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基于机器学习势函数的理论模拟在本科生教学实验课设计中的应用 
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摘要：为了更好地培养新时代化学人才，在本科生教育体系中设置相关模拟上

机课程具有重要意义。本文以本课题组开发的模拟方法和软件为例，设计了两

个模拟实验，即“H2 在 Cu（111）表面解离反应势能面的构建”和“沸石分子筛表

面酸性表征及模拟”,旨在加深化学与材料学科本科生对理论模拟的理解，感受

人工智能技术带来的巨大进步。 
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Abstract: Integrating theoretical simulation courses into undergraduate education for 

chemistry and materials science is of great significance for cultivating modern 

chemistry talents. This paper takes the simulation methods and software developed by 

our research group as an example and designs two simulation experiments: 

"Construction of the Potential Energy Surface for H2 Dissociation on the Cu (111) 

Surface" and "Characterization and Simulation of Acidity on Zeolite Molecular Sieve 
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Surfaces". The aim is to deepen the understanding of theoretical simulations for 

undergraduate students in chemistry and materials science, and to appreciate the 

tremendous advancements brought by artificial intelligence technology. 

Keywords: Experiment of simulation, Artificial intelligence, potential energy surface 

exploration  

 

创造新分子和新物质是化学学科的核心。由于化学反应的多样性和复杂性，

化学科学在历史上将长期是一门实验学科，其基本的研究思路是通过尝试－失败

－改进的循环来积累化学经验，经过大量实践来创造新反应，其中需要耗费大量

时间，人力，财力。随着计算机硬件性能的指数式增长(摩尔定律)和计算软件算

法效率的提高，近年来化学理论计算已经有了非常大的进展。以量子力学为核心，

辅以计算化学工具，发展化学理论，研究化学反应过程，成为了当代理论化学研

究的基本思路。采用理论预测-理性设计-实验创造的综合手段来研究化学，也已

经逐渐成为国际上化学研究的共识。然而与理论模拟在科研中所扮演的越来越关

键的角色相比，我国目前的本科生培养计划中，对理论模拟相关课程的设置相对

薄弱，尤其缺乏对实验操作课程的设置。因此进一步设计兼具理论深度和操作难

度的本科生理论模拟实验相关内容对于培养我国理论计算相关人才具有重要现

实意义。 

本科理论模拟实验课程设置的其中一个主要难度在于：对于较复杂的体系，

量子力学计算通常需要耗费较多计算资源，计算时间较长，在本科教学实验通常

设置的半天到一天的时间内难以完成系统性的计算相关实验。随着近年来人工智

能方法的兴起，尤其是深度神经网络[1]，在计算机软件和硬件的高速迭代发展中

获得了突破性的进步，在各个领域（如计算机视觉、语音识别以及游戏等） [2, 3]

展现出了解决非常棘手的复杂问题的能力。在化学领域，基于人工智能的理论计

算方法已成为化学反应模拟和理论预测的重要工具。基于神经网络等机器学习势

函数的总能量计算，能替代昂贵的求解薛定谔方程的量子力学计算过程，提供媲

美第一性原理计算精度的原子模拟方案。目前已经有许多成熟的基于机器学习势

函数的原子模拟软件包，如 DeePMD-kit[4]，MLatom[5]，本课题组开发的 LASP[6]

等等。 

 

本课题组 2018 年后开发的“基于神经网络势函数的大尺度原子模拟软件”
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（Large-scale atomic simulation based on neural network potential，LASP） [6] 

(www.lasphub.com)，是一款专为复杂材料体系设计的原子模拟软件包。主要功能

模块如图 1a 所示。其核心优势在于配备了基于第一性原理的全局势能面构建的

高效神经网络势函数，目前已经完成了上百种不同的全局神经网络势函数库的构

建。该势函数的基本架构遵循 Behler 和 Parrinello 提出的高维神经网络架构[8, 9]。

为了提高势函数对全局势能面的描述能力，LASP 软件设计了新的基于幂函数的

结构因子（power-type-structure descriptors，PTSD）[10]，实现了对复杂多元素结

构的高效区分，同时保持了机器学习势函数的运算速度优势[7]。如图 1b 所示，

对包含 4 个原子的体相硼单质分别进行机器学习势函数计算和采用平面波基组

（动能截断值 450 eV）和 GGA-PBE（generalized gradient approximation）交换相

关势的密度泛函理论（density functional theory, DFT）计算，结果显示机器学习

势函数的计算速度比 DFT 快 3 到 4 个数量级。为了解决传统元素神经网络原子

之间的耦合不足、长程相互作用信息难以捕获的问题，LASP 软件还设计了多体

函数矫正神经网络（many-body-function corrected global neural network，MBNN）

架构[11]，在传统元素网络架构的基础上，由原子中心神经网络输出一系列参数，

并通过显式引入二体、三体和四体的多体函数修正来提高复杂系统中能量和力的

拟合精度。相比传统的原子中心机器学习势函数，MBNN 架构能够更精确地描

述特定原子间的微小能量项，如非常短程的排斥力、长程吸引力和角度依赖的共

价相互作用，尤其在拟合全局势能面数据集方面表现出色，提高了拟合速度，改

善了长程相互作用和化学键生成/断裂的描述。MBNN 不仅在能量和力的预测上

表现出色，还具有灵活性，可以通过修改多体函数形式来预测强度性质。这种架

 

图 1：(a) LASP 软件功能框架示意图。（b）采用 LASP 软件中的机器学习神经网

络势函数与采用密度泛函理论计算硼晶体单点能的效率比较。[7] 
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构展示了其在处理复杂系统中的巨大潜力，为实际应用中的高效和准确的原子模

拟提供了新的可能性。 

 另一方面 LASP 软件整合了课题组长期开发以随机势能面行走方法

（Stochastic Surface Walking，SSW）为核心的一系列势能面搜索工具，包括全局

最优结构搜索方法[12]，反应路径采样“SSW-Reaction Sampling，SSW-RS”方法

[13]，和过渡态搜索方法“限制最小化双子算法（Constrained-Broyden-Dimer，

CBD）”[14]和“双端表面行走方法（Double-Ended Surface Walking Methods，DESW）”

[15]等。这些方法通过两种方案实现：固定晶胞和可变晶胞。固定晶胞方案适用于

分子体系和表面结构的计算，而可变晶胞方案则用于周期晶格变化较大的体系，

适用于材料晶体预测和固相转变途径搜索。除此之外软件也提供了针对 LASP 软

件所使用的势函数训练功能，以及与常用理论计算软件包，如VASP[16]、SIESTA[17]、

LAMMPS[18]、Gaussian[19]、CP2K[20]等的通用接口，能够实现计算软件包之间的

计算数据交互与传递。由于软件在全局结构和反应的自动搜索方面具有鲜明特色，

目前已有全世界 20 多个国家 1800 多个用户，在复杂材料、催化反应原子模拟方

面得到了应用。本文中我们将基于 LASP 软件设计两个适用于本科教学的理论模

拟实验，旨在展示基于人工智能的机器学习势函数在本科理论模拟教学中的潜在

应用场景。 

 

实验一、H2在 Cu（111）表面解离反应势能面的构建 

基于 LASP 软件，我们设计了“H2在 Cu（111）表面解离反应势能面的构建”

的实验。本实验的目标包括以下几个方面：（i）理解势能面的基本概念，能从势

能面中找出反应通道，反应过渡态等关键动力学信息；（ii）通过比较机器学习势

和密度泛函理论计算得到的势能面，了解两种方法在精度和效率上的特点；（iii）

通过热力学量的计算，了解多相催化反应的基本计算模拟过程。本实验自 2018

年在复旦大学化学系开设以来已经连续有 4 届共 400 余名学生参加，整体取得

了良好的效果。学生成绩分布合理，平均分布在 65～100 范围内，其中 80～90

区间的人数在 37%。实验可以在 6-8 个小时内完成，即可以安排在一个整天的实

验中完成。 

基本的实验步骤如下： 

（1）构建模型：采用 Materials Studio 软件构建表面吸附一个 H2分子的 Cu（111）
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p(2×2) 表面，产生 LASP 计算所需的坐标文件。体系大小为 2 个 H 原子和 12 个

Cu 原子，周期性晶胞大小为 4.43 × 5.11 × 14.17 Å，其中真空层厚度为 10 Å。 

（2）绘制反应势能面：分别采用 NN 和 DFT 计算绘制 H2 在 Cu 表面解离势能

面。在扫描势能面的时候，我们需要首先选定反应坐标。在本实验中，我们选择

H2 分子离 Cu 表面的高度以及 H－H 键长两个变量作为反应坐标。通过逐渐调节

这两个反应坐标的值来获得反应势能面，而其他变量（如 H-H 键的取向在 Cu 表

面的取向，H2 质心在表面的投影位置）在此过程中始终保持不变。也就是说，最

终扫描得到的势能面实际上是高维势能面在反应坐标组成的低维平面上的投影。

为了减少绘制势能面时重复的工作量，我们通过 bash 脚本实现对反应坐标的调

整。最后，我们得到如图 2a 所示的势能面，图中黑色的点是实际计算的数据点，

而其他区域数值是通过软件插值得到。图中将最稳定的结构设为能量零点。图中

黄色的虚线代表的是 H2在 Cu 表面解离的反应通道，红色/黄色/橘黄色标记的数

据点分别为初态（initial state，IS）、过渡态（transition state，TS）和终态（final 

state，FS）。 

 

图 2. (a) 神经网络势计算得到的一个 H2在 p(2×2) Cu（111）表面解离势能面，

其中横坐标是 H2分子质心离 Cu 表面的高度，纵坐标是 H-H 键长；（b）神经网

络势和 DFT 计算能量的对比图。 

 

（3）比较神经网络势和 DFT 的精度和效率：进一步，我们让学生比较神经网络

势和第一性原理得到的势能面图像，绘制 NN 计算的能量和 DFT 计算的能量之

间的相关性，如图 2b 所示，其中 DFT 的计算采用 PBE 泛函，K 点为 4 × 5 × 1
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（Monkhorst-Pack Scheme），平面波动能阶段值为 400eV，并且波函数为非自旋

极化的。可以看出，神经网络势计算的能量和第一性原理计算的结果非常接近，

所有结构 NN 和 DFT 总能量的平均绝对误差（MAE）为 0.079eV/H2，而关键物

种 TS 和 IS 总能量相对值（ETS - EIS）的误差为 0.0047 eV/H2。同时，采用已经

训练好的神经网络的计算时间仅需 5 分钟，而 DFT 的计算时间则为 4 小时。通

过这部分，可以让学生直观体验神经网络势带来的计算效率的提高。同时可以向

同学们展示训练神经网络势函数的过程文件，让同学们了解产生神经网络势函数

的时间成本。 

（4）严格计算 H2在 Cu 表面解离的初态/过渡态/终态：在二维势能面上找出过

渡态、初态、终态所对应的点。以这些点所对应的结构为结构输入文件，采用过

渡态搜索方法和结构优化算法分别计算过渡态、初态、终态的能量。 

（5）自由能校正：采用谐振子近似计算过渡态、初态、终态的自由能较正值，

让学生理解最基本的自由能矫正技术，了解自由能较正对正确描述化学反应的重

要性。自由能矫正的方式有多种，本实验我们采用了最常用的基于振动频率的自

由能校正方法，其包含以下几项： 

G = ENN + U – TS + ZPE    （1） 

其中，E 是 NN 直接计算的能量，U 是内能校正项，TS 是熵校正项，ZPE 是零

点能校正。我们以熵为例介绍其具体计算过程，其他部分的校正方法可参考相关

文献。根据统计力学，熵可以通过下面公式进行计算。 

   （2） 

其中，S 代表熵，R 为气体常数，T 是温度，V 是体积，q 是总配分函数，可以写

成平动（qt）、电子运动（qe）、转动（qr）、振动（qv）配分函数的乘积。相应的，

熵可以写成平动、电子运动、转动、振动的加和。 

S = St + Se + Sr + Sv      （3） 

其中平动熵： 

St = R(ln qt + 1 + 3/2)      （4） 

     （5） 
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电子运动熵： 

St = R ln qe       （6） 

       （7） 

其中是基态的简并度，通常采用自旋多重度估算。对于分子， = 。 

转动熵（仅对于线性分子）： 

St = R(ln qr + 1)       （8） 

      （9） 

       （10） 

其中 I 是转动惯量，r是对称数（symmetry number），它表示分子通过旋转操作

使其复原的操作个数。对于同核双原子分子，如本实验中的 H2 分子，如果将两

个 H 原子标号为 A 和 B，可以通过垂直于键的 C2轴使 H2 分子复原，H2分子可

以有两种取向，即 HAHB 和 HBHA。所以 H2 分子的r = 2。 

振动熵： 

（11） 

     （12） 

     （13） 

其中 vk为公式中第 k 个振动频率。 

 

（6）计算反应速率常数：采用过渡态理论的 Eyring 方程计算 H2 在 Cu 表面解离

的反应速率常数。 

                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                    

实验二、沸石分子筛表面酸性表征及模拟 

第二个设计实验是通过使用 LASP 软件利用神经网络势函数实现氨气分子

在分子筛不同吸附位的高通量计算。本实验的目标包括以下几个方面：（i）从原

子结构角度理解分子筛孔道结构和酸性位等基本概念；（ii）通过 NH3 在酸性位

吸附计算，掌握吸附能计算方法，通过热力学矫正，预测吸脱附平衡温度；（iii）
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通过对比实验程序升温(Temperature Programmed Desorption，TPD)结果，了解多

相催化表面酸性位的测定。根据估算，该实验的计算部分如果在 100 核左右的服

务器上完全采用第一性原理计算，大约需要 100 个小时的计算时长，而采用机器

学习势函数，则计算部分的总时长则可以控制在 1 小时以内，并且可以极大减小

对计算资源的需求。因此非常适合作为展示机器学习势函数速度优势的教学实验。

建议开展课时 6-8 小时。 

实验选用常见的 SAPO-34 分子筛（图 3d）。分子筛是由[TO4]四面体单元

（T=Si、Al 和 P 等）通过共享顶点而形成的一类微孔骨架材料。它以其良好的

微孔结构、较高的内比表面积以及特殊的吸附和择形性能被广泛应用于石油化工

领域。目前，实验上已合成有大约 250 余种不同孔径的分子筛（www.iza-

structure.org）。对于每一种骨架，国际分子筛协会（IZA）都会给出一个由三个大

写字母组成的编码代号。本实验要研究的 SAPO-34 分子筛的骨架类型为“CHA”

型。其不同于常规的硅铝分子筛，骨架中有 P 元素，因此被命名为 SAPO（SAPO

是 Si、Al、P、O 四种元素的首字母缩写）。在 AlPO 分子筛的基础上，当五价 P

 
图 3. (a) SAPO-34 和 AlPO-34 的 NH3-TPD 实验表征。(b) 理论模拟 SAPO-34 的

NH3-TPD 图谱。（c）NH3 分子在不同吸附位对应的吸附能及脱附温度。（d）不同

脱附温度对应的 SAPO-34 分子筛中的吸附位示意图。图片引用自文献[21]。 
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被四价 Si 取代后会引入桥连羟基，产生 Brönsted 酸位点。而当存在骨架外 Al 或

不饱和配位的 Al 物种时则会产生 Lewis 酸位点。其中，桥连羟基的存在及其 

Brönsted 酸具有独特的催化性能。然而，由于存在各种 T 原子分布的排列组合，

导致分子筛中羟基的周围环境也是千变万化。其中，Si 原子取代 P 原子会产生

各种可能的组合，包括：单胞中含有 1 个或多个 Si 原子、多个 Si 原子在同一单

胞中产生不同的分布等。因此，如何鉴定出关键的酸性位点是分子筛领域的科学

前沿。 

一般通过 NH3 的程序升温脱附技术研究催化剂表面上的活性位点和吸附特

性（图 3a）。NH3分子会吸附到分子筛酸性位点上：OH + NH3 → OH − NH3。酸

的强弱会影响 NH3 分子的吸附强度。因此，评估酸性的强弱取决于 NH3 分子的

吸附能𝛥𝐺ads = 𝐺𝑂𝐻−𝑁𝐻3
− 𝐺𝑂𝐻 − 𝜇𝑁𝐻3

 。其中，𝐺𝑂𝐻−𝑁𝐻3
是 NH3吸附以后体系的

Gibbs 自由能，𝐺𝑂𝐻为酸性位的 Gibbs 自由能，𝜇𝑁𝐻3
为 NH3 分子的化学势。这三

项均是与温度相关的函数，因此𝛥𝐺𝑎𝑑𝑠(𝑇)也是与温度相关的函数。在 0 K 时，

𝛥𝐺𝑎𝑑𝑠为负值；随着温度升高，焓和熵对能量的贡献增加会导致𝛥𝐺𝑎𝑑𝑠逐渐趋近于

0。到某个温度 T 时，𝛥𝐺𝑎𝑑𝑠等于 0，此时所对应的温度即为 NH3的脱附温度 Tdes。

而测量 NH3-TPD 的关键就是获得 Tdes。因此，理论上可以很容易评估任何一个 

Brönsted 酸位点的 NH3吸附能，利用热力学矫正反推出 NH3的脱附温度。然后，

对不同酸位点进行热力学加权求和，即可模拟 NH3-TPD 谱图并可以与实验对照。 

通过简化处理，𝛥𝐺ads可通过计算 0K 下体系总能量（𝐸𝑂𝐻−𝑁𝐻3
）、酸性位的

能量（𝐸𝑂𝐻）和NH3分子的能量（𝐸𝑁𝐻3
）得到，即𝛥𝐺𝑎𝑑𝑠 = (𝐸𝑂𝐻−𝑁𝐻3

− 𝐸𝑂𝐻 − 𝐸𝑁𝐻3
) +

0.95 − 𝛥𝐸𝑁𝐻3
。其中，不同温度所对应的𝛥𝐸𝑁𝐻3

可查表得到。因此，整个的计算过

 
图 4. (a) SAPO-34 分子筛的 NH3-TPD 模拟工作流程图。(b)向吸附位添加 NH3分

子伪代码。 
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程需要获得 0 K 下酸性位点的能量和 NH3 吸附以后的能量值。由于分子筛存在

各种可能的酸性位点，需要对所有可能性都进行计算。本实验将基于神经网络势

函数方法获得 SAPO-34 分子筛每种酸位点的稳定性和 NH3 吸附能，并通过热力

学加权求和从而模拟出 NH3-TPD 谱图（图 3b，c）。具体过程主要包含两个步骤：

步骤 1：计算分子筛中每种酸性位点的能量，并根据玻尔兹曼分布，以及实验温

度条件，计算分子筛中不同酸性位的分布情况。步骤 2：根据获得的每一个酸性

位点的分布概率和 NH3 脱附温度，加和得到 NH3-TPD 模拟谱图。考虑测试过程

中气体流速和升温速率等其他因素会导致 NH3 的脱附温度偏离理论脱附温度，

每个 NH3分子的真实脱附温度应服从正态分布。 

本实验的目标是让学生利用机器学习势函数对分子筛中所有可能的酸性位

稳定性进行高通量的计算。通过本实验，帮助学生认识机器学习势函数的计算优

势，理解分子筛酸性的来源、酸强度的评估方法及 NH3-TPD 的工作原理。基本

的实验步骤如图 4a 所示： 

(1) 获取 SAPO-34 分子筛结构。Materials Studio 软件本身提供了一个庞大的数

据库，里面包含了大量金属、氧化物、矿物等的晶体结构。从数据库中找到 CHA

型分子筛结构。CHA 分子筛结构单胞具有 12 个 T 原子，将其中 6 个 T 原子替

换为 Al 元素，其中 6 个替换为 P 元素，要求 Al 和 P 元素间隔排列，严禁出现

Al-O-Al 和 P-O-P 键。然后寻找晶胞的对称性并进行扩胞处理，最终产生一个包

含 36 个 T 原子的结构文件。 

(2) 引入 Si 元素产生酸性位。下一步，我们将在晶胞中引入 Si 原子产生酸性位

点。不考虑对称性的情况下，晶胞内包含 18 个 P 原子，因此共可以产生 18 种 Si

替换的位点。又因为每个 Si 原子与 4 个 O 原子相连，每个额外添加的 H 原子又

有 4 种可能性。因此，共计有 18×4=72 种可能的酸性位点结构，需要产生这 72

种不同的酸位点结构并计算其能量，即获得𝐸𝑂𝐻。 

(3) 添加吸附的 NH3 分子。下一步，我们将在晶胞中在酸性位点附近添加 NH3 分

子。真实情况 NH3存在单层和多层吸附，在此，我们只考虑单层和双层吸附。可

以使用 Material Studio 手动自行添加 NH3分子或利用脚本添加。脚本的伪代码如

图 4b 所示 

(4) 体系总能量计算。下一步需要对 NH3吸附结构进行能量评估，即获得𝐸𝑂𝐻−𝑁𝐻3
。 

(5) 吸附能计算。待计算完成后，将所有结果汇总用于后续 NH3吸附能和骨架稳



 11 

定能计算，利用脚本得到理论的 TPD 曲线。 

 

总结：本文主要基于 LASP 软件，结合机器学习势函数设计了两个适合于在本科

生中开展的理论模拟教学实验：“H2 在 Cu（111）表面解离反应势能面的构建”和

“沸石分子筛表面酸性表征及模拟”。 不仅展示了机器学习势函数的计算优势，

还使学生能够直观理解势能面、酸性位点等重要概念。这些实验不仅丰富了教学

内容，也为学生提供了接触前沿技术的机会，培养了他们在理论模拟方面的实践

能力和创新思维。通过这些实验设计，我们希望能够推动本科生对理论模拟的深

入理解，适应未来科技发展的需求。 
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