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摘  要：表面能是晶体最重要的物理化学性质之一，对于表面催化、表面吸附、外延生长、结晶形核、枝晶生长等具有十分

重要的影响。快速计算和预测晶体表面能有助于加速催化、电池、合金等材料的设计和优化。本工作采用基于数据驱动的

机器学习算法，构建了晶体图卷积神经网络框架并应用于金属表面能预测，实现了从晶体结构到表面能的快速准确预测。

使用基于物理理论的将表面尺寸与晶体的原子以及成键特征相耦合的表面表示方法时，模型表现最佳，平均绝对误差值小

于 0.002 eV/Å2。与第一性原理计算相比，该框架计算时间缩短了约 5 个数量级。最后，还进一步探讨了其在硅酸盐等复杂

体系的普适性和未来的拓展方向，以期为机器学习预测表面能的提供参考。 
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A Framework for Metal Surface Energy Prediction Based on Crystal Graph Convolutional 
Neural Network 
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Abstract: Surface energy is one of the most important physical and chemical properties for crystals, which has a significant impact on 
surface catalysis, surface adsorption, epitaxial growth, nucleation, and dendrite growth. Rapid calculation and prediction of crystal 
surface energies can favor accelerating the design and optimization of catalysis materials, battery materials, and alloys. In this paper, a 
data-driven machine learning algorithm was proposed with a crystal graph convolutional neural network framework for the prediction 
of metal surface energy from the crystal structure. Using a physics-based surface representation that couples the surface dimensions to 
the atomic and bonding features of the crystal, we obtained an MAE value of less than 0.002 eV/Å2, which surpasses other 
math-based surface models. Compared with the first-principles calculation, the computation time is reduced by approxiamtely 5 
orders of magnitude. In addition, we discussed the main challenges and solutions towards the surface energy prediction of more 
complicated systems such as Silicates. It is expected that this work could be a paradigm for the surface energy prediction with 
machine learning. 
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表面能是材料最重要的物理化学性质之一。它

反应了一个材料表面的原子/分子因为不完全键合

而产生的额外系统能量。表面能深刻地影响着材料

的一系列性质，例如催化性能[1–2]、疏水性[3–4]、气 
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体吸附性能[5–7]、形核晶面[8–9]和枝晶生长[10–12]等。

对晶体各取向晶面的表面能的准确预测具有极其重

要的理论和实践意义。传统的晶体表面能计算多基

于第一性原理计算，通过计算平板(Slab)模型和块体

模型之间的能量差从而推导出其表面能。该方法具

有模型简单、普适性强等优点，获得了广泛的应用。

然而，在现代材料研发体系中，需要计算的材料种

类和数目较多，传统的第一性原理计算(DFT)方法计

算资源消耗巨大、计算时间过长，亟需开发新方法

来进行快速、高通量的计算。 
基于大数据的机器学习方法正在成为材料科学

和计算机科学两门学科交叉领域热门的方向。通过

对材料数据集中的特征模式的识别，提取出材料大

数据中隐含规律和相关性，从而预测出具有优异性

能的新材料。受益于信息技术的突飞猛进和计算机

性能的不断提高，材料数据的存储管理技术、高通

量高性能计算技术的升级使得高通量 DFT 成为可

能，从而产生机器学习所需要的数据集。而机器学

习方法的引入不仅可以解决传统 DFT 方法计算资

源消耗巨大、计算时间过长的问题，并更有可能摆

脱时间复杂度的限制，构建超大表面，助力表面吸

附、催化等领域的发展。例如，2018 年，Toyao 等[13]

利用 4 种回归方法、随机森林回归、额外树回归和

梯度提升回归，开发了一种简单有效的机器学习模

型。采用 12 个描述符来预测 CH4 类物质在 Cu 基合

金上的吸附能。结果表明，研究中采用的机器学习

方法可以很好地预测 CH4 的吸附能，平均为 0.24～
0.27 eV，并且在 4 种回归方法中，额外树回归在预

测吸附能方面表现最佳。2020 年，Williams 等[14]

设计了随机森林算法，结合开源材料数据库，建立

机器学习模型以预测催化剂中氨的转化率，采用

RuMK 催化剂为实验材料，准确预测了 4 种性能最

佳的新型催化剂(M＝Y、Sr、Sc 和 Mg)与其吸附性

能，误差率在 10%以内。然而，这些传统的机器学

习方法模型通常需要人工进行繁杂的特征工程，这

大大限制了传统模型的应用范围。 
图神经网络(GNN)是一种针对图数据结构的神

经网络模型，主要用于非 Euclid 结构的数据。图神

经网络在诸如计算机视觉、自然语言处理、物体检

测等领域研究颇丰，知名的图神经网络模型包括

MEGNet[15]、MPNN[16]及其衍生模型(DimeNet[17]、

GeoCGNN[18])等。图神经网络因为能够自动选取特

征，所以能够端对端地将原子结构映射至目标属性，

这种标准化的特性在材料科学研究上(包括性能预

测和新结构发现[15, 19]等)具有非常巨大的应用潜力。

2018 年，Xie 等[20]开发了一个晶体图卷积神经网络

框架(CGCNN)，相较于其他图神经网络，它可以直

接从晶体中的原子连接学习材料特性，提供了晶体

材料性质通用和可解释的预测。该方法具有速度快、

精度高、适用性强、可解释强、节省特征工程等优

点。Ahmad 等[21]采用 CGCNN 学习了固态电解质，

预测了具有较好枝晶抑制性能的固态电解质。Zhou
等[22]采用 CGCNN 算法，从 70 多万种无机材料中

预测了 70 多个锌电池正极材料。 
通过多种方法将表面特征引入 CGCNN 网络，

利用这些改动后的 CGCNN 模型对金属表面能进行

预测，并选择其中最优的模型进行超参数优化、元

素精度分析以及大表面预测分析。研究表明，使用

基于物理理论的将表面尺寸与晶体的原子以及成键

特征相耦合的表面表示方法时，模型表现最佳，平

均绝对误差(MAE)可以达到 1.8 meV/Å2，并且模型

整体在各元素与大表面上预测精度良好。 

1  计算方法及网络框架 
1.1  获取 DFT 数据集 

本研究的数据集包含 Cu、Ni 等共 30 种金属元

素的常见晶体结构，原始结构获取自 Materials 
Project 数据库[23–24]，同时，计算表面能流程中所需

要的晶胞结构优化、Slab 结构(图 1a)优化均使用

GPAW 软件包[25–26]完成。GPAW 是 Python 编写的基

于投影缀加波方法 [27–28]并依赖原子模拟环境

(ASE)[29–30]的密度泛函理论计算器。在数据集的准

备过程中，统一采用了平面波的形式来表示波函数，

使用 PBE 泛函 [31]，并对 Brillouin 区采样采用

Monkhorst-Pack 方法。计算流程如下：首先，对金

属晶胞进行结构优化，设定 Brillouin 区 k 点为 8×8×8，
结构弛豫判断依据为原子间作用力小于 0.01 eV/Å， 
动能截断为 520 eV；其次，对于 Slab 模型，其构建

工作使用 ASE 完成并对 XY 方向的进行了相对应的

扩胞，晶面取向为(100)面，真空层厚度设定为 10 Å。

设定表面尺寸从 p(1×1)到 p(4×4)，Slab 层范围从 1
到 4，设定 Brillouin 区 k 点为 4×4×1，结构弛豫判

断依据为原子间作用力小于 0.05 eV/Å，动能截断为

520 eV。 
最终获取的数据集包含 1 482 个表面测试样

本，数据集对于表面尺寸以及表面能的分布情  
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况如图 2 显示。如图 2 所示，晶体表面尺寸分布   
整体近似呈正态分布。低表面能样本较多，高表

面能样本较少，可能会对模型的学习造成一定的

影响。 

 
vi and vj reprent atom feature; u(i,j)ki and u(i,j)kn reprent bond feature; k reprents size vector of slab. 

图 1  面心立方结构的 Slab 模型以及基于 CGCNN 的表面能计算网络示意图 
Fig. 1  Slab model of a FCC crystal and the schematic diagram of surface energy calculation network based on CGCNN 

 
 (a) Distribution based on surface area                                 (b) Distribution based on surface energy 

图 2  DFT 计算数据分布 
Fig. 2  Distribution of DFT data 

 

1.2  晶体图卷积神经网络 
图神经网络[20]以晶体结构为输入，经过网络提

取，晶体结构被转换为无向重图 G=(V, U)，其结点

表示原子，边表示原子间的化学键。晶体图不同于

一般的分子图，由于其周期性，允许在同一对节点

中存在多条边。参照 Xie 等[20]的工作，在本项目中，

每个节点 i 用 1 个特征向量 vi 来表示。vi 编码了节

点 i 对应的原子的性质。特征向量 u(i,j)k表示为连接

原子 i 和原子 j 的第 k 个键。图 1b 展示了晶体图神

经网络构建的过程。 
原始向量通过神经网络转化为新的向量分为 2 个

步骤。首先是通过非线性图卷积函数与周围原子键

进行卷积，以迭代更新原子特征向量 vi，卷积函数

可表示为： 
( 1) ( ) ( )

( , )Conv( , ) (, , , )
k

t t t
i i j i j kv v u i j Gv+ = ∈      (1) 

其次，经过卷积层，网络将迭代每个原子的周围环

境，自动学习每个原子的特征向量 vi
(R)。然后经过

池化层生成晶体的总体特征向量 vc，用池化函数表

示为： 
Pool( , , , , , )= … …(0) (0) (0) ( )

0 1
R

c N Nv v v v v          (2) 
除了卷积层和池化层外，模型还增加了全连

接隐藏层，以捕捉晶体结构和性质之间的复杂映

射。最后，输出层连接隐藏层或全连接层预测目

标性质 ŷ。 
整个训练是通过最小化预测性质 ŷ 和由成本函

数 J(y, ŷ)定义的DFT计算性质 y之间的差异来完成，
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利用反向传播和随机梯度下降(SGD)，使用 DFT 计

算的数据迭代更新映射权重来解决最优化问题。图

神经网络的搭建基于深度学习框架 PyTorch，采用

卷积神经网络作为网络模块计算单元，使用全连接

层构建回归模型，使用 SGD 优化器和 Softplus 激活

函数对训练过程进行参数调整。 
1.3  针对表面模型的网络改动 

原始的晶体图神经网络并未考虑表面的特殊

性，很难将其有效的推广到表面能的预测上。在本

研究中，针对表面模型的网络进行改动，提出基于

数学和基于物理的模型。由于晶体图卷积神经网络

的输入和输出对于表面模型的适用性具有重要意

义，为了避免复杂的特征提取工作，本文的网络中

优先考虑端对端的形式，将结构优化前的晶胞作为

输入，相应地将表面能作为输出。但由于实际计算

表面能时需要设定参数构建不同尺寸的超晶胞，以

表示不同大小表面。因此，还需在基础模型中引入

表面尺寸向量 k，用以标识晶体的表面尺寸，以(kx, 
ky, kz)表示 p(kx, ky)的 XY 方向尺寸，和 kz 的 Z 方向

层数。因此模型需要对表面尺寸向量 k 的引入方式

进行探讨。 
第一种方法是基于数学模型的方法，核心思路

是避免表面尺寸与原子之间的相互作用，从拟合的

角度去考虑尺寸对于表面的作用。如图 1c 所示，此

类方法引入表面尺寸的基本思路是使表面尺寸向量

k 不参与卷积池化，单纯作用于池化后的全连接网

络层：一种改进方法是将表面尺寸向量 k 耦合进输

出线性层，增加线性层的维度，称为线性耦合，记

隐藏层的特征为H，该方法的耦合以Hʹ=Concat(H, k)
的形式表示；另一种改进方法是将表面尺寸向量 k
耦合进池化后的全连接层，将表面尺寸向量 k 作为

总体特征的一部分，直接引入池化之后的晶体的总

体特征向量 vc，并参与后续隐藏层仿射，公式表达

为 vcʹ=Concat(vc, k)，称为全连接耦合。 
另一类是基于表面实际物理状态的方法。核心

的思路是利用深度学习方法把表面尺寸向量 k 耦合

进原子之间的相互作用，将尺寸对于表面的影响以

物理作用的形式引入网络中。如图 1c 所示，此方法

引入表面尺寸的基本思路是表面尺寸向量参与卷积

池化：表面尺寸也是晶体原子特征或键特征的一部

分，故在网络卷积之前，将表面尺寸向量 k 与原子

特征向量 vi相耦合，公式表达为 viʹ=Concat(vi, k)，
称为原子特征耦合方法；与键特征向量 u(i,j)相耦合，

称为键特征耦合方法，公式表达为 u(i,j)ʹ=Concat(u(i,j), 

k)；当原子特征和键特征同时耦合，称为原子−键特

征耦合方法。通过上述耦合方法，使表面尺寸特征

完整参与卷积池化过程，在神经网络中对网络权重

产生影响。 
1.4  超参数优化 

本课题选取 7 个主要超参数来检验其对于训练

结果的影响，其中，卷积层的数量，池化层后连接

的隐藏层数量，最大临近原子数，最大原子邻域，

网格搜索的步长，动量系数，权值衰减。超参数的

Bayes 优化是通过 Dragonfly 开源 Python 库[32]来完

成的。每组超参数训练 120 个 Epochs。使用验证集

指标绝对平均误差来评估模型的准确性。将全部数

据集随机分为 60%的训练集、20%的验证集和 20%
的测试集，分别进行正交测试。对于每种模型的

Bayes 优化，均设置了 200 步的最大优化次数。 

2  结果与讨论 
2.1  基于数学理论的模型表现 

模型采用文献[17]中的默认超参数，将数据集

随机分为 60%的训练集、20%的验证集和 20%的测

试集，以 MAE 作为评价指标，进行模型训练，训

练过程及其结果如图 3a 所示。 
在训练过程中 MAE 在前 40 个 Epochs 中迅速

收敛，除去几次突跃外，MAE 指标围绕固定范围

波动，此外，训练过程中会自动记录评价指标达到

最优时的模型及相关模型参数，并在此基础上进行

验证，用于测试集中的性能预测，得到基于数学理

论的晶体卷积图神经网络表面能预测值与计算值

的对比如图 3b 所示。研究结果表明，基于图神经

网络的金属晶体预测模型泛化性较为良好，精度较

高。2 种方法相比较，线性耦合与全连接耦合均能

实现较快的收敛速度，但总体表现，线性耦合表现

更佳，可以达到 2.2 meV/Å2 的 MAE 与 0.996 的 R2

表现。 
2.2  基于物理理论引入 

同样采用默认超参数，将数据集随机分为 60%
的训练集、20%的验证集和 20%的测试集，以 MAE
作为评价指标，进行模型训练，训练过程及其结果

如图 4a 所示。 
可见训练过程中 MAE 的变化趋势，其变化趋

势与基于数学理论的模型总体一致，但基于物理理

论的模型的训练误差表现更佳。结合图 4b 内 3 种引

入方式的预测性能对比，可以了解到，原子特征耦

合模型误差波动范围大，出现明显异常峰，不稳定，
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且预测的结果误差是 3 种引入方式中最差的。键特

征耦合模型收敛快，较为稳定，但其最佳模型的

MAE 与 R2 指标均不及原子−键特征耦合模型，后者

可以达到 1.8 meV/Å2 的 MAE 以及 0.998 的 R2，是

目前 5 种基于数学或物理理论的引入方式中表现最

佳的方案。 

 
(a) Variation trend of mean absolute error (MAE) in the training set, validation set and test set during the training process 

 
(b) Comparison of DFT calculation results and predicted values from CGCNN model 

图 3  基于数学方法构建的 CGCNN 模型性能 
Fig. 3  Performance of math-based CGCNN model 

 

2.3  超参数优化的结果 
由于默认参数的比较具有一定的局限，本课题

进一步对上文设计的模型均进行了超参数优化。这

部分内容选取了 7 个主要超参数来检验其对于训练

结果的影响并进行优化，分别为卷积层数量，池化

层后连接的隐藏层数量，最大临近原子数，最大原

子邻域，网格搜索的步长，动量系数，权值衰减。

正交检验的结果表明，基于当前数据集和模型的推

荐超参数如表 1 所示。可见，基于物理理论的模型

的改进整体优于单纯基于数学理论的模型，该结论

与默认参数结果大体一致，其中基于原子-键特征耦

合的模型在超参数优化后具有最优的性能，MAE 从

1.8 meV/Å2 提升至 1.6 meV/Å2。 
2.4  各元素预测精度分析 

为更为准确地评估模型的预测性能，探明模

型使用范围，研究进一步优化方向，分析了原子

−键特征耦合模型中各元素预测值与计算值之

间的相对误差，并绘制示意图如图 5 所示。由图

5 可知，在 30 种元素中有 26 种元素的表面能预

测误差在 10%以下，其中有 23 种元素的预测误

差在 5%以下，表现优异。但值得注意的是模型

在碱金属元素表面能预测中表现较差，特别是在

铷和铯金属相对误差可以达到 22%。究其原因

是碱金属元素与其他金属元素(主要是过渡族元

素)电子结构性质差异较大，但各元素数据集数

量相对平均，在相同的原始数据集训练下碱金属

元素特征提取较弱，且模型在训练时倾向于达到

整体性能最优，导致在碱金属元素表现一般。针

对这个问题，提供更多的活泼金属数据有望减轻

此类现象。 
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(a) Variation trend of MAE indicators in training set, validation set, and test set during training process 

 

(b) Comparison of the DFT calculation results with predicted values from CGCNN model 

图 4  基于物理方法构建的 CGCNN 模型性能 
Fig. 4  Performance of physics-based CGCNN model   

表 1  最优超参数设定集 
Table 1  Optimal hyperparameter set 

Model Num of conv layers Num of hidden 
layers 

Max num of neighbor 
atom 

Max 
radius Grid step Momentum Weight 

decay MAE/(eV·Å–2) 

Linear coupling 1 1 11 11 0.279 0.788 0.000 0.002 44 
Fully connected 

coupling 2 3 11 12 0.054 5 0.925 0.000 0.002 35 

Atom feature 
coupling 2 1 10 10 0.120 0.894 0.000 0.001 68 

Bond feature 
coupling 3 2 9 11 0.263 0.935 0.000 0.001 68 

Atom& 
bond feature 
coupling 

2 1 9 11 0.231 0.963 0.000 0.001 61 

 
2.5  大表面预测分析 

综合上述多种方式的评估对比，可以认为基于

图神经网络的深度学习模型对于数据集具有良好的

泛化能力，表面能预测速度快，总体精度高，实现

了从金属晶体结构到表面能的端对端求解器。为进

一步研究的模型的预测性能，选用金属 Cu 作为例

子，构建大尺寸表面结构，在上述最优模型下进行

表面能预测，其结果图 6 所示。 
在 X 和 Y 方向上，表面能预测值随表面尺寸增

加而增加，其中：在中尺寸表面(X 和 Y≤8)时，变

化趋势较为缓慢，超出这个范围后，预测值增加趋

势明显。需要注意的是，本实验实际计算的是比表

面能值，其值随表面尺寸变化不明显。从这个角度

看，基于原始数据集尺寸(X 和 Y≤4)的拓展，模型

同样在中等尺寸表面(X 和 Y≤8)内具有良好的泛化

性能，说明基于小表面数据训练的模型可以用于更

大表面的预测。但是此模型在尺寸远大于数据集尺

寸时(维度尺寸扩展大于 2 倍时，X 和 Y>8)时变得不

适用，这可能是由于缺少大表面数据参与训练的导

致，利用主动学习的方法补充相应的大表面样本，

可以用少量的大尺寸表面的数据提升模型在这方面

的性能。 
在 Z 方向上，当 Z≤8 时，整体趋势趋向于降

低后稳定，当 Z 继续增加，其值先增加后减少。在

固体物理理论中，表面原子由于具有悬键等，相较

于内部原子具有更多的能量。计算模拟中，若设定
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过大的表面层厚度，对晶体弛豫优化后，表面结构

与其内部结构趋同，表面能量反而会降低，从这个

角度看，在上述表面尺寸、表面厚度下，模型拟合

能力合理。 

 

图 5  各元素的表面能预测误差分布图 
Fig. 5  Model error distribution map for chemical elements 

总体而言，使用构建的模型预测大表面性质时，

能准确的反应实际计算时表面能的变化趋势，并在

一定范围内展示出优秀的泛化能力，大大减少了

DFT 计算的资源与时间消耗。但由于原始数据集的

限制，对于更大范围表面的学习需要更多数据集以

及主动学习的方法来针对性的训练，模型整体具有

非常大优化的空间。 

 
图 6  CGCNN 模型在大表面预测的表面能分布图 

Fig. 6  Error distribution map of CGCNN model with respect 
to dimensions  

3  结论 
以金属晶体作为研究对象，基于第一性原理，

在密度泛函理论计算下建立不同表面大小的晶体表

面能数据集。随后，综合对比两种基于数学的方法

和 3 种基于物理的方法，深入探讨了这几种表面尺

寸引入方式的利弊，最终获得了晶体表面在模型内

的最优表现形式。再者，对模型进行超参数的 Bayes
优化，提高模型的综合性能。最后，利用从元素分

析和大表面预测 2 个方面出发，分析模型的局部表

现和泛化能力。总体上，实现了晶体图卷积神经网

络在金属晶体表面能上高速度、高精度、大尺寸的

预测表现。 
另一方面，对于硅酸盐等成分较多的无机材料

而言，本方法经过改进后也可以适用。训练集中需

要加入其不同的截止面的表面能等数据进行训练，

所需要的高通量 DFT 计算的数据量会随之增长。由

于 DFT 计算资源有限、数据集有限、晶面取向多样、

多元素晶体存在不同表面终止等问题，本工作研究

对于实现普适性的表面预测还有一定的距离。为了

解决普适性预测的问题，可以建立一个唯一标识符

来准确表示某一个特定的表面(包括表面尺寸、晶体

结构、晶面取向、表面终止情况等)并通过程序化的

方式完成数据集的生成。此外，本研究采用了一次

随机分割的数据集进行了结果评估，后续也可以通

过多次 k-折交叉验证等方式[33– 34]进行结果评估，并

在每次 k-折交叉验证前对数据集进行 Monte-Carlo
采样，以获得更可靠的预测。在未来的工作中，我

们期望通过构建更加通用的特征以及机器学习算

法的改进，得到更为泛用、更为高效、更为准确的

模型。 
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