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摘  要：锂金属是下一代二次电池的理想负极材料。然而，锂枝晶生长存在安全隐患，并导致电池 Coulombic 效率低，这严

重制约了锂二次电池的商业应用。目前，人们对锂的沉积生长机制在原子尺度上还了解甚少，同时对锂枝晶的成因也众说纷

纭。近年来，机器学习在计算材料学中的应用使得许多以前无法实现的进步成为可能，本文综述了机器学习原子势在锂金属

负极研究中的应用。 
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Abstract: Li metal is regarded as an ideal anode for the next-generation secondary batteries. However, the growth of Li-dendrite 
results in a low coulomb efficiency, thus restricting the commercial application of Li secondary batteries. The mechanism of Li 
deposition and growth in an atomic scale is still unclear, and there are different opinions about the origin of Li dendrite. Recent work 
has dealt with the application of machine learning in computational materials science. This review represented the applications of 
machine learning potential for the study of Li metal anode. 
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锂金属具有较低的电化学势(与标准氢气电极相

比为–3.04 V)和高达 3 860 mAhg1的比容量，使其成

为下一代二次电池的理想负极材料[1–3]。然而，锂二次

电池的商业化应用受到安全问题和低 Coulombic 效率

的阻碍[4–5]：在循环过程中如果不受控制的锂枝晶生

长穿透了隔膜，电池会短路[6]，而形成的“死锂”会
降低 Coulombic 效率[7]。多种表征方法已被用来阐

明锂金属沉积的动态行为[8–9]。虽然研究人员对锂枝

晶生长的原子尺度行为普遍一致，但大多数实验研

究只描述了这一现象，没有提供全面的理解[10–11]。 

分子动力学模拟在机理研究中具有重要的作

用。但是长期以来，分子动力学模拟的发展都面临

着精度与效率不可兼得的困难。准确求解量子力学

方程所需的计算资源，依体系尺寸约呈 3 次及以上

幂次增长，而拟合经验参数的传统力场模型，并不

能保证结果的准确性。 
机器学习是一种新兴的、功能强大的技术[12–13]，

可用于优化势函数参数，其精度接近于量子力学计

算[14–16]。最近，基于机器学习的势场被成功地应用

于锂金属负极的研究中。本文将首先介绍机器学习 
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势场的基本概念和原理，其次对锂金属负极商业化

应用存在的问题进行分析，最后将概述近期机器学

习势场在锂金属负极研究中的应用进展。本综述将

为研究者从原子尺度上理解锂金属电池中的枝晶生

长现象以及机器学习在电池中的应用提供新的视角。 

1  机器学习势场 
近些年发展起来的机器学习势场方法，主要是

通过机器学习拟合第一性原理计算的数据得到准确

原子间相互作用势，以期实现精度与效率的统一，

即以近似经验力场的计算效率实现高精度的大尺度

分子模拟。 
机器学习开发分子动力学势场的一般步骤如图

1 所示。首先，通过第一性原理计算或者其他方法

获得训练所需的数据集。然后，将数据集中的构型

转换为原子描述符作为机器学习的输入，其中原子

描述符的构建需满足一定的物理约束，如可扩展性、

旋转对称性、平移不变性和置换不变性等。最后，

将原子描述符作为输入、能量和力等信息作为输出

放入相应的机器学习模型进行训练。 

 
图 1  机器学习势场开发的一般步骤 

Fig. 1  Steps of developing machine learning potential 

早在 2007 年，Behler 和 Parrinello 就提出一种

用广义的神经网络来构建分子动力学势场的方法：

高维神经网络势(HDNNP)[14]。该方法将神经网络的

精度和灵活性与受经验势启发的势能面表示相结

合，克服了限制神经网络应用于低维势能面的局限

性。HDNNP 的主要思想是将系统的总能量 E 表示

为每个原子能量贡献 Ei 的总和：iEi。为了定义原

子的局部环境，HDNNP 采用了原子间距离 Rij 的截

止函数 fc，见式(1)[14]： 
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近几年，Zhang 等[17]提出一种用深度神经网络

拟合第一性原理计算的结果得到分子动力学势场的

方法：深度势能分子动力学(DPMD)，并获得了广泛

关注。DPMD 的基本模型如图 2 所示，在 DPMD 中，

总的能量也是由每个原子的能量相加构成的，即

E=iEi。DPMD 的描述符 D 主要是由 2 个矩阵所决

定的，一个是环境矩阵，它每一列上面是原子的相

对坐标。另一个是嵌入矩阵，这个矩阵是通过神经

网络学到的矩阵。然后，将得到的描述符 D 作为深

度神经网络的输入，它在输出中返回能量 Ei。深度

神经网络是一个前馈网络，其中数据从输入层流向

输出层(Ei)，通过由若干节点组成的多个隐藏层，这

些节点从前一层输入数据并将数据输出到下一层。 

 
图 2  深度势能分子动力学模型示意图[18] 

Fig. 2  Schematic plot of deep potential molecular dynamics 
model training[18] 

同时，DPMD 在损失函数中加入了力与维里系

数，且各项权重随时间改变，其表达式为式(4)[17]： 
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2  锂金属负极 
自 20 世纪 90 年代商业化以来，锂离子电池在过

去几十年中为电子产品、电动汽车等提供动力方面取

得了巨大成功[19]。然而，以传统石墨作为负极的锂离

子电池将已接近其理论比能量密度，但它们仍无法提

供电动汽车长程应用所需的高能量密度[20]。因此，为
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了满足不断增长的储能需求，迫切需要发展更高能量

密度的先进电池技术。锂金属被认为是理想负极材料，

因为它具有高理论比容量和低氧化还原电位[4, 21–23]。 
虽然锂金属阳极在高能量密度电池应用中显示

出巨大的潜力，但由于存在诸多挑战，它尚未实现

商业化应用。主要有 3 个问题需要克服[24]：1) 不可

控的锂枝晶生长导致严重的安全问题；2) 由于电解

质与金属锂的不可阻挡的反应而导致的电解质消

耗；3) 机械不稳定性，包括固体电解质相间层的断

裂和由此产生的低库伦效率。 
为了解决这种不可控的枝晶生长等问题，需要

提高对锂沉积生长机理的基本认识。数值模拟方法

在机理研究中具有至关重要的作用。多种数值模拟

方法已经被用来对锂金属沉积机理进行研究，包括：

有限元模拟[25–29]、第一性原理计算[30–32]、分子动力

学模拟[33–35]。虽然有限元模拟可以模拟的规模大时间

长，但由于依赖于偏微分方程，它无法反映沉积过程

中锂原子的运动[25]。此外，虽然第一性原理计算能够

准确地反映原子尺度的动力学和热力学性质[31]，但是

它高昂的计算成本限制了模拟尺度在数百个原子和

几皮秒之内[36]。分子动力学模拟由于尺度更大、速度

更快，克服了第一性原理计算的局限性。然而，基于

经典势的预测和实验结果之间仍然存在差异[37–38]。 

3  机器学习势场在锂金属负极中的研

究进展 
最近，基于机器学习的势场被成功地应用于锂

金属负极的研究中，在锂沉积生长等机理的研究中

取得了许多新的突破，为锂金属负极的商业化应用

提供了理论支撑，为机器学习应用于材料研究提供

了新的视角。 
3.1  机器学习势场研究金属锂自愈机理 

Zheng 等[39]使用机器学习方法开发了一个具有

第一性原理计算精度的锂表面深度势能模型，以此来

研究锂金属负极。表面形貌是锂沉积的关键[26, 31, 40]，

因此首先研究了不同初始原子尺度表面形貌下锂沉

积的动态行为。为初始分子动力学结构构建了 4 种

表面形态(图 3a~图 3d)，发现在均匀沉积过程中，

所有的表面缺陷都逐渐被填充，形成了类似于平面

的光滑表面。这表明，锂金属在均匀沉积过程中具

有固有的表面自愈特性。为了阐明表面自愈机制，

计算了不同结构的原子势能，发现在体相里的锂原

子势能通常低于表面锂原子的势能，这表明表面锂

原子更活跃(图 3e~图 3f)。当只比较表面原子时，三

角形表面尖端原子的势能更高，谷底中的原子势能

更低。尖端和谷底之间的主要区别在于局部原子形

成的角度，势能随着角度的增加而增加(图 3g)。因

此，锂表面自愈机制起源于锂原子在不同表面形貌

下的势能变化。 
在高电流密度下，非均匀沉积在电化学上受到青

睐，从而导致锂枝晶的生长[4]，这种现象通常被认为

与电场中的尖端效应或不均匀的电极表面有关[26]。

因此，Zheng 等[39]使用机器学习势场模型模拟了非

均匀沉积(图 4a)，以研究枝晶生长的机理，从而确 

 
图 3  锂均匀沉积和表面自愈[39] 

Fig. 3  Li homogeneous deposition and surface self-healinginitial surface[39] 
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图 4  不均匀沉积和体相自愈[39]  

Fig. 4  Inhomogeneous deposition and bulk self-healing[39]  
 

定抑制枝晶生长的方法。结果表明，2 个半球形枝晶

分别生长，直到它们彼此相遇而形成 1 个更大的半球

形枝晶。在大约 660 ps 之后，2 个枝晶之间形成了 1
个孔隙，当 2 个枝晶在约 800 ps 融合时，该孔隙缩

小然后完全消失。大半球在进一步沉积后与其他对称

半球融合，最终形成光滑的表面。为了进一步研究体

相自愈机制，模拟了长方体腔内锂晶体的生长(图
4b)，可以看到，空腔逐渐缩小，直到约 30 ps 时完全

消失。自适应共近邻分析(a-CNA)[41]显示体心立方

(BCC)状态的原子数量先减少，然后增加，直到自愈

完成(图 4c)。这表明部分锂在沉积过程中转变为非晶

态，然后在自愈后又回到晶态。非晶态锂比晶态锂更

具流动性，作为润滑中间体，触发体相自愈。 
3.2  机器学习势场研究锂枝晶形貌 

在自愈机理研究的基础上，Zheng 等[39]进一步

研究了锂枝晶的形貌。在 3 种不同的温度和不同锂

原子冒出速率下模拟了具有尖端效应的非均匀沉积

(图 5)。在恒定的冒出速率下，枝晶的底部直径随着

温度的升高而增大，而在恒定的温度下，顶部直径

随着冒出速率的增加而增大。枝晶形貌可分为 3 种

类型："针状"、"蘑菇状"和"半球状"。在低温和较低

的冒出速率下，表面锂原子的流动性较差，导致沉

积区域出现"针状"形貌。沉积的锂原子在与锂金属

表面接触后立即结晶，产生清晰的晶格条纹。表面

锂原子的流动性随着温度的升高而增加，导致锂原

子扩散的面积更大，因此，"针状"枝晶在更高的温

度下具有更大的直径。在低温和高冒出速率下，由

于底部和顶部原子的流动性存在显著差异，枝晶有

利于形成"蘑菇状"形态。这种形貌可归因于枝晶底

部容易发生结晶，导致锂原子流动性差，而尖端较

高的表面温度导致锂原子快速扩散，形成"蘑菇状"
形貌。在高温和高生成速率下，锂以超流体液态存

在于表面上，导致"半球状"枝晶。2 个"半球状"枝晶

之间的接触触发了体相自愈机制，从而抑制了枝晶

的形成。因此，通过提高温度和冒出速率来增加表

面锂原子的流动性是抑制枝晶生长的有效方法。 
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Note: Rg = 0.5 Li ps−1 (a, d, g), 1.0 Li ps−1 (b, e, h) and 5.0 Li ps−1 (c, f, i). T = 400 K (a–c), 300 K (d–f) and 200 K (g–i). 

图 5  不同温度(T)和冒出速率(Rg)下非均匀沉积的快照，在枝晶高度约 10 nm 处[39] 
Fig. 5  Snapshots of inhomogeneous deposition at different temperatures (T) and generation rates (Rg) at a dendrite altitude of 10 nm[39] 

 
3.3  机器学习势场研究锂在铜表面上的沉积特征 

在锂金属势场模型的基础上，Zheng 等[18, 42]使用

机器学习算法进一步开发了 1 个具有第一性原理计

算精度的 Li-Cu 神经网络界面势场模型。通过该模型

进行分子动力学模拟研究了在不同密勒指数的铜表

面上锂沉积的特征(图 6)。通过表面相似性分析方法，

发现 Cu(100)和 Cu(111)表面的锂层都更倾向于形成

Li(110)，而Cu(110)表面的锂层更倾向于形成Li(100)。 
 

 
Note: (a−c) Snapshots of Li homogeneous deposition and the curve of SSA results of the first 10 Li monolayers.  

图 6  具有不同密勒指数的铜表面上的锂均匀沉积和表面相似性分析结果[42] 
Fig. 6  Li homogeneous deposition on the Cu surfaces with the different indices and the results of SSA[42] 

 
3.4  机器学习势场研究比较锂在不同铜表面上的

性能 
为进一步研究不同铜表面对锂沉积的影响，

Zheng 等 [42] 进一步引入了非均匀沉积来模拟

Cu(100)、Cu(110)和 Cu(111)的尖端效应(图 7)。研究

发现，在锂初始沉积过程中，Cu(100)和 Cu(111)表
面上的锂原子在X和Y方向上有规律地扩散并迅速

扩散到整个表面。然而，Li 原子在 Cu(110)表面上

的扩散明显较慢，并反映出强烈的各向异性。同时

结合动力学等性质的计算，表明锂原子在具有不同

密勒指数的铜表面上表现出不同的势能面分布特征

和动力学特征，Cu(100)和 Cu(111)表面的性能要明

显优于 Cu(110)表面，这为商业铜箔的制造提供了理

论支撑。 
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Note: (a−d) is Cu(100); (e−h) is Cu(110); (i−l) is Cu(111) 

图 7  锂在铜表面上 0~0.6 ns 的非均匀沉积快照[42] 
Fig. 7  Snapshots of inhomogeneous deposition at 00.6 ns on 

the Cu surfaces[42] 

4  总结与展望 
机器学习在材料中的应用已获得广泛关注，本

综述主要介绍了近年来机器学习势场在锂金属负极

中的研究进展。通过机器学习开发分子动力学势场

实现了金属锂的沉积生长模拟，发现金属锂存在 2
种自修复现象：表面修复与体相修复。通过不同温

度与沉积速率的模拟，发现了 3 种不同的枝晶形貌：

“针状”、“蘑菇状”和“半球状”。通过锂在铜上的沉

积模拟发现了不同铜表面对锂沉积结果的影响。本

综述为利用机器学习势场在原子尺度上研究锂沉积

机理提供了 1 种新的策略，并为今后提高锂金属负

极的性能提供了新的视角。 
结合对机器学习势场及锂金属负极研究现状的

分析，在未来围绕以下 2 个方面展开系统性研究很

有必要：1) 从机器学习势的角度看，虽然目前已经

有多种势场开发方法并在很多体系的研究上取得了

成功，但人们对于更加复杂的体系仍难以开发出有

效的机器学习势，比如适用于电解液体系的高精度

高效率势场，这需要从底层出发建立更加行之有效

的势场开发方法模型；2) 从锂金属负极研究的角度

看，锂负极与电解液界面结构和反应对电池的性能

和寿命具有至关重要的作用，然而实验和传统理论

方法在处理这类界面问题时都面临着巨大的挑战，

对此类界面反应过程的准确高效模拟将是今后的重

要研究方向。 
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