效应，即若某些元素经常同时出现，机器学

习模型可能难以准确区分它们对电化学属性的单独贡献。因此，本研究首先计算

了各元素的方差膨胀因子（Variance Inflation Factor, VIF）以评估多重共线性程度，

如图 3.5 所示。结果显示，各元素的 VIF 均位于 1 至 3 之间，其中铜（Cu）最

高，但其 VIF 仅为 2.139，这表明元素间存在适度的多重共线性，均处于可接受

范围（1~10）内。但硒（Se）、锑（Sb）和铜（Cu）的 VIF 相对较高，表明它们

与其他元素之间的共线性较强，可能导致后续相关性系数排序结果的不确定性。

基于以上所有因素，本研究接下来使用 MLP 模型在 ∂𝐽 = 10−3时的输出数据来

计算相关性系数。 

 

 

图 3.5 数据集中所有元素对应方差膨胀因子 

本研究采用皮尔逊和斯皮尔曼相关性系数衡量各元素与能量密度及倍率性

能之间的相关性，其计算结果分别见表 3.3，元素重要性排序见表 3.4。其中，表

3.4 中虚线框住的元素表示其多重共线性程度较高。对于能量密度，我们期望相

关性系数越高越好，表明当元素含量上升时，能量密度也随之上升；而对于倍率

性能，由于其代表能量密度对电流密度的偏导数（为负值），我们希望下降趋势

越平缓，即值越高越好。因此，在表 3.4 中，对倍率性能相关性系数采用降序排

序，排名越靠前的元素对能量密度或倍率性能的正向影响越明显。此外，考虑到

多重共线性影响，表 3.4 中用虚线框出的元素其方差膨胀因子较高，这可能会影

响结果的可信度。综合表 3.3 和表 3.4 的数据可见，Te 和 Se 对于能量密度的积

极影响最大，Pb 和 Sn 对于倍率性能的积极影响最大。总体而言，Te 和 Se 在两
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项指标中的排序均较高，而其他元素往往难以同时在能量密度和倍率性能上表现

出积极作用。 

表 3.3 元素与能量密度（𝐸）和倍率性能（
∂𝐸

∂𝐽
）的皮尔逊（𝑃）、斯皮尔曼（𝑆）相关

性系数 

方法 
元素 

Se Sb Cu Bi Pb Sn Te Zn 

𝐸 
𝑃 0.311 0.269 0.210 -0.140 -0.633 -0.451 0.369 0.064 

𝑆 0.283 0.244 0.189 -0.145 -0.580 -0.426 0.336 0.050 

∂𝐸

∂𝐽
 

𝑃 -0.009 -0.151 -0.068 0.004 0.258 0.086 -0.015 -0.104 

𝑆 -0.020 -0.131 -0.058 0.020 0.162 0.054 -0.031 -0.065 

 

表 3.4 元素与能量密度（𝐸）和倍率性能（
∂𝐸

∂𝐽
）的皮尔逊（𝑃）、斯皮尔曼（𝑆）相关

性系数排序 

方法 排序 

𝐸 
𝑃 Te>Se>Sb>Cu>Zn>Bi>Sn>Pb 

𝑆 Te>Se>Sb>Cu>Zn>Bi>Sn>Pb 

∂𝐸

∂𝐽
 

𝑃 Pb>Sn>Bi>Se>Te>Cu>Zn>Sb 

𝑆 Pb>Sn>Bi>Se>Te>Cu>Zn>Sb 

3.1.4 与传统理解的对比和讨论 

对于锂基液态金属电池来说，由于阳极相同，电池的能量密度主要取决于阴

极的性能。基于电化学理论，阴极的高放电电压和大放电容量导致电池的高能量

密度。因此，可以理解的是，放电电压高、比容量大的 Se 和 Te 位于能量密度贡

献排序的前面，放电电压相对较低但比容量较大的 Sb 和 Bi 位于列表的中间，放

电电压低得多且比容量较小的 Zn、Cu、Pb 和 Sn 元素位于列表的底部。然而，

Cu 和 Zn 对能量密度的贡献顺序偏离了理论预期。这可以从它们与其他元素合金

化的协同效应中理解。Cu 往往显示出较高的电子传导性，但其对锂存储不起作

用（通常用作集电器）。此外，在 Se 中引入 Cu 可以明显改善电子传导，从而增

强电化学反应，导致阴极的高比容量和高能量密度。Se-Cu 阴极的高能量密度主

要来自 Se 的贡献，而 Cu 只是使 Se 的性能得到了较高地利用。由于关于 Cu 基

阴极材料的电池相关报道非常有限，可用数据主要与高能量密度 Se 有关，因此

对 Cu 对能量密度贡献的评估可能被高估了。与此相一致，Se 的贡献被低估了，

这降低了它在能量密度重要性排序中的名次。关于元素 Zn，虽然它本身显示出

相对较低的能量密度，但当它与其他活性元素（如 Sb）合金化时，在初始放电过

程中会产生三元金属间相，这可能会导致放电电压平台升高，从而导致电池能量

密度增加。因此，Zn 对电池能量密度的贡献甚至高于 Bi。对于能量密度与电流
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密度的偏导数，即倍率性能，所获得的元素相关系顺序是可以理解的。唯一的偏

差点是 Se 和 Te。它们是电子传导性低得多的非金属和半金属材料。Se-Cu 和 Te-

Cu 合金是高能量密度阴极材料的代表性样品。高导电性的 Cu 赋予了 Se-Cu 和

Te-Cu 阴极优异的倍率性能，但这种贡献可能部分归因于计算过程中 Se 和 Te 本

身，从而高估了它们对倍率性能的贡献程度。上述分析与 VIF 结果保持一致，也

证明了本研究所使用的领域专家知识评价数据保真度的正确性。 

3.1.5 小结 

本节中，我们采用领域专家知识去评价数据保真度，基于三条原则从多保真

度液态金属电池数据集中筛选出高保真度数据。随后，我们使用数据驱动的机器

学习方法进行实验并结合专家知识对其进行分析，验证了该评价方法的正确性。

由此，我们为研究者们提供了一个由本研究与多篇文献中可靠数据整合而成的高

保真度数据集，旨在为该领域后续的研究者提供数据支持。 

3.2 模型评价数据保真度 

3.2.1 研究方案 

传统的数据保真度评价方法通常依赖领域专家知识来确定数据保真度，缺乏

针对具体模型的分析。实际上，同一组多保真度数据在不同模型下可能呈现出不

同的保真度顺序。例如，某些被认为“低”保真度的数据在某个模型中可能训练效

果较差，但在另一个模型中却能取得较好的表现。这表明，多保真度数据在不同

模型中所能被学习到的信息存在差异，因此，同一数据集在不同模型下的保真度

评价结果可能并不一致。如何根据具体模型合理利用多保真度数据，是本研究探

讨的关键问题之一。 

为此，本研究使用了两种材料领域较为流行的属性预测模型（MEGNet 和

CGCNN）用于实验。本研究首先计算不同模型在同一组多保真度数据集上所呈

现出的数据保真度排序，并对比多保真度数据在不同模型上的排序结果。之后，

我们提出了一种结合材料图神经网络与高斯过程回归（GPR）的材料属性预测模

型。该模型利用图神经网络提取数据描述子，再将其作为 GPR 的输入进行训练，

从而不仅实现了材料属性预测，还扩展了传统图神经网络无法提供的不确定性量

化功能，该模型同样也被用于计算数据保真度排序。 

在本节研究中所采用的多保真度数据集为材料领域密度泛函理论计算的带

隙数据集，总共包含 4 种泛函计算的数据集：Perdew-Burke-Ernzerhof（PBE）[62] , 
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Heyd-Scuseria-Ernzerhof （ HSE ） [64,95], Strongly Constrained and Appropriately 

Normed（SCAN）[96]及 Gritsenko-Leeuwen-Lenthe-Baerends（GLLB）[61]；使用实

验（Experiment, Exp）[1]获得的 2703 条带隙数据集作为最高保真度数据集并作为

测试集，所有数据集的分布如图 3.6 所示。其中，PBE 包含 52348 个样本，HSE

包含 6030 个样本，GLLB 包含 2290 个样本，SCAN 包含 472 个样本。Exp 来自

于实验数据集，包含 2703个样本。 为了更准确地评价数据保真度，我们对SCAN、

HSE、PBE 和 GLLB 这四种数据集均采用定量方式重复训练 10 次。具体而言，

对于 HSE、PBE 和 GLLB，我们随机采样 472 条数据（与 SCAN 数据量一致）

进行训练，重复 10 次；而对于 SCAN 数据集，则通过设定随机种子同样重复 10

次。最终，对于每种保真度的数据集，我们将获得 10 个训练好的模型，并利用

最高保真度的 Exp 数据集作为测试集，分别计算其 MAE 和 MSE。若所计算的

MAE 和 MSE 较低，则说明该数据集在当前模型下的预测结果与最高保真度数据

集更为接近，即该数据集的保真度较高。 

 

 

图 3.6. 带隙数据集分布情况 

 

最后，本研究基于材料图神经网络的不确定性量化结果，对预测值进行加权

修正。该方法从数据修正的角度利用多保真度数据，初步探索了多保真度数据学

习方法对模型最终预测精度的影响，为后文数据学习方法的进一步研究奠定基础。 

3.2.2 基于材料图神经网络的不确定性量化方法 

本研究提出了一种通过提取材料图神经网络中数据描述子后经过高斯过程

回归进行预测的不确定性量化方法，使用了较为流行的材料图神经网络 MEGNet

和 CGCNN。有关这两个模型的描述在上文技术说明中已有介绍，这里不过多阐

述。对于 MEGNet 来说，描述子的选取是在经过 MEGNet Block 和 set2set 层后，
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所获取到的描述子是节点、边和全局状态的拼接，如图 3.7(a)所示；对于 CGCNN

来说，描述子的选取则选择在深度为 L2 的全连接隐藏层之后，如图 3.7(b)。 

 

图 3.7 MEGNet 和 CGCNN 描述子提取位置 

 

基于图 3.7 中模型的架构，本研究将每种保真度的数据集分别输入到两种材

料图神经网络中，记录对应数据的描述子。其中，MEGNet 和 CGCNN 这两个模

型训练时所使用到的超参数参考 Matbench[72]排行榜中提及的超参数。具体超参

数设置如下： 

MEGNet：训练集和验证集的比率为 8:2，batch size 为 32，学习率为 0.001；

MEGNet Block 的个数为 3，采用 softplus 激活函数和高斯距离扩展，其中高斯距

离扩展的 cutoff 为 5.0，sigma 为 0.4；采用早停策略，其中 patience 为 500。 

CGCNN：训练集和验证集的比率为 8:2，batch size 为 128，学习率为 0.01，

卷积层个数为 3；采用 softplus 激活函数；采用早停策略，其中 patience 为 500。 

其中未提及的超参数均使用各自模型的默认值。之后，将每种保真度对应的

描述子分别作为 GPR 的输入进行训练，所使用到的 GPR 采用开源库 GPytorch，

训练集和验证集的比率为 8:2，batch size 为 512，学习率为 0.1，采用径向基函数

作为核函数。GPR 同样也采用早停策略，其中 patience 为 50。通过使用提取描

述子后经过 GPR 训练的方法，可以获得在多保真度数据集上训练后模型对应的

预测值和不确定性。 

通过上述训练方式，针对于每种保真度数据集都会采用随机方式重复训练 10

次，对于每种保真度的数据集重复 10 次训练，一共存在 4 种保真度的数据集，

因此会存在 40 个训练好的模型，这些模型均是通过材料图神经网络提取描述子

后由 GPR 训练得到，具备不确定性量化的能力。 
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3.2.3 基于不确定性的加权修正方法 

针对多保真度数据集，本研究利用 GPR 模型为测试集中每一条数据生成预

测值和相应的不确定性。对于每一种保真度数据集，我们重复训练 10 次，共获

得4种保真度下40组预测结果；每组预测结果均包含对应的预测值和不确定性。

为从数据角度提升最终预测精度，我们采用标准化的逆比例加权方法，根据不确

定性大小对预测值进行加权修正：不确定性越高，赋予的权重越低，且所有权重

之和归一化为 1。 

具体来说，对于每一条测试数据来说存在 40 组预测结果，这 40 组预测结果

对应的权重计算公式如下所示； 

𝑤𝑖𝑗 =

1
𝑢𝑖𝑗

𝑆𝑖
 

(3.3) 

𝑆𝑖 = ∑  
40

𝑗=1

1

𝑢𝑖𝑗
(3.4) 

其中𝑢𝑖𝑗表示第𝑖条测试数据在第𝑗组预测结果上对应的不确定性；𝑤𝑖𝑗表示第𝑖条测

试数据在第𝑗组预测结果上对应的权重；𝑆𝑖表示第𝑖条测试数据对应的 40 组不确定

性倒数的总和。然后，使用这些权重对每一条测试数据对应的 40 组预测值进行

加权求和，如公式 3.5 所示： 

�̂�𝑖

（𝑤）
= ∑ 𝑤𝑖𝑗�̂�𝑖𝑗

40

𝑗=1
(3.5) 

其中�̂�𝑖𝑗表示第𝑖条测试数据第𝑗组的预测值，�̂�𝑖

（𝑤）
表示加权修正后的第𝑖条预测值。

这种加权方式能够充分利用不确定性量化结果，为每一组预测分配合适权重，从

而更合理地整合多保真度数据集的信息，进而修正预测值。 

加权修正的整体流程如图 3.8 所示，针对每种保真度数据集重复训练 10 次，

得到对测试集 Exp 的 40 组预测结果。通过对这些预测结果的不确定性进行逆比

例加权，我们初步探讨了多保真度数据学习方法从数据修正角度对模型预测精度

的影响。 
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图 3.8 多保真度数据集预测结果加权示意图 

 

3.2.4 实验结果及分析 

通过提取描述子并结合高斯过程回归（GPR）训练，我们获得了多保真度数

据集对应的 10 组预测结果及其不确定性。以实验数据集（Exp）作为测试集，计

算不同模型得到的平均 MAE 和 MSE，结果如表 3.5 所示。其中，𝑀𝐸𝐺𝑁𝑒𝑡𝑜𝑟𝑖𝑔𝑖𝑛

和𝐶𝐺𝐶𝑁𝑁𝑜𝑟𝑖𝑔𝑖𝑛分别表示未做任何修改的原始模型，它们不具备不确定性量化功

能； 𝑀𝐸𝐺𝑁𝑒𝑡𝐺PR和𝐶𝐺𝐶𝑁𝑁𝐺PR表示提取描述子后经过 GPR 的不确定性量化方法。

其中 SCAN、HSE、PBE、GLLB 对应的 Exp MAE/MSE 表示 10 组测试结果的平

均值。对于表 3.5 中的“Exp MAE/MSE”两列，是重复 10 次随机采样后平均的

MAE 和 MSE；“Exp MAE/MSE weighted”两列则表示使用多保真度数据集对应

的不确定性对预测值进行加权求和的结果，对应公式 3.3 和 3.4。 
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表 3.5 不同方法的不确定性量化结果 

模型 训练集 Exp MAE Exp MSE 
Exp MAE 

weighted 

Exp MSE 

weighted  

𝑀𝐸𝐺𝑁𝑒𝑡𝑜𝑟𝑖𝑔𝑖𝑛 

SCAN 1.714 5.207 

None None 

 

HSE 1.273 3.635  

PBE 1.154 3.038  

GLLB 2.177 7.485  

𝑀𝐸𝐺𝑁𝑒𝑡𝐺𝑃𝑅 

SCAN 1.308 2.755 

1.240 2.284 

 

HSE 1.163 2.649  

PBE 1.154 2.600  

GLLB 2.485 8.277  

𝐶𝐺𝐶𝑁𝑁𝑜𝑟𝑖𝑔𝑖𝑛 

SCAN 1.669 4.203 

None None 

 

HSE 1.489 3.814  

PBE 1.639 4.404  

GLLB 1.994 5.518  

𝐶𝐺𝐶𝑁𝑁𝐺𝑃𝑅 

SCAN 1.024 2.152 

0.755 1.365 

 

HSE 0.855 1.871  

PBE 0.858 1.845  

GLLB 1.350 3.690  

从表 3.5 前四列可以看出，原始模型中𝑀𝐸𝐺𝑁𝑒𝑡𝑜𝑟𝑖𝑔𝑖𝑛在 HSE 和 PBE 数据集

上的训练结果明显优于𝐶𝐺𝐶𝑁𝑁𝑜𝑟𝑖𝑔𝑖𝑛，而在 SCAN 和 GLLB 数据集上的上的表现

则相对较差。此外，采用 GPR 方法的模型在一定程度上提高了预测精度，但这

种改进在 MEGNet 模型上并不显著。例如，在 PBE 数据集上，𝑀𝐸𝐺𝑁𝑒𝑡𝐺𝑃𝑅的

MAE 几乎和原始模型𝑀𝐸𝐺𝑁𝑒𝑡𝑜𝑟𝑖𝑔𝑖𝑛得到的结果一致，仅仅只是 MSE 结果差距较

大。而在 GLLB 数据集中，使用 GPR 的 MEGNet 反而导致预测精度下降，这表

明模型对 GLLB 描述子的学习能力较弱，GLLB 数据集在 MEGNet 模型中的保

真度较低。相相比之下，采用 GPR 的 CGCNN 模型在所有保真度数据集上均表

现出更优异的效果，其中𝐶𝐺𝐶𝑁𝑁𝐺𝑃𝑅的预测结果在各模型中最佳，其在基于 HSE

训练的单保真度数据集上取得的最低 MAE（0.855），较原始𝐶𝐺𝐶𝑁𝑁𝑜𝑟𝑖𝑔𝑖𝑛模型有

显著提升。这表明 CGCNN 能够更有效地捕捉数据信息以构建描述子，可能原因

在于其原子描述方式依托于人为经验，而 MEGNet 采用机器学习嵌入方法，在数

据量较小的情况下，依赖人为经验获得的描述子可能更具优势。 

针对表 3.5 的前四列，我们可以得出各个模型评价得到的数据保真度排序，

排序结果如表 3.6 所示。可以发现，相对于不同模型来说，保真度顺序确实有所

不同。其中𝐶𝐺𝐶𝑁𝑁𝑜𝑟𝑖𝑔𝑖𝑛和𝐶𝐺𝐶𝑁𝑁𝐺𝑃𝑅所得到的排序结果一致；𝑀𝐸𝐺𝑁𝑒𝑡𝑜𝑟𝑖𝑔𝑖𝑛和

𝑀𝐸𝐺𝑁𝑒𝑡𝐺𝑃𝑅所得到的排序结果一致；但 CGCNN 与 MEGNet 的排序不一致。当

然，我们同样可以从中发现一些普遍规律：无论是 CGCNN、MEGNet 还是它们

对应的不确定性量化模型，SCAN 和 GLLB 数据集相对来说保真度较低，其中
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GLLB 保真度最低；而 HSE 和 PBE 数据集的保真度则相对较高。此外，在 CGCNN

模型中，HSE 数据集比在 MEGNet 模型中更易被学习；而在 MEGNet 模型中，

PBE 数据集相较来说更容易提供有价值的信息。 

表 3.6 不同模型对应的数据保真度排序 

模型 保真度排序 

𝑀𝐸𝐺𝑁𝑒𝑡𝑜𝑟𝑖𝑔𝑖𝑛 PBE>HSE>SCAN>GLLB 

𝑀𝐸𝐺𝑁𝑒𝑡𝐺𝑃𝑅 PBE>HSE>SCAN>GLLB 

𝐶𝐺𝐶𝑁𝑁𝑜𝑟𝑖𝑔𝑖𝑛 HSE>PBE>SCAN>GLLB 

𝐶𝐺𝐶𝑁𝑁𝐺𝑃𝑅 HSE>PBE>SCAN>GLLB 

以上实验结果证明了同一组多保真度数据在不同模型中呈现的数据保真度

水平不同，而如何利用多保真度数据也是本研究的后续关键研究内容之一。因此，

表 3.5最后两列展示了本研究基于不确定性对多保真度数据预测值的加权修正结

果。可以发现，相对于𝑀𝐸𝐺𝑁𝑒𝑡𝐺𝑃𝑅模型来说通过不确定性大小加权修正预测值的

方式得到的结果（MAE：1.240）并不如单保真度数据集中的最优结果（对应 PBE

数据集训练结果，MAE：1.154）。然而，𝐶𝐺𝐶𝑁𝑁𝐺𝑃𝑅通过不确定性加权方式得到

的结果达到了所有预测结果中的最佳，MAE 为 0.755，相对于其在单保真度数据

集中最佳预测结果的 MAE（0.855）更低。这可能得益于 CGCNN 更加优秀的数

据描述方式。这种通过不确定性大小来对预测值进行加权修正的方式在一定程度

上能够对模型预测结果产生积极影响，证明了多保真度数据学习方法的优势。该

方法是本研究对于多保真度数据学习方法的初步探索，在后文实验中，本研究将

使用更多、更全面的方法来研究多保真度数据学习方法。 

3.2.5 小结 

本节从模型的角度评价数据保真度水平，针对具体的模型得到具体的数据保

真度排序结果。此外，本研究还尝试使用一种基于不确定性大小的数据修正方法

来利用多保真度数据并提高模型精度。 

本节使用了材料领域中四种泛函计算的多保真度带隙数据集（SCAN、HSE、

PBE、GLLB）用于训练模型，使用实验数据集（Exp）作为测试集评估同一组多

保真度数据在不同模型下的保真度水平。此外，本研究还提出了一种基于材料图

神经网络的不确定性量化方法，该方法将不仅用于评价数据保真度，其预测结果

还被用于融合多保真度数据信息。 

实验结果表明，同一组多保真度数据在不同模型下的保真度排序有所不同，

但是数据保真度的大趋势一致。例如，GLLB 和 SCAN 在 MEGNet 和 CGCNN 中
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的保真度相对较低，而 HSE 和 PBE 的保真度则相对较高。结合了不确定性量化

方法得到的数据保真度排序与上述结论一致，但在一定程度上比原始模型的预测

结果更加优秀。 

最后，为了探索多保真度数据学习方法的可行性，本研究利用不确定性大小

对多保真度数据预测结果进行标准化的逆比例加权修正。结果发现，在

𝐶𝐺𝐶𝑁𝑁𝐺𝑃𝑅模型基础上对多保真度数据集采用加权方式得到的结果相较于单保

真度数据集最优测试结果来说更加优秀， MAE 最低仅有 0.755。该方法验证了

基于数据修正的多保真度数据学习方法的有效性与可行性，为本研究后续开展更

丰富、更复杂的多保真度数据学习方法奠定基础。 

3.3 本章小结 

本章主要介绍了两种数据保真度评价方法：领域专家知识评价方法和基于具

体模型的评价方法，并通过实验加以验证。 

在领域专家知识评价方法中，我们首先从文献和实验中收集了锂基液态金属

电池阴极材料的多保真度数据集，该数据集涵盖了不同特征和计算方法。基于此，

本研究提出了三条筛选准则，用以区分高、低保真度数据，并成功筛选出 61 条

高保真度数据。随后，我们利用该高保真度数据集，结合线性回归、高斯过程回

归和多层感知机三种模型，在同时考虑电池能量密度和倍率性能的基础上，通过

多重共线性分析对各元素的重要性进行排序。最后结合传统理论进行对比，验证

了领域专家知识评价方法的正确性。 

在基于模型的评价方法方面，我们使用了 MEGNet 和 CGCNN 这两种常用

的材料图神经网络评价数据保真度。此外，还提出了一种结合材料图神经网络与

高斯过程回归的不确定性量化方法。通过将不同泛函得到的多保真度带隙数据集

分别输入给模型，我们得到不同模型对应的数据保真度排序。实验结果表明，同

一组多保真度数据在不同模型中的排序存在差异。此外，针对高斯过程回归得到

的不确定性，本研究利用其对多保真度数据预测结果进行加权修正，为后文多保

真度数据学习方法的进一步研究奠定基础。 
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第4章 多保真度数据学习方法 

本章节研究两种多保真度数据学习方法，一种为线性修正方法另一种为非线

性修正方法。对于线性修正方法，本研究采用人为构造的多保真数据集，通过引

入加性、乘性和混合噪声，系统评估了加性修正、乘性修正以及综合修正三种线

性修正方法。非线性修正方法使用了理论计算的带隙数据集，通过引入线性噪声

和采样噪声，结合不同的训练策略对多保真度数据集进行迭代降噪，定量地评价

了数据学习方法在含噪多保真度数据集上的效果。 

4.1 线性修正方法 

4.1.1 研究方案 

线性修正方法在其他领域的应用已相当普遍，但对其进行系统评估的研究却

相对较少。因此，本节首先采用人工构建多保真度数据集的方法，对线性修正方

法进行系统性评估，并引入三种不同类型的线性噪声，以探讨具体线性修正方法

在不同应用场景下的适用性。线性修正方法的基本思想是构建代理模型来学习高、

低保真度数据集之间的信息，然后利用该信息对低保真度数据的结果进行修正。

本节中所采用的代理模型为高斯过程回归。 

本研究首先构造了一个由 10 个超参数组成的方程作为理想方程，用于计算

真实值，如公式 4.1 所示： 

𝑌𝑡𝑟𝑢𝑒(𝑥) = 𝑝1 ∗ 𝑠𝑖𝑛(𝑝2 ∗ 𝑥2 + 𝑝3) ∗ (𝑝4 ∗ 𝑥2 + 𝑝5)

+𝑝6 ∗ （𝑝7 ∗ 𝑥3 + 𝑝8） + 𝑝9 ∗ 𝑥 + 𝑝10

(4.1) 

其中𝑝1 ∼ 𝑝10是随机参数，数值是-5 到 5 之间的整数。我们随机选择了 100 组

参数来用于实验。用于实验的低保真（LF）数据的输入值为从 0 到 1 等间距分布

的 200 个点，记为𝑋𝑙。高保真（HF）数据的输入值包含在低保真数据的输入值

中，为从 0 到 1 等间距分布的 20 个点，记为𝑋ℎ。高保真和低保真数据的响应值

分别用𝑌ℎ和𝑌𝑙表示，对应的计算方法如公式 4.2、4.3 所示： 

𝑌ℎ = 𝐸ℎ∗
∗ 𝑌𝑡𝑟𝑢𝑒 + 𝐸ℎ+

(4.2) 

𝑌𝑙 = 𝐸𝑙∗
∗ 𝑌𝑡𝑟𝑢𝑒 + 𝐸𝑙+

(4.3) 

其中，𝐸ℎ∗
和𝐸𝑙∗

分别表示 HF 和 LF 数据下的乘性噪声；𝐸ℎ+
和𝐸𝑙+

分别表示高

保真和低保真数据下的加性噪声。总的来说，HF 数据中的噪声比 LF 中的较小。 



第 4章 多保真度数据学习方法 

 35 

上述公式用于构建混合噪声下的多保真度数据，对于加性或乘性噪声的多保

真度数据来说，则需要排除一些噪声添加项。具体而言，对于加性噪声的多保真

度数据，我们将参数 𝐸ℎ∗
和𝐸𝑙∗

设置为 1，以生成仅包含加性噪声的多保真度数据

集；对于乘性噪声的多保真度数据集来说，将参数𝐸ℎ+
和𝐸𝑙+

设置为 0，以生成仅

包含乘性噪声的多保真度数据集。其中，对于包含加性噪声的数据集，生成范围

为 0 到 1 的随机数，并将这些数分别乘以 0.4 和 0.8，以得加性噪声𝐸ℎ+
和𝐸𝑙+

。对

于乘性噪声，从范围 0.9 到 1.1 中随机选取数值表示𝐸ℎ∗
，从范围 0.8 到 1.3 中随

机选取数值表示𝐸𝑙∗
。添加了不同噪声的 HF 和 LF 数据集分别被随机打乱作为训

练集，而测试集的输入值是 HF 和 LF 数据集合中未包含的从 0 到 1 的额外二十

个点。使用均方误差（Mean Squared Error, MSE）作为评估指标，并使用不同的

参数（𝑝1 ∼ 𝑝10）随机重复实验 100 次，计算每种线性修正方法与真值之间的

MSE。仅通过高保真度数据训练得到的模型（High-Fidelity Data Model，HFDM）

将作为基准来进行对比。 

基于以上人为构造的含噪多保真度数据集，本研究系统地评估了三种线性修

正方法对模型精度的影响，探索其适用的场景。 

4.1.2 线性修正方法 

线性修正方法主要分为 3 种，分别是加性修正，乘性修正和综合修正，它们

使用不同的修正策略以适用于不同场景。 

加性修正（Additive Correction, AC）[97]通过构建高保真度模型和低保真度模

型之间差值的代理模型来修正低保真度模型的响应值，以此作为高保真度模型响

应值的近似，用公式可以表示为： 

�̂�ℎ(𝑥) = 𝑦𝑙(𝑥) + 𝛿(𝑥) (4.4) 

其中𝑦𝑙(𝑥)表示低保真度模型在𝑥处响应值，�̂�ℎ(𝑥)是高保真度模型在𝑥处响应

值的近似，𝛿(𝑥)是一个代理模型，表示高低保真度模型在𝑥处的差异，也称为差

异函数。将低保真度模型响应值𝑦𝑙(𝑥)与差值函数𝛿(𝑥)之和作为高保真度模型响

应值的近似，称为 AC。 

乘性修正（Multiplicative Correction, MC）[98]通过构造高保真度模型和低保

真度模型之间比值的代理模型来修正低保真度模型的响应值，用公式可以表示为： 

�̂�ℎ(𝑥) = 𝜌(𝑥)𝑦𝑙(𝑥) (4.5) 

其中𝜌(𝑥)表示高低保真度模型之间比值的代理模型。将低保真度响应值

𝑦𝑙(𝑥)与比值函数𝜌(𝑥)的乘积作为高保真度模型响应值的近似，称为 MC。此外，

上文所使用到的不确定性量化的加权修正方法则是利用不确定性大小提供的权

重去乘上对应的预测值，其本质上仍然是一种 MC。在本节中则采用公式 4.5 的
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乘性修正方法用于实验。 

当一个模型无法用简单的 AC 或者 MC 来近似时，可以考虑使用综合修正

（Comprehensive Correction, CC）[99,100]。综合修正方法综合了以上两种方法，用

公式可以表示为： 

�̂�ℎ(𝑥) = 𝜌(𝑥)𝑦𝑙(𝑥) + 𝛿(𝑥) (4.6) 

其中𝜌(𝑥)和𝛿(𝑥)分别是乘法修正代理模型和加法修正代理模型，而𝜌(𝑥)通常

被一个常数𝜌所替代，如公式 4.7 所示。共同克里金方法便是一种常见的综合修

正方法[101-103]。本研究则使用公式 4.7 作为综合修正方法用于实验。 

�̂�ℎ(𝑥) = 𝜌𝑦𝑙(𝑥) + 𝛿(𝑥) (4.7) 

其中，𝜌的值通过最小化公式 4.8 求得，这里使用了最小二乘法来计算。公式 4.8

和 4.9 可以被视为关于𝜌的二次函数，可以计算它的导数并将其设置为零进行求

解。�̂�𝑙(·)由代理模型在低保真度数据集上训练获得，并用于预测高保真度数据集

𝑥ℎ对应的响应值。 

𝑚𝑖𝑛: (𝛿(𝑥ℎ) − 𝑑ℎ)2 (4.8) 

𝑑ℎ = 𝜌�̂�𝑙(𝑥ℎ) − 𝑦ℎ (4.9) 

以上三种线性修正方法中关于代理模型𝛿(𝑥)或𝜌(𝑥)的实现本研究均采用了

GPR。具体来说，通过 GPR 训练高、低保真度之间的差值或比值，将训练好的

模型作为代理模型代入上述公式修正低保真度数据。这三种线性修正方法都会被

应用在人为构造的加性噪声、乘性噪声和混合噪声的多保真度数据集上，以此验

证方法的好坏及其适用场景并从中寻找规律。 

4.1.3 实验结果及分析 

为了较为准确地评估线性修正方法，本研究随机选择 100 组公式 4.1 中的

超参数进行测试，并计算不同方法得到的 MSE，取 100 组预测结果的平均值用

于最终评判。图 4.1 中，(a)表示公式 4.1 中选择 100 组随机参数所得到的真值函

数。粗体表示公式 4.10 中参数的所对应的真值函数。(b)表示对应真值函数的放

大图。 

为了能够较为直观展示各种方法之间的对比，本研究选择 100 组实验结果中

的一组用于展示高、低保真度数据分布情况以及各种方法的实现效果。所选择的

参数数组为𝑝𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒，表示公式 4.1 中的超参数𝑝1 ∼ 𝑝10的数组，具体数值如公式

4.10 所示。 

𝑝𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒 = [−1, −5, −4,5, −1, −2,1,0, −4, −2] (4.10) 

其中与参数𝑝𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒对应的真值函数图形如图 4.1 中加粗曲线所示，我们在该真值

函数上展示线性修正结果。 
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该真值函数对应的 3 种不同噪声类型的多保真度数据如图 4.2 中(a)(c)(e)所

示，而 3 种线性修正方法（AC，MC 和 CC）和仅使用高保真度数据训练的模型

（HFDM）的拟合结果如图 4.2(b)(d)(f)所示。 

 

图 4.1 所有的真值函数曲线 

 

图 4.2 一百次实验结果中的其中一次 

从图 4.2 中不难发现，在 0.75 到 0.95 的范围内线性修正方法获得的结果比高

保真数据模型（HFDM）获得的结果更接近“True value”。这是因为高保真度数

据的数据量量较小，导致模型拟合的精度较低。相反，线性修正方法可以同时使
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用高保真度和低保真度数据，未知位置的高保真度数据可以用已知的低保真度数

据近似，因此拟合结果相对较好。 

以上是 100 次实验中的其中一次，对于每次的模型构建中，本研究均使用了

5 折交叉验证方法以确定最佳模型参数，并在此基础上进行预测和测试。随后，

我们计算了每种线性修正方法与真实值之间的 MSE，同时也计算了仅使用高保

真度数据模型（HFDM）的 MSE，100 次实验的平均结果如表 4.1 所示。结果显

示，对于含有任意噪声的多保真度数据集，综合修正（CC）的 MSE 最低，而

HFDM 的 MSE 最高；对于仅存在加性噪声的多保真度数据集，加性修正（AC）

的 MSE 低于乘性修正（MC）的 MSE；而对于仅存在乘性噪声的数据集，MC 的

MSE 低于 AC。总体而言，这些线性修正方法的预测结果均优于仅使用高保真度

数据训练得到的模型。综上所述，线性修正方法通过对低保真度数据响应值的修

正，能够显著提高最终的预测精度，并在对应的线性噪声多保真度数据集下表现

出较优的效果，其中综合修正方法适用于任何线性噪声条件下的多保真度数据。 

 

表 4.1 不同方法在不同噪声的多保真度数据集上的平均 MSE 

方法 
平均 MSE 

加性噪声 乘性噪声 混合噪声 

HFDM 2.545 2.531 2.389 

AC 0.065 0.753 0.501 

MC 0.608 0.609 1.535 

CC 0.057 0.436 0.425 

4.1.4 小结 

本节旨在探究线性修正方法在含噪多保真度数据集中的应用效果和提升规

律。为此，我们首先通过人为构造不同类型的线性噪声（包括加性、乘性和混合

噪声）的多保真度数据集，对加性修正、乘性修正和综合修正三种方法进行了系

统评估。实验结果表明，线性修正的多保真度数据学习方法相较于仅使用高保真

度数据训练的模型能够有效提高预测精度。此外，使用高斯过程回归作为代理模

型学习高、低保真度数据集之间的差异是有效的，针对不同场景使用不同修正方

法也能够有效提高模型预测精度。 

在材料领域数据驱动机器学习日益重要的背景下，从单一保真度向多保真度

数据驱动范式转变已成必然，不同场景下采用针对性的多保真度数据学习方法有

望进一步提升模型的最终预测性能。 
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4.2 多保真度数据迭代降噪方法 

4.2.1 研究方案 

从上文中线性修正方法表现出的效果可以发现，简单的线性修正难以应对含

有复杂噪声的多保真度数据集，而材料领域的多保真度数据往往包含不同程度和

类型的噪声。因此，本节主要聚焦于非线性修正的多保真度数据学习方法，与上

一小节关于线性修正方法的探索形成互补。具体而言，本节基于材料领域中的理

论计算数据集，研究了迭代降噪的非线性修正方法。与上一节构造多保真度数据

集的方式类似，我们在理论计算得到的带隙数据集中引入不同类型和不同程度的

噪声，以定量方式评估该数据学习方法的效果。为此，本研究采用材料图神经网

络 MEGNet 对带噪数据集进行迭代降噪，探讨在不同组合训练方式及噪声条件

下该方法对模型精度的提升规律。 

本节所使用到的数据集同样来自上文提到的 MP 数据库，该数据集中包含来

自泛函 PBE，HSE，SCAN 及 GLLB 计算的材料禁带宽度数据。表 4.2 展示了这

些多保真度数据集的数据量及禁带宽度的分布情况。 

表 4.2 不同禁带宽度（𝐸𝑔）数据集数据分布情况。 

泛函 
𝐸𝑔 = 0 𝐸𝑔 < 2 𝐸𝑔 ≥ 2 Total 

数量 比例 数量 比例 数量 比例 数量 比例 

PBE 19903 38% 15218 29% 17227 33% 52348 100% 

HSE 2775 46% 1019 17% 2236 37% 6030 100% 

SCAN 16 3% 291 63% 165 35% 472 100% 

GLLB 0 0% 531 23% 1759 77% 2290 100% 

可以看出，PBE 数据集不仅数据量最大，而且禁带宽度的分布也更为均匀。

因此，在本节研究中，我们选取该数据集作为真值数据集，并在此基础上构建多

保真度数据。具体来说，我们将 52348 条数据随机划分为 5 个子集，其中训练集

（简称 A、B、C、D 集）分别包含 A: 30000，B: 10000，C: 5000，D: 2348 条数

据，测试集包含 5000 条数据。鉴于文献报道指出，DFT 计算所得禁带宽度数据

通常较真实值低估 30%~100%[60]。为此，本实验设计 3 个噪声等级，将以上各数

据集处理成多保真度数据集，具体噪声系数如表 4.3 所示。 

确定噪声等级后，本研究设计了 2 种噪声的添加方式来模拟多保真度数据： 

1） 按比例缩小：指遵循公式𝑇𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒 = 𝑇𝑃𝐵𝐸 ∗ (1 − 𝜃)对目标值进行处理。此

种添加方式通过设计一个系数与数据本身进行相乘，在不同数据集中引入了线性

噪声。 

2） 采样噪声：指遵循公式𝑇𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒 = 𝑇𝑃𝐵𝐸 ∗ 𝑚𝑎𝑥(1 − 𝜎)对目标值进行处理。
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其中σ为采样自正态分布𝜎 ∼ 𝑁(𝜃, 𝜃2)的随机值。此种添加方式在不同数据集中引

入了更复杂的非线性噪声。其中𝜃为各数据集在表 4.3 中噪声系数；𝑇𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒为添加

噪声后的属性值；𝑇𝑃𝐵𝐸 为 PBE 数据集中原始的属性值。 

在此基础上，本研究通过不同组合训练方式以及降噪函数，以迭代的方式来

修正上述含噪类型不同、含噪程度不同的多保真度数据。 

表 4.3 不同噪声等级应用于不同数据集的噪声系数（𝜃） 

数据集 
噪声系数 𝜃/% 

高噪声 中等噪声 低噪声 

A 90 60 30 

B 60 40 20 

C 30 20 10 

D 0 0 0 

4.2.2 训练策略及降噪方法 

多保真度数据集包含了多个不同保真度及不同大小的子数据集，如何对其加

以利用是一个值得推敲的问题。结合本研究团队前期工作中[1]的训练方式，本研

究使用了以下几种数据集的训练策略： 

1） 逐个训练（“1by1”）：对应于以上数据集中 A→B→C→D 的训练顺

序； 

2） 洋葱训练（“Onion”）：对应于以上数据集中 ABCD→BCD→CD→D 

的训练顺序，每次训练剔除噪声程度最高、保真度水平最低的数据集； 

3） 集中训练（“All together”）：对应于“洋葱训练”方式的第一步 ABCD，

即简单混合所有保真度数据集后进行训练； 

4） 单独训练（“Only true”）：对应于以上数据集中 D 数据集（根据表 4.3

中所示，未添加任何噪声），仅训练没有噪声、保真度最高的数据集，这里将其

训练结果作为基准。 

所测试的机器学习模型选用 MEGNet，在迭代降噪过程中，降噪函数如公式

4.11 所示：  

𝑇denoised = {
𝑃, abs(𝑃 − 𝑇noise) > 𝛾
𝑇noise, abs(𝑃 − 𝑇noise) ⩽ 𝛾    

(4.11) 

其中𝑇𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒表示降噪前的数据属性值；𝑃表示前一个模型的预测值；𝑇𝑑𝑒𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒表示降

噪后的属性值；超参数降噪阈值𝛾 = 0.35。这个公式表示，在每一次迭代过程中，

如果预测值与原始值之间的误差小于等于降噪阈值，则不修改原始值；如果预测

值与原始值之间的误差高于降噪阈值，那么则使用预测值替代原始值。模型在训

练过程中同样采用早停的方法防止过拟合，其中 patience 为 10。 
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4.2.3 单保真度数据集大小及噪声的影响 

为了探究噪声及数据集大小对模型训练的影响并为后续实验提供基准，在引

入噪声前后的 A、B、C、D 数据集及全部集合 ABCD 上分别进行训练和测试，

测试方法使用平均绝对误差（MAE），结果如图 4.3 所示。其中图 4.3(a)和图 4.3(b) 

表示 MEGNet 模型在不同类型噪声添加的数据集中的训练结果，图 4.3(a)为对数

据集添加线性噪声后训练结果；图 4.3(b)为对数据集添加采样噪声后训练结果。

显然，从这 2 幅热力图中可以清楚看出噪声存在对模型预测性能的影响。当无噪

声添加时（对应于图 4.3(a)、图 4.3(b)中最下面“None”一行），数据量是影响

最终结果的唯一因素，数据越多，最终训练效果越好。同时，MEGNet 模型在本

数据集上的性能极限也被限定在 0.4eV 左右。添加噪声后，训练结果显著恶化，

不难理解，恶化程度与添加噪声量正相关。在图 4.3 低噪声（噪声等级“Low”对

应行）的训练结果中，多保真度数据集协同训练性能显著优于单保真度数据训练

结果。这是一个典型的多保真度数据训练特点。然而，低保真度数据并非一无是

处，数据量巨大的低保真度数据即使最简单的混合后训练，也可以大幅提高模型

性能。 

在噪声达到一定程度后，更大噪声的影响完全覆盖数据量的优势。图 4.3(a)

和图 4.3(b)的高噪声（“High”行）及中等噪声（“Med”行）添加方案中，大数据、

大噪声的数据集 A 单独训练所得结果（图 4.3(a)中 High 对应的 1.32 eV 以及 Med

对应的 0.95 eV，图 4.3(b) High 对应的 1.04 eV 以及 Med 对应的 0.97 eV）已明显

逊色于小数据、低噪声数据集 B（图 4.3(a)中 High 对应的 1.01 eV 以及 Med 对应

的 0.81 eV，图 4.3(b) High 对应的 1.00 eV 以及 Med 对应的 0.92 eV）和数据集 C

单独训练的结果（图 4.3(a) High 对应的 0.82 eV 以及 Med 对应的 0.83 eV，图

4.3(b) High 对应的 0.81 eV 以及 Med 对应的 0.77 eV）。而 ABCD 全集的训练结

果（对应训练策略中的“集中训练”方法结果），随着噪声强度的增加，也逐渐

逊色于数据量最小的 D 训练结果。需说明的是，图 4.3(a)、图 4.3(b)最右一列均

为相同数据集无噪声添加的训练结果，理论上结果应保持一致。在固定随机数种

子后，目前理解实际的细微差异是由 GPU 并行计算过程引入。但这仍不妨碍我

们由此给出基线“单独训练”方法的结果：0.76~0.78eV，这将用于评估后续迭代

降噪方法的好坏。 
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图 4.3 多保真度数据集上训练结果和所添加的噪声类型。(a)表示模型在线性噪声数据集下

的训练结果；(b)表示模型在采样噪声数据集下的训练结果。 

4.2.4 不同训练策略的比较 

在获得各数据集单独训练模型的结果后，本研究进一步将实验推进到对多保

真度数据的利用上。图 4.4 中，从下至上的 4 条曲线分别代表了不同噪声添加量

（无、低、中、高）的实验结果。为了更清晰比较“逐一训练”和“洋葱训练”

方法的性能，对应不同方法采用从两边向中间的方式进行绘图。图 4.4(a)为线性

噪声，图 4.4(b)为采样噪声。图中上面的 3 条线为含噪多保真度数据训练结果，

可以发现“洋葱训练”（ABCD→BCD→CD→D）与“逐一训练”（A→B→C→

D）在不同等级噪声存在下均优于“集中训练”（ABCD，等效于“洋葱训练”

中的第 0 步）。不难理解含噪量越大，最终训练所得模型的平均绝对值误差（MAE）

越高。 

综合来看，除线性噪声的高噪声情况外，“洋葱训练”训练方式在同样多保

真度数据集上均优于“逐一训练”的训练方式。此外，图 4.4 中最下方线条组为

无噪声添加时各方法训练效果，可以看出单一保真度数据集训练第一步结果（与

数据集大小强相关）便决定了最终性能表现，后续步骤对性能提高影响不大。无

论何种方法，在任意数据噪声添加方案上，在最终 Step=3 上的结果均优于图 4.3

中基线“单独训练”给出的 0.76~0.78eV，这再次体现了多保真度数据学习方法

的优势。 
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图 4.4 迭代降噪方法在不同噪声等级、不同噪声类型上的比较 

4.2.5 迭代降噪的效果 

为了较为清晰地展示迭代降噪效果，本节展示了前两次迭代降噪后不同方法

对应的误差，如图 4.5 所示。其中，图 4.5(a) (c)对应数据中添加线性噪声的训练

结果，而图 4.5(b) (d)所对应的是添加采样噪声的训练结果，图中虚线为不同方式

在无噪声数据上的训练结果。 

从图 4.5 中可以发现，总体来看线性噪声对模型的影响小于采样噪声，特别

是“洋葱训练”得到的结果，其普遍比“逐一训练”方法得到的结果要更加优秀。

这可能归因于神经网络强大的线性拟合能力，使得最后一步使用少量（仅 2348

条数据）高保真度的 D 数据集可以轻易地校正模型。然而，线性噪声的多保真度

数据集在迭代降噪方面却并不能保证每次迭代降噪过程中都能够降低误差，除图

4.5(c)中“洋葱训练”方法在高噪声数据上的效果外，其余噪声的数据集在第一

次迭代降噪后的误差均未出现成功的下降，而这一组所谓的下降，也是由于初次

太差导致（与 4.2.4 节相一致）。这进一步说明模型第一轮训练中已经将数据中

的信息学习较成功，线性噪声较易被修正。 

与之相对应，对于图 4.5(b)、图 4.5(d)中的采样噪声，仅仅使用“逐一训练”

或“洋葱训练”的训练方式已很难应对，未经迭代降噪的 2 种多保真度数据学习

方法所得结果皆与无噪声数据训练结果有明显差距。这时迭代降噪的优势边能够

显示出来，经过两轮迭代降噪可以分别平均降低“逐一训练”及“洋葱训练”这

2 种方法的预测误差 2.1%和 4.1%。综上所述，采样噪声被认为是一种与现实噪

声更接近的定量噪声。虽然“洋葱训练”策略得到的结果整体来看更好，但少量

的真值数据难以对其训练出的模型进行高效的纠偏，需使用其他降噪算法进一步

对整体数据集进行提升。 
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图 4.5 迭代降噪方法在不同噪声上的降噪效果 

4.2.6 小结 

本节从非线性修正的角度探讨了多保真度数据学习方法，与上一小节线性修

正方法形成互补。我们在理论计算的带隙数据集上添加了不同程度和类型的噪声

构建多保真度数据集，并研究了迭代降噪的非线性修正方法在不同训练策略下对

模型精度的提升规律。实验结果表明，多保真度数据的有效利用至关重要，需要

综合考虑数据量和噪声情况。在构造的不同噪声数据集中，得益于数据间的协同

效应，逐步剔除低保真度数据的“洋葱训练”方法明显优于按噪声减小顺序的“逐

一训练”方法。无论采用何种噪声强度及训练方式，线性噪声对模型的影响较小，

训练得到的模型结果与无噪声真值数据的结果更为接近；而对于采样噪声，各个

环节均较好地模拟了真实多保真度数据集。定量噪声评价策略有望为未来合理规

划数据生产提供指导，从而更好地权衡成本与精度。 

本节进一步丰富了多保真度数据学习方法的实现策略，从非线性修正的角度

进行研究。同时，考虑了不同的训练策略，探索了不同多保真度数据学习方法对

模型精度的提升规律，为未来研究者对于多保真度数据的利用方式提供新的思路。 
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4.3 本章小结 

本章节研究了线性修正和非线性迭代降噪这两种多保真度数据学习方法，通

过在多保真度数据集中引入不同类型、不同量的噪声来系统评价多保真度数据学

习方法，从定量的角度分析了多保真度数据学习方法对模型的提升规律。 

对于线性修正方法，本研究采用人为构造多保真度数据集的方式系统评价了

加性、乘性和综合修正方法。实验结果表明，线性修正的多保真度数据学习方法

相较于仅使用高保真度数据训练的模型能够有效提高预测精度。针对不同噪声场

景使用特定修正方法能够有效提高模型预测精度。 

与线性修正对应，非线性修正方法是对多保真度数据学习方法的进一步探索。

本研究使用降噪函数在每次迭代后筛选低保真度数据，并使用模型预测结果对其

进行修正。此外，我们还设计了“逐一训练”和“洋葱训练”两种训练策略，综

合探索了不同方法在含噪类型、含噪程度不同的多保真度数据集下的训练效果。

实验结果表明，使用了迭代降噪的非线性方法能够在含噪的多保真度数据集中取

得较好结果，其中“洋葱训练”策略整体看来更加优秀。 

在材料领域数据驱动机器学习日益重要的背景下，从单一保真度向多保真度

数据驱动范式转变已成必然，不同场景下采用针对性的多保真度数据学习方法有

望进一步提升模型的最终预测性能。 
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第5章 总结与展望 

5.1 本文工作总结 

多保真度数据在各领域中广泛存在，材料领域更是如此。然而，目前大多数

材料属性预测的机器学习模型仅采用单一保真度数据，未能充分挖掘多保真度数

据中蕴含的有价值信息。多保真度数据在材料领域中的应用正在逐渐受到关注，

但从数据角度进行的研究少之又少。合理利用多保真度数据有助于提高模型预测

精度，多保真度数据学习方法在数据驱动的机器学习模型中具有重要的科研价值

和广泛的应用前景。 

本研究首先总结了国内外多保真度数据的应用现状及其获取方法。结果显示，

多保真度数据在各大领域中广泛存在，但大多数应用均侧重于模型层面的改进，

鲜有从数据修正角度开展研究，尤其在材料领域中更为缺乏。针对这一问题，本

文从数据保真度评价方法和多保真度数据学习方法两方面入手，力求更全面地探

索多保真度数据数据学习方法，探索不同方法对模型精度的提升规律。其中，之

所以需要对数据保真度评价方法进行研究，是因为考虑到多保真度数据学习方法

需要区别对待多保真度数据集，合理的数据保真度评价方法直接影响模型最终结

果。 

针对数据保真度评价方法来说，本研究从领域专家知识和模型评价这两种角

度去分析数据保真度。对于领域专家知识评价方法，本研究从文献和实验中收集

了锂基液态金属电池不同组分和电流密度下能量密度的多保真度数据集。基于该

多保真度数据集，本研究利用领域专家知识从电池的阴阳极质量负载、电流密度

与能量密度匹配以及活性成分占比这三方面对其进行评价，从中筛选出高保真度

数据。随后，在同时考虑能量密度和倍率性能的前提下，我们利用数据驱动的机

器学习模型，并结合多重共线性和相关性系数，详细评估了各元素的重要性。实

验结果与传统知识相符，有效验证了所采用的领域专家知识评价方法的正确性。

同时，本研究筛选出的高保真度数据集也为后续在本领域的深入探索提供了坚实

的数据支持。 

与领域专家评价方法相对应，本研究从模型角度探讨了数据保真度。实际上，

由于不同模型的学习能力各异，同一组多保真度数据在不同模型中可能呈现出不

同的保真度水平。本研究选取了材料领域中通过不同泛函计算得到的带隙数据作

为多保真度数据，并采用两种常用的材料图神经网络（MEGNet 和 CGCNN）进

行评价。此外，我们基于材料图神经网络设计了一种不确定性量化方法，其通过
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提取数据描述子并将作为高斯过程回归的输入，不仅能预测材料属性值，还能获

得对应的不确定性。这种方法在一定程度上提高了模型预测精度，也同样被用于

评估数据保真度。实验结果表明，同一组多保真度数据在不同模型中的保真度排

序存在差异。为更有效地针对具体模型利用多保真度数据，本研究进一步采用不

确定性对预测结果进行加权修正，从而提升最终模型的预测性能。这一加权修正

策略是本研究对于多保真度数据学习方法的初步探索，为后续更深入的研究奠定

了基础。 

以上基于不确定性的加权修正方法本质上是多保真度数据学习方法中的乘

性修正方法。实际上，多保真度数据学习方法中存在有更多的线性修正方法，例

如加性、乘性和综合修正。本研究则是从这三种线性修正方法入手，探索多保真

度数据学习方法对于模型精度的提升规律。此外，本研究不仅考虑了线性修正，

同样也设计了一种迭代降噪的非线性修正方法。这些方法共同构成了本研究对多

保真度数据学习方法的系统探索，旨在寻找不同场景下最合适的修正策略。 

考虑到目前有关线性修正方法在含噪多保真度数据集上系统评估较少，我们

首先采用人为构造多保真度数据集的方式，探索加性、乘性和综合修正三种方法

在不同噪声环境下的适用性和提升效果。具体来说，本研究构造了分别含有加性、

乘性和混合噪声的多保真度数据集，并使用高斯过程回归作为代理模型，对各方

法的实验结果进行了对比。结果表明，与仅使用高保真度数据训练的模型相比，

采用线性修正方法能显著提高预测精度；在对应噪声条件下，使用相应修正策略

可进一步提升模型性能。在所有线性噪声多保真度数据集中，综合修正方法的表

现最佳。 

从综合修正方法表现出的效果可以发现，简单的线性修正难以应对含有复杂

噪声的多保真度数据集，而材料领域的多保真度数据往往包含不同程度和类型的

噪声。因此，本研究针对材料领域的理论计算数据集设计了非线性修正方法探索

其对模型精度的提升规律。具体来说，我们以泛函 PBE 计算的带隙数据集为基

础，在数据中分别引入不同程度的线性噪声和采样噪声，以模拟真实多保真度数

据。模型训练过程中，我们设计了降噪函数，在每次迭代中筛选并修正低保真度

数据，通过模型预测值替换原始数据属性来实现非线性修正。此外，我们提出了

逐一训练和洋葱训练两种策略，评估不同训练方式下多保真度数据对模型预测性

能的影响。实验结果表明，采用迭代降噪的非线性修正方法能够在含噪多保真度

数据集上提高模型预测精度，其中洋葱训练的效果优于逐一训练。无论噪声强度

或训练方式如何，线性噪声对模型影响较小，且训练结果更接近无噪声真值；而

采样噪声则更真实地反映了多保真度数据的特性。总体而言，迭代降噪的非线性

修正方法不仅拓展了多保真度数据学习策略，也为材料领域的多保真度数据利用
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提供了新思路。 

综合以上内容，本研究的创新点可分为以下三点： 

(1) 基于材料图神经网络的不确定性量化方法 

在材料领域，不确定性量化有助于指导材料设计并降低成本，但传统的材料

图神经网络属性预测模型通常缺乏不确定性量化功能。为此，本研究提出了一种

基于材料图神经网络的不确定性量化方法：从主流材料图神经网络中提取数据描

述子，将其作为高斯过程回归的输入进行训练和预测。实验结果表明，该方法能

在一定程度上提高模型预测精度，同时实现了不确定性量化。 

(2) 多保真度数据学习方法的扩展 

基于不确定性量化，本研究获取了多保真度数据集在具体模型中的不确定性

指标，并据此提出了一种不确定性加权修正方法，对预测值进行权重调整。此外，

本研究还设计了迭代降噪的多保真度数据学习方法，从非线性修正的角度利用多

保真度数据。 

(3) 含噪多保真度数据集下数据学习方法对模型提升规律的探索 

本研究通过在多保真度数据集中引入不同类型和程度的噪声，系统探讨了各

数据修正方法对模型预测精度的影响。对于线性修正方法，我们在人为构造的多

保真度数据集中分别添加了加性、乘性和混合噪声；而在非线性修正方法中，则

在理论计算的多保真度数据集中引入了线性和采样噪声。基于这些含噪数据集，

我们评估了不同多保真度数据学习方法对最终预测精度的提升效果，并揭示了噪

声类型和强度对模型表现的影响规律。 
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5.2 未来工作展望 

针对当前研究工作的不足，本研究提出以下几个未来可能的研究方向： 

(1) 材料属性预测模型与不确定性量化方法的更多结合 

随着大语言模型和相关技术的发展，未来可探索多种融合策略。将不同类型

的材料属性预测模型与不确定性量化方法相结合，以期在指导材料设计和降低研

发成本方面取得更佳效果。 

(2) 多保真度数据在特征层面的融合 

本研究主要从输出数据角度进行修正，未来可尝试对输入特征进行融合，例

如采用域对抗训练等方法。从数据预处理层面提升多保真度数据的利用效率，从

而进一步提高模型预测性能。 

(3) 基于不确定性量化指导的多保真度数据训练策略 

利用不确定性量化获得针对具体模型的数据保真度信息，进而设计以不确定

性为依据的多保真度数据训练策略，使模型能更精确地利用不同保真度数据，实

现预测性能的进一步提升。 

(4) 异构多保真度数据集的综合应用 

未来可探讨如何整合来自理论计算、实验测量、结构、文本或图像等多种形

式的多保真度数据，采用数据对齐等方法实现跨模态融合，为材料及其他领域中

的数据驱动模型提供更为丰富和全面的输入信息。 

总体来看，多保真度数据学习方法在材料领域仍有很大的发展空间，其他领

域中的多保真度技术也有待融入材料领域。 
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