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摘　 要：铁（Ｆｅ）是地核中的主要元素，研究铁在地核温压条件下的状态方程及热力学性质对理解地核至关重要。 为高效地构

建出准确和稳健的势能面模型，本文使用第一性原理数据为初始数据，利用深度势能生成器对地核内温压下构型进行采样，
通过深度神经网络训练出深度学习势，完成对大体系超胞的深度学习分子动力学高精度模拟。 所构建的地核温压下铁的深

度势能，与第一性原理计算结果相吻合。 利用该势能，可实现内核温压下超过 １００００ 原子体系的高精度分子动力学模拟，计算

出密堆六方（ｈｃｐ）和体心立方（ｂｃｃ）结构铁的密度和状态方程。 本文利用深度势能方法提高了计算效率、保证了计算精度同

时可利用于大规模体系、多晶体系，为更接近地球内部条件物质状态、性质的模拟打下基础。
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０　 引言

　 　 地核（２８９１ ～ ６３７１ ｋｍ 深处）具有层状结构，分

为液态外核和固态内核，由铁（Ｆｅ）和其他少量轻元

素（Ｃ、Ｈ、Ｏ、Ｓ、Ｓｉ 等）组成（Ｒｉｎｇｗｏｏｄ，１９５９）。 铁是

地核的主要成分，在地核中占 ９０％以上。 在内核极
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高的压力和温度条件下开展铁的静态压缩实验，发
现铁的六方结构 （ ｈｃｐ） 是稳定的 （ Ｔａｔｅｎｏ ｅｔ ａｌ． ，
２０１０）。 体心立方（ ｂｃｃ）铁被认为在内核条件下能

够稳定存在，这种可能已经从 ２００ ＧＰａ 以上的冲击

波 ＥＯＳ（Ｅｑｕａｔｉｏｎ ｏｆ Ｓｔａｔｅ，状态方程）中存在的一个

小的不连续性中推断出来（Ｂｒｏｗｎ，２００１），并且有理

论计算的支持（ Ｂｅｌｏｎｏｓｈｋｏ ｅｔ ａｌ． ，２００３；Ｖｏｃ̌ａｄｌｏ ｅｔ
ａｌ． ，２００３）。

铁的状态方程（ＥＯＳ）对理解地核至关重要。 前

人利用不同手段对铁的状态方程进行了研究，如：
第一性原理计算 （ Ａｌｆè ｅｔ ａｌ． ， ２００２； Ｂｅｌｏｎｏｓｈｋｏ，
２０１０； Ｓｈａ ａｎｄ Ｃｏｈｅｎ， ２０１０； Ｄｏｒｏｇｏｋｕｐｅｔｓ ｅｔ ａｌ． ，
２０１７；Ｓｊｏｓｔｒｏｍ ａｎｄ Ｃｒｏｃｋｅｔｔ，２０１８）、多砧高压实验

（Ｆｕｎａｍｏｒｉ ｅｔ ａｌ． ，１９９６；Ｕｃｈｉｄａ ｅｔ ａｌ． ，２００１）、金刚石

压砧实验（ Ｊｅｐｈｃｏａｔ ｅｔ ａｌ． ，１９８６；Ｍａｏ ｅｔ ａｌ． ，１９９０；
Ｄｅｗａｅｌｅ ｅｔ ａｌ． ，２００６；Ｓａｋａｉ ｅｔ ａｌ． ，２０１４； Ｆｅｉ ｅｔ ａｌ． ，
２０１６）、冲击压缩实验（ Ｂｒｏｗｎ ａｎｄ ＭｃＱｕｅｅｎ，１９８６；
Ｎｇｕｙｅｎ ａｎｄ Ｈｏｌｍｅｓ，２００４；Ｐｉｎｇ ｅｔ ａｌ． ，２０１３）、准等熵

压缩实验 （ Ｂａｓｔｅａ ｅｔ ａｌ． ，２００９；Ｗａｎｇ ｅｔ ａｌ． ，２０１３；
Ｓｍｉｔｈ ｅｔ ａｌ． ，２０１８）和预热样品冲击实验（Ｃｈｅｎ ａｎｄ
Ａｈｒｅｎｓ，１９９７）等。

但就目前的实验条件，要达到地核温压条件仍

十分困难。 分子动力学（ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｄｙｎａｍｉｃｓ，ＭＤ）是
一种从微观角度得到原子运动轨迹并观察原子运

动过程的方法，可轻松实现地核温压条件的模拟。
如何准确有效地表示原子间的势能面（ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｅｎ⁃
ｅｒｇｙ ｓｕｒｆａｃｅ， ＰＥＳ）是分子建模中最具挑战的问题。
传统方法有两种，一是通过第一性原理计算，在密

度泛函理论（ ｄｅｎｓｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｔｈｅｏｒｙ，ＤＦＴ）近似范

围内获得精确的势能面和原子间作用力，这种方法

已被广泛应用（Ｋｏｈｎ ａｎｄ Ｓｈａｍ，１９６５；Ｃａｒ ａｎｄ Ｐａｒ⁃
ｒｉｎｅｌｌｏ，１９８５；Ｍａｒｘ ａｎｄ Ｈｕｔｔｅｒ，２００９）。 第一性原理

计算能应用于数百至数千个原子的系统并且有一

定的准确性，但其在评估势能面和力时的计算成本

限制了其的大小和时间尺度。 二是通过经验力场

（ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｆｏｒｃｅ ｆｉｅｌｄｓ，ＥＦＦｓ）构建原子势模型，例如

嵌入原子势方法 （ ｅｍｂｅｄｄｅｄ ａｔｏｍｉｃ ｍｅｔｈｏｄ，ＥＡＭ）
（Ｄａｗ ａｎｄ Ｂａｓｋｅｓ，１９８４）。 经验力场在一些简单的

体系可以得到很好地应用（ Ｊｏｒｇｅｎｓｅｎ ｅｔ ａｌ． ，１９９６；
Ｗａｎｇ ｅｔ ａｌ． ，２００４； Ｖａｎｏｍｍｅｓｌａｅｇｈｅ ｅｔ ａｌ． ，２０１０），但
是受到模型准确性和可移植性的限制。

面对分子动力学中精度和效率无法兼顾的问

题，机器学习（ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ＭＬ）方法的出现

为这一问题的解决提供了新的途径，现已有大量

成果 发 表 （ Ｂｅｈｌｅｒ ａｎｄ Ｐａｒｒｉｎｅｌｌｏ， ２００７； Ｂａｒｔóｋ ｅｔ

ａｌ． ，２０１０； Ｙａｏ ｅｔ ａｌ． ， ２０１７； Ｓｃｈüｔｔ ｅｔ ａｌ． ， ２０１７）。
在近几年出现的各种 ＭＬ 模型中，深度势能（Ｄｅｅｐ
Ｐｏｔｅｎｔｉａｌ，ＤＰ）作为一种端到端的方法脱颖而出

（Ｈａｎ ｅｔ ａｌ． ， ２０１８； Ｚｈａｎｇ ｅｔ ａｌ． ， ２０１８ａ； Ｚｈａｎｇ ｅｔ
ａｌ． ，２０１８ｂ），可以为各种系统高效地构建准确和稳

健的势能面模型。 在 ＤＰ 的基础上进行分子动力

学模拟，称为 ＤＰＭＤ，它可以达到 ＡＩＭＤ（ ａｂ ｉｎｉｔｉｏ
Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ Ｄｙｎａｍｉｃｓ，从头算分子动力学）精度的同

时将成本降低几个数量级。 当然，ＤＰ 在地球科学

中的研究应用相当广泛，不仅可利用分子动力学

预测水的相图（Ｚｈａｎｇ ｅｔ ａｌ． ，２０２１），预测稀土离子

的氧化还原电位（ Ｚｈａｏ ｅｔ ａｌ． ，２０２１），模拟熔融的

氯化镁（Ｌｉａｎｇ ｅｔ ａｌ． ，２０２０），预测水镁石和水之间

的氢、氧同位素分馏（Ｇａｏ ｅｔ ａｌ． ，２０２３），确定含水

瓦兹利石的热导率（Ｗａｎｇ ｅｔ ａｌ． ，２０２２），预测硫在

固态铁和液态铁之间的分配系数（ Ｚｈａｎｇ Ｚ Ｇ ｅｔ
ａｌ． ，２０２０），模拟研究岩浆洋的传输性质（李春慧，
２０２３），以及应用在矿物结构搜索及性质预测方面

（张瑜等，２０２３）。
但是，ＤＰ 在地核这种极高的温度和压力条件

下的尝试目前工作还较少，面对目前高温高压实验

条件的不足以及传统理论计算方法中精度和效率

无法兼顾的问题，本文尝试使用深度势能进行地核

温压条件下的分子动力学模拟为地核条件下大规

模、复杂体系和多物理场耦合下的分子动力学研究

打下基础。 本文以第一性原理数据作为基础数据，
利用深度势能生成器对地核内的高温高压构型进

行采样，并通过深度神经网络训练出深度学习势，
最后对进行 ＡＩＭＤ 计算的晶胞进行扩胞完成深度学

习分子动力学模拟，计算 ｈｃｐ⁃Ｆｅ 和 ｂｃｃ⁃Ｆｅ 的物理性

质，并与前人数据进行比较，对该体系下 ＤＰＭＤ 的

计算效率及精度进行评估。

１　 计算方法

　 　 本文的研究分为四个阶段（图 １）。 首先，进行

小体系的 ＡＩＭＤ 计算，采集 ６０００ Ｋ、３６ ＧＰａ 条件下

ｈｃｐ⁃Ｆｅ 的原子结构信息，为深度学习建立初始训练

数据集；其次，通过深度势能生成器对地核内其他

高温高压下的构型进行采样；接着，将所有构型加

入数据集经深度神经网络 （ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＤＮＮ）训练后得到深度学习势；最后，对进行 ＡＩＭＤ
计算的晶胞进行扩胞，完成深度学习分子动力学

模拟。
１. １　 第一性原理计算

　 　 本文的初始训练数据是通过 ＶＡＳＰ（Ｖｉｅｎｎａ ａｂ⁃
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据李志强等（２０２２）修改

图 １　 深度学习势训练流程

Ｆｉｇ. １　 ＤＬＰ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

ｉｎｉｔｉｏ Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ Ｐａｃｋａｇｅ ） 软 件 包 （ Ｋｒｅｓｓｅ ａｎｄ
Ｆｕｒｔｈｍüｌｌｅｒ，１９９６），采用赝势、平面波基组、投影缀

加平面波方法 （ Ｐｒｏｊｅｃｔｏｒ⁃Ａｕｇｍｅｎｔｅｄ Ｗａｖｅ， ＰＡＷ）
（Ｂｌöｃｈｌ，１９９４；Ｋｒｅｓｓｅ ａｎｄ Ｊｏｕｂｅｒｔ，１９９９）和 ＰＢＥ（Ｐｅｒ⁃
ｄｅｗ⁃Ｂｕｒｋｅ⁃Ｅｒｎｚｅｒｈｏｆ） （ Ｐｅｒｄｅｗ ｅｔ ａｌ． ，１９９６）泛函进

行从头电子结构和量子力学分子动力学计算产生

的。 其中 Ｆｅ 的价电子构型为 ３ｄ７４ｓ１，截断能设置为

５００ ｅＶ，参数 Ｋ 点设置为 １×１×１。 初始训练结构的

体系分为两组，分别是原子数目为 １００ 和 ９９ 的 ｈｃｐ⁃
Ｆｅ 晶胞，两组体系均在等温等压系综（ Ｉｓｏｔｈｅｒｍａｌ⁃ｉ⁃
ｓｏｂａｒｉｃ， ＮＰＴ）下进行弛豫， 压力分别为 ３６０ ＧＰａ 和

３３０ ＧＰａ，温度均为 ６０００ Ｋ，时间步长为 １ ｆｓ，进行

８０００ 步的分子动力学模拟，共得到的四组 ＡＩＭＤ 数

据作为深度学习的初始训练集。
１. ２　 深度势能数据生成

　 　 机器学习对数据的需求量较大，而第一性原理

的数据十分昂贵，如何在有限的成本下补充训练集

数据是关键。 针对这一问题，一种同步学习策

略———深度势能生成器 （ ｄｅｅｐ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ，
ＤＰ⁃ＧＥＮ）应运而生（Ｚｈａｎｇ Ｙ Ｚ ｅｔ ａｌ． ，２０２０），可以

在保证精度的同时最大限度地减少人为干预和数

据生成和模型训练的计算成本。 ＤＰ⁃ＧＥＮ 由一系列

的连续迭代组成，每一轮迭代都由三个阶段组成：
探索、标记和训练，如图 ２ 所示。

（１）探索：采样器根据提前设置好的晶体结构

以及温压范围探索有效的构型空间，使用 ＤＰ 模型

进行 ＭＤ 模拟。 ＭＤ 模拟的工具是 ＬＡＭＭＰＳ（ ｌａｒｇｅ⁃

据 Ｗａｎｇ 等（２０２２）

图 ２　 ＤＰ⁃ＧＥＮ 策略流程示意图

Ｆｉｇ. ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ＤＰ⁃ＧＥＮ ｓｃｈｅｍｅ

ｓｃａｌｅ ａｔｏｍｉｃ ／ ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｍａｓｓｉｖｅｌｙ ｐａｒａｌｌｅｌ ｓｉｍｕｌａｔｏｒ ）
（Ｐｌｉｍｐｔｏｎ，１９９５），用于对不同温度压力下生成的初

始构型进行大量 ＭＤ 模拟。 而误差指示器的作用是

根据模型与之前输出的偏差将探索得到的构型分

为三类：准确（Ａｃｃｕｒａｔｅ）、失败（Ｆａｉｌｅｄ）、候选（Ｃａｎ⁃
ｄｉｄａｔｅ）。

（２）标记：基于 ＤＦＴ 对候选构型进行第一性原

理计算，ＤＰ⁃ＧＥＮ 将计算得到的能量和力通过 ｄｐｄａ⁃
ｔａ 工具将这些数据转化为 ＤｅｅＰＭＤ⁃ｋｉｔ（Ｗａｎｇ ｅｔ ａｌ． ，
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２０１８）可以使用的格式，也就是新的数据集。
（３）训练：ＤＰ⁃ＧＥＮ 将上一步产生的新数据集加

入到训练集中，使用 ＤｅｅＰＭＤ⁃ｋｉｔ 训练得到多个模型

（一般为 ４ 个）。 随着迭代的进行，训练集会不断补

充更新，进而提高训练模型的质量，直至模型收敛

并能够精准预测所有探索到的构型，迭代结束。
本文将第一性原理计算得到的 ＡＩＭＤ 数据作为

ＤＰ⁃ＧＥＮ 的初始训练集，并对其他热力学条件下的

构型进行采样。 ＤＰ⁃ＧＥＮ 关键的参数设置如下：截
断半径设置为 ０. ６ ｎｍ，平滑距离为 ０. ０５ ｎｍ，截断半

径内最大原子数 ｓｅｌ 设置为 ２００，嵌入神经网络的大

小为（２５，５０，１００），拟合神经网络的大小为（２４０，
２４０，２４０）。 最大力偏差上限为 ２ ｅＶ ／ ｎｍ，最大力偏

差下限为 １. ５ ｅＶ ／ ｎｍ。
本文总共使用 ＤＰ⁃ＧＥＮ 进行了 ４７ 轮采样，每轮

采样的具体参数见表 １。

表 １　 ＤＰ⁃ＧＥＮ 采样参数

Ｔａｂｌｅ １　 ＤＰ⁃ＧＥＮ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
迭代 Ｔ ／ Ｋ ｐ ／ ＧＰａ 时间步长 ／ ｐｓ
１ ５０００，５２００，５４００，５６００，５８００，６０００ ３１０，３２０，３３０，３４０，３５０，３６０ ３
２ ５０００，５２００，５４００，５６００，５８００，６０００ ３１０，３２０，３３０，３４０，３５０，３６０ ５
３ ５０００，５２００，５４００，５６００，５８００，６０００ ３１０，３２０，３３０，３４０，３５０，３６０ ７
４ ５０００，５２００，５４００，５６００，５８００，６０００ ３１０，３２０，３３０，３４０，３５０，３６０ １０
５ ５０００，５２００，５４００，５６００，５８００，６０００ ３１０，３２０，３３０，３４０，３５０，３６０ ３
６ ５０００，５２００，５４００，５６００，５８００，６０００ ３１０，３２０，３３０，３４０，３５０，３６０ ５
７ ５０００，５２００，５４００，５６００，５８００，６０００ ３１０，３２０，３３０，３４０，３５０，３６０ ７

８～３８ ５０００，５２００，５４００，５６００，５８００，６０００ ３１０，３２０，３３０，３４０，３５０，３６０ １０
３９ ４０００，４５００，５０００，５５００，６０００，６５００，７０００ １００，１５０，２００，２５０，３００，３２０，３４０，３６０ ３
４０ ４０００，４５００，５０００，５５００，６０００，６５００，７０００ １００，１５０，２００，２５０，３００，３２０，３４０，３６０ ５
４１ ４０００，４５００，５０００，５５００，６０００，６５００，７０００ １００，１５０，２００，２５０，３００，３２０，３４０，３６０ ７

４２～４７ ４０００，４５００，５０００，５５００，６０００，６５００，７０００ １００，１５０，２００，２５０，３００，３２０，３４０，３６０ １０

１. ３　 深度势能势函数训练

　 　 本文使用 ＤｅｅＰＭＤ⁃ｋｉｔ 软件包进行深度学习势

的训练。 该软件使用由 ＡＩＭＤ 方法得到的数据训练

ＤＮＮ 网络，将训练好的 ＤＮＮ 网络作为原子的势函

数，提供给 ＬＡＭＭＰＳ 等分子动力学模拟软件进行计

算。 将体系中的总能量定义为体系中每个原子的

能量总和：
Ｅ ＝ ∑

ｉ
Ｅｉ （１）

式中， Ｅ ｉ 是以原子 ｉ为球心，以截断半径 ｒｃ 为半径的

球形空间的能量，定义为：
Ｅｉ ＝ Ｅωｓ（ ｉ）

（Ｒｉ，｛Ｒｊ ｜ ｊ ∈ Ｎｒｃ（ ｉ）｝） （２）

式中， Ｒ ｉ ＝ ｛ｘｉ，ｙｉ，ｚｉ｝ 和 Ｒ ｊ ＝ ｛ｘ ｊ，ｙ ｊ，ｚ ｊ｝ 分别表示原

子 ｉ 和 ｊ 的空间坐标， Ｎｒｃ（ ｉ） 表示原子 ｉ 的临近列

表， ｓ（ ｉ） 表示原子 ｉ 的化学类别。 并采用 Ａｄａｍ 随

机梯度下降法（Ｋｉｎｇｍａ ａｎｄ Ｂａ，２０１４）进行优化：

Ｌ（ｐε，ｐｆ，ｐξ） ＝ ｐξΔε２ ＋
ｐｆ
３Ｎ∑ ｜ ΔＦｉ ｜ ２ ＋

ｐξ
９
‖Δξ‖２

（３）
式中， Ｌ 表示损失函数， ｐε、ｐｆ、ｐξ 是可调节因子； Δε
代表第一性原理计算结果与深度学习势预测结果

能量的偏差； ΔＦ ｉ 代表第一性原理计算结果与深度

学习势预测结果受力的差值；Ｎ 是原子总数目； Δξ
是深度学习势预测数据与第一性计算结果张量除

以原子总数 Ｎ 的差值。 在 ＤｅｅＰＭＤ⁃ｋｉｔ． １. ２ 中，为了

保证势能面的平动， 转动及置换对称性，引入了一

个描述符，通过将原子坐标映射到化学描述符信息

中的方法来保持体系的对称性，将原子坐标 Ｒ ｉ 进行

转换，新的广义坐标Ｒ
～
ｉ 不仅包含角度信息 ｘ^ ｊｉ， ｙ^ ｊｉ，

ｚ^ ｊｉ ，而且包含径向信息 Ｓ（ ｒ ｊｉ） ：（李志强等，２０２２）
Ｒｉ ＝ ｛ｘ ｊｉ，ｙ ｊｉ，ｚ ｊｉ｝⇒Ｒ～ ｉ ＝ Ｓ（ ｒ ｊｉ），ｘ^ｊｉ，ｙ^ ｊｉ，ｚ^ ｊｉ{ } （４）
本文使用 ＤｅｅＰＭＤ⁃ｋｉｔ 训练势函数的关键参数

设置 如 下： 截 断 半 径 为 ０. ６ ｎｍ， 平 滑 距 离 为

０. ０５ ｎｍ，截断半径内最大原子数为 ２００，嵌入神经

网络大小为（２５，５０，１００），拟合神经网络的大小为

（２４０，２４０，２４０），初始学习率为 ０. ００１，衰减步长为

４００００。 损失函数中能量的权重初始值为 ０. ０２，终
止值为 １，力的权重的初始值为 １０００，终止值为 １，
由于本文不对维里势能进行训练，因此其权重都设

置为 ０，训练步长为 ８ ０００ ０００ 步。
１. ４　 深度学习分子动力学模拟

　 　 本文借助 ＤｅｅＰＭＤ⁃ｋｉｔ 与 Ｌａｍｍｐｓ 软件之间的接

口，可以直接实现基于深度学习势的分子动力学模

拟。 将含有 １００ 原子的 ｈｃｐ⁃Ｆｅ 晶胞进行 ５×４×４ 扩胞

（图 ３），使用深度学习势对扩胞后含 ８０００ 个原子的

ｈｃｐ⁃Ｆｅ 超胞进行分子动力学模拟， 时间步长为 １ ｆｓ。
将整个体系在 ＮＰＴ 下进行弛豫，每 １００ 步采集体系

的压力、体积、温度等参数，总共步长为 １００ ０００ 步。
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引自李志强等（２０２２）

图 ３　 ｈｃｐ⁃Ｆｅ 的晶体结构：用于第一性原理分子动力学计算的体系（ＡＩＭＤ）和用于深势分子动力学模拟的体系（ＤＰＭＤ）
Ｆｉｇ. ３　 Ｃｒｙｓｔａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｈｃｐ⁃Ｆｅ： ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ⁃ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓ ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｄｙｎａｍｉｃｓ（ＡＩＭＤ），

ａｎｄ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｄｅｅｐ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｄｙｎａｍｉｃｓ（ＤＰＭＤ）

图中直线代表 ｙ＝ ｘ

图 ４　 （ａ）ＤＰ（深度学习势）体系能量和 ＤＦＴ（第一性原理计算）体系能量对比关系图；
（ｂ， ｃ， ｄ）ＤＰ 原子受力和 ＤＦＴ 原子受力对比关系图

Ｆｉｇ. ４　 （ａ） Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｅｎｅｒｇｙ ｏｆ ｔｈｅ ＤＰ ｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｎｅｒｇｙ ｏｆ ｔｈｅ ＤＦＴ ｓｙｓｔｅｍ；
（ｂ， ｃ， ｄ） Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＤＰ ａｔｏｍｉｃ ｆｏｒｃｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ＤＦＴ ａｔｏｍｉｃ ｆｏｒｃｅｓ

２　 结果与讨论

２. １　 深度学习势的验证

　 　 当训练结束后，将由 ＤＮＮ 训练所得到的深度学

习势模型导出进行测试。 本文比较了 ＤＰ 模型预测

能量和力的值与 ＡＩＭＤ 计算值（图 ４）。 结果表明

ＤＰ 模型预测的能量和力的值是非常准确的，与
ＡＩＭＤ 计算的值高度一致，充分说明该势能模型适

用于描述铁原子体系，能够实现体系中各种结构的

ＤＦＴ 能量和力的精确再现。 本文训练得到的深度
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学习势模型作用在每个原子上的能量和受力的均

方根误差（Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ， ＲＭＳＥ）分别为 ６
ｍｅＶ ／ ａｔｏｍ 和 ２. ５４×１０３ ｍｅＶ ／ ｎｍ。 为继续评价深度

学习势相对于 ＡＩＭＤ 计算的准确性及精度， 本文在

６０００ Ｋ、３６０ ＧＰａ 条件下分别使用 ＡＩＭＤ 方法和

ＤＰＭＤ 方法计算 ｈｃｐ⁃Ｆｅ 体系的径向分布函数（Ｒａ⁃
ｄｉａｌ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＤＦ），其中，计算体系原

子数目均为 １００，对比结果（图 ５）明显看出两者的

计算结果非常吻合，表明深度学习势有着与 ＡＩＭＤ
相当的准确性和精度。

图 ５　 ｈｃｐ⁃Ｆｅ 在 ＤＰ（深度学习势）体系和 ＤＦＴ
（第一性原理计算）体系径向分布函数（ｒｄｆ）对比

Ｆｉｇ. ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒａｄｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｄｅｒｉｖｅｄ
ｆｒｏｍ ＤＰ ａｎｄ ＤＦＴ ｏｎ ｈｃｐ⁃Ｆｅ

２. ２　 压力（ｐ）－体积（Ｖ）－温度（Ｔ）计算结果

　 　 本文使用 ＡＩＭＤ 初始数据结合 ＤＰ⁃ＧＥＮ 采样数

据最终通过 ＤｅｅＰＭＤ⁃ｋｉｔ 训练出深度学习势，对

８０００ 原子体系的 ｈｃｐ⁃Ｆｅ 进行深度学习分子动力学

模拟，本文在 ５０００ Ｋ 温度条件下计算 １５０、２００、２５０、
３００、３２０、３４０、３６０ ＧＰａ 压力条件下的密度，并与先

前研究的 ｈｃｐ⁃Ｆｅ 的密度数据进行对比（Ｂｒｏｗｎ ａｎｄ
ＭｃＱｕｅｅｎ，１９８６；Ｄｕｂｒｏｖｉｎｓｋｙ ｅｔ ａｌ． ，２０００；Ｕｃｈｉｄａ ｅｔ
ａｌ． ， ２００１； Ｄｅｗａｅｌｅ ｅｔ ａｌ． ， ２００６； Ｖｏｃ̌ａｄｌｏ ｅｔ ａｌ． ，
２００９），如图 ６ 所示。 对比发现，在 ５０００ Ｋ 本文研究

与前人研究结果一致，尤其是与 Ｄｅｗａｅｌｅ ｅｔ ａｌ． ，
（２００６）相吻合。 本文对 ６０００ Ｋ 和 ７０００ Ｋ 温度下的

密度进行了计算，结果见图 ６。
在地核的压力（ｐ） －体积（Ｖ）条件下，温度约为

５０００～６５００ Ｋ，压力液体外核为 １３６ ～ ３２９ ＧＰａ，固态

内核为 ３２９ ～ ３６４ ＧＰａ。 将 ｈｃｐ⁃Ｆｅ 的 ＥｏＳ 与地震测

量数据（Ｄｚｉｅｗｏｎｓｋｉ ａｎｄ Ａｎｄｅｒｓｏｎ，１９８１）进行对比，
可以确定地核内的物理化学状态。 所以重要的地

球内核物理问题的关键在于 ｈｃｐ⁃Ｆｅ 的 ＥｏＳ 的准确

数据来源：Ｖ０９（Ｖｏｃ̌ａｄｌｏ ｅｔ ａｌ． ，２００９），ＢＭ８６（Ｂｒｏｗｎ ａｎｄ
ＭｃＱｕｅｅｎ，１９８６）；Ｄｂ００（Ｄｕｂｒｏｖｉｎｓｋｙ ｅｔ ａｌ． ，２０００）；Ｕ０１
（Ｕｃｈｉｄａ ｅｔ ａｌ． ，２００１）；Ｄｗ０６（Ｄｅｗａｅｌｅ ｅｔ ａｌ． ，２００６）

图 ６　 ｈｃｐ⁃Ｆｅ 密度作为压力的函数与前人研究 ｈｃｐ⁃Ｆｅ 对比

Ｆｉｇ. ６　 Ｄｅｎｓｉｔｙ ｏｆ ｈｃｐ⁃Ｆｅ ａｓ ａ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｅｓｓｕｒｅ
ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｓｔｕｄｉｅｓ

性。 本文通过深度势能模型对 ８０００ 原子体系的

ｈｃｐ⁃Ｆｅ 在 ４０００、５０００、６０００、７０００ Ｋ 条件下进行深度

学习分子动力学模拟，计算 ｈｃｐ⁃Ｆｅ 的比容，并与

Ｄｅｗａｅｌｅ 等（２００６）使用 Ｖｉｎｅｔ ＥＯＳ 方程（Ａｎｄｅｒｓｏｎ，
１９９５）计算的 ｈｃｐ⁃Ｆｅ 四个等温线 ２９８、５０００、６０００、
７０００ Ｋ 以及其他对于 ｈｃｐ⁃Ｆｅ 的研究进行对比（Ａｎ⁃
ｚｅｌｌｉｎｉ ｅｔ ａｌ． ，２０１３；Ｍａｒｔｏｒｅｌｌ ｅｔ ａｌ． ，２０１３；Ｆｅｉ ｅｔ ａｌ． ，
２０１６） （图 ７）。 对比发现本文计算的 ｈｃｐ⁃Ｆｅ 在

５０００、６０００、７０００Ｋ 条件下的比容与 Ｄｅｗａｅｌｅ 使用

Ｖｉｎｅｔ ＥＯＳ 方程计算的三条等温线上的结果相一致。
根据内外核边界压力条件下铁的融化温度，内核的

温度范围可能在 ５２００～６５００ Ｋ（Ｂｒｏｗｎ，２００１；Ｎｇｕｙｅｎ
ａｎｄ Ｈｏｌｍｅｓ，２００４）。 与初始参考地球模型（ＰＲＥＭ）
对比发现，在相同条件下，地球内核密度低于 ｈｃｐ⁃Ｆｅ
的密度，即为密度亏损。 地球内核中的密度亏损可

能有两种原因：一是内核中轻元素的存在，如 Ｓｉ 和
Ｓ，通过化学平衡计算（Ａｌｆè ｅｔ ａｌ． ，２０００）以及声速测

量（Ｌｉｎ ｅｔ ａｌ． ，２００５）得出结论；二是内核中存在比

ｈｃｐ⁃Ｆｅ 密度更低的固相———ｂｃｃ⁃Ｆｅ，而 ｂｃｃ⁃Ｆｅ 被认
为在内核条件下能够稳定存在。

在 ６０００ Ｋ 条件下，观察到在 ２１０ ～ ２２０ ＧＰａ 之

间有较为明显的密度跳跃（图 ８）。 对计算的轨迹文

件研究发现，在 ６０００ Ｋ 条件下，当压力为 ２１０ ＧＰａ
以下时，Ｆｅ 原子表现出无序状态，表明以液态形式

存在，而当压力在 ２２０ ＧＰａ 以上时，ｈｃｐ⁃Ｆｅ 晶格能够

保持稳定，表明其在 ６０００ Ｋ、２２０ ＧＰａ 下发生了固－
液相变。 为进一步研究，本文对比了在 ６０００ Ｋ 条件
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模型对比据 Ｄｚｉｅｗｏｎｓｋｉ 和 Ａｎｄｅｒｓｏｎ（１９８１）；数据来源：Ｄｗ０６ 据

Ｄｅｗａｅｌｅ 等（２００６），Ｆ１６ 据 Ｆｅｉ 等（２０１６），Ａｎ１３ 据 Ａｎｚｅｌｌｉｎｉ 等
（２０１３），Ｍａ１３ 据 Ｍａｒｔｏｒｅｌｌ 等（２０１３），Ｖｏ０７ 据 Ｖｏｃ̌ａｄｌｏ（２００７）

图 ７　 ｈｃｐ⁃Ｆｅ 在几个等温线上的比容作为压力的函数与

Ｄｅｗａｅｌｅ 等使用 Ｖｉｎｅｔ ＥｏＳ 方程计算结果以及初始参考

地球模型对比

Ｆｉｇ. ７　 Ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｖｏｌｕｍｅ ｏｆ ｈｃｐ⁃Ｆｅ ａｓ ａ ｆｕｎｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｅｓｓｕｒｅ
ｏｎ ｓｅｖｅｒａｌ ｉｓｏｔｈｅｒｍｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ
Ｄｅｗａｅｌｅ ｅｔ ａｌ． ｕｓｉｎｇ Ｖｉｎｅｔ ＥｏＳ ｅｑｕａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ＰＲＥＭ

图 １０　 ｂｃｃ⁃Ｆｅ 的晶体结构

Ｆｉｇ. １０　 Ｃｒｙｓｔａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｂｃｃ⁃Ｆｅ

下各个压力的径向分布函数（图 ９），通过径向分布

函数的对比，验证了相变的发生。
因此，将 ｈｃｐ⁃Ｆｅ 在 ６０００ Ｋ 温度条件下， ２２０

ＧＰａ 以上压力条件下的压力、体积数据代入三阶

Ｂｉｒｃｈ⁃Ｍｕｒｎａｇｈａｎ 方程（Ｂｉｒｃｈ，１９４７）：
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拟合得到的 ｈｃｐ⁃Ｆｅ 压力作为体积的函数，通过

三阶 ＢＭ 方程计算所得 Ｖ０ 为 １２. ６７（０. ０７），体积模

图 ８　 ６０００ Ｋ 条件下 ｈｃｐ⁃Ｆｅ 的 ｐ⁃Ｖ 关系

Ｆｉｇ. ８　 ｐ⁃Ｖ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｏｆ ｈｃｐ⁃Ｆｅ ａｔ ６０００ Ｋ

图 ９　 ６０００ Ｋ 条件下的径向分布函数（ｒｄｆ）对比

Ｆｉｇ. ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒａｄｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｔ ６０００ Ｋ．

量 Ｂ０ 为 １６１. ７８（３. ４６），体积模量对压力的导数 Ｂ′０
为 ４（固定值）。

为进一步研究 ｂｃｃ⁃Ｆｅ 的密度亏损，本文使用深

度势能模型进行深度学习分子动力学模拟，计算
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ｂｃｃ⁃Ｆｅ（２０４８ 原子）、ｂｃｃ⁃Ｆｅ （１０２４０ 原子） 的密度，
ｂｃｃ⁃Ｆｅ 的晶格结构如图 １０ 所示，分别对含有 １２８ 原

子的 ｂｃｃ⁃Ｆｅ 进行 ４×２×２ 及 ５×４×４ 的扩胞。 为验证

模型计算 ｂｃｃ⁃Ｆｅ 的准确性，本文通过 ＤＰＭＤ 在 ７０００
Ｋ、３６０ ＧＰａ 条件下计算 ｂｃｃ⁃Ｆｅ 径向分布函数

（ＲＤＦ） 和前人通过 ＥＡＭ 势 （ Ｂｅｌｏｎｏｓｈｋｏ ｅｔ ａｌ． ，
２０２１）进行 ｂｃｃ⁃Ｆｅ 的 ＭＤ 计算研究得到的径向分布

函数进行对比，并且加入了 ｈｃｐ⁃Ｆｅ 的对比（图 １１），
结果发现 ＤＰＭＤ 对 ｂｃｃ⁃Ｆｅ 的径向分布函数计算与

ＥＡＭ 势计算是一致的，说明本文使用的深度势能模

型可以准确进行 ｂｃｃ⁃Ｆｅ 计算。 计算的所有结果如

表 ２ 所示，对比发现，本文训练的深度势能模型对

ｂｃｃ⁃Ｆｅ 及 ｈｃｐ⁃Ｆｅ 的密度计算与前人研究相一致。
可以注意到，ｂｃｃ⁃Ｆｅ 的密度比 ＰＲＥＭ 高约 ３％，小于

ｈｃｐ⁃Ｆｅ 与 ＰＲＥＭ 的密度差，这一密度对比符合上文

对内核中 ｂｃｃ⁃Ｆｅ 的推断。

Ｂｅ２１ 据 Ｂｅｌｏｎｏｓｈｋｏ 等（２０２１）

图 １１　 ｈｃｐ⁃Ｆｅ 和 ｂｃｃ⁃Ｆｅ 的径向分布函数对比

Ｆｉｇ. １１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒａｄｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｄｅｒｉｖｅｄ
ｆｒｏｍ ｈｃｐ⁃Ｆｅ ａｎｄ ｂｃｃ⁃Ｆｅ

３　 结论及展望

　 　 深度势能作为一种新的机器学习方法，可以在

达到 ＡＩＭＤ 精度的同时将计算成本降低几个数量

级，可以为各种系统构建准确和稳健的势能面模

型，可以有效的解决分子动力学中效率和精度无法

兼顾的问题。 本文首先进行小体系的 ＡＩＭＤ 计算，
采集 ６０００ Ｋ、３６０ ＧＰａ 条件下 ｈｃｐ⁃Ｆｅ 的原子结构信

息，为深度学习建立初始训练数据集；其次通过深

度势能生成器对地核内其他高温高压下的构型进

行采样；接着通过深度神经网络训练得到深度学习

势；最后对 １００００ 原子以上的体系进行深度学习分

子动力学模拟。 相较于第一性原理计算结果， 深度

学习势所计算原子受力的 ＲＭＳＥ 为 ２. ５４×１０３ ｍｅＶ ／
ｎｍ， 体系能量的 ＲＭＳＥ 为 ６ ｍｅＶ ／ ａｔｏｍ。 通过 ＲＤＦ
的对比发现，ＤＰＭＤ 和 ＡＩＭＤ 在模拟过程中非常吻

合，表明深度学习势有着与 ＡＩＭＤ 相当的准确性和

精度，深度势能为高效地构建出准确和稳健的势能

面模型提供了有效的方法。 本文通过深度势能模

型对 ｈｃｐ⁃Ｆｅ 及 ｂｃｃ⁃Ｆｅ 的深度学习分子动力学模拟

的计算结果发现，在 ６０００ Ｋ 和 ２２０ ＧＰａ 条件下铁发

生了固－液相变。 在 ３６０ ＧＰａ 和 ６６００ Ｋ 条件下，内
核中铁被认为的稳定相（ｂｃｃ）的计算密度比 ＰＲＥＭ
（表 ２）中的密度高约 ３％，但小于 ｈｃｐ⁃Ｆｅ 与 ＰＲＥＭ
的密度差。 本文通过深度势能，在地球内核极高的

温度压力条件下成功进行了大体系 ｈｃｐ⁃Ｆｅ 在地核

温压条件下的分子动力学模拟，提高了计算效率，
实现了大规模分子动力学模拟（大于 １００００ 个原子

体系），并且计算结果与前人一致，表明了该方法的

可靠性，为将来开展地核条件下大规模、复杂体系、
多物理场耦合下的分子动力学模拟打下了基础。

表 ２　 本文计算的 ｂｃｃ⁃Ｆｅ 密度与前人数据、ＰＲＥＭ 对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｄｅｎｓｉｔｙ ｏｆ ｂｃｃ⁃Ｆｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｐｒｅｖｉｏｕｓｌｙ ｐｕｂｌｉｓｈｅｄ ｄａｔａ ａｎｄ ＰＲＥＭ

ρ（ｇ ／ ｃｍ３） Ｔ ／ Ｋ ｐ ／ ＧＰａ
本文，ｂｃｃ１（２０４８ ａｔｏｍｓ） １３. ４５３ ６６００ ３６０
本文，ｂｃｃ２（１０２４０ ａｔｏｍｓ） １３. ４５１ ６６００ ３６０
Ｂｅｌｏｎｏｓｈｋｏ ｅｔ ａｌ． ， ２０２２， ｂｃｃ（２０００ ａｔｏｍｓ） １３. ４９７ ６６００ ３６０
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