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高熵硼化物陶瓷机器学习力场的构建与高温性能计算 

龚 焕 1, 张 旭 1,2, 张小锋 3, 李 蓓 1,2, 刘 凯 1 
(1. 武汉理工大学 材料科学与工程学院, 武汉 430070; 2. 武汉理工大学 材料复合新技术全国重点实验室, 武汉

430070; 3. 广东省科学院 新材料研究所 特种材料表面工程全国重点实验室, 广州 510650) 

摘 要: 高熵硼化物陶瓷(High-entropy Boride Ceramics, HEBCs)在极端高温环境中的分子动力学模拟受限于经验力

场的精度与温度适用性。本研究针对(Hf0.2Zr0.2Ta0.2Ti0.2Nb0.2)B2 体系, 基于第一性原理计算与深度学习方法, 开发了

高精度深度学习势能。通过主动学习优化训练数据集, 显著提升了模型在高温(~3000 K)下的模拟稳定性。该力场

在模拟中兼具高精度与高效率。验证结果表明, 体积状态方程预测结果与第一性原理计算结果较为吻合, 证明了模

型具有良好的可扩展性; 计算所得晶格常数及力学性能参数与实验值的误差<2%。尤为重要的是, 本研究成功揭示

了 HEBCs 热膨胀各向异性规律, 修正了已有研究中的反常趋势。这项成果为极端条件下 HEBCs 的原子尺度模拟

提供了可靠工具, 对深入理解其高温服役行为具有重要的科学价值。 
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Calculation for High-entropy Boride Ceramics 
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of Sciences, Guangzhou 510650, China) 

Abstract: Molecular dynamics simulations of high-entropy boride ceramics (HEBCs) in extreme high-temperature 

environments are constrained by limited accuracy and temperature stability of empirical force fields. In this work, a 

high-accuracy deep-learning potential (DP) was proposed and developed for (Hf0.2Zr0.2Ta0.2Ti0.2Nb0.2)B2 systems via 

first-principles calculations and deep learning method. It is shown that, through expanding datasets via the active 

learning strategy, the DP model stability under high-temperature conditions (i.e., ~3000 K) could be significantly 

enhanced. The developed DP achieves high accuracy while maintaining computational efficiency. Validation results 

from the developed DP manifest that predictions of the volumetric equation of state align well with first-principles 

calculations, demonstrating the model’s good scalability. The lattice constants and mechanical properties predicted 
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by DP-enabled molecular dynamics simulations show excellent agreements with experimental observations, with 

relative errors within 2%. Furthermore, the simulations successfully reveal the anisotropic thermal expansion behavior 

of HEBCs and rectify the anomalous trends reported in previous research. Therefore, this developed DP model 

provides a reliable tool for atomic-scale simulations of high-entropy boride ceramics under extreme conditions, and 

holds significant scientific value for advancing the in-depth understanding of their high-temperature service behavior. 

Key words: high-entropy boride ceramic; molecular dynamics; deep-learning potential; high temperature property 

硼化物陶瓷因高熔点、高硬度, 以及优异的热/

电导率、力学性能和化学稳定性, 广泛应用于火箭

发动机喉衬和机翼涂层等关键部件[1]。然而, 其固有

的烧结困难、脆性大及抗热冲击性差等缺点, 严重

限制了在现代工业中更高性能需求下的发展和应

用[2-4]。自 2004 年合金领域提出“高熵材料”概念[5]

以来, 其独特性能引起了广泛关注。受此启发, “高

熵陶瓷”应运而生, 成为优化硼化物陶瓷力学性能

和高温稳定性的重要研究方向之一 [6-7]。其中 , 

HEBCs(如(Hf0.2Zr0.2Ta0.2Ti0.2Nb0.2)B2)因组分设计灵

活与熵增效应显著而成为超高温材料的前沿方向, 

但其理论模拟研究仍面临显著挑战。目前, 分子动

力学(Molecular Dynamics, MD)研究较为有限, 尤其

缺乏能够精准预测高温性能的可靠模型。 

尽管针对HEBCs逐步开展理论探索, 但一些关

键科学问题仍未得到有效解决。Wang 等[8]通过第一

性原理计算揭示了(Hf,Zr,Ta,Ti,Nb)B2 体系的优异力

学性能, 但由于计算规模限制, 尚未深入研究其高

温动力学行为。Zhang 等[9]利用从头算分子动力学

(Ab initio Molecular Dynamics, AIMD)研究了 ZrB2

中 Hf 原子的掺杂效果, 结果显示其能有效提升抗

氧化性能, 但该研究尚未拓展至高熵体系。目前的

研究仍未突破高温(>2500 K)原子模拟的精度与稳

定性瓶颈, 无论是基于传统 MD, 还是依赖电子结

构计算的 AIMD, 均难以兼顾大尺度、长时间模拟

与高温下的准确性。具体而言, 尽管 AIMD 能够实

时求解电子结构, 精确描述化学键断裂等复杂过程

(如电催化和非平衡界面反应)[10-11], 但其计算成本

极高(每步需自洽场计算), 仅适用于处理数百原子

规模的小体系及皮秒级短时间过程。对于 HEBCs

这类多组元体系, 需采用大尺寸超晶胞捕捉化学无

序性, 并研究极端高温下的长期稳定性, AIMD 的计

算开销往往难以承受。为突破这一效率瓶颈, 近年

来机器学习力场技术顺势而生。该技术通过机器学

习模型(如深度神经网络)拟合第一性原理计算的高

精度能量、原子力和维里应力数据, 能够嵌入经典

MD 框架, 实现接近 AIMD 精度的大尺度和长时间

模拟[12-14]。Dai 等[13]虽开发了首款 HEBCs 机器学习

力场, 但其模型在 2400 ℃以上出现结构失稳, 并且

预测的热膨胀行为呈现反常各向异性, 与材料本征

的化学键特性及实验观测结果矛盾, 从而限制了在超

高温条件下的理论探索。 

为此, 本研究聚焦(Hf0.2Zr0.2Ta0.2Ti0.2Nb0.2)B2 体

系, 基于第一性原理计算构建高质量训练数据集, 

开发高精度 MD 深度学习势能。首先, 系统考察数

据增强采样策略对模型精度的影响; 然后, 通过计

算晶格参数误差与弹性模量的相对误差, 评估模型的

可靠性, 并与第一性原理计算及实验数据进行综合比

较; 最终, 验证该模型在高温条件下的优异适用性。 

1  计算方法 

1.1  深度势能分子动力学 

深度势能分子动力学(Deep Potential Molecular 

Dynamics, DPMD)是一种融合深度学习势能(Deep- 

learning Potential, DP)与 MD 框架的模拟方法。该方

法基于第一性原理计算的数据, 训练得到高精度的

DP 力场模型, 并将其嵌入 MD 迭代过程, 实现兼具

量子力学精度与经典计算效率的原子尺度模拟。

DPMD 遵循局域能量近似原理, 即体系总能量 E 为各

原子能量 Ei的总和, 而 Ei取决于原子 i 的局域环境:  

 
c( ) ( ,{ ( )})i s i i j R

i i

E E E j N i    ∣R R  (1) 

式中, R表示原子坐标, Es(i)表示第 i 个原子的能量, 

NRc(i)则表示在截断半径 Rc内原子 i的邻近原子的索

引集合。为确保势能面的平移、旋转及置换对称性, 

首先引入描述符 Di 对原子局域环境进行特征编码; 

随后通过嵌入网络 Ɲe 实现高维特征空间的非线性

映射; 最终借助拟合网络 Ɲf 得到原子能量(详细信

息见补充材料 S1):  

 f e
( ) ( ( ))s i iE D    (2) 

在机器学习中, 常用损失函数来衡量模型预测

结果与实际结果之间的差异, 计算公式如下:  
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式中, ΔE、ΔFi、ΔΞ 分别表示能量、原子力和维里

应力的均方根误差(Root Mean Square Error, RMSE), 

pε、pf、pξ分别是能量、原子力和维里应力的权重系数。 

1.2  数据集构建与力场训练 

本研究以具有 MB2(M=Hf、Zr、Ta、Ti、Nb)结

构的二硼化物 的平均晶格参数 (a=b=3.108 Å, 

c=3.348 Å)为基础, 构建 ZrB2 的六方晶系原胞作为

初始模型。将基矢 a 扩展至原始长度的 3 倍, 并

对基面进行 30°的逆时针旋转 , 得到相应的正交

晶胞(图 1(a))。随后构建 2×2×2 超胞, 并利用模特

卡罗准随机结构方法 [15]将 Zr 原子随机置换为等

摩 尔 比 的 Hf 、 Ta 、 Ti 、 Nb 元 素 , 组 成

(Hf0.2Zr0.2Ta0.2Ti0.2Nb0.2)B2 的 初 始 原 子 构 型

(图 1(b))。为生成初始训练数据集, 对初始原子构型

进行以下两种组合操作。(1)均匀晶格变形: 沿 x、y、

z 轴进行 0.97~1.03 倍的均匀缩放, 共产生 18900 个

扩展构型。(2)构型微扰: 对上述每个扩展构型施加

双重微扰, 包括晶格参数微扰(对晶胞参数 a、b、c, 

以及角度参数 α、β、γ施加±3%的随机扰动)及原子

位移微扰(所有原子沿随机方向位移±0.3 Å)。 

最终, 通过上述两步操作, 共获得 18900 个包

含晶格畸变与原子位置扰动的初始训练构型。DP

力场训练采用 DeePMD-Kit 工具[16]。数据集被划分

为训练集(80%, 15120 构型)、验证集(10%, 1890 构

型)和测试集(10%, 1890 构型)。其中验证集用于超

参数调优与模型选择, 以防止过拟合; 测试集用于

评估模型的最终预测精度与泛化能力。为增强极端

条件下的泛化能力, 通过DP-GEN方法在1600~3600 K

和0~108 Pa 条件下增强采样, 筛选后新增 3127 个构

型(详细信息见补充材料 S2)。神经网络采用三层嵌

入网络(80×160×320)与三层拟合网络(160×160×160)

的组合设计, 相邻层节点数相等或为前层两倍, 以

损失较小精度并实现模型压缩。训练分两阶段进行。

(1)初始训练(1000000 步): 学习率从 1.0×103 衰减至

3.51×10−8。损失函数中初始因子和极限因子分别设

置为 pε
start=0.02, pε

limit=1.0; pf
start=1000.0, pf

limit= 1.0; 

pξ
start=0.02, pξ

limit=1.0。(2)优化训练(2000000 步): 学习

率从 1.0×104 衰减至 3.51×10–8。在初始训练得到的

模型基础上继续训练, 此阶段将所有权重因子统一

设置为 1.0, 以确保能量、原子力和维里应力的预测

精度得到均衡优化。 

1.3  密度泛函理论计算参数 

为实现具有第一原理精度的机器学习 DP 力场, 

本研究采用密度泛函理论(Density Functional Theory, 

DFT)计算方法对数据集中的所有构型进行物理量

标注, 包括体系总能量、原子力及维里应力等关键

物理参量。为避免随机生成的初始结构严重偏离平

衡位置, 本研究通过短暂 AIMD 模拟对初始原子构

型进行预处理, 以有效确保构型样本的收敛性。在

此基础上, 以提取模拟轨迹的末帧结构作为优化构

型, 进而实现数据集构型及其对应物理量标签的优

化 , 最终获得高精度构型标签数据。具体而言 , 

AIMD 计算采用基于 Perdew-Burke-Ernzerhof 广义

梯度近似泛函的自洽场方法, 设置平面波截断能为

450 eV, 能量收敛阈值为 1.0×10–5 eV, 采用 Monkhorst- 

Pack 方法进行布里渊区采样 , k 点间距设定为

0.05 Å–1。动力学模拟采用 NVT 正则系综, 设定温度

为 300 K, 时间步长为 2 fs, 总模拟时长为 20 fs。 
 

 
 

图 1  (a)六方晶胞与正交晶胞的转换关系示意图; (b) (Hf0.2Zr0.2Ta0.2Ti0.2Nb0.2)B2 的初始原子构型 

Fig. 1  (a) Schematic illustration of transformation relationship between hexagonal and  
orthorhombic unit cells; (b) Initial atomic configuration of (Hf0.2Zr0.2Ta0.2Ti0.2Nb0.2)B2 
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2  结果与讨论 

2.1  构型空间对 DP 力场表现的影响 

DP 力场是一种基于机器学习的原子间相互作

用建模方法, 其预测性能根本上受限于训练数据的

质量与构型空间的覆盖度。为系统解决高温构型缺

失对力场泛化能力的制约, 本研究采用 DP-GEN 框

架实施主动学习。通过“探索‒标注‒训练”迭代循环, 

针对性收集了包含 3127 个高温特征构型的新数据

集, 并训练得到 DP-2 模型。为了验证引入高温构型

对模型精度泛化能力的提升作用, 采用两种训练策

略分别预测其未引入(DP-1)和引入(DP-2)高温扩展

构型的能量、原子力、维里应力的 RMSE。结果显

示, 相较于 DP-1, DP-2 在能量、原子力和维里应力

预测上的 RMSE 整体相当(图 2 和图 3), 但能量和维

里应力误差略有上升。这主要是新增高温构型的能

量和维里应力关系更为复杂, 导致在模型容量不变

的情况下拟合精度有所下降。值得注意的是 ,  

DP-2 的力误差显著低于 DP-1, 这表明 DP-2 通过

引入更多的训练构型提升了模型的泛化能力, 同时

在损失函数中提升了原子力的前置因子, 进而优化

了模型。 

为了验证模型在高温下的适用性, 本研究选取

由 1536 个原子构成的(Hf0.2Zr0.2Ta0.2Ti0.2Nb0.2)B2 模

型(对应 4×8×8 超胞结构), 开展了 300~3000 K 的梯

度升温 MD 模拟。模拟采用等温等压系综, 以确保

晶格在升温过程中发生各向异性膨胀。通过分析温

度、势能和原子构型变化来评估模型在高温下的稳

定性。为排除单一随机构型的偶然性偏差, 构建了

4 组元素空间分布各异的随机构型开展对比测试。

考虑到多组构型测试结果一致性良好, 仅展示一组

典型数据, 其余结果详见补充材料图 S1、图 S2。图 4

和图 5 的温度稳定性测试结果揭示了 DP-1 模型的

缺陷。在高温(>2000 K)下, DP-1 模型模拟出现原子

非物理飞散、晶格长程有序性丧失以及势能与温度

剧烈波动等现象, 导致模拟失效, 表明 DP-1 力场 
 

 
 

图 2  基于 DP-1 测试集的 DFT 和 DPMD 计算结果对比 
Fig. 2  Comparison of DFT and DPMD calculation results based on the DP-1 test set 

(a) Energy; (b) Atomic force; (c) Virial stress 

 

 
 

图 3  基于 DP-2 测试集的 DFT 和 DPMD 计算结果对比 

Fig. 3  Comparison of DFT and DPMD calculation results based on the DP-2 test set 
(a) Energy; (b) Atomic force; (c) Virial stress 
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图 4  DP-1 力场在升温过程中温度、势能及原子结构随时间

的演变 

Fig. 4  Evolution of temperature, potential energy, and atomic 
structure during heating using the DP-1 force field 

 

 
 

图 5  DP-2 力场在升温过程中温度、势能及原子结构随时间

的演变 

Fig. 5  Evolution of temperature, potential energy, and atomic 
structure during heating using the DP-2 force field 

 

无法正确描述高温下的原子相互作用。这主要是训

练数据缺乏高温特征构型导致模型无法准确描述高

温扰动下的动态应力变化, 误差累积最终引发原子

受力偏差和晶格坍塌。图 5 的温度稳定性测试结果

证实, DP-GEN 引入的高温特征构型显著提升了 DP

力场的高温适用性。DP-2 模型在 300~3000 K 宽温

域内均能维持晶体结构稳定, 成功消除了高温 MD

模拟中的晶格崩坏现象, 验证了构型空间扩展对增

强力场极端条件适应性的关键作用。因此, 实施温

度和压强导向的构型采样可以从根本上解决训练数

据不完备的问题, 显著提升力场在高温应用中的精

度、稳定性与泛化能力。 

2.2  DP 力场的验证 

为评估 DP-2 力场在(Hf0.2Zr0.2Ta0.2Ti0.2Nb0.2)B2

体系中的准确性与迁移能力, 本研究首先通过体积

状态方程(描述体系能量随体积变化的规律)验证其

结构稳定性。图 6 对比了基于 DFT 和 DPMD 计算

得到的体积状态方程。结果显示，体系能量随体积 

 
 

图 6  DFT 和 DPMD 计算(Hf0.2Zr0.2Ta0.2Ti0.2Nb0.2)B2的能量–

体积状态方程对比 

Fig. 6  Comparative evaluation of the energy–volume 
equation of state for (Hf0.2Zr0.2Ta0.2Ti0.2Nb0.2)B2 calculated by 
DFT and DPMD 

增大呈现先降后升的变化趋势, 最小值约 9.5 Å3/atom 

(能量约−8.56 eV/atom), 对应体系的最优平衡结构。

值得注意的是, 尽管训练集仅覆盖 0.97~1.03 倍晶

格常数的缩放范围, DP-2 力场在更广范围内(0.85~ 

1.15 倍)预测的能量–体积曲线仍与第一性原理结果

较吻合, 充分证明该力场良好的可扩展性, 能够准

确描述体系在更宽泛结构条件下的性质。 

其次, 本研究重点验证了 DP-2 力场对关键结

构参数(晶格常数)和力学性质(弹性常数及模量)的

预测能力, 这对评估 HEBCs 力学性能至关重要。

表 1 汇总了 DPMD 模拟获得的晶格常数(a 和 c)、弹

性常数(Cij)、弹性模量(E)、体积模量(B)及剪切模量(G), 

并与 DFT 计算结果和实验数据进行了对比。结果显

示，DP-2 预测的晶格常数(a=3.119 Å 和 c=3.386 Å)

与 DFT 计算结果高度吻合, 但略高于实验值。这一

偏差源于训练集基于 DFT(密度泛函本身对晶格常

数存在系统性高估)。此外, DP-2 预测的弹性常数和

模量与 DFT 计算结果也高度一致, 且与实验数据良

好匹配。特别地, DP-2 成功预测了该材料在 300 K

下的晶格常数和弹性模量, 主要预测值与实验值的

误差普遍控制在 2%以内, 充分展现了其在应用温

度下的可靠性。 

2.3  DP 力场的高温应用 

精确预测 HEBCs 的温度依赖性对其极端高温

应用至关重要。其中, 准确表征线性热膨胀系数直

接关系到材料在热循环过程中的结构稳定性与服役

可靠性。本研究针对(Hf0.2Zr0.2Ta0.2Ti0.2Nb0.2)B2 体系, 

在等温等压系综下进行 MD 模拟。采用阶梯升温策

略(从 300 K 升至 3300 K, 步长 300 K), 并在每个温

度点达到充分的动力学平衡后, 采集轨迹数据, 计

算晶格常数 a 与 c。图 7 显示, 晶格常数 a 从 3.11 Å 
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表 1  DPMD 计算与第一性原理及实验的晶格常数和力学性能指标对比 

Table 1  Comparative assessment of lattice constants and mechanical properties from  
DPMD simulations, DFT calculations and experimental data 

Parameter 
DPMD 
(~0 K) 

DFT[8] 

(~0 K) 
Error 

(~0 K) 
DPMD 
(300 K) 

Exp. 
(300 K) 

Error 
(300 K) 

a/Å 3.119 3.116 0.10% 3.117 3.1062[17] 0.35% 

c/Å 3.386 3.391 0.15% 3.399 3.3755[17] 0.70% 

C11/GPa 587.81 604 2.68% 570.94 – – 

C33/GPa 420.37 449 6.38% 409.82 – – 

C44/GPa 243.86 243 0.35% 233.08 – – 

C12/GPa 83.70 87 3.79% 83.08 – – 

C13/GPa 152.10 143 6.36% 148.23 – – 

E/GPa 530.62 537.99 1.37% 505.33 508.53[18] 0.63% 

B/GPa 262.93 265.93 1.13% 255.81 259.86[18] 1.56% 

G/GPa 228.00 231.33 1.44% 215.81 216.61[18] 0.37% 

 

 
 

图 7  (Hf0.2Zr0.2Ta0.2Ti0.2Nb0.2)B2 的晶格常数和热膨胀系数

随温度的变化曲线 

Fig. 7  Change curves of lattice constants and thermal 
expansion coefficients of (Hf0.2Zr0.2Ta0.2Ti0.2Nb0.2)B2 as a 
function of temperature 

 

(300 K)增至 3.21 Å(3300 K), 而晶格常数 c由 3.40 Å

增至 3.51 Å。在整个研究温度区间内, c 始终大于 a。

这一显著的热膨胀各向异性源于 HEBCs 晶体结构

的固有特征与其主导的成键机制: 沿 c 轴方向(垂直

于硼原子二维网面), 热膨胀主要受金属原子(M)与

硼原子(B)主导的离子型 M–B 键控制; 而沿 a 轴方

向(平行于硼原子二维网面), 热膨胀由硼原子间高

强度的 B–B 共价键与金属原子间 M–M 金属键共同

作用。由于 B–B 共价键强度显著高于 M–B 离子键, 

因此 a 轴方向的线性热膨胀系数 αa 始终低于 c 轴方

向的 αc。 

为了量化该热膨胀效应, 本研究采用二阶多项

式对线膨胀系数随温度的变化进行曲线拟合(拟合

表达式见图 7)。拟合结果表明, αa 由 7.52×10‒6 K‒1

线性增大至 12.41×10‒6 K‒1, αc 则由 8.01×10‒6 K‒1 线

性增大至 13.25×10‒6 K‒1。基于此 , 计算得到的

HEBCs 的平均热膨胀系数为 7.69×10‒6~12.69×10‒6 K‒1。

特别值得注意的是, 本研究模拟揭示的 αc(T)>αa(T)

现象, 与典型的基于晶体结构和化学键理论预测以

及相关实验观测的结果高度一致。然而, Dai 等[13]

开发的 DP 力场计算结果却呈现出与之相悖的趋势, 

即预测的 c 方向热膨胀系数小于 a 方向。这种显著

的反常现象明显与 HEBCs 已知的硼原子二维网面

内强共价键特征以及大量理论和实验支持的各向异

性热膨胀规律不符。与之形成鲜明对比的是, 本研

究构建和训练的分子模型成功再现了符合理论与预

期的热膨胀各向异性行为 , 并且该模型提供了与

HEBCs 结构化学逻辑一致且更为可靠的微观机制解

释, 为深入理解其高温性能奠定了坚实基础。 

3  结论 

本研究成功开发并验证了适用于 HEBCs 中

(Hf0.2Zr0.2Ta0.2Ti0.2Nb0.2)B2 体系的机器学习力场, 主

要结论如下。 

(1)基于 DP-GEN 框架的构型空间扩展策略, 通

过针对性采集高温、高压特征构型, 使力场在宽温

度区间内进一步保持结构稳定性。这一策略突破了

传统力场的温度极限, 为极端环境模拟提供了物理

可靠性保障。 

(2)最终选定的 DP-2 力场在 0.85~1.15 倍晶格缩

放范围内预测的体积状态方程与第一性原理结果高

度吻合, 同时该模型预测的晶格常数及力学性质与

实验值误差小于 2%, 充分展现了其在实际应用中

的可靠性。 

(3)基于 DP-2 力场量化了 HEBCs 的热膨胀各向
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异性, 沿 c 轴(离子键主导)的热膨胀系数显著高于 a

轴(共价键主导), 这一现象符合材料的本征键合特

征, 且优化了已有研究的反常趋势。 

本研究采用的主动学习增强采样优化范式, 为

HEBCs 的机器学习力场开发提供了理论指导, 为揭

示 HEBCs 在极端服役环境(如超高温、热冲击)下的

微观机制提供了关键工具, 将加速新一代超高温陶

瓷的理性设计。然而, 当前 DP-2 力场仅适用于等摩

尔比五元 HEBCs 体系, 对偏离化学计量比的多元

硼化物体系适用性尚未经过系统验证。未来需要将

研究拓展至多元掺杂体系 , 以推动材料设计普适

化。同时, 随着大模型的发展, 可引入注意力机制和

跨组分迁移学习等技术来提升预测精度; 还需优化

超大体系(百万原子级)或超长时间(微秒级)模拟的效

率, 推动多尺度耦合方法的发展, 以满足工程需求。 

补充材料:  

本 文 相 关 补 充 材 料 请 登 录 https://doi.org/    

10.15541/jim20250299 查阅。 
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补充材料： 

高熵硼化物陶瓷机器学习力场的构建与高温性能计算 

龚 焕 1, 张 旭 1,2, 张小锋 3, 李 蓓 1,2, 刘 凯 1 
(1. 武汉理工大学 材料科学与工程学院, 武汉 430070; 2. 武汉理工大学 材料复合新技术全国重点实验室, 武汉

430070; 3. 广东省科学院新材料研究所 特种材料表面工程全国重点实验室, 广州 510650) 

S1  深度势能方法介绍 

深度势能定义包含 N 个原子系统的坐标矩阵
3N  :  

 1{ , , , , } , ,( , )T T T T
i N i i i ix y z  r r r r  (S1) 

其中, ri 包含原子 i 的三个笛卡尔坐标, 可通过

局部环境矩阵 1{ }N
i i 转换:  

 1 ,{ , , , , } , ( , , )
i

i T T T T
i ji ji ji ji jiN i x y z  r r r r  (S2) 

其中, j 和 Ni 分别为原子 i 在截断半径 Rc 内的邻居

索引, rji≡rj − ri 定义为相对坐标。本研究设定截断

半径 Rc=6.0 Å, 涵盖典型的第一、二近邻原子, 确

保键级信息的完整性。深度势能力场表达为

 ( )E  , 其中 是模型参数。力场训练中原子能

量 Eω由局域原子贡献, 即:  

 
1 1

( )
N N

i i i

i i

E E E  

 

     (S3) 

其中, iE 只依赖于原子 i 的坐标及其近邻原子坐

标。此外, 体系的能量在原子坐标的平移、旋转及

交换操作下将保持不变。为了满足此基本物理规律, 

引入描述子 , 并将原子能量贡献表达为:  

 () )( ( )i i iE F U     (S4) 

其中,  为机器学习拟合方法, U 是对体系坐标的

对称操作。本研究基于深度神经网络拟合方法构造

分子力场 , 首先将 3iN
i

  转换为增广环境矩

阵 4  iN
i

  , 其每一行元素为:  

 ( ) ( ) 1, , ,ij ij ij
i j ij

ij ij ij

x y z
s r

r r r

 
    

 
  (S5) 

其中, ( )ijs r 为权重函数。通过嵌入神经网络, 将增

广环境矩阵的第一列映射为嵌入矩阵 11 iN M
i

  , 

取 22 iN M
i

  的第一个 2 1 ( )M M 列 , 定义原子

的描述子 iD 为:  

 1 2( ) ( )T T
i i i i iD        (S6) 

其中 , ( )T
i i
   矩阵乘积保持平移和旋转对称性 , 

1( )T
i

 矩阵乘积保持置换对称性。同时, 分别从

径向嵌入和角度嵌入构造特征描述子 (2, )r
i 、 (2, )a

i

和 (3)
i , 其中 (2, )r

i 依赖于近邻原子间的径向距离, 

(2, )a
i 则依赖于近邻原子的空间坐标, 而  3

i 在嵌

入项中考虑近邻原子相对位置的夹角。最后, 通过

拟合神经网络, 将 iD 映射到局部原子能量 iE 。 

使用能量、原子力、维里应力标签对机器学习

力场进行训练, 并表示为对如下损失函数的极小化:  

( ) ( ) 2 ( )
2

( || ( ) ( |) | || (
1

)k k k
f

k

p E E p
N






   




   F   

( ) 2 ( ) ( ) 2( ) || || ( ) ( ) ) ||k k kp 


  


Ξ Ξ  F  (S7) 

其中 ,  是训练所用的数据批次(batch),  是该

批次中数据个数 , F 与 Ξ分别为原子力和维里应

力, fp p、 和 p 分别是能量、原子力和维里应力

损失的组合系数。详细参数设置请参考 DeepPot-SE

方法的原始文献[S1]。 

S2  DP-GEN 增强采样过程 

从初始数据集出发, DP-GEN 迭代过程开始探

索训练数据集中更多的候选构型。DP-GEN 通过迭

代的“探索–标注–训练”循环, 利用初步训练的模型

(基于初始 18900 个构型训练的模型, 可视为 DP-1

的雏形)在目标温压区间(1600~3600 K, 0~108 Pa)进

行 MD 模拟探索。首先, 采用 DeepMD 方法以不同

随机初始种子预训练了四个试验性 DP 模型。随后

选取其中一个 DP 模型, 对不同温度和压力条件(温

度 1600、2000、2400、2800、3200 和 3600 K; 压力

0、106、107 和 108 Pa)下的体系进行 MD 模拟, 以扩

展构型搜索空间。每个 MD 模拟计算采用等温等压
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系综模拟 3000 步, 并每 10 步进行构型采样。针对

MD轨迹中所有采样构型, 使用四个试验DP模型预

测相应作用力, 并通过以下公式计算每个构型的最

大力偏差( max
f ):  

 

max 2| |max i if
i

F F  〈 〈 〉 〉 (S8) 

其中, 三角运算符〈…〉表示系综平均值, Fi 代表原 

 

子 i 所受作用力。通过设置高低置信阈值 hi 和 lo , 

筛选出 max
f 值位于( lo , hi )区间的构型作为候选

配置, 并将其标签(能量、原子力和维里应力)加入数

据集用于下一次 DP-GEN 迭代。通过设置 hi = 

0.25 eV/Å、 lo =0.1 eV/Å, 经过 6 次 DP-GEN 迭代

后共有 3127 个候选构型被添加到训练集中。 

 
 

图 S1  不同随机构型测试中 DP-1 力场在升温过程中温度、势能及原子结构随时间的演变 

Fig. S1  Evolution of temperature, potential energy and atomic structure over time during the heating process  
in DP-1 force field under different random initial configuration tests 

 

 
 

图 S2  不同随机构型测试中 DP-2 力场在升温过程中温度、势能及原子结构随时间的演变 

Fig. S2  Evolution of temperature, potential energy and atomic structure over time during the heating process  
in DP-2 force field under different random initial configuration tests 
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