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摘  要：动力学模拟是催化反应动力学研究的重要手段之一，有助于理解催化反应的内在机理，对于设计高效稳定的纳米催

化剂十分重要。基于经验力场的经典分子动力学计算速度快，但计算精度有限。基于第一性原理的分子动力学方法精度高，

但计算速度慢，难以大规模实施。近年来，机器学习力场(MLFF)方法被广泛应用于势能面的开发，基于 MLFF 的分子动力

学(MLFF MD)方法兼顾计算速度与准确性，为催化反应动力学研究带来了新契机。本文首先回顾了 MLFF 势能面构造的主要

方法，对基于对称函数的描述符设计原理和以嵌入式网络为基础的描述符构建方法进行了阐述，展示了 MLFF MD 方法应用

于催化剂结构/组分演变和催化反应过程动力学模拟中的最新进展，进一步展望了 MLFF 在长时动力学模拟中所面临的挑战。 
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Application of Machine-Learning Assisted Dynamics Simulations in Nano-Scale Catalysis 
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(Shenzhen Key Laboratory of Micro/Nano-Porous Functional Materials (SKLPM), Department of Materials Science and 

Engineering, Southern University of Science and Technology, Shenzhen 518055, Guangdong, China) 
 

Abstract: As one of the important simulation methods in computational catalysis, molecular dynamics (MD) simulation plays an 
important role in understanding the catalytic mechanisms and is critical to the design of efficient and stable catalysts. Classical MD 
simulation with empirical potentials has a high computational efficiency but a limited accuracy, particularly for systems involving 
chemical reactions, and the accurate first-principle methods suffer from heavy computational costs and become unaffordable in most 
cases. The existing emerging machine-learning force field (MLFF) method is proven with affordable computational cost and 
first-principle-level accuracy. MLFF-assisted MD simulation can offer an effective approach for dynamics simulation in nanoscale 
catalysis. This review represented the fundamental principle of two main MLFF methods, i.e., the Behler-Parrinello atom-centered 
neural network method and the embedded-network-based deep potential. The applications of MLFF-assisted dynamic studies related 
to nano-scale catalysis (i.e., structure reconstruction and reaction processes in catalysis) were described. In addition, some possible 
future challenges of MLFF methods in dynamics simulation were also given. 
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开发高效的多相催化剂能够缓解能源和环境

问题，是实现绿色、健康、可持续发展的重要手段

之一。20 世纪 80 年代，日本科学家 Haruta 发现，

在纳米尺度下惰性金属 Au 表现出很高的催化活  
性[1–4]。由此开始，纳米无机催化材料逐渐成为多相

催化研究的一个重要分支。近年来，计算模拟在催

化机理研究及纳米催化剂优化设计中发挥着重要作

用[5–7]，由最初的解释实验现象，逐步发展到预测催

化活性，进而指导实验，实现催化剂的理性设计。

该研究模式有助于缩短研究周期，降低研发成本。

然而，实现这一目标的关键在于全面准确地理解纳

米催化剂的作用机制。 
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催化反应通常由众多基元反应构成，各基元反

应间相互交织，形成了错综复杂的反应机理网络，

这使得想要准确阐明体系催化反应机理变得十分具

有挑战性。此外，大量研究表明，在催化反应过程

中，纳米催化剂往往会发生结构演变和组分重组，

呈现出复杂的动态特性。催化剂结构的动态演变直

接影响到催化反应的关键机制[8–11]。例如 2020 年，

Zhang 等[8]发现：在催化过程中 Ni‒Au 核壳结构呈

现出可逆 Ni 偏析现象，并证实其优异催化性主要源

于催化过程中形成的 Ni‒Au 合金外壳，而非反应前

后的单金属 Au 外壳。这一发现改变了此前研究人

员对双金属体系催化机理的一贯认知。另一方面，

由于常用的过渡态搜索方法仅能处理稳态结构，从

而导致捕捉催化剂动态作用机制变得十分困难。因

此，研究纳米催化剂在反应气氛下的动态演化，探

讨反应动力学过程，对理清催化机理尤为重要。 
分子动力学(MD)模拟是一种常见的动力学模

拟方法，该方法以牛顿运动定律为基础，通过时间

积分模拟体系随时间演化的过程，常用于材料体系

动力学行为的研究。近年来，得益于计算机算力及

方法的不断改进，该方法也被广泛用于纳米催化体

系动力学过程的研究[12]，能有效捕捉催化剂的动态

作用机制，进而揭示出更多新的催化机理。根据受

力计算方法的不同，该方法主要分为经典分子动力

学(classical MD)和从头算分子动力学(AIMD)方法。

经典 MD 方法是基于经典力场计算原子受力，经典

力场主要采用经验物理公式描述原子间的相互作

用，通过拟合实验或第一性原理计算结果获得力场

模型，比如：Lennard-Jones (LJ)势、嵌入原子法

(EAM)[13–15]及修正嵌入原子法(MEAM)[16–17]、反应

力场(ReaxFF)[18–19]、Amber[20–23]和 COMPASS[24]等

等。基于经典力场的 MD 计算速度快，可以实现纳

秒级模拟[25]。然而，计算精度有限，对化学反应中

成/断键过程的描述仍有待进一步加强。AIMD 方

法采用第一性原理计算原子间的相互作用，能准确

描述原子间的键合作用，适用于化学反应机理的研

究[26]。但是，该方法计算速度慢，计算成本高，只

适用于小体系(几百原子)、短时间(几十皮秒)的动

力学模拟，难以实现复杂催化体系势能面空间的全

面探索。 
最近，机器学习(ML)的快速发展与应用为分子/原

子动力学模拟带来了新契机[27–32]。ML 对复杂关系型

数据具有强大的处理能力[33–34]，且对高维函数拥有

优异的表达能力，这些使得 ML 可用于拟合第一性

原理中的复杂数理关系，而计算所需的资源又远低于

密度泛函理论(DFT)，是兼顾计算速度与精度的有效

工具。当前主流机器学习力场(MLFF)方法均以 DFT
计算结果为训练数据，通过学习原子位置坐标—体

系能量和原子受力之间的数学关系，得到力场模型，

并进一步用于 MD 模拟，以研究更大空间和时间尺

度的催化反应动力学机理。MLFF 方法本身的特点

要求通过一致性的方法获取训练数据，且特征分布

具有丰富的多样性与充分的均匀性，尽可能地扩大

数据集的边界以覆盖更多应用场景，并发展出了以

主动学习为核心思想的诸多数据搜集策略[32, 35]。 
目前，MLFF 方法正处于快速发展阶段，大量

基于不同数学和物理逻辑的 MLFF 模型被提出，并

应用于多相催化反应动力研究中，逐步揭示出一些

难以被传统研究方法所观测的关键反应机制。本综

述通过阐释主流 MLFF 方法的核心思想与基本原

理，归纳当前 MLFF 方法的特点与未来发展趋势，

介绍现有 MLFF 方法在催化剂结构/组分演变和催

化反应过程动力学模拟中的应用。展望未来，数理

方法的发展将为 MLFF 提供更多可能，复杂体系训

练数据集的建立也将面临更多挑战，MLFF 方法的应

用也将为催化反应长时动力学模拟带来新的契机。 

1   MLFF 方法的原理与思路 
目前，研究人员已发展出多种不同的 MLFF 方

法，包括基于中心原子对称函数的 Behler-Parrinello 
(BP)方法[33, 36]，以嵌入式网络为特征的深度势能

(DP)模型[37]，基于近邻原子密度的 Bispectrum 法[38]，

原子位置光滑交叠(SOAP)法[39]，以及 Coulomb 矩阵

势[40]、SchNet[41]、矩张量势[42]等。表 1 列出了一些

相关开源软件工具及代码仓库地址以供读者参考。 
 

表 1  常见开源 MLFF 软件工具包 
Table 1  Some opensource tools of MLFF 

Tools Website 

Amp[43] https://bitbucket.org/andrewpeterson/amp 

ANI[44] https://github.com/isayev/ASE_ANI 

DeePMD[45] https://github.com/deepmodeling/deepmd-kit 

n2p2[46] https://github.com/CompPhysVienna/n2p2 

PROPhet[47] https://github.com/biklooost/PROPhet 

PyAMFF https://gitlab.com/pyamff/pyamff 

SchNetPack[48] https://github.com/atomistic-machine-learning/schnetpack 

TensorMol[49] https://github.com/jparkhill/TensorMol 

TorchMD[50] https://github.com/torchmd/torchmd 

ænet[51] https://github.com/atomisticnet/aenet 
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本文主要介绍基于人工神经网络(ANN)和局域

原子中心化的 MLFF 方法，基本工作原理如图 1 所

示。在该方法框架下，体系的总能量 E 可表示为各 

个原子能量 Ei 的总和，即
atoms

1

N

i
i

E E
=

=  。对于满足周 

期性边界条件的结构体系，任意中心原子 i (图 1 左

侧红色圆点)的势能 Ei 取决于局域化学环境，即截断

半径 RC内邻近原子(图 1 左侧黄色圆点)与中心原子

的相对位置关系。通过一定的特征变换方法，由

Descartes 原子坐标表示的中心原子局域化学环境，

可转化成计算机可识别的数据信息，常被称作结构

描述符或指纹函数。ANN 以每个原子的结构描述符

为输入，相对应的势能 Ei 为输出，遍历体系中所有

原子并求和得到体系的总能量 E。同时，基于 ANN 

及描述符的连续可导性，通过链式求导法，可计算

原子受力 Fi
[33]。相应地，以第一性原理计算得到的

总能量和原子受力为参考值，统计计算 MLFF 预测

值(E 和 Fi)与参考值之差，作为损失函数(Γ 
2)。 
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其中：Natoms 和 Nstruct 分别代表任意构型中的原子数

和构型总数，比重因子α 用于平衡能量与力的影响

程度[33, 52]，最后，通过寻优算法优化 ANN 中每个节

点的权重ω和偏差 b，最小化损失函数，达到最优拟

合效果。 

 
图 1  机器学习力场示意图 

Fig. 1  Schematic diagram of a machine learning force field model 
 

MLFF 方法的关键在于原子局域化学环境的特

征转化，又称为指纹化。指纹化得到的结构描述符，

必须能准确描述局域化学环境的结构特征，并对结构

的微扰具有很好的灵敏度，且满足一定的对称性要

求。根据原子模拟的基本特征，对于一个由 Natoms个

原子构成的体系，体系整体的平动与转动不应当改变

体系的能量与原子受力的大小，即平移和旋转对称

性；其次，体系原子坐标常以 Natoms×3 矩阵的数学

形式呈现，因此交换矩阵中任意两行的顺序也不能改

变体系状态，即置换对称性[33, 53]。以下重点介绍的

BP方法和DP方法主要区别在于指纹化方法的不同。 
1.1  以对称函数为核心的 BP 方法 

BP 方法[33, 36, 54–56]由 Behler 和 Parrinello 提出，

该方法认为可利用一系列原子中心对称函数(ACSF)
作为结构描述符，也常被称作指纹函数。主要包括 
描述邻近原子与中心原子距离分布的径向函数

Rad
iG 和夹角分布的角函数 Ang

iG [33]，即 
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s( )Rad
C

1
e ( )ij

N
R R

i ij
j

G f Rη− −

=

= ⋅  (2) 

2 2 2( )Ang 1

,

C C C

2 [(1 cos ) e

( ) ( ) ( )]

neigh

ij ik jk

N
R R R

i ijk
j k i

ij ik jk

G

f R f R f R

ηζ ζλ θ − + +−

≠

= + ⋅ ⋅ ⋅

⋅ ⋅


 (3) 

其中： ijR 表示邻近原子 j 与中心原子 i 距离；Nneigh

代表原子 i 周围邻近原子总数； ijkθ 代表原子 i 为中

心的夹角，λ取±1。为确保 ACSF 在 cR 附近连续光

滑，引入截断函数 C ( )ijf R ，即： 

c
cC

c
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0.5[cos( ) 1], for

( )
                       0.0, for

ij
ij

ij

ij

R
R R

Rf R

R R


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形式上，ACSF 函数是一系列 Gaussians 函数在 
局域环境中沿径向和夹角的采样，通过参数η 、 sR 、

λ和ζ 控制采样的位置和宽度。如图 2 所示，指纹

函数的宽度随η 值的增加而变窄，使采样更为集中；

调节 sR 值可以改变采样的中心位置，实现对特定距 
离原子对的精准采样。要获得高精度的 MLFF，需

要多个具有区分度的指纹函数相互配合区分出所有

可能的局域化学环境。例如，如图 2a 所示，案例 1
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和案例 2 对应中心原子的 2 种不同配位环境， 
然而，因为加和的平均效果， 0.05η = 的 Rad

iG 无法

区分这 2 种配位情况。这时，需要增加其他的指纹

函数来区分这 2 种情况，比如 20η = 的 Rad
iG 。根据 

这一原则，文献[52]提出了一种基于对分布函数

(PDF)的指纹函数优化算法，通过对指纹参数的优化

大幅提升了 PdH 体系的 MLFF 力场。当前 BP 方法

仍处于持续发展中，包括更多描述符的设计，如简

化的角函数[56]，以原子对为核心的对称函数[36]，以

及基于离子电荷与 Coulombic 定律描述体系长程静

电相互作用的方法[33]等。 
1.2  基于嵌入式神经网络的 DP 方法 

鉴于深度神经网络在图形图像、智能语音、蛋

白质折叠等领域的强大处理能力，Weinan E、Han 
Wang 和 Linfeng Zhang 等[35, 37, 45, 53, 57–58]提出使用嵌

入式网络进行深度学习的方法，并开发出以深度势

能 DP 为核心的一系列工具包，如 DP-GEN[35]和

DeePMD-kit[45]。如图 3 所示，该方法通过引入局域 
相对原子坐标 ( ), ,ij ij ijx y z 、相对距离 ijr 、截断函数

C ( )ijf r 和角度信息 ijkθ ，构建广义局域化学环境矩

阵。进一步，通过函数映射关系 (2)
IG 和 (3)

IG 构建矩

阵 (2)
,[ ]i j ⋅ 和 (3)

, ,[ ]i j k ⋅ ，进而构建描述符矩阵 (2, )r 、

(3) 和 (2, )a ，并以此为拟合神经网络的输入端。其

中，函数映射关系 (2)
IG 和 (3)

IG 可通过深度神经网络 
表达，成为描述符中的嵌入式网络，与后续拟合网络

一起构成完整的深度神经网络，并进行训练，该描述

符对称性的论证及归一化方法可见参考文献[37, 53, 
57]。由于深度神经网络的引入，基于 DP 方法的

MLFF 模型训练以及 MD 模拟对高性能计算显卡有

较强的依赖性。 
1.3  训练数据的搜集 

不同于经典力场利用 DFT 计算能量拟合经验

物理公式，MLFF 模型直接学习给定原子构型的 xyz 

 
                   (a) Variation of the radial symmetry function with η               (b) Variation of the radial symmetry function with Rs 

图 2  径向对称函数随主要参数的变化 
Fig. 2  Variation of the radial symmetry function with main parameters 

 

图 3  基于嵌入式网络的 DP 描述符[53] 
Fig. 3  Embedded-network-based descriptor in DP[53] 
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坐标与能量/受力之间的函数关系，其中能量/受力数

据基于原子结构、由 DFT 计算所得。受机器学习方

法本身的限制，MLFF 能进行准确的插值预测，而

无法实现外延。因此，MLFF 模型的准确性高度依

赖于训练数据库的完备性和代表性。 
对于 N 个原子组成的体系通常有近 3N 个自由

度，这表明原子构型的空间范围十分庞大，实际操

作中难以遍历全部可能的原子构型。因此，训练数

据的构造、组织、区分、平衡与筛选是优化 MLFF
模型并拓展 MLFF 应用范围的关键。为了扩展模型

对不同应用场景的适应性，目前已开发出不同的主

动学习方法来解决具体的科学问题。图 4 给出了

DP-GEN[35]的主动学习训练思路。该方法认为在训

练数据集完备的前提下，使用不同方法训练得到的

MLFF 模型应具有相同的准确度；反之，则需要进

一步扩充训练数据集。首先，DP-GEN 采用不同初

始化方法构建了多种 MLFF 模型(MLFF i)，形成模

型集合；然后，通过 MD 模拟，产生新的原子构型；

再运用模型集合对新的原子构型进行受力预测  
(Fi, j)；如果所有模型对某个原子构型的预测结果迥

异，如文献[35]，则认为该构型不在当前数据集的

涵盖范围内，需要针对该构型进行第一性原理计算

获得能量和受力，并加入训练数据集，进一步进行

模型训练。通过周而复始的更新数据集，可逐渐提

高模型准确性。 
 

 

Fi,j represents the force of atom j predicted with MLFF i. 

图 4  DP-GEN 的主动学习训练思路 
Fig. 4  Framework of active learning in DP-GEN 

 
对于催化体系，反应过渡态往往处于高能状态，

而基于 MD 方法的数据收集方法，难以得到过渡态

附近的原子构型。在 DFT 计算研究中，常采用反应

路径描述反应过程，并利用过渡态搜索方法，比如

微动弹性带 (NEB)[59–61]和攀爬影像微动弹性带

(CI-NEB)[62]等，获取反应路径上的原子构型。这些

数据的加入对于纳米催化体系十分重要，尤其是过

渡态信息的加入是确保 MLFF 模型正确描述反应动

力学过程的关键。然而，目前没有完美的方法来确

保过渡态信息的完备性。因此，在使用 MLFF 模型

过程中，需要重点关注相应模型的适用范围，谨慎

评估动力学模拟结果的可信度。 
此外，训练数据中的能量/受力主要来自于 DFT

计算，这要求 DFT 计算需要保持一致性。相关 DFT
计算软件如 CP2K[63]等为用户提供了多种不同的赝

势、泛函、基组等可选方法，不同选择组合对同一

问题的计算结果不尽相同。有研究[64]评估了 18 种

泛函方法对水/碳体系的计算偏差，结果表明不同碳

纳米结构体(包括石墨烯和碳纳米管)与水(包括单分

子、二维和三维冰)之间的互作用应当采用不同的计

算方法。因此，在研究中应当针对具体问题合理选

择 DFT 计算方法。 

2  MLFF 在催化反应动力学模拟中的

应用 

如前所述，催化反应往往涉及复杂反应网络的

动力学过程，催化剂的结构重构和组分重组更进一

步增加了催化体系的复杂性。通常，催化机理的研

究主要采用基于 DFT 理论的过渡态搜索方法，这些

传统方法依赖于研究人员的专业知识和对化学反应

的主观认识，通过合理猜想，结合静态计算搜索具

体反应路径。该类方法主观依赖度高，难以实现复

杂催化反应的全面认识。基于 DFT 的 AIMD 方法一

定程度上减少了对专业知识的依赖度，有利于探索

新的催化机理，但受限于计算机算力，AIMD 模拟

时间尺度往往在几十皮秒，模拟体系局限于几百个

原子。然而，大多数工业催化反应的时间尺度达到

秒级别，结构和组分的动态演化往往需要几分钟甚

至更长的时间才能发生[65]，远远超出了 AIMD 时间

尺度的极限。相比之下，MLFF 具备 DFT 计算的准

确度，同时拥有与经典力场可比拟的计算速度，可

实现长时间大规模的动力学模拟，能够在接近实际

反应事件的时间尺度上，探究更为复杂的催化反应

动力学过程。以下将从催化剂组分重组和催化反应

动力学过程这 2 个方面介绍 MLFF 在催化体系研究

中的应用。 
2.1  双金属催化剂组分重组动力学研究 

双金属催化剂对选择性加氢/加氧等反应具有

优异的催化活性，在石油化工、精细化学合成、环

境保护以及可再生能源转化等领域有着广泛应   
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用[8−9, 66–77]。大量研究表明其催化活性受自身结构、

配位环境、组分分布等因素影响[78–79]。其中，组分

扩散在双金属催化剂(如 PdAu、AuNi 和 CuNi 等)中
广泛存在，直接影响着活性位点的催化性能[8, 80–81]。

因此，探究偏析扩散机制对理解催化机理、提高催

化活性十分重要。Tao 等[9]发现 Rh-Pd、Pt-Pd 纳米

颗粒在 H2、O2 和 CO 3 种气氛中呈现出不同的组分

分布状态。Li 等[11]研究发现在 Pd-Au 纳米颗粒中 Pd
偏析程度取决于周围的气氛环境。Zhang 等[8]研究发

现了 Ni‒Au 核壳结构在催化过程中的可逆 Ni 偏析

现象，并证实动态偏析过程中形成的 NiAu 合金外

壳是该体系高活性的来源，而不是以往认为的 Au
外壳结构。尽管研究人员已经认识到偏析现象的重

要性，但是对具体的偏析机制仍知之甚少，主要原

因是缺少原子尺度上直观的动力学证据。 
原子尺度的双金属催化剂表面重构动态行为模

拟有助于深层次理解重构机制，但如前所述，受限

于模拟时间尺度，AIMD 难以捕捉到完整的动力学

过程。最近，Zhou 等[80]运用基于 MLFF 的 MD 方

法实现了 PdAu 双金属体系长达几微秒的动力学模

拟，在原子尺度上观察到了整个 Pd 团簇逐步被 Au
原子包覆的动态过程。如图 5a 所示，最初 Pd 团簇

覆盖在 Au(111)表面，在 1 μs 左右，大量 Au 原子开

始包覆在 Pd 表面，同时，Pd 原子扩散进 Au(111)
晶格内。1.5 μs 时，表面只能观察到一些 Pd 单原子。

该动态模拟过程清晰地展示了Au原子在PdAu双金 

 
(a) Snapshot structures of atomic diffusion on the PdAu(111) surface from 

MD simulations 

 
(b) Au-Pd exchange processes induced by CO absorption 

图 5  PdAu(111)表面原子扩散过程[80] 
Fig. 5  Atomic diffusion on the PdAu(111) surface[80] 

属体系中的偏析机理，即整个偏析过程由 Pd‒Au 在

团簇边缘的交换行为所驱动。Zhou 等同时运用时间

分辨红外吸收光谱法证明了这一发现，进一步研究发

现低温下 CO 气氛能反向促进 Pd 原子的表面偏析。 
基于MLFF 的MD 方法能够实现 PdAu 偏析过程

微秒级别的动力学模拟，但在低温下，如 373~473 K，

PdAu 体系的偏析需要~1 000 s，这样的长时动力学

过程即使运用 MLFF+MD 方法也无法实现。这时需

要借助动力学 Monte Carlo 方法(kMC)。例如，

Cu−16% Ni(100)表面的研究[81]表明，在远低于熔点

温度时，基于经典 MD 模拟几乎不可能描述 Ni 的
扩散过程，kMC 则可以模拟 Ni 从 Cu(111)表面向块

体内部的扩散，而该过程通常需要毫秒级以上的时

间尺度。 
传统的 kMC 方法需要预先定义反应事件框架，

且无法随体系演化而改变，具有很大的局限性。为

克服这一困难，Henkelman 等发展了一种自适应

kMC 方法(AKMC)[82–83]，该方法根据体系当前状态，

自动搜索并构建反应事件框架，然后通过 kMC 方法

模拟体系动态演变。类似于 MD 方法，AKMC 只需

要提供初始状态，无需预先给定反应事件框架。运

用该方法，基于 EAM 经验势，在 PdAu 纳米团簇

Au 表面偏析的研究中，可以实现长达 10 h 的动力

学模拟[84]，并发现表面偏析最先发生在低配位的边

角位置，当边角位置完全被 Au 置换后，由于动力

学能垒的存在，Au 原子无法再从内部偏析至表面，

使得体系处于动态平衡。理论上，AKMC 方法不仅

能够保证长时间的动力学模拟，而且可以捕捉到体

系所有可能的反应事件。但是，AKMC 方法需要进

行大量的过渡态搜索，计算量庞大。为解决该问题，

本课题组初步发展了基于 MLFF 的 AKMC 模拟方

法，并成功应用于 PdH 团簇体系的研究中[52]。目前

该方法仍处于发展的初级阶段，但理论上，快速准

确的 MLFF 计算方法有望进一步扩展 AKMC 方法

的普适性，从而研究更为复杂体系的动力学过程。 
2.2  多相催化反应过程的动力学模拟 

通常，纳米无机催化反应在气/固相或气/液相中

进行，基元反应间相互交织形成了错综复杂的反应

机理网络[73, 77, 85–91]。在液相环境中，溶剂分子的参

与进一步提高了催化机理研究的难度。近年来，

AIMD 逐渐应用于催化机理的研究，相较于过渡态

搜索方法，该方法对化学专业知识依赖度低，适合

探索复杂催化体系的动力学过程，有助于揭示以往

被忽视的潜在反应机理。例如，Li 和 Zeng[88]运用
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AIMD 方法模拟了 CO 在 Au/TiO2 氧化过程，证明

了 Mars-van Krevlen 机理的可行性；Wang 等[89]通过

AIMD 模拟发现 CeO2 负载的 Au 团簇在催化过程中

形成 Au 单原子，进而催化 CO 的氧化过程；最近，

Li等[90]利用原位表面增强红外吸收光谱和AIMD模

拟发现，氢电催化动力学速率取决于双电层中的水

分布和氢键网络，而不是以往认为的氢吸附能和水

解离能垒。 
相较于 AIMD，MLFF+MD 方法在保证第一性

原理同等准确性的基础上，能够实现更长时间尺度

和更大空间尺度的动力学模拟，时间尺度的大幅延

长有利于捕捉催化反应中的稀有事件，空间尺度的

增加有助于实现非均相体系的模拟，适用于溶剂分

子间集团效应不可忽视的反应过程。 
以 N2O5 在水性气溶胶中的反应性吸收为例，该

反应是大气氮氧化物减排的关键步骤，直接影响氮

循环过程。长期以来，研究人员认为该过程主要由

体相反应决定，即 N2O5先通过溶剂化作用进入气溶

胶内部，然后发生水解反应并被吸收。Galib 和

Limmer[91]利用 MLFF+MD 方法和自由能抽样计算

方法，模拟了 N2O5 在水滴表面的吸附、水解以及体

相溶剂化过程，如图 6 所示，发现 N2O5 的吸收主要

由水气界面的水解吸收主导，而非以往认为的体相

反应机理。 

 
图 6  N2O5 在水滴表面的吸收/反应步骤[91] 

Fig. 6  Adsorption/reaction steps of N2O5 on the surface of a water droplet[91] 

 
又比如溶剂化电子或水合电子( aqe− )对液相反应

的影响。长期以来，由于缺少原子和分子层面的动

力学直观证据， aqe− 在水相中的动态分布及其对吸收 

光谱的影响一直备受争议。最近，Lan 等[92]利用含

时 DFT (TDDFT)、MLFF 和多时间步长 MD 研究了 

aqe− 体系的动力学行为，通过拟合基于 PBEh 杂化泛

函的训练数据，分别得到纯水和 aqe− 体系 2 个 MLFF

模型，MLFF+MD 模拟发现， aqe− 体系吸收光谱红移

的本质原因在于，温度升高导致的 aqe− 体系空腔回旋

半径增加，而非以往所认为的密度变化。 
可见，运用 MD 方法模拟催化体系动力学过程，

有助于研究复杂体系的催化机理，探究集团效应对

催化活性的影响，从而在原子和分子层面更为精准

地阐明反应机理。而先进 MLFF 的应用，有助于进

一步延长动力学模拟的时间尺度，扩大模型的空间

尺度，丰富体系的复杂度，从而有力推动 MD 方法

在催化机理研究领域的应用。 

3  总结与展望 
ML 方法的快速发展为催化反应动力学研究带

来了更多机遇与挑战。本文介绍了 MLFF 方法的基

本原理，阐述了基于对称函数的描述符设计原理和

以嵌入式网络为基础的描述符构建方法，总结了

MLFF方法在催化剂结构/组分演变和催化反应过程

动力学模拟中的应用。基于 MLFF 的 MD 方法能实

现大体系长时间的动力学模拟，为研究催化剂作用

机制带来新的机遇。同时，基于 MLFF 的 AKMC
方法有望进一步延长时间尺度，达到真实反应事件

所需的时间尺度，从而实现反应网络的自动构建，

有助于更为全面地阐明催化机理。 
当前 MLFF 方法仍处于快速发展阶段，展望未

来 MLFF 仍面临诸多严峻挑战： 
首先，基于纯数学方法的 MLFF 没有合理描述
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原子体系的本征物理约束，导致难以从物理层面确

定势函数的正确性，因而存在迁移性差的缺陷，导

致无法外延至训练集以外的结构体系。因此，需要

进一步探究并发展具有普适性且融入物理含义的

MLFF 新方法。 
其次，训练数据集的完备性和高代表性是发展

高精度 MLFF 的关键。高代表性结构数据不足将影

响势函数的全局适用性，过多重复数据会极大降低

训练速度及收敛精度。然而，催化体系的结构空间

繁杂多变，高代表性完备数据集的建立极具挑战。

因此，发展局域化学环境的快速结构搜索方法尤为

重要。 
再者，AKMC 方法涉及成千上万次过渡态搜索

计算，相较于 MD 方法，AKMC 对势函数连续性、

全局适应性和计算效率的要求更为严苛。如何进一

步提高 MLFF 的计算效率，并减少其对数据的依赖

度，同样是一个极具挑战的问题。 
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