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基于机器学习势函数的原子模拟软件的开发及应用 
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摘  要：近年来，基于机器学习的大规模原子模拟技术的发展为许多化学分支的发展带来了巨大的希望。这些模拟具有高速

度和高精度的特点。本文概述了基于机器学习势函数的原子模拟的 3 个关键方面的最新进展，即机器学习模型和结构描述子

的开发，全局势能面训练集的生成，以及基于主动学习的势函数自动训练。研究表明，最近设计的指数型结构描述子和前馈

神经网络模型非常适合生成高度复杂的全局势能面。通过神经网络势函数在材料和反应模拟中的 2 个最新应用来说明基于机

器学习势函数的原子模拟如何有助于发现新材料和反应。 
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Development and Application of Atomic Simulation Software Based on  
Machine Learning Potentials 
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(Department of Chemistry, Fudan University, Shanghai 200433, China) 
 

Abstract: Recent development of large-scale atomic simulation techniques based on machine learning has brought a great promise 
in chemistry. These simulations are featured by both high speed and high accuracy. This review outlined recent development on 
three key aspects of atomic simulation based on machine learning potential, i.e., machine learning models and structure 
descriptors, generation of global potential energy surface training sets, and automatic training of potential functions based on 
active learning. It is indicated that the designed structure descriptor and feedforward neural network model are suitable for 
generating a highly complex global potential energy surface. In addition, the applications of LASP software in material and 
reaction simulations were also selected to illustrate how ML-based atomic simulation could assist the discovery of novel materials 
and reactions. 
 

Keywords: machine learning; potential; global potential energy surface; atomic simulation software 
 

1  机器学习辅助原子模拟在化学与材

料领域中的机遇与挑战 

针对材料和化学反应的模拟，一直是化学研究

的前沿问题。其中最具挑战的问题是如何在复杂度

化学环境中处理结构中的化学键演化，比如催化材

料表界面发生的化学反应，以及不同材料在界面处

形成的异质结结构等。在过去很长的一段时间里，

对这些问题的研究只能通过基于量子力学[13]的分

子动力学模拟来实现。通过手动建立的原子模型，

在超级计算机上求解 Schordinger 方程，获得模型

所对应的精确能量以及能量梯度，并根据 Newton
力学对结构随时间进行演化。虽然当代科技的发展

已经使得计算机的计算能力获得了飞跃，然而量子 
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力学计算受到方法本身等的限制，对所研究的体系

依然具有时间和空间尺度上的限制，通常仅能对亚

纳米(约 100 个原子)在皮秒级别进行模拟[4]。这与化

学合成通常所需的秒级甚至小时级的反应时间，以

及合成材料一般能达到的几十纳米至微米级的尺寸

依然具有数量级的差别。因此，完全依赖量子力学

计算的原子模拟很难实现接近真实反应条件的原子

模拟，而如何在计算误差可控的前提下提高原子模

拟的体系规模，并快速对构象空间进行广泛采样的

也成为理论化学家一直以来追求的目标。 
随着深度学习方法和 GPU 硬件的发展，人工智

能技术在最近几年得到了飞速的发展[5]，并逐渐应

用于各个研究领域，其中就包括针对化学反应与材

料结构的理论模拟。现代机器学习技术用于原子模

拟最早可以追溯到 20 世纪 90 年代，针对具有有限

自由度的小分子体系的势能面构建[6–7]，其中机器学

习技术主要是基于神经网络模型，被用于拟合基于

量子力学计算的势能面数据集，形成机器学习势函

数，用于快速势能面搜索。与传统的经验分子立场

相比，机器学习势函数具有更为复杂的数学函数形

式和更高维度的参数空间，并因此实现了传统力场

难以达到的能够恰当描述化学过程的计算精度。然

而，将这一方法推广至大规模原子模拟的过程却并

不是一帆风顺，其最主要的制约因素是难以获得高

质量的量子力学势能面数据集[8–27]。 
与量子力学计算中通过求解 Schordinger 方程

获得高精度的势能面不同，基于机器学习势函数依

赖于通过对高质量的势能面数据集进行学习才有可

能得到较高的高精度。作为第 1 步的数据集产生，

其实是整个流程当中最耗费计算资源的一步，解决

这一问题的关键则是设计高效的势能面采样方法来

生成具有代表性和紧凑性的势能面数据集。高效势

能面搜索方法因此在基于机器学习的原子模拟方法

中扮演着至关重要的作用，它一方面直接决定了模

拟过程在有限的时间内能够探索的构象空间的范

围，以及发现关键结构及过程的能力，另一方面，

作为产生机器学习数据集结构的重要手段，也决定

了机器学习势函数的可靠性和使用场景的广泛性。 
一旦建立了数据集，就可以利用势能面数据集

的定量信息(结构坐标、总能量和原子力)，来训练

机器学习模型，这一过程属于有监督机器学习的标

准过程。训练样本的大小和质量决定了有监督学习

在产生机器学习潜能方面的效率。一般来说，机器

学习单纯学习训练集中的信息，但对训练数据的质

量一无所知，因此可以称之为被动学习。传统的被

动监督学习往往需要人工设置采样参数，分析训练

数据的质量，添加所需的新数据。这样生成的训练

集可能包含大量冗余信息，比如构型相似的结构。

这不仅浪费了量子力学计算，而且由于数据集分布

不均，容易导致过拟合。为了克服被动监督学习这

一主要缺陷，目前的机器学习势函数主要通过主动

学习产生[28–30]。主动学习方法整合了通过迭代的方

式逐步改进机器学习模型。它从有限数量的标记训

练样本开始，然后迭代执行机器学习模型训练，运

用阶段性的机器学习势函数进行原子模拟，产生新

的数据，并根据一些预定义的数据选择规则追加标

记训练数据集，直到满足停止条件。 
本文从机器学习模型、原子模拟产生训练集、

势函数主动学习方法等 3 个方面对机器学习原子模

拟的进展进行了简单概述，并着重介绍了本小组开

发的基于神经网络势函数的大规模原子模拟软件

(LASP)[27]及其主要功能随机势能面行走全局优化

神经网络势(SSW-NN)方法[20–21]。该软件实现了势能

面数据的生成、神经网络势函数的训练和基于势函

数的原子模拟。运用 LASP 软件，通过自动的全局

搜索方法进行全局势能面采样，建立了大量的全局

神经网络(G-NN)势[20]，涵盖了元素周期表中的大量

元素并广泛应用于包括非均相催化，揭示有机反应

网络等大规模原子模拟中。 

2  机器学习模型和结构描述子 
为了保证良好的机器学习潜力，机器学习模型

的设计及其输入(结构描述符)的选择必须遵守 2 条

基本规则：1) 体系大小不变性。机器学习模型需要

保持灵活性，以准确描述从分子体系到固体等不同

大小的体系。结构的超胞(原子数的增加)不应改变

每个原子的能量；2) 结构描述符的连续性。为了获

得具有高数值的原子力，机器学习模型的输入应该

是连续的，并且可以相对于原子坐标解析求导。受

这 2 个规则的限制，机器学习模型采用与体系大小

无关的局部结构信息作为输入；它们的结构描述符

保持了对体系的平移、旋转和置换不变性，以生成

连续可导的势能面。 
上述 2 个基本规则自 20 世纪 60 年代以来发展

起来的经验力场方法就已经满足[31]，研究者们将总

能量分解为两体(键)、三体(角)和四体(二面角)项等。

然而这些内部坐标通常为短程描述符，无法描述晶

体材料。另一方面这些函数形式也不够复杂，无法
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模拟化学反应过程。Behler 和 Parrinello 等提出了

原子能量框架的高维神经网络体系结构(HDNN)[8]

以解决实际应用中体系大小变化的需求，其中体

系总能量被表示为单原子能量的加和。而单原子

能量由原子周围的化学环境决定，通过将一组结

构描述符 Di 表示的局部化学环境信息与总能量相

关联，可以使用前馈神经网络对原子能量进行训

练。每个 Di 都是一个原子中心对称函数(ACSF)，
它是一系列两体径向和三体角向函数的求和形式

(图 1)。此后，研究者们提出了许多机器学习的模

型，如高斯过程回归(GPR)[13–14, 32–33]和核方法脊回

归(KRR)[25]，支持向量机(SVM)[34–35]和谱邻域分析

势(SNAP)[36]等。这些方法中基于核函数和基于神

经网络的势函数应用较多。相比较而言，基于核函

数的模型所需的参数量远小于神经网络模型，也因

此更容易训练。然而由于核函数方法中，运算代

价随训练集呈 n3 增长(n 为训练集大小)，因此核函

数模型严重受限于训练集大小。总体而言，神经

网络模型仍是目前势函数中使用最为广泛的模

型，而这些神经网络模型几乎无一例外地采用了

HDNN 的基本原理。相比之下，局部化学环境有

许多可替代的表示方法，如 Behler 和 Parrinello
提出的高斯型原子中心对称函数(ACSF)[8–9]、在

Deep Potential 中使用的基于原子间两体距离的卷

积神经网络架构 [37–38]，基于图网络的 MPNN[39]

自学习描述符[40–41]，基于高斯型轨道密度向量结

构描述符[42]等。对于这些模型与描述符之间的比

较，可以参考最近的一些综述性文献[28, 4346]。 

 
Left: the vector Di is built from a series of element-discriminated functions 
based on atomic coordinates; Right: ML models utilize the atomic vector Di as 
the input and decompose the system properties including energy, force and 
stress (Etot, Ftot, and Stot) as the sum of atomic contribution. 

图 1  机器学习模型的示意图[47] 

Fig. 1  An illustration of ACSF-PTSD based machine learning 
model[47] 

刘智攀等提出了指数函数型结构描述符(PTSD)
作为结构描述子式(1)~式(10)[21]，目前采用的 PTSD
函数类似于 ACSF，也采用加和形式并包含两体和

三体函数。不同之处在于使用幂指数函数代替了

Gaussian 函数，此外，增加了四体项、球谐函数和

内侧截断函数来增强结构识别能力。式(4)和式(7)
中的幂函数和球谐函数的组合模拟了类H原子波函

数，这为耦合原子的径向和角度信息提供了一种方

便的方法。式(8)中的四体项可以描述二面角，对于

描述有机分子构型和反应至关重要。式(9)和式(10)
则屏蔽了近距离原子的信息在加和项中的干扰，帮

助更好地突出描述长距离原子信息。 
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式中：rij 是原子 i 和 j 之间的核间距；θijk是以 i

原子为中心，由邻居原子 j 和 k 定义的夹角(i、j 和

k 是原子序号)，其余参数：rc、n、L、ζ、λ、m、p、

rm，均为结构描述符相关的用户设定参数；PTSD
的主要成分是截断函数 fc[公式(1)，用以确保函数在

截断半径 rc处衰减为零]，幂指数径向函数，三角函
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数，球谐函数和双曲正切函数；S1和 S2 是两体函数；

S3、S4 和 S5 是三体函数；S6 是四体函数，S7 和 S8

则是对应 S1和 S2 添加了内侧屏蔽。 
代表性的 PTSD 径向函数特点如图 2 所示，S1

中只有 1 个参数 n 的幂指数函数与截断函数结合

后，可以产生灵活的峰值和形状的径向分布，从而

有效地提取特定径向窗口中的结构信息。类似地三

体函数中不同幂指数(n, m, p)的组合可以方便地耦

合不同的径向分布。图 2 显示了 1 组典型的 S1 到

S6 函数，用于描述具有不同配位情况的原子，依次

为两配位(直线型)、三配位(三角形)、四配位(正方

形)、五配位(五角形)、六配位(六边形)、四配位(四
面体)、八配位(立方体)、六配位(八面体)。在这些

结构中，所有相邻原子与中心原子的距离都是相同

的(2 Å)，所有 PTSD 中的幂指数取 n=2。如图 2 所

示，具有不同角量子数(S2, l=2, 4, 6)的球谐函数虽

然是两体函数，但可以有效提取原子周围环境中的

角向信息。图 2 显示，S3~S6 三体项和四体项可以

进一步在描述原子周围环境时产生不同的值，尤其

是对于高配位数环境(大于 3)，因此是对两体函数

的有效补充，正是 PTSD 值的巨大变化实现了敏感

区分不同结构的能力。 

       
                                   (a)                                                           (b) 

 
(c) 

图 2  (a)PTSD 径向部分幂指数函数示意图。(b)和(c)在不同配位环境中，对应于 x 轴上标记的不同结构的中心原子的两体

PTSD(S1S2)的和三体及四体 PTSDs(S3-S6)函数值示意图。结构 1：直线；2：三角形；3：正方形；4：五边形；5：
六边形；6：四面体；7：立方体；8：八面体[47] 

Fig. 2  (a) Illustration of the radial part of PTSDs. (b) and (c) PTSDs of different chemical eviroment. Str1: line; 2: triangle; 3: square; 
4: pentagon; 5: hexagon; 6: tetragonal; 7: cubic; 8: octahedron[47] 

包括 PTSD 在内的结构描述符虽然形式不同，

但本质上均为了更好的实现提取结构特征以区分

结构的目的，而结构特征与能量之间的关系则完全

交给了机器学习模型。模型的数学形式与势能没有

明确的物理意义，也就是所谓的“黑盒”模型。这类

模型所具有的一个普遍问题是为了实现对所学习

的目标性质的精确描述，需要大量的参数或复杂的

结构描述符架构。为了克服这一问题，理论学家首

先将静电能作为突破口，通过显示的学习原子电

荷，将长程静电相互作用作为能量的一部分与网络
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的输出共同作为体系的总能量[48]。Behler 等最近提

出了 4G-HDNNP 方法[49](4G:第 4 代)，用于研究共

轭长链有机分子和非中性金属离子团簇[49]，该方法

可以通过一种特殊的电荷平衡方案包括非局域静

电相互作用。 

3  全局势能面训练集的生成 
获取代表性数据集的一种简单方法是利用现有

数据库。例如，对于有机分子来说，GDB-X[50]和

QM-X[51–52]数据集(X:非氢原子的原子数量)已经经

过精心设计，包含了大量已知的满足八隅律规则的

分子。Smith 等利用正态抽样(NMS)方法置换数据库

分子，获得了 1 720 万个结构的巨大数据集[18]。然

而这些结构均局限于靠近势能面底部的稳定结构区

域，不包括化学反应涉及到的过渡态等结构信息。 
在迄今应用的各种方法中，最受欢迎的仍然是

基于分子动力学(MD)的模拟方法，以模拟退火方法

为代表[8, 10, 23–24]。模拟退火方法通过重复加热和冷

却循环来探索势能面，并已在前人的工作中广泛使

用[53–55]。增强采样分子动力学如 Metadynamics[56–57]

和 iMD-VR[58]方法则可以作为产生化学反应相关结

构数据的补充方法。Smith 等开发的主动学习方法

也用于从 MD 轨迹中选择不同的数据[59–60]。然而，

用于数据生成的 MD 采样存在“短视”问题，因为在

低温下，MD 模拟采样到化学反应发生的概率，随

反应所具有的能垒呈指数级降低，而且在高温下的

模拟轨迹则偏好获得构型熵较高的结构，对稳定结

构的采样不足。因此，由此生成的势能面数据通常

是非常冗余的，局限在输入结构附近的局部势能面

区域。这将不可避免地导致由此获得的机器学习势

函数在预测未知材料和反应方面的不足。另一方面，

其他的全局优化方法，如盆地跳跃方法[61]，遗传算

法[25]和粒子群优化方法(PSO)等[26]，也在近年来被

用于材料的动态机器学习模型训练。这些方法通过

忽略最小值之间的过渡区域对势能面进行变换，从

而实现快速的全局最小值搜索。他们通常从结构弛

豫轨迹获得势能面数据，因此很可能错过过渡区域

的关键反应通道。 
刘智攀等提出利用随机势能面行走方法(SSW)

的全局优化轨迹生成势能面数据集，结果表明该方

法能够有效运用在材料结构搜索和化学反应机理

预测等问题上[20–21, 63–69]。SSW 方法最初设计为针

对非周期性体系进行全局优化和路径搜索，如分子

和团簇结构，之后进一步扩展到可以应用于周期性

体系的结构搜索[70–72]。与其他具有剧烈结构扰动的

全局优化方法相比，SSW 方法利用数值二阶梯度

信息(化学键振动模式)高效搜索势能面的低能量

区域。同时在这一过程中，SSW 的轨迹包含了过

渡态区域的结构特征，这使得发现未知的化学反应

成为可能。 
在 SSW 方法中，刘智攀等结合了 Metadynamics

方法[73]和 Metropolis Monte Carlo (MC)方法[74]的

主要特点。Metadynamics 方法是一种用于克服势

能面上最小值之间的高势垒的标准技术，如式(11)
及图 3 所示所示。其中添加高度为 wn的连续偏置势

(Gaussian 函数，vn, n=1 到 H)以修改势能面(Vmod)，
将结构构型从能量极小值点移动到势能面上的高能 
位置[式(1)中的 H

tR ]。这一过程可分为 3 个步骤，即： 
1) 优化反应坐标、2) 势能面爬升、3) 局部优化。

优化反应坐标可以获得结构的一种随机运动模式 
(3×N 维向量，N 为原子数)，即式(11)中的 n

tN ，并根 
据这一模式添加偏置势函数 vn。势能面爬升即在当

前的 vmod 势能面上向前运动 ds，这也是 SSW 与

Metadynamics 方法最大的不同。SSW 方法是沿着反

应坐标单向运动的，而 Metadynamics 方法则是往复

运动。局部优化则是在当前的 vmod 势能面上进行局

部的结构优化，并最终得到收敛的结构，即式(11) 
中的 n

tR ，同时进入下一次迭代(n=n+1)，直至 n=H。 
MC 方法则是势能面采样中根据 Boltzmann 分布选 

2

mod real real 2
1 1 s

(( ) )·exp
2

n nH H
t t t

n n
n n

R R N
V V v V w
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       

 
(11) 

new old
new oldexp ,  when

1,  otherwise
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E E

P RT
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

  (12) 

 
图 3  SSW 方法在一维势能面上的示意图[73] 

Fig. 3  Illustration of SSW method on a one-dimensional 
potential energy surface[73] 
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择状态的常用方法，如式(12)所示，当新找到的结

构能量更低时将新结构作为下一步 SSW 的起始结

构，否则根据式(12)计算指数函数与随机数进行比

较来判断，式(12)中 Enew、Eold 分别为 SSW 发现的

新结构和起始结构的势能，T 为 MC 方法的温度参

数，P 为接收概率。 
在图 4 中，对含有 48 个原子的TiO2晶体进行MD

模拟和变晶胞 SSW 搜索[20]，并从中看出 MD 和

SSW 方法在势能面采样中的区别。MD 模拟在等

温等压(NPT)系综下进行了 0.5 ns 的模拟，模拟条

件为 1 500 K 和 1 个标准大气压。SSW 和 MD 模拟

轨迹具有相似的计算代价(5×105)，从 2 个方法轨迹

分别随机收集了 5 000 个结构，并行成图 4a 和图

4b 所示的二维势能面等高线图，其中能量是根据

距离加权的 Steinhardt 结构序参量(OP2)[75–76]绘制

的。可以看到，SSW 的搜索轨迹访问了势能面的

大片区域，覆盖了几十个不同的晶体相，而 MD 即

使在 1 500 K 也只探索了初始结构周围的局部势能

面，即金红石相。此外，还利用主成分分析(PCA)
对所有数据进行了分析。主成分分析是一种根据数

据集的特征对数据进行分类的技术。基于 TiO 
G-NN 势(可从 LASP 网站访问)中使用的 1 组 Ti 元
素的原子结构描述符，PCA 识别出 3 个最易区分

的特征，即 PC1 到 PC3。可以发现，从 MD 轨迹

得到的数据集所包含的化学环境相对局限在较小

的范围内。而作为比较，SSW 方法所获得的数据

更加多样化，它涵盖了大部分 MD 数据，并扩展到

属于许多其他固相的原子环境。 
 

       
                                   (a)                                                          (b) 

 

       
                                    (c)                                                         (d) 

图 4  SSW 方法与 MD 方法产生的数据集的比较. 图(a)和(b)是 SSW 方法和 MD 方法对 TiO2体系模拟产生的轨迹在势能面上

的投影图。X 轴是距离加权的 Steinhart 结构描述符(OP2), y 轴是体系不同结构的能量，以全局最低点作为能量零点。图

(c)和(d)是将数据集投影在通过主成分分析得到的 Ti 原子对于 G-NN 势函数最有区分度的三个最主要的结构描述符[47] 
Fig. 4  Comparison of data generated by SSW (a, c) and MD (b, d). (a) and (b) are projected SSW and MD trajectories for TiO2 

system. The x-axis is a distance-weighted Steinhart order parameter (OP2), the y-axis is the total energy of the system 
corresponding to the GM. (c) and (d) are the three most distinct features of Ti atoms in SSW and MD trajectories from 
principle component analysis (PCA)[47] 
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4  主动学习方式自动训练全局神经网

络势函数 
主动学习的根本目的是为了取代人工产生并

筛选数据集，实现高效的势函数生成。主动学习

可以遵循 2 种不同的策略 1 基于数据池或基于数

据流[7779]。基于数据针对已有的数据集，每次迭代

时，分析这些数据的不确定性和多样性，通过数据

点相互之间的比较，将不确定性最大或多样性最大

的最有价值的数据点进行标记(比如进行一次量子

力学能量计算)，添加到训练数据集中。基于数据流

的策略是动态生成新的数据，并根据预先设定的规

则，选取数据点进行标记。这一策略显然非常适合

基于机器学习势函数的原子模拟。事实上，2 种策略

在一定条件下也可以通用，比如基于流的策略中，如

果不是实时做出判断，而是积累一定数据，形成一个

临时数据集，就也可以转化为基于数据池的策略。 
为了实现高效的主动学习训练，从数据集中选择

数据的具体策略就显得尤为关键。目前常用的甄别代

表性数据的方法主要有3种：不确定性抽样(Uncertainty 
sampling)、委员会查询(Query-by-committee)以及失

败样本收集(Failure collection)[59, 7780]。前 2 种广泛

运用于各种机器学习模型中，但是第 3 种方法在产

生神经网络势函数中应用的最为广泛。不确定性选

择主要针对数据池策略，通过计算所有数据的不确

定性，选出不确定性最大的数据点，进行标记(图
5a)。此类方法一般需要对数据点之间两两进行相似

性计算，因此适用于训练集规模有限的模型，或高

斯过程回归这种原本就需要计算数据点相似性的机

器学习模型[79, 81–82]。委员会查询策略需要建立一个

不同机器学习模型的集合，每个模型具有不同的架

构或参数，基于整个训练数据集的不同部分进行训

练。所有未标记的数据将由委员会的所有模型进行

评估并选择偏差最大[8385]，或落在一定范围内的数

据进行标记[8687](图 5b)。这一策略的效果取决于“委
员会”中机器学习模型的数量，由于每个模型都需要

单独训练，因此决定了委员会的数目不会太大，一

般局限在 10 个以内。 

 
              (a) Uncertainty sampling                        (b) Query by committee                       (c) Failure collection 

Red points—Training data samples; Blue, black and red lines—Trained ML Potentials; Green frame—Samples could be selected as labeling candidates; Blue 
area in Fig. 5a—Uncertainty value of input; Blue dotted linein Fig. 5c—Actual PES. 

图 5  3 种不同的主动学习查询策略示意图[88] 

Fig. 5  Schematic illustration of three different AL query strategy in generating ML potentials[88] 
 

失败样本收集是目前基于神经网络模型最为常

用的策略，也是在 LASP 软件[89]自动寻路势函数过

程中使用的策略。这一策略运用阶段性训练的势函

数进行模拟，并通过一些结构和能量相关的规则，

收集导致模拟失败的关键结构进行标记。对失败事

件的判断可以发生在模拟的不同阶段，如描述符生

成、模型评估和轨迹分析。当描述符的计算值显著

超过当前训练集定义的值范围时，定义为结构生成

描述符失败(图 5c)。由于大多数 ML 模型的外推能

力比插值能力差得多，因此这种结构的能量预测误

差往往远远高于训练精度。另一种类型的失败事件

可以通过 PES的连续性来判断。能量的骤增或骤减，

一般意味着结构不合理，在这些结构附近进行分子

动力学模拟可能导致恒温器无法达到平衡，从而破

坏能量守恒定律，或者 Hessian 矩阵产生数值过大

的本征值。 

5  基于神经网络势函数的大规模原子

模拟软件的开发及应用 
5.1  LASP 软件的开发 

为了实现更为便捷的机器学习辅助原子模拟，

本课题组开发了“基于神经网络势函数的大尺度原

子模拟软件”(LASP)[47, 89]。软件的主要功能如图 6
所示，包括势能面计算、结构模拟和神经网络势能

训练。在势能面计算部分，LASP 提供了神经网络

势和标准的数据接口，链接常用势能面计算程序。
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结构模拟模块包括基于方法部分中介绍的 SSW 方

法的全局结构搜索和路径采样，可用于结构预测和

反应机理研究。以及标准的分子动力学模块。LASP
软件支持运用主动学习方法进行神经网络势函数的

自动训练，首先通过低精度的第一性原理计算，或

根据其他相似体系通过元素变换快速获得初步结构

数据集，并进行高精度第一性原理单点能计算，得

到初始训练集。根据当前训练集进行训练，获得阶

段神经网络势函数。运用阶段势函数进行 SSW 势

能面搜索，并根据失败样本收集策略对 SSW 搜索

轨迹中的代表性结构进行收集。对这些结构进行高

精度第一性原理单点能计算并扩充训练集。迭代训

练−SSW 模拟−结构收集−扩充训练集这一过程，只

到训练集不再增长且势函数精度达到预期为止。 

 
图 6  LASP 软件基本功能示意图[88] 

Fig. 6  Illustration of the main functions of LASP software 
package[88] 

 
5.2  通过结构模拟预测材料相图 

由于机器学习模型中结构描述符和数值函数的

局部表示特点，基于机器学习势的原子模拟原则上

与系统大小呈线性标度，即使对于中等大小的系统，

其速度也比密度泛函理论快 4 个数量级以上。因此，

机器学习势函数潜在应用的一个主要领域是结构预

测，例如寻找新的晶相，以及最近机器学习势也被

用来加快反应空间探索以寻找可能的反应机理。近

年来，在材料科学、团簇科学和生物科学中有着大

量的应用，下面，将分别介绍 LASP 软件在结构预

测和反应网络探索中的应用。 
工业条件下铁基催化剂上原位形成的碳化铁

(FeCx)是费托合成(CO+H2→长链烃类)的关键活性

组分[9092]。尽管该体系已历经 1 个世纪的研究，由

于 FeCx结构与 CO 加氢机理非常复杂，催化活性中

心仍存在很大争议。通过使用 SSW-NN 方法，探索

了百万个在费托合成条件下 FeCx 体相与表面的候

选结构，构建了 FeCx的体相热力学凸图，涵盖不同

的 Fe:C 的比率，找到了具有低表面能的表面，并评

估了 CO 分子和 H 原子在这些表面的吸附能力，最

后确定了 CO 活化的最低能量反应路径。从热力学

凸图中我们发现 Fe5C2、Fe7C3 与 Fe2C 是在费托合

成产烯烃条件下稳定的体相，其中 Fe7C3 与 Fe2C 有

许多能量近似简并的晶体相；在费托合成条件下，

FeCx表面是动态的，涉及重构与成分的变化。在上

述体相中，较低表面能的表面通常采用相同的 Fe2C
表面模式，其中只有 χ-Fe5C2(510)、χ-Fe5C2 (111)与
η-Fe2C (111)3 个较稳定表面能暴露对 H 原子吸附为

放热的 Fe 位点，其表面 Fe:C 比分别为 2、1.75、2；
CO可以在加氢动态产生的表面碳空位上直接解离，

比如在 χ-Fe5C2(510)上，CO 活化能垒为 1.1 eV[93]。 
5.3  通过结构模拟预测复杂团簇稳定结构 

负载型贵金属团簇中一类十分重要的催化剂。

早在 20 世纪七八十年代，化学家就发现当金、铂等

贵金属以纳米尺寸分散在氧化物表面时，可以产生

块状材料所不具有的优异催化活性[94–95]。然而由于

材料尺寸太小，实验上难以对催化中心进行表征，

另一方面，对理论模拟来说，由于有载体的存在，

理论模型通常包含上百甚至上千个原子，传统上基

于量子力学的计算难以准确进行结构预测。 
运用 LASP 软件，针对经典的 AuTiO2体系展

开了结构模拟，针对不同金原子数，不以及同的金
氧比结构的势能面搜索。针对金红石的(110)面，探

究了 3 种表面情况：化学计量比表面、缺陷位表面

和富氧表面，并绘制了二维的 AunOmTiO2 的势能

面图。发现氧化的 TiO2 表面可以稳定金的纳米团

簇，避免烧结，尤其是 Au24O4 团簇非常稳定。该

结构是 C2v 对称的圆顶结构，在 Au 层和 TiO2 表面

之间有一个大的空隙。由于其单层的性质，Au 原

子仍然处于低配位状态(平均配位数为 4.7)。对于

Au24O4TiO2存在大量低的未占据 Au 的 5d 态，表

明它们具有存储多余电子的能力。去除表面的晶格

O 后，可以看到费米能级的上移确实跨越了 2 个系

统中连续的 Au 的 5d 态。显然，这是电子从氧化物

表面转移到金上的结果，导致电子在 Au 的 5d 态上

积累。根据这一模型研究了 CO 氧化的反应机理，

并将理论预测的活性与实验中报告的高 CO 氧化活
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性进行比较，发现本课题组提出的模型催化剂和不

同的实验之间的速率是比较一致的。同时也进行了

长时间的MD模拟以直接评估在CO和O2存在下负

载的 Au 团簇的热稳定性。发现拱形的 Au24O4 结构

十分稳定，金原子仅在相邻区域之间局部移动，而

Au24 在 800 K 时会发生剧烈的结构变形，最终从圆

顶转变为紧密堆积的棒状结构，这表明在没有 O2气

氛的情况下 Au 团簇在 TiO2表面上有烧结趋势[88]。 
5.4  通过反应模拟搜索反应路径和机理 

长久以来，有机反应一直出于化学的核心地位。

近年来，在基于现有有机合成实验数据库的合成路

线逆向设计中，机器学习技术取得了令人鼓舞的进

展[9699]。然而，这些基于数据的方法缺乏对化学反

应机理的深入洞察，无法取代原子模拟。为了解决

葡萄糖热解反应网络的难题，本课题组最近应用

SSW-NN 方法生成了一个通用的有机反应数据集。

考虑到全局路径可以看作是简单局部模式的组合，

SSW-NN 数据集生成模拟侧重于收集基础的局部反

应模式，最终数据集具有 94 854 个结构，包含几乎

所有 C–H–O–N 四元素的键合模式。 
得益于神经网络势函数的低成本势能面评估优

势，从 D-葡萄糖出发，深入探索超过 120 万个局部

极小值结构，并收集了超过 15 万个反应对。对其中

的重复反应进行去重并只记录最低的能垒通道后，

最终反应数据库包含 4 459 个独特的分子、6 407 个

不同的反应和 3 488 种反应模式。本课题组仔细分

析了反应数据库中的路径，确定生成了 5-羟甲基糠

醛(HMF)的路径，这是实验中观察到的一种重要且

有价值的产物[100102]。在最低能垒路径中，β-D-吡
喃葡萄糖经历开环、异构化、互变异构、脱水和成

环生成 HMF。总的来说，决速步是烯醇和酮互变异

构反应(C→D)，能垒为 1.91 eV(相对于 β-D-吡喃葡

萄糖的最低能量构型)，比之前的文献中的路径能垒

低 0.19 eV(2.10 eV，决速步为 β消除脱水)。烯醇和

酮互变异构反应在总能垒上使这一机理收益，因为

其在随后的脱水反应中打开了逆 Michael 加成反应

脱水路线，避免了直接的高能垒 β消除脱水[69]。 
5.5  结合反应模拟与微观反应动力学自动预测表

面反应机理 
与小分子气相反应相比，表面反应具有更为复

杂的化学环境，包括丰富的吸附位种类、多样的的

中间体构象，也因此具有更为复杂的反应网络。以

CuZnOAl2O3 催化甲醇合成为例，这是一个已经

工业化近 60 年的重要传统工业过程，但关于催化剂

的活性位点和甲醇中的碳源仍有争议。最近本课题

组基于 LASP 软件的 SSW 方法和神经网络势函数，

提出了一种微观动力学引导的机器学习反应路径搜

索方法(MMLPS)。MMLPS 方法采用了分治法思想，

利用大规模机器学习原子模拟，结合图论最短路径、

微观动力学求解器，对 CO2 加氢和 CO 加氢反应在

CuZn 多个表面，包括 Cu(111)、Cu(211)和 Zn 合金

化的 Cu(211)，上的可能反应路径，进行了多达数百

万结构的采样，从中确认了动力学最低的反应通道。

研究发现，在反应条件下金属 Zn 在 Cu(211)台阶位

上覆盖度至多到 0.22 ML，且 Zn−Zn 二聚位点不稳

定。CO2 和 CO 加氢仅发生在(211)阶梯表面的台阶

边缘，低覆盖的 Zn(0.11 ML)对反应动力学影响不

大，但较高覆盖度(0.22 ML)的 Zn 使催化剂中毒。

微观动力学模拟显示，CO2 是甲醇合成的主要碳源，

主要原因是 CO 加氢的决速步中间体[CHO]非常不

稳定，动力学模拟结果与前人的同位素标记实验的

结果一致。虽然 Zn 在金属阶梯位(活性位点)的直接

催化效果并不显著，在工业反应条件下，Cu(111)
金属表面可以生长出热力学稳定的[–Zn–OH–Zn–] 
的链状结构(阳离子 Zn)，表明了 ZnO 载体能够部分

还原并覆盖金属 Cu 的主要晶面，这说明 ZnO 的使

用可以有效分散 Cu 纳米颗粒防止高温失活，同时

混合气中 CO 存在能有效还原 Cu 表面阳离子 Zn 
来暴露用于甲醇合成的金属位点，而留下的金属 Zn
促进了 CuZn 合金形成，并重构出丰富的阶梯位活

性位点[103]。 

6  结束语 
现有的机器学习势函数已经极大地扩展了原子

模拟的时间和空间尺度。本文概述了对于基于神经

网络势函数进行原子模拟至关重要的 3 个方面：1) 
神经网络势函数模型；2) 原子模拟获取高质量训练

集；3) 基于主动学习的势函数训练。通过将这些方

法加一整合成为 LASP 软件包，在很大程度上简化

了神经网络势函数的使用，并加速推广了这些新方

法和新技术。运用 LASP 软件及 SSW-NN 方法的理

论模拟工作证明，基于机器学习势函数的原子模拟

可以广泛应用于对材料的结构预测和对化学反应机

理的自动探索。未来，通过进一步优化机器学习模

型和模拟方法，相信将进一步拓展机器学习势函数

的应用场景，加速理论模拟研究周期，进一步扩展

原子模拟时间和空间尺度，像接近真实实验条件下

的理论模拟这一常远目标迈进。 
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