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摘要 “大数据+无机化学”是一门新兴学科, 是物质科学研究的重要工具, 也是计算材料科学的未来形态. 基于

以上先进理念, 我国近期建成了一套具有自主知识产权的无机材料科学数据库, 名为Atomly材料数据库. 本文详

细介绍了Atomly材料科学数据的建设理念和应用实例, 并着重介绍了数据库带来的与化学合成相关新方法, 如无

机材料热力学稳定性评估、化学反应路径推测、人工智能物性预测及大数据分析, 希望Atomly数据库及相关的

无机材料数据方法为领域带来广泛支撑和推进.
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1 引言

近年来, 化学、物理、材料科学等物质科学领域

涌现了若干优质行业数据库, 带给了科学家海量的基

础数据和新科研工具. “大数据+科学”的科研新方式也

正在潜移默化地改变物质科学研究的行为, 并有望跳

跃式地提升行业效率, 变革性地改变科研范式.
在无机化学领域中, 欧美科学家借助高通量第一

性原理计算, 率先开发出若干高质量数据库. 2011年,
美国的Materials Project开创了世界上第一个计算类无

机材料数据库
[1,2], 并研发出一套高通量计算方法和软

件工具体系
[3~5]. 此数据库引爆了无机化学科研的信息

化浪潮. 此后, 美、欧、日各国都各自开始着手建设同

类型的无机材料数据库. 例如, 德国的NOMAD[6]
、瑞

士的AiiDA/MaterialsCloud[7 ]、美国的Aflow[8 ] /

OQMD[9]
都是基于此类高通量第一性原理计算理念的

相似产物. 它们的出现将物质科学推进到了大数据时

代, 加速了新材料研发进程, 改变了无机化学材料的

研究范式. 例如, 人类过去的70年间, 平均每年发现约

3.3个氮化物晶体, 而加州大学伯克利分校的Ceder团
队, 通过高通量计算等无机材料大数据方法在一年内

发现了92种该类材料, 并成功实验合成其中7种[10]; 美
国能源部的JCESR中心, 使用Materials Project数据库,
仅用2年时间寻找到了当时性能最优的镁离子电池正

极化合物
[11,12], 并获得实验验证

[13].
海量行业数据也催生了数据挖掘和人工智能在物

质科学中的应用. 研究人员可根据应用需求, 通过数据

快速定位目标化合物的化学空间和结构空间, 从而有

效筛选新材料; 还可通过人工智能算法建立目标物性

的预测模型, 并由此快速遍历更广阔的无机化合物相
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空间;通过数据技术提取物理量间的隐含关联,总结无

机化学中的“构-效”关系, 带来新的认知. 例如, 通过数

据和人工智能方法认知电池材料中的离子输运行

为
[14~16].
从我国的基础科研需求出发, 发展无机化学中的

大数据方法, 如高通量计算方法、数据库等, 可以补

全我国的材料研发链条, 构建无机化学研发完整的生

态体系, 从而深度提升物质科学的研发能力、速度和

效率.
本文着重介绍一套具有我国自主知识产权的世界

级无机材料科学数据库—Atomly[17], 并详述了该数据

库的技术路线及应用实例. 运用业界顶级的材料数据

技术和高通量第一性原理计算, Atomly数据库将30余
万个无机材料的高质量数据带到我国科研人员触手可

得之处,为业界带来无机材料数据工具平台. Atomly数
据库的出现改变了我国物理、化学、材料科学等领域

长期依赖西方数据库舶来品的跟随局面, 为我国物质

科学发展提供了优质的基础数据, 提升了整个行业的

效率及竞争力.

2 Atomly数据库简介

中国科学院物理研究所和松山湖材料实验室早在

2018年初便认识到无机化合物数据库的战略重要性,
并启动了数据库开发项目.任务目标为:对标若干世界

顶级无机化合物数据库, 建立具有我国自主知识产权

的世界级数据库, 为我国物质科学领域提供优质的基

础数据, 防止在材料科学基础数据领域形成“卡脖子”
的态势. 经历了4年多的开发和积累, 截至2022年中期,
Atomly数据库(图1)已经涵盖了32万个无机晶体结构

的第一性原理计算结果, 31万个能带和态密度, 1.2万
个静态介电常数张量, 1.6万个力学张量, 10万个材料

的高对称点不可约表示, 2000个半导体材料的杂化密

度泛函电子结构计算, 以及由此推导出的化合物热力

学稳定性、电极材料性能、压电性能、电导率、载流

子有效值质量等数据. 该数据库目前的化合物数据量

已达到Materials Project的2倍, 电子结构数据量是Ma-
terials Project的4倍, 数据规模和质量已经跻身世界顶

级水准. 用户打开网站即可查询到海量数据. 月访问量

达1万人次, 累计访问量20余万人次, 用户遍布全国各

省份, 被许多高校引入材料科学、物理等专业的教

学中.
Atomly数据库的底层逻辑与欧美同类数据库一

致, 即: (1) 数据生产基于第一性原理计算, 即求解电子

在原子势场中的量子力学方程, 从而推演出无机化合

物的若干物性; (2) 高通量计算作业流程通过自研的

软件包(IoP Materials Suite)实现, 通过高并发、全自

动的第一性原理计算和结果分析作业流批量生产数

据; (3) 硬件采用特殊架构的“数据增强型超级计算

机”, 将高性能数据中心与针对材料科学计算优化的高

性能计算机相融合. 该数据库是一个复杂的系统工程,
其最终实现了无机晶体化合物的计算、数据分析、结

果推演、网站可视化, 是高度专业的领域知识和先进

信息技术交叉融合的产物.
Atomly数据库有力地支撑我国物质科学研究, 并

已有若干成功的用户案例. 例如, 用户通过数据库判

定量子比特材料的热力学稳定性
[18], 搜索二维碳材料

结构
[19], 依靠Atomly数据库发现新型无自旋带隙节线

半导体
[20], 比对和寻找量子自旋液体材料

[21]
等, 广泛

且有效地支撑了我国物质科学研究.

3 大数据赋能无机化学研究

海量数据将给无机化学带来全新的视角, 并从方

法论上带来创新. 一方面, 带来科学问题从“局部到全

局”的转变, 从全局视角审视材料科学问题, 避免盲人

摸象式科研; 另一方面, 引入数据科学的成熟技术(如
人工智能), 通过智能工具代替人工, 并大幅提升效率.

图 1 Atomly材料数据库的网站页面及数据展示(网络版彩
图)
Figure 1 Website and data pages of Atomly materials database (color
online).
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3.1 判定无机物热力学稳定性

当我们拥有几乎所有人类已知的无机化合物的计

算数据后, 便可以通过比较化合物的形成能, 勾勒出相

空间的热力学稳定相边界, 并推演出任意化合物与稳

定相的能量差距
[22]. 图2描绘了Ti-O化学体系的热力

学相图. 图中的每个点都是一个可能的无机晶体, 其

形成能定义为基态Ti和O2的反应放热. 形成能的负值

代表放热, 正值代表吸热. 放热越多形成能越小, 化合

物也越稳定. 由此可以通过大量的计算结果数据标定

出Ti-O体系中的所有稳定相(图2中的绿点). 而非稳定

相(图2中的棕点)的热力学稳定性可由其与热力学稳

定相间的形成能之差定量给出, 定义为Ehull(energy
above formation energy convex hull的缩写). 考虑到第

一性原理计算的误差和温度的影响, 一般可以认为

Ehull<50 meV的离子化物、Ehull<20 meV的合金为较

稳定相, 并预示着这些无机化合物很容易被合成
[23].

从上述无机化合物热力学相图判断化合物的热力

学稳定性的方法是材料数据库独特的优势, 也是目前

通过计算判断材料是否能被合成的最优解决方案. 相

比之下, 广为使用的声子谱计算判断化合物稳定性的

方法可信度极低.
借助Atomly数据库中的热力学相图, Jiang等[24]

实

现了新材料体系的快速搜索和预测, 筛选出25个热力

学稳定的“类CsV3Sb5”笼目材料, 为发现新型量子材料

提供了更多可能性. 其中的CsTi3Bi5已被实验合成
[25].

依据Atomly数据库, Yu等[26]
从18万个无机材料中搜索

得到了若干“类MgB2”的超导材料, 并通过实验证实了

BaGa2极易合成并具有超导物性, 实现了材料搜索的

“端到端”模式.

3.2 推断化学反应路径

与无机化合物的稳定性类似, 也可以通过数据库

推演化合物反应的方向和路径, 如电化学、界面反应

和溶液pH值对反应的影响.
以Na离子电池电极材料Ga2S3的转化型反应为例,

可由数据库推算Na与Ga2S3所有可能的反应路径,并逐

步选找出所有组合中, 反应放热最多的路径, 即为该应

用中的最优反应路径(图3). 通过分析, 可推断出Ga2S3
与Na的反应, 先后经过了6步, 分别形成了GaS、

图 2 Ti-O体系的热力学相空间分布. 其中绿色点代表稳定
化合物, 棕色点代表非稳定相, 黑色线条勾画出了Ti-O的形
成能边界(网络版彩图)
Figure 2 Thermodynamic phase diagram of Ti-O chemical system.
Green dots denote the thermodynamic stable phases, the brown dots
chart many unstable phases, and the black lines show the formation
energy hull of the Ti-O chemical space (color online).

图 3 Na离子电池电极材料Ga2S3转化型反应的实验表征与
理论计算预测对照. 通过分析数据库中各种可能的反应路
径, 可以预测出充电过程中, Ga2S3被逐渐还原到GaS、
Na4Ga2S5、Na3GaS3、Ga、NaGa4等中间产物, 并最终形成
了Na7Ga13. 与实验观测数据相符(网络版彩图)
Figure 3 The conversion reaction of Ga2S3 as a viable anode material
for Na ion battery. The complied reaction paths employing the database
suggest the Ga2S3 is electrochemically reduced to GaS, Na4Ga2S5,
Na3GaS3, Ga, NaGa4, and finally reaching Na7Ga13, which is in good
agreement with experimental observations (color online).
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Na4Ga2S5、Na3GaS3、Ga、NaGa4等中间产物, 并最终

形成了Na7Ga13, 印证了实验观测
[27].

3.3 人工智能助力化合物物性预测

随着无机化合物数据的增长, 构建准确的人工智

能物性预测模型已逐步成为一个重要的科学问题, 并

有望形成广泛支撑行业的一种新工具. 其思路为, 通

过第一性原理生产数据, 通过数据训练人工智能模型,
进而通过模型开展大规模预测, 拓展相空间. 模型的准

确性和外推本领是这个领域中的两个核心指标, 决定

了方法的可用性.
该领域的早期方法通常受限于的数据集的大小,

因而采用较为简单的神经网络, 因此精度有限. 例如,
Cao等[28]

利用4000余个数据点, 训练了基于Magpie描
述符的卷积神经网络. 数据量带来的制约, 使该模型

的预测精度和泛化本领非常有限. 而近年来数据数量

和质量的大幅提升, 并在此基础上发展出诸多新方法,
如图卷积神经网络(CGCNN)[29], 甚至Transformer等算

法的应用, 不断提升了人工智能模型的预测精度. 比

如, 近期微软提出的Graphormer模型
[30], 可以较为精

确地预测催化反应中的吸附能.
以Atomly无机化合物数据库中个无机晶体化合物

的高通量第一性原理计算数据集为基础, 亦可训练得

到较好的人工智能模型(图4). 例如, 近期工作显示, 从
物理思维出发, 以Atomly数据库中的17万数据为出发

点, 可构建出无机晶体形成能的高精度泛化模型, 神

经网络模型精度可以达到R2=0.982, 平均绝对误差

(MAE)=0.072 eV atom−1, 优于业界知名的CGCNN、
CrabNet、Roost等模型

[31]. 该工作的一个亮点为提出

了基于元素电负性之差的化合物形成能的特征描述

符, 这些描述符可有效提取出原子与邻域原子间的电

负性和局域结构等信息, 并精确捕捉到原子间的相互

作用, 进而使人工智能模型的预测精度得到了大幅提

升. 同时, 后续的随机森林模型进一步验证了元素电

负性之差与化合物形成能的强相关性, 证实了物理思

维的正确性, 为提升人工智能模型的可解释性提供了

新思路, 也为新材料搜索提供了一种高效、低成本的

结合能预测手段.
该领域近期发展迅速, 目前在matbench排行榜中,

无机化合物的形成能预测精度已经达到甚至超越了化

学精度. 例如, ALIGNN的平均绝对误差(MAE)为

0.022 eV atom−1 [32].
该领域目前最大的瓶颈是数据. 更大、更精确的

数据集势必带来模型可用性的提升. 凭借Atomly的数

据量优势, 其下一代人工智能模型精度已经达到MAE
为0.020 eV atom−1(该结果将于近期发布).

3.4 大数据揭示新认知

从原子尺度理解化合物“结构-物性”间的构效关

系是物质科学领域的基本问题, 深入细致地厘清物质

微观局域结构的统计特征, 有助于人们更好地理解物

理、材料、化学等众多学科中的科学问题. 当今广泛

被人们使用的物质科学基本数据大多都源自20世纪中

后期, 较为陈旧. 例如, 被物质科学领域广泛使用近半

个世纪的离子半径数值, 源自20世纪60年代的统计数

值, 随着近年材料科学数据的不断积累, 海量数据也

将给物质科学领域带来新数值、新认知.
Jia等[33]

细致地统计3万余个过渡金属氧化物的晶

体信息, 获得了过渡族金属离子的配位结构、价态、

离子键长、原子磁矩、Jahn-Teller效应导致的局部形

变、结构稳定性等物理量的详细信息, 取代广泛使用

近半个世纪的, 仅用“离子半径”一个参数表征材料的

传统做法. 数据揭示出每种过渡族金属离子都具有各

图 4 基于Atomly数据训练得到的无机化合物形成能人工
智能预测模型. 该模型具有较高精度和优秀的外推本领(网
络版彩图)
Figure 4 The AI model for predicting the formation energy of
inorganic compounds. The model shows good accuracy and generality
(color online).
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自的“形状”、“尺寸”和“原子磁矩”, 从而勾画出固体

中每种过渡金属离子的“个性”画像; 通过人工智能方

法, 进一步获取过渡金属离子的结构相似性“模板”,
可用于指导新材料设计和稳定性快速评估.

依据上述离子的结构相似性知识, Atomly数据库

通过离子替换扩展了人类已知的化合物空间, 生成了

6万余个人类未知的新结构, 通过对这些结构进行高

通量计算, 找到了5000个稳定的新化合物(Ehull < 20
meV atom−1), 这些新材料很容易实验合成, 有效地扩

展了材料科学的化合物“版图”, 为探索更广阔的无机

材料相空间提出了新的思路, 所有化合物信息均可在

Atomly材料数据库(https://atomly.net/)中查询.

3.5 “数据+科学”的前景与挑战

自然科学已经经历了 “实验观测 ”、 “理论推

理”、“计算辅助”三个形态. 近期, 科学界已经普遍认

识到“数据驱动”将成为推动业界变革性跃进的新范

式, 也常被称为“第四范式”. 范式变革的底层逻辑是新

范式将带来认知和预测能力的突飞猛进, 从而“有的放

矢”地提高行业生产力和效率. 数据科学方法(如人工

智能)的本质是高维参数空间的函数拟合, 是自然科学

领域底层数学工具的一次深刻变革, 是从探索简单体

系迈向探索复杂系统的必由之路, 是基础科研向实际

应用转变中的契机.
以计算材料科学和计算物理为例, 目前的科学研

究已经不满足于探索个别体系, 越来越多的科学发现

源自“鸟瞰”一类体系, 这无疑将科学家的视野带到了

新的高度. 本文的案例只是第四范式早期阶段的初步

实践, 未来还有很多可能性. 例如, 但不限于: (1) 从数

据出发洞悉物理量之前的隐含关联, 从而为认识物质

世界提供思路; (2) 通过数据建立人工智能预测模型,
进而扫描广阔的相空间, 快速寻找目标化合物; (3) 用

人工智能模型替代目前的少参数数学模型, 进而解决

已有理论中的痛点问题, 如密度泛函领域已有成功案

例表明人工智能泛函可以更高效和精确地描述多电子

体系中的交换和关联作用
[34].

数据是上述可能性的基石, 是本轮科学范式变革

中的关键环节和挑战. 没有优质的大数据作为土壤,
人工智能方法是无法生长的. 可以预见, 数据将成为

未来科学研究的基础资源, 数据库将成为重要的科学

基础设施, 像大学科装置一样滋养各学科成长. 然而

目前科学界虽然已经逐渐意识到数据的重要性, 但未

必了解科学需要什么样的数据. 我们认为科学数据需

要满足以下三个关键点: 结构化、高度的标准化和一

致性、大数据. 数据结构化是指将数据存储为可被计

算机高速读写查询的结构化数据, 而非以人为对象的

文件; 高度的标准化和一致性要求破除数据的“批次

效应”和“孤岛数据”, 破除当前盲目的数据汇交的做

法; 数据需要密集覆盖足够的参数空间, 才足以支撑

人工智能建模, 引发量到质的变化. Atomly数据库是

以上述思考为出发点建立的, 因此才能通过不断积累,
形成较好的基础.

4 结论及展望

在信息技术助力下, 物质科学发展进入了“大数据

+人工智能”时代. Atomly数据库的诞生,打破了国外在

此领域中的垄断地位, 为广泛支撑我国物质学科的发

展打造了优质基础数据及工具, 并已经开始发挥效力,
切实地推进了领域发展.

目前Atomly数据库还在不断迭代和快速积累, 预

图 5 从2万个过渡金属离子化合物, 10万个离子局域结构
中提取出的过渡金属离子的局域结构相似性(网络版彩图)
Figure 5 The local structure similarity of transition metal cations
extracted from 100,000 atomistic sites in 20,000 inorganic ionic
compounds (color online).
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计在近几年内数据数量和物性维度还会大幅提升, 数

量将提升到数百万量级, 并将覆盖有机小分子、有机

金属框架、合金等细分领域. 近期, 我们将发布约120
万个小分子量子化学计算数据集, 50万个heusler合金

计算数据集, 3万个有机金属框架计算数据集. 未来还

将通过人工智能及大数据方法, 挑战化学合成等领域

内前沿问题, 并以数据为基础, 支撑新材料发现、有

机化学、能源材料等众多方向的研究.
Atomly的近期目标是建立科学数据的基础框架,

也更侧重于能力建设. 以满足大多数科研工作者的需

求为出发点, 该数据库还会不断扩大数据的业务范围,
并将逐步扩展到有机化学、生物等物质科学领域, 最

终形成可以广泛支撑行业发展的科学数据基础设施.
面对挑战, 目前我国的众多机构都已经意识到了

数据的重要性, 预计该领域将进入一段增长期. 参考

欧美数据库经验及发展规律, 领域内将会涌现出多元

的小规模专业数据库, 通过若干专业化小数据库不断

迭代, 并最终沉淀得到一些精品. Atomly数据库作为

先行者, 已积累了技术积累和实践经验, 并将继续砥

砺前行, 夯实我国基础科学的数据基础.
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Abstract: “Big data + inorganic chemistry”, an emerging scientific discipline, creates new and important tools to
futurize computational materials science. Leveraging this idea, Atomly is founded as a world-class inorganic materials
database that is developed and based in China. This article presents the engineering details, demonstrates viable
applications of the Atomly database, and primarily introduces the new tools and methodologies that are advancing the
field of chemical syntheses, such as thermodynamic stability estimation, reaction path evaluation, artificial intelligence-
guided property prediction, and big-data analysis. We hope that the Atomly database and innovative techniques can
serve as useful tools to advance chemical science.
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