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摘 要 近年来，计算机算力的飞速提升推动了科学计算和人工智能领域的突破性进

展。这两个领域深度融合，共同催生了数据驱动的变革性科学研究范式。作为人工智能技术

的代表，机器学习为材料的计算设计带来了前所未有的发展机遇，当前的应用方向主要包括

性质预测、合成预测、知识发现、生成式逆向设计等。文章将简要介绍该领域的研究进展，

并展望未来发展方向与挑战。
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Abstract In recent years the rapid growth of computer processing power has led to major

breakthroughs in scientific computing and artificial intelligence. The deep integration of these two

fields has jointly fostered a data-driven paradigm for scientific research. As a representative of

artificial intelligence technology, machine learning has brought unprecedented opportunities for

computational materials design, with current applications mainly focusing on property prediction,

synthesis prediction, knowledge discovery, and generative inverse design. This article will briefly

describe the research progress in this field, and look ahead to the future directions and challenges.
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1 引言

长久以来，新材料的研发主要依赖试错法，

这种传统的研究范式不仅耗时费力，而且成本高

昂。20世纪中叶起，随着蒙特卡罗方法、分子动

力学和密度泛函理论(DFT)等计算物理方法的发

展及其在不同材料体系中的应用，计算材料学逐

渐成型，并广泛应用于信息技术、能源、化工、

生物医药、航空航天等领域，成为探索物质世界、

研发新材料的重要工具。近年来，随着计算材料

学和人工智能(AI)快速发展，基于机器学习的材

料设计逐渐成为可能[1]。机器学习算法能够处理

复杂的非线性关系，发现高维数据中的模式和规

律，自动从数据中提取隐藏的关键特征，并且具

备较强的泛化能力和迭代优化能力。这些优势与

材料研究天然匹配，有望解决材料科学中设计空

间巨大、构效关系复杂等关键共性难题。

目前，机器学习技术已经渗透到材料设计的

各个层面，可以大致分为以下四个方向。

(1) 性质预测：利用机器学习挖掘材料的结

构—性质关系(即构效关系)，再结合材料数据库

筛选和设计具有特定性能的新材料。
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(2) 合成预测：利用机器学习预测材料的合成

方案、合成路径、具体的实验合成参数等。

(3) 知识发现：利用自然语言模型，对文献库

进行数据提取和知识挖掘以辅助材料设计。

(4) 生成式逆向设计：基于生成式模型，根据

对材料性能的需求，逆向设计材料的成分和结构。

本文旨在简要介绍上述四个研究方向的最新

进展，并展望该领域的未来发展趋势。受篇幅所

限，本文未能全面探讨机器学习在计算材料学中

的广泛应用。与之密切相关的方向还包括机器学

习精确拟合原子间相互作用势函数，以及利用机

器学习加速求解电子结构问题。感兴趣的读者可

以参考同期张林峰、王涵的《模拟微观世界：从

薛定谔方程到大原子模型》[2] 和徐勇的《深度学

习与第一性原理计算》[3]。

2 材料性质预测

自机器学习被应用于物质科学研究以来，该

技术就被广泛用于预测晶体材料的各种性质，如

形成能[4—12]、力学性质[5，9，12—15]、热学性质[12—14，16]、

能隙[5，6，9，10，12，17]、超导电性[6，18，19]、磁学性质[10，20—23]等。

在材料设计中，人们首要关心的

是稳定性，衡量热力学稳定性的主要

参数是形成能。2017 年，Ward 等人

发展了一种基于 Voronoi 镶嵌的晶体

结构描述符的机器学习模型，用于预

测晶体的形成能[4]。对于包含 435792

个无机化合物晶体的 DFT 计算形成

能的 OQMD 数据集 [24]，该模型的平

均绝对误差(MAE)达到 80 meV/atom。

2018 年，麻省理工学院的 Xie 和

Grossman发展了一种晶体图卷积神经

网络来学习材料的基础物性(包括形

成能、能隙、费米能级、体模量、剪

切模量和泊松比等) [5]。如图 1 所示，

晶体图由代表原子的节点和代表原子

间连接的边组成。他们从 Materials

Project (MP)数据库[25]选取了 28046 种

晶体的形成能数据进行训练，得到的

MAE为39 meV/atom。

2021 年，Schmidt 等人引入一种晶体图注意

力网络，用图距离的嵌入替代了精确的键长信息，

因此无需精确的几何结构信息即可预测材料稳定

性[8]。为了训练该模型，他们从AFLOW数据库[26]

和 MP数据库出发，统一计算参数开展 DFT高通

量计算，构建了一个超过两百万个化合物的晶体

数据集，再从中选出不同材料的子数据集。针

对包含约18万个随机选取的混合钙钛矿晶体数据集

训练出的模型，其形成能 MAE 为 30 meV/atom。

将该模型应用于高通量搜索ABX2Y化学式的 1500

万个四元钙钛矿材料，从中预测了超过 2万种有

合成潜力的四方晶体结构的钙钛矿材料。近期的

研究将深度学习和计算机视觉技术相结合，发展

出晶体结构的稀疏体素图像表示以及相应的深度

卷积神经网络[11]。该模型的特点是采用 skip连接

机制绕过浅层局部原子特征，从而能够学习更全

局的结构特征。作为该模型的应用，对 MP数据

库中约 12 万个晶体形成能的 DFT 计算值进行训

练，测试集的MAE为46 meV/atom。

晶体的本征力学性质如体模量、剪切模量、

泊松比等反映了固体的键合特征，与之相关的还

图1 晶体图卷积神经网络的示意图 (a) 构建晶体图。将晶体转换为图形，其

中节点表示晶胞中的原子，边表示原子之间的连接。节点和边分别对应晶体中

原子和键的向量表征；(b) 晶体图上卷积神经网络的结构。在每个节点上构建R

个卷积层和L1个隐藏层，从而得到一个新图，其中每个节点表示每个原子的局

部环境。经过池化后，连接到L2个隐藏层来表示整个晶体的向量，随后连接到

输出层以提供预测
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有德拜温度、比热容、热膨胀系数等热学性质参

数，这些物理量往往成为各类机器学习模型的研

究对象。2017年，Isayev等人提出用机器学习和

材料数据库相结合的方式来揭示材料结构—性质

的定量关系[13]，训练采用的 AFLOW 数据库包含

了超过 3000种材料的力、热性质参数。为了构建

具有普适性的预测模型，他们提出了基于局部结

构特征的“属性标记材料片段描述符”，实现了较

好的预测准确性。例如，体模量的决定系数(r2)为

0.97，德拜温度的 r2为0.95。机器学习还被用于设

计新型超硬材料[15]。基于 MP 数据库中 2572个晶

体的弹性模量数据，Brgoch研究团队发展了一个

基于支持向量机 (SVM)的回归模型，用于预测

118287种化合物的弹性模量，最终筛选出了 2种

潜在的超硬材料：ReWC2和Mo0.9W1.1BC。在理论

指导下，他们通过电弧熔炼法合成了 ReWC0.8和

Mo0.9W1.1BC，测量得到的体模量分别高达380 GPa

和373 GPa，与机器学习模型的理论预测值接近。

固体的熔点和热导率也是机器学习研究较多

的热学性质参数。在早期的工作中，京都大学

Seko等人根据 248种单质和二元化合物固体熔点

的实验数据，采用SVM回归法建立了熔点的机器

学习模型，成功预测了第四主族单质固体和十余

种氮化物的熔点[16]。为了解决小规模材料数据集

难以机器学习的问题，北美丰田研究所的科学家

提出了在特征空间中纳入“粗略估计属性”策略，

即采用较低准确度的方法(如计算成本较低的DFT

计算、经验模型或非昂贵实验测量)来预测目标属

性[14]。该策略可以在不增加模型复杂度的情况下

提高预测精度。作为应用，他们讨论了 93种化合

物的晶格热导率，标度化误差为4.1%。

能隙作为非金属材料电子结构的重要特征参

量，引起了机器学习研究者的关注。基于 Xie和

Grossman发展的晶体图卷积神经网络，对 MP数

据库中 16458种晶体进行训练，能隙值的MAE为

0.388 eV [5]。2021年，Morgan研究团队针对超过

80万种化合物晶体的能隙训练了机器学习模型[17]。

训练用的能隙数据既包括大量理论计算数据(来自

不同数据库、采用不同计算精度)，也包括少量实

验测量值。为此，他们发展了可以处理不同保真

度数据的多保真度图神经网络架构，最终交叉验

证得到能隙的 MAE 值为 0.23 eV。最近，微软研

究院推出一个全元素深度学习模型，既可作为机

器学习力场，又可直接用于结构—性质预测[12]。

应用该模型考察了MP数据库中的 106113种晶体

材料，能隙的MAE值为0.129 eV。

超导是凝聚态物理学长达一个世纪以来始终

关注的课题，其核心问题之一是预测超导体的临

界转变温度(Tc)。2018年，Stanev等人基于 Super‐

Con数据库[27]中 16400种已知超导体的数据，利用

随机森林算法建立了 Tc的回归模型[18]。利用该模

型，对无机晶体结构数据库(ICSD)[28]中的 110000

种化合物进行了全面搜索，从中预测出 35种非铜

基和非铁基氧化物作为潜在的超导体候选材料

(Tc > 20 K)。同年，清华大学倪军团队引入原子表

的概念，将每个化合物表示为一个由不同原子类

型及其数量组成的表格，再利用卷积神经网络处

理图像数据的空间局部相关性原理，对原子表进

行卷积操作，从中提取出反映化合物结构和元素

成分信息的特征向量[6]。应用该网络训练了 2720

种超导体的 Tc，其决定系数为 97%，显著优于

Stanev等人模型的 r 2值 88% [18]。利用训练好的模

型，对 MP 数据库中的 2 万余种化合物进行了筛

选，发现了 20种潜在的高温超导体，最高预测 Tc

值接近 90 K。 2022 年，Choudhary 等人考虑了

JARVIS-DFT数据库[29]中的 5万多个晶体材料，首

先采用高德拜温度和费米能级处的高电子态密度

作为判据，预筛选出 1058种材料计算其电子—声

子耦合参数和 Tc，再从中得到 105 种动力学稳定

且 Tc ≥ 5 K的材料，研究流程图如图 2所示[19]。该

团队基于这个超导材料数据集，对其前期开发的

原子线图神经网络[10]进行训练，进一步用该模型

筛选了 43万种候选晶体结构，发现其中 2161种材

料的Tc可能大于15 K。

在材料磁性方面，Katsikas 等人详细总结了

机器学习在磁性材料研究中的应用[20]。他们利用

机器学习算法对 MP数据库进行了分析，创建了

一个人工神经网络模型来预测材料的磁化强度。

基于原子线图神经网络，Choudhary 等人预测了

MP 数据库中 55722 种材料的磁性，磁矩的 MAE
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为 0.26 μB
[10]。Heusler合金是一类三元化合物，因

其含有磁性离子而成为高性能磁体的候选材料。

为了在Heusler合金中发现新的磁体，Sanvito等人

首先构建了一个包含 236115 种 Heusler 合金原型

的电子结构数据库，再对仅由过渡金属组成的

Heusler合金依据形成能进行稳定性分析[21]。通过

机器学习回归，将计算得到的磁性合金微观电子

结构与磁转变温度建立了关联。经过高通量筛选，

在可能的 36540个原型合金中，有 248个化合物在

热力学上是稳定的，其中 20个具有磁性。最后，

预测并成功合成出两种新型磁性Heusler合金，其

中 Co2MnTi 是居里温度高达 938 K 的铁磁体，而

Mn2PtPd是奈尔温度为320 K的反铁磁体。

机器学习方法也被用于设计新型二维磁性材

料。东南大学王金兰团队开发的“晶体图多层描

述符”，采用独特的多层结构，其中每层代表材料

的一个元素性质，如原子局部环境、未配对电子

等[22]。基于该描述符训练的机器学习模型，能够

预测二维材料的热力学稳定性、磁基态和带隙；

结合DFT高通量计算，最终筛选出 20种铁磁半导

体、21种铁磁半金属和 51种铁磁金属，其中部分

材料展现出大磁矩、大自旋极化和较高的居里温

度。除了磁矩和居里温度，磁各向异性能也是描

述材料磁性的关键参量，对于高密度磁存储具有

重要意义。王鹏举等人设计了基于过渡金属互联

神经网络的机器学习模型，用于预测二维金属有

机框架(MOF)的垂直磁各向异性能[23]。他们首先

构造了包含 1440 个二维 MOF 结构数据库，训练

出的模型被用于计算预测数据库中 2583 个 MOF

结构的磁各向异性能，最终筛选得到 11种未被报

道的、具有强磁各向异性的二维铁磁性MOF材料。

如前所述，采用机器学习预测材料的性质通

常依赖于晶体结构描述符，必须事先知道材料的

结构，这无疑限制了对未知结构新材料的探索。

那么，能否在没有预先知道晶体结构的情况下预

测材料的性质？为了解决这个难题，剑桥大学研

究团队发展了一个深度学习模型[7]，将化学计量

比转化为元素间密集加权图，每种材料视作一图，

节点为元素，边权重反映元素间相互作用。使用

消息传递神经网络，直接从元素间加权图学习材

图2 (a)识别高临界温度超导体各步骤的流程图，展示了 BCS 超导理论启发式筛选、DFT 计算和深度学习训练的应用 [19]；

(b) JARVIS-DFT数据库中德拜温度的统计分布；(c)费米能级处的电子态密度的统计分布；(d)含有特定元素的化合物具有德拜温

度 θD > 300 K的概率
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料描述符，通过迭代信息融合捕获结构特性。该

模型在形成能与非金属材料能隙数据集上均表现

良好，证明了方法的有效性。

3 材料合成预测

与预测材料性质相比，预测材料的可合成性、

合成路径、合成条件更具挑战性[30—32]。多年来，

计算材料学家预测了大量的新材料，然而最终能

够被实验成功合成的比例并不高。

中国科学院物理所姚唐适等人采用机器学习

预测和指导三元化合物晶体的高质量生长[30]。他

们首先从实验室笔记中收集整理了两组单晶生长

实验数据集(共 764个)，包括生长温度曲线、组成

元素、比例和助熔剂等信息，通过对比研究四种

机器学习方法，发现SVM在预测实验结果方面具

有较高的准确率(81%)，远高于实验室人工判断的

36%；而决策树模型可以揭示单晶生长过程中起

关键作用的因素，如电负性差异、温度曲线、密

度等。

北美丰田研究所的 Aykol 等人建立了一套理

性规划无机材料固相合成路线的策略(图 3)，该方

法从经典成核理论出发，将固相反应的成核势垒

近似为反应能和界面能的贡献，分别由高通量热

化学数据和晶体的结构特征估算[31]。该方法不仅

能够识别出已知的合成路线，还能够预测出新的

或替代的合成路径。将之应用于三种代表性的金

属氧化物功能材料——铁电BaTiO3、锂离子电池

正极材料 LiCoO2和高温超导体 YBa2Cu3O7，以及

其余 10多种化合物的合成规划，通过与大量文献

数据的对比，验证了方法的有效性。

最近，Antoniuk等人发展了一个深度学习模

型，能够从已知材料的化学组成数据中预测无机

化学式的可合成性，而无需材料的结构信息[32]。

训练数据来自于从 ICSD数据库中提取的 53594种

二元、三元和四元化合物晶体，这些无机材料已

经被合成并进行了结构表征。该模型在没有任何

先验化学知识的情况下，通过学习已知材料的数

据，掌握了电荷平衡、化学家族关系和离子性等

化学原理，并利用这些原则进行了可合成性预测。

与DFT计算形成能对比，该模型的准确度提高了

7倍。令人印象深刻的是，在与 20位材料科学家

进行的预测材料可合成性的比赛中，该模型的表

现优于所有人类专家，准确度比最佳人类专家高

1.5倍，而速度比人类专家快五个数量级。

4 材料知识发现

材料研究涉及大量的文献、专利和技术报告，

其中包含着丰富的知识和数据。然而，这些信息

图3 理性规划固态合成方法的计算步骤图示。给定目标相(β)，首先建立一个反应库，列举通往目标相的所有可能反应，然后基于

它们的相对成核势垒(催化成核)和反应路径上竞争相的数量(相竞争)分析每个反应。通过Pareto分析，可以确定在这两个指标之间

具有最佳或接近最佳权衡的反应[31]
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往往以自然语言形式分散在各种来

源中，这使得传统的信息检索和数

据分析方法难以高效地整合和挖

掘这些信息。作为机器学习的一

个重要分支，自然语言处理(NLP)

模型能够理解和处理复杂的语言

结构，帮助材料科学家自动提取

文献中的关键信息，包括材料的

性质、合成方法、实验条件等，

从而加速材料研发的进程[33—38]。

麻省理工学院 Kim 等人结合

文本挖掘和机器学习算法开展了

系列研究[33—35]，其目标是从海量

的科学文献中自动提取材料合成

参数，并预测合成特定材料所需

的关键参数。在数据挖掘方面，

他们演示了如何利用NLP技术从

超过 64万篇期刊论文中自动提取

氧化物材料的合成数据(图 4)，从

而构建了一个源自 76000篇论文、

包含 30种氧化物材料合成参数的

数据集[33]。在材料合成条件预测方面，他们分析

了 12000多篇金属氧化物合成的论文，从中挖掘

出煅烧温度分布与元素组成及纳米结构之间的关

系，以及水热反应和煅烧时间、温度与材料性质

之间的关系；还训练了决策树模型准确识别出水

热法合成二氧化钛纳米管的关键参数[34]。在前驱

体和可合成性预测方面，他们通过一系列关键词

搜索，构建了包含约 51000 个合成动作序列和

116000个前驱体的数据集，由此训练出一个神经

网络模型[35]。该模型预测出训练集中未出现的两

种钙钛矿材料(InWO3和 PbMoO3)的前驱体，验证

了其泛化能力；同时还应用该模型对大量理论预

测的新型钙钛矿化合物进行了可合成性筛选。

当今备受瞩目的大语言模型 GPT-4，无疑是

NLP领域的翘楚。微软研究院的近期研究总结了

GPT-4 在材料设计中的应用及其局限[38]。在信息

记忆与材料设计原则总结方面，GPT-4表现出色，

能准确分类并提供示例。在组分创建上，它能生

成新颖且化学合理的无机晶体组分，但在有机聚

合物和 MOF 领域仍存在挑战。在结构生成上，

GPT-4擅长描述键合和配位特征，但直接生成坐

标能力有限。在性能预测方面，尽管具备一定的

预测能力，但对无机材料性能的准确预测仍显不

足。至于合成规划，GPT-4能检索已知合成路线，

但缺乏创新合成策略的能力。总之，GPT-4为材

料设计带来了新机遇，但同时也存在着显而易见

的技术边界。

5 基于生成式模型的逆向设计

以功能为导向的材料逆向设计，始终是材料

研究者们孜孜以求的目标。当前，AI算法的发展

正在从传统的“决策式模型”逐步演进为更具创

新性的“生成式模型”。关于生成式模型的基本概

念，可以参考本刊上一期王磊、张潘老师撰写的

《写给物理学家的生成模型》[39]。在近两年里，生成

式语言大模型GPT-4和视频大模型 Sora的卓越表

现，彰显了生成式AI模型的无限潜力，进一步鼓

图4 神经网络和基于解析的合成参数提取 (a)一个分层神经网络通过将单词转

换为嵌入和启发式向量表示，并输出到分类器，逐个为单词分配标签 (例如，

“材料”)。对于每次预测，考虑一个由五个单词组成的窗口的嵌入。每一层都是密

集连接的，隐藏层连接两个输入层的每一个。最终层是通过每个可能的单词类别计

算的分类器；(b)对句子进行语法解析，将单词级别标签(彩色条下面)解析为顺序单

词块级别标签(彩色条上面)，然后解析为单词块关系(弯曲弧线)[33]

·· 455



物理与人工智能专题

·53卷 (2024年) 7期

舞了研究者探索材料科学领域的生成式模型[40—48]。

与常规机器学习模型从已知结构出发不同，

材料设计的生成式模型是在一定指导原则下逆向

生成合理的晶体空间结构，这在算法实现上无疑

更具挑战性。相关算法主要包括变分自编码

器[40—41]、生成对抗网络[42—44]、扩散模型[45—46]、扩散

变分自编码器[47，48]等。较早的研究往往聚焦于生

成某类特定的材料体系，并评估其稳定性。例如，

Noh等人系统考察了钒氧化物体系，不仅重新发

现了MP数据库中 26个已知钒氧化物结构，还生

成了 40种亚稳态的VxOy晶体新结构[40]；Kim等人

生成了 9300 种 Mg-Mn-O 三元化合物的晶体结

构，从中预测了 23种具有合理的热力学稳定性和

理想能隙的新结构[42]；Court等人生成了 76个二元

合金、三元钙钛矿和Heusler化合物的候选结构，

这些晶体结构与DFT优化的结构之间具有良好的

对应关系[41]。

2023年以来，研究者开始尝试发展生成式模

型，实现以功能为导向的材料逆向设计。岭南大

学Xiao等人引入一种基于有限图的“简化线输入

晶体编码系统”(简称 SLICES)，将晶体结构的化

学组成、键合连接性和平移向量编码成字符串[43]。

通过 SLICES 系统，能够从字符串重建出超过

40000 种具有不同结构和化学性质的晶体结构，

准确率达 94.95%。进一步，面向光电应用，采用

多步高通量筛选的方案(图5)，逆向设计出14种新

的直接窄禁带半导体，它们同时满足目标能隙、

稳定性、成分新颖性和结构独特性等设计标准。

微软研究院发展了一种用于无机晶体材料设计的

生成模型，该模型通过引入基于扩散的生成过程

来产生晶体结构，并通过逐步细化原子类型、坐

标和周期性晶格来实现[46]。此外，该模型还引入

了适配器模块，能够根据目标化学组成、对称性

和标量属性(如能隙、体模量、磁密度)约束来微

调生成的材料结构。作为该模型的应用演示，他

们设计了几种无稀土元素的高性能永磁材料，能

够同时满足高磁密度和低赫芬达尔—赫希曼指数

的设计要求。

最近，中国科学院物理研究所翁红明团队提

出了一种条件晶体生成方法，能够生成具有特定

材料性质的晶体结构[47]。该方法在 Xie 等人 2022

年发展的“晶体扩散变分自编码器”[48]的基础上，

图5 面向光电应用的直接窄禁带半导体的逆向设计工作流程。流程始于在MP数据库上训练一个通用的循环神经网络(RNN)，以

学习 SLICES的语法，之后通过使用直接窄禁带半导体数据集对通用RNN进行调整来训练一个专门的RNN。然后，利用专门的

RNN生成了约 1000万个SLICES字符串，这些字符串被重建成约 340万个晶体结构。这些晶体结构经过筛选，以识别新的直接窄禁

带半导体[43]
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增加了“先验”和“预测器”两个模块，分别用

于根据给定的性质生成潜在变量，再根据潜在变

量生成晶体结构。测试结果表明，该方法在不同

条件下(包括单个目标性质和组合目标性质)均能

有效生成符合要求的晶体结构。

6 总结与展望

毫无疑问，数据驱动的机器学习技术正在为

材料科学领域带来前所未有的创新活力。尽管在

材料设计上已经取得了较大的进展，但仍然存在

以下几方面的问题有待于深入研究。

首先，机器学习严重依赖于数据库的质量(包

括数据的规模、准确性和一致性等)。然而，材料

实验物性数据的匮乏，不同测量的不一致性、

DFT自身精度的局限性等，都限制了材料数据库

的发展。目前多个材料数据库并存，且多以DFT

计算值为主，亟待整合和扩充成一个全面的“材

料大数据库”，这将是开发“材料大模型”的数据

基础。

其次，在材料设计领域，基于数据库与结构

描述符的机器学习模型和基于文本学习的自然语

言模型两条路线平行发展。针对某一特定任务，

两类模型能否互相借鉴、取长补短，更全面地分

析和利用现有的全部材料数据资源(包括科学文

献、实验数据、高质量计算数据等)？

此外，目前材料的生成模型仍处于起步阶段，

其潜力远未被充分挖掘，与 GPT-4 相比，其在发

挥“生成式 AI”的强大作用方面还有很大差距。

最后，当前材料科学领域的机器学习模型大

多仍局限于“特定任务模型”的范畴，这限制了

它们的迁移和泛化能力。随着语言大模型的兴起，

构建适用于材料研究领域的“大模型”的愿景日

渐明朗。展望未来，我们对“材料大模型”的成

功充满信心，并期待其与新兴的自动化实验室[49]

紧密协作，最终实现按照功能需求智能设计和高

效合成新材料的目标。

致 谢 感谢中国科学院物理研究所翁红明研

究员、苏州实验室陈忻研究员的讨论。
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新 书 推 荐

磁学既古老又年轻。磁学已经

有两千多年的发展历史，自 20 世纪

初的物理学重大突破性发展以来，

它经历了四次重大变革：磁性质的

物理理论、向微波和高频的拓展、

软磁硬磁和磁硬盘等各种各样的技

术应用以及新近出现的自旋电子学，

并为 20 世纪信息科学技术的高速发

展做出了巨大贡献。J. M. D. Coey

(杰·姆·德·柯艾)教授的英文专著

Magnetism and Magnetic Materials

(Cambridge University Press 2010)，

对磁学这个历史悠久、内容丰富而

又充满了生命力的学科做了全面的

总结和展望，是一本颇具特色的科

研教学参考书。受 Coey教授本人和

剑桥大学出版社的授权委托，由韩

秀峰研究员团队负责翻译成 《磁学

与磁性材料》、中国科学技术大学出

版社2024年在国内出版发行。

《磁学与磁性材料》是在原著最

新版的基础上经增补部分内容而形

成。这本专著对磁学和磁性材料应

用以及磁学发展历程进行了全面的

论述与介绍，内容丰富而系统，包

含了磁学和磁性材料方面的基本物

理概念、实验方法和应用。既有定

性描述，又有定量分析，并对磁学

相关的概念、现象、材料、器件及

应用，注意给出其数值大小、实用

的具体数据及其实施案例，还提供

了丰富而实用的磁性材料信息，详

细介绍了多种重要磁性材料。

这是一本现代磁学教科书，针

对的读者是对磁学和磁性材料感兴

趣并且希望快速获得相关专业基础

知识、基本原理和广泛应用介绍的

物理学、化学、材料科学、微电子

学、管理科学、科普和工程等领域

的青年学者、教师、工程师以及广

大的高年级本科生和硕士博士生等

研究人员。这本专著可以帮助读者

迅速了解和掌握磁学领域的相关专

业基础知识及应用方式和方法，是一

部通俗易懂且有极高学术价值的专著。

作者简介：Coey 教授是凝聚态

物理和磁学领域的国际知名专家，

是爱尔兰皇家科学院院士、英国皇

家科学院院士、美国科学院外籍院

士和欧洲科学院院士。他长期从事

“磁学和磁性材料”及“自旋电子

学”研究，在 Nature、Science 等重

要国际学术杂志上发表 SCI论文 800

余篇，论文总引用量超过 60000 次、

H因子达 110；其中被引用超过千次
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超高真空真空科研装置完美选择
―安捷伦离子溅射 +钛升华复合真空泵

╴封闭抽气，杜绝返流

╴皮实耐用，无惧破空

╴无运动部件，零噪音无振动

╴双泵组合，节省空间

╴单一抽气接口，安装方便

╴超大抽速，超长寿命

安捷伦科技（中国）有限公司真空事业部

800 820 6778（固定电话拨打）    
400 820 6778（手机拨打）

下载样本或了解更多，请扫描上方二维码，
或登陆安捷伦官方网站：www.agilent.com
（点击“产品”选择“真空产品”）。




