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摘 要 凝聚态物质内部的原子堆垛方式，即微观原子结构，是深入理解其各种宏

观物理和化学性质的基础。近年来，随着基于群智理论的全局优化算法和第一性原理计算方

法的发展，只根据物质的化学组分和外界条件，通过理论计算来确定或预测物质的微观原子

结构成为可能。文章将对目前国内外主要理论结构预测方法进行简要的概述，重点介绍基于

群智算法的卡里普索(CALYPSO)结构预测方法的基本原理及其在凝聚态物质结构研究中的一

些典型应用。
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Abstract Atomic structure is the basis for deep understanding of various physical and

chemical properties of condensed matter. In recent years, with the rapid development of global

optimization algorithms and first-principles methods, it has become possible to determine or

predict the atomic structure through theoretical calculations with only information about the

chemical composition and external conditions. This article will briefly introduce the basic prin-

ciples of current theoretical structure prediction methods, with particular emphasis on the

swarm-intelligence based CALYPSO method and its applications.

Keywords global optimization algorithm, theoretical structure prediction, particle swarm

optimization, CALYPSO method

1 理论结构预测难题

凝聚态物质内部的原子堆垛方式，即我们通

常所说的微观原子结构，是凝聚态物质最基本、

最重要的信息，是揭开凝聚态物质的各种宏观物

理和化学性质产生根源的关键。一个典型例子是

碳的同素异形体。如图 1所示，石墨和金刚石都

是由碳元素组成，但是由于原子排列方式的不

同，石墨非常柔软，具有良好的导电性，金刚石

却是目前已知最坚硬的材料，而且是一个宽带隙

的绝缘体。可见，即便是化学组分相同的材料，

不同的微观结构也可以导致截然不同的宏观物理

和化学性质。长期以来，确定物质的微观原子结

构一直是物理、化学、材料和生命等科学研究领

域的焦点研究内容，先后有 5位科学家因在物质

结构测量方法上的贡献而获得了诺贝尔奖(图2)。

目前确定微观原子结构的实验技术(如X射线

衍射和中子散射等)已经相对完善，但实验测量往
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往受到样品纯度、样品所处环境和实验信号的质

量等因素的影响，特别是在某些极端条件(如高压

条件)下，仅通过实验手段来确定结构仍面临着诸

多困难和挑战。此时，发展只依据物质的化学组

分来预测结构的理论方法尤为重要，不仅可以与

实验相辅相成最终确定物质的结构，还可以先于

实验开展材料结构的设计，根据材料的目标功能

性质，逆向设计新型功能材料，指导实验合成，

节省实验成本，缩短新材料的研发周期。

理论上，在给定物质的化学组分和外界条件

以后，其所有可能结构与对应的能量构成了一个

高维度的势能面(图3)。根据能量最低原理，物质

通常以其能量最低的状态(即基态)存在，基态结

构的能量处于势能面上的全局最小值点。因此，

理论结构预测的目标就是在势能面上寻找到能量

最小值点所对应的结构。物质的势能面通常具有

高度复杂性和多维度性，对于晶胞具有N个原子

的晶体，其势能面的维度是3N+3。这个高维的势

能曲面是由一系列局域的能量低谷组成的，每个

能量低谷的极小值点对应着局域稳定结构，它们

之间由势垒分隔。具有相似结构特征的能谷通常

聚集在一起，形成漏斗形的大能谷，代表不同结

构类型的大能谷之间通常存在着较高的势垒。势

能面上能量的极小值点数量巨大，并随着原子数

的增加以指数方式增长，例如，具有13个粒子的

Lennard—Jones体系，其势能面上的能量极小值

大约有 103个。当粒子数增加到 55时，极小值至

少有1012个 [1]。理论结构预测就是在如此庞大的结

构群里面找到全局能量最低的唯一结构，这是一

个巨大的挑战，在现有计算条件下，通过遍历搜

索势能面上的所有结构来确定基态结构是不可能

的。也正因为如此，1988 年 John Maddox (《自

然》杂志社的主编)在《自然》期刊上发表社论

说：“物理学的重要挑战之一是只根据化学组分

来确定物质的结构” [2]。

图1 (a)石墨及其微观晶体结构；

(b)金刚石及其微观晶体结构

图2 因在物质结构测量方法上的贡献而获得诺贝尔奖的科学家。Max van Laue因发现晶体的X射线衍射而获得1914年诺贝尔物理

学奖，William Henry Bragg和William Lawrence Bragg因用X射线分析晶体结构所做出的贡献而获得1915年诺贝尔物理学奖，Herbert

A. Hauptman和 Jerome Karle因在使用直接方法确定晶体结构方面的贡献获得了1985年诺贝尔化学奖

图3 二维势能面示意图
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2 理论结构预测方法的发展

近些年来，随着计算机计算能力的不断提升

和第一性原理计算方法的发展，只根据给定化学

组分和外界条件(如压力)，从理论上对材料结构

进行预测已经成为可能。国内外科学家先后发展

了多种可对物质势能面进行智能全局搜索的结构

预测方法，力争通过较少势能面取样确定物质的

结构，按照是否依赖初始给定结构，可把这些方

法分为两大类：一类是基于单一初始结构进行演

化的跃迁势垒方法；另一类是不依赖初始结构的

群体搜索方法。

跃迁势垒方法主要包括盆地跳跃 [3]、模拟退

火 [4]和极小值跳跃方法 [5]。它们都是从一个人为给

定的初始结构出发，通过结构在不同能谷之间的

跃迁来寻找基态结构。盆地跳跃方法是蒙特卡罗

技术与局域优化技术的结合。该方法通过蒙特卡

罗模拟来进行结构的演化，并根据Metropolis准

则来决定是否接受新产生的结构。局域优化技术

的引入可以把原始的势能面投影到阶梯型的势能

面上，从而提高了蒙特卡罗模拟的势垒跃迁能

力。模拟退火方法是源于对热力学中退火过程的

模拟，在蒙特卡罗或分子动力学的模拟过程中，

通过缓慢降低温度参数使体系最终达到基态结

构。极小值跳跃方法同样采用了高效的分子动力

学模拟来进行结构演化。其主要思想是在分子动

力学的模拟过程中，通过局域优化使体系达到能

量极小值点，并记录已经探索过的区域，通过不

断调整温度参数，改变跃迁势垒的能力，不断探

索未知区域。

群体搜索方法主要包括随机寻找方法 [6]和基

因遗传算法 [7]。随机寻找方法完全随机产生大量

结构，然后对结构进行局域优化来寻找基态结

构。由于其原理简单并且实现方便，在中小体系

的结构预测方面具有较为广泛的应用 [6]。基因遗

传算法是一种基于群体搜索的通用问题求解方

法，它通过模拟达尔文的进化理论，利用“适者

生存”和随机信息交换的思想，通过交叉、变异

和选择等操作来寻找探索空间的最优解。1995

年，Deaven等人将遗传算法引入到团簇结构预测

领域，从随机结构出发，成功得到了C60的基态结

构 [8]。随后，该方法在结构预测领域得到了较多

应用，国内外科学家先后对遗传算法的基本操作

进行了不同程度的发展和改进，1999年Woodley

首次将遗传算法应用到了三维晶体结构预测领

域 [9]，随后遗传算法在晶体结构预测领域得到了

更多推广。这些方法在解决中小体系结构问题上

获得了巨大的成功，如预言了高压下透明绝缘体

钠 [10]和离子硼高压新相 [11]的结构等。

上述结构预测方法都是由国外科学家率先发

展起来的，国内结构预测研究起步相对较晚，但

发展极为迅速，目前已经在国际上占据了重要一

席。复旦大学刘智攀教授课题组发展了随机势能

面搜索的结构预测方法 [12]。该方法通过给定初始

结构在势能面上的随机行走，通过势垒的跨越实

现势能面的探索，被成功地应用于 SiO2、SrTiO3

晶体 [13]和硼富勒烯 [14]等体系的结构研究。复旦大

学龚新高教授研究组基于多目标差分进化算法，

发展了以材料的功能性质为导向的逆向设计方

法，并编写了相应的结构预测程序(IM2ODE) [15]，

该方法成功预言了新型窄带隙TiO2半导体。2010

年，我们课题组将基于群体智能理论的粒子群优

化算法与多种结构处理方法相结合，提出并发展

了CALYPSO结构预测方法 [16]，在此基础上开发

了拥有自主知识产权的CALYPSO结构预测软件

包 [17]。它可以仅依据材料的化学组分和外界条件

(如压力)开展三维晶体、二维层状材料、二维表

面重构和零维团簇结构预测，并可以根据功能需

求进行功能导向的材料结构设计 (如超硬材料

等)。目前，CALYPSO已成为国际结构预测领域

的主流软件之一，在 56 个国家和地区得到了推

广，被1700余位同行签订版权协议来使用。

综上所述，结构预测方法的发展在国内外

已经取得了可喜的进展，不同方法对物质势能

面全局探索的策略也不尽相同、各具特色，它

们在物质结构的研究中发挥了重要作用，解决

了大量科学难题。下面将主要介绍我们课题组
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所发展的基于群体智能理论的CALYPSO结构预

测方法。

3 基于粒子群优化算法的CALYPSO结

构预测方法

图 4 为 CALYPSO 结构预测方法的流程，主

要包括以下几步：(1)在对称性限制的条件下随机

产生一定数目的初始结构，作为群体的第一代；

(2)对所产生结构进行相似性判断，从而排除相似

结构；(3)利用第一性原理或经验势方法对所产生

的结构进行局域优化和能量计算；(4)构建下一代

结构，其中群体中能量较低的部分结构(例如整个

群体的60%)通过群智算法(粒子群优化算法)演化

为新一代结构，能量较高的部分结构(例如整个群

体的 40%)被随机产生的结构替换。CALYPSO方

法通过上述过程的不断循环，实现整个群体结构

的不断演化和对势能面的全局探索，主要包括以

下4种关键的结构处理方法：

(1)基于对称性限制的随机结构产生方法。为

了保证在势能面取样的广泛性和群体的多样性，

基于群体搜索的方法通常会完全随机地产生初始

结构。但随着粒子数的增加，随机产生的结构会

越来越接近无序的液态结构，从而导致结构多样

性的迅速降低。我们研究发现，在随机产生结构

时，如果引入对称性的限制，不但可以减小结构

局域优化的变量，还可以有效地增加群体的多样

性，为结构预测提供一个较好的出发点。众所周

知，三维晶体结构的对称性由 230种空间群来表

征，二维平面结构或者表面是由17种平面空间群

来描述，而零维的孤立分子和团簇具有点群对称

性。因此预测不同维度体系的结构，我们采用不

同的对称性规则限制。例如，对于三维晶体结构

预测，我们在 230个空间群中随机地选择一个空

间群，晶格参数按照这一空间群所对应的布拉菲

晶格产生，原子位置通过这一空间群的Wyckoff

的占位组合而成。

(2)基于成键特征矩阵的结构表征方法。结构

预测需要随机生成大量的结构，并对它们进行局

域结构优化和能量的计算。其中一定会存在着许

多类似的结构，对应于势能面上相同的能量低

谷。它们经过局域结构优化以后会变成类似或同

一个结构。对相似甚至相同结构的重复计算会严

重影响结构预测的效率。如果我们能够设计一个

函数，通过该函数来唯一地表征物质的结构，并

能够定量地表征结构之间的相似程度，那么就可

以利用该函数来排除相似结构，提高结构预测的

效率。这样的函数还可以用来监控结构预测过程

中群体多样性的变化情况，并以此来引导结构的

演化方向。为此，我们发展了一套名为成键特征

矩阵的结构表征方法。该方法通过改进Steinhardt

发展的键取向序参数技术来实现对键角信息的量

化表征，并且通过 e指数函数来量化键长信息。

具体地说，当结构中两个原子间距离小于给定的

截断长度时，记录该成键的种类δAB，键长和键

角信息。对于每个种类的成键，成键特征矩阵表

示为

-
Q

δAB

lm
= 1

NδAB

∑
i∈A，j∈B

e
-α( )rij - bAB

Ylm( )θij，φij ，

其中 rij表示由原子 i指向 j矢量的长度。θij，φij是 rij

在极坐标下的方位角，A(B)表示第 i( j)个原子种

类。 Ylm 是球谐函数， NδAB
表示A与B元素成键的

图4 CALYPSO方法流程图
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图5 (a)一维势能面上粒子群优化算法示意图；(b) 全局粒

子群优化算法示意图；(c)局域粒子群优化算法示意图

数目，bAB表示每种成键的最短长度，α是一个可

调参数，为了消除坐标依赖，将这个矩阵用转动

不变的形式进行表示：

Q
δAB

l = 4π
2l + 1∑m = -l

l

||-QδAB

lm

2

.

每一个结构可以通过这样的矩阵来表征。两个结

构的相似度通过它们对应的成键特征矩阵之间的

欧氏距离来判断：

Duv =
é

ë
êê

ù

û
úú∑

δAB

∑
l
( )Q

δAB，u

l -Q
δAB，v

l

1
2

，

其中u和v分别表示两个结构。

(3)结构的局域优化。在结构预测过程中，对

产生的结构进行局域优化可以使其迅速达到对应

能谷的极小值点，产生物理上更加合理的结构。

这些极小值点对应的亚稳定结构将为产生下一代

结构提供更合理的结构信息，显著提高结构全局

搜索的效率。因此，尽管局域优化增加了评估结

构适应值(能量)所用的时间，但几乎所有结构预

测方法都采用了局域优化技术。目前，CALYPSO

方法集成了多种基于第一性原理或经验势方法的

软件来实现结构的局域优化。

(4)基于粒子群优化算法的结构演化方法。粒

子群优化算法是由Eberhart和Kennedy于 1995年

提出的一种基于群体搜索策略的全局优化算法。

它源于对鸟类捕食行为的模拟，把求解问题中的

一个可能解看成是一个粒子，每个粒子在搜索空

间中追寻最优粒子来进行探索，作为一种高效的

多目标优化算法，前期已经应用于系统辨识和神

经网络训练等领域。在 2010 年，我们课题组首

次将该算法引入到晶体结构预测领域，发展了

CALYPSO 结构预测方法。具体来说，从第二代

开始，一定数目的新结构(默认是种群的 60％)是

通过粒子群优化算法产生的，每一个结构被看成

是搜索空间中的一个粒子，一系列结构组成一个

群体。图 5(a)是一维势能面上某一粒子运动的示

意图，在演化过程中粒子的位置通过下面的公式

进行更新：

xt + 1
i = xt

i + vt + 1
i ，

其中 xt
i 代表第 i个粒子在第 t代的位置，其在 t+1

代的速度 vt + 1
i 可以通过粒子前一代的位置( xt

i )、

当前最优的位置( pbestt
i )、整个种群中最好的粒子

的位置( gbest t
i )以及粒子上一代的速度( vt

i )计算出

来，具体的表达式如下：

vt + 1
i =ωvt

i + c1r1( )pbest t
i - xt

i + c2r2( )gbest t
i - xt

i ，

其中 c1是个体学习因子，表示粒子对过去自身经

验的依赖，而 c2为全局学习因子，表示粒子对整

个种群的信赖程度。早期研究表明c1和c2的值为2

时，可以给出较好的优化结果。r1和 r2是两个分

布在 0和 1之间的随机数。这两个随机数可以保

证我们的方法收敛到全局最小值点而不会陷入某

个极小值点。显然粒子在搜索空间中的移动受每

个粒子过去经验和种群经验的影响，追随能量最

低的粒子向全局最小点移动。ω是惯性权重，当

其取较大值的时候能够提高算法全局搜索的能

力，而当取较小值的时候可以提高算法搜索的

精度。在CALYPSO方法中，随着迭代次数(iter)

的增加，按照下面的公式，ω动态地从 0.9 变

到 0.4：

ω =ωmax -
ωmax -ωmin

itermax

× iter ，

其中 ωmax 为 0.9， ωmin 为 0.4， itermax 为最大演化

代数。
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图6 (a)单质锂的高压半导体相oC40结构；(b)地核环境下

XeFe3的晶体结构；(c)高压下H2S金属相的晶体结构；(d)高

压下CaH6的晶体结构

目前CALYPSO方法中采用了全局和局域两

个版本的粒子群优化算法。如图 5(b)，(c)所示，

在全局粒子群优化算法中，所有粒子追寻目前最

优的粒子运动，具有快速收敛的特点，适用于势

能面简单的体系(原子数约小于 30)；局域粒子群

优化算法将势能面分成不同的区域，粒子追寻所

在区域中的最优粒子进行探索。局域粒子群优化

算法可以看成是多个信息可以共享的全局粒子群

优化算法的组合，具有更强的抗过早熟能力，

适用于势能面复杂体系 (模拟晶胞中的原子数

大于 30) [18]。

4 CALYPSO方法的应用

CALYPSO方法的有效性已经通过对近百种

已知实验结构的测试得到了证实，并且在科研实

践中得到了进一步的检验，自2010年软件发布以

来，7年的时间里，国内外同行利用CALYPSO软

件已经在 Nature Chem.，Nature Commun.，PRL，

PNAS，JACS 等国际顶级期刊发表了 400 多篇论

文，在物理、化学、材料和地球科学等领域解

决了若干长期无法解决的科学难题 [19]，典型工作

包括：

(1)破解了单质锂的高压半导体相的结构难

题。作为高压研究的模型体系，单质锂在高压下

的相变极为复杂，其高压下的结构问题一直是高

压研究的焦点。自从2002年实验发现单质锂在60

万大气压以上存在新的高压相以来 [20]，科学家们

就开展了深入的理论和实验研究。但由于理论技

术和实验条件的限制，新的高压相的结构一直没

有得到解决。2009 年 3 月，日本科学家在《自

然》期刊上发表了单质锂的高压电学测量结

果 [21]，令人意想不到的是，单质锂的新的高压相

竟然是半导体，这更加激发了人们对其结构的研

究热情。随后，国外几个研究小组分别利用近几

年发展起来的基因算法和随机搜索算法等晶体结

构预测技术模拟了锂的半导体相，但研究结果争

议很大。针对上述问题，我们利用CALYPSO方

法对锂的高压半导体相结构进行了系统的探索，

预言了一个晶体学单胞内含有40个原子的复杂底

心正交 Aba2-40 结构 (Pearson 符号，oC40，图 6

(a)) [22]。该结构的能量远远低于前期基因算法和随

机搜索算法所获得的结构。oC40结构中，锂的价

电子由于受到芯电子的排斥完全局域到晶格间隙

之中，失去了自由电子的特性，金属锂变成了半

导体。在我们的工作发表不久后，英国爱丁堡大

学的 Guillaume 等人独立报道了锂的高压单晶 X

射线衍射实验数据 [23]，实验发现锂的高压半导体

相的确具有 oC40结构。英国爱丁堡大学的Mar-

gues等人随后通过实验和理论相结合的方法进一

步确定oC40结构就是锂的半导体相结构 [24]，支持

了我们的理论预言。

(2)提出地核压力与温度条件下氙和铁/镍的

化学反应。氙气作为惰性气体家族中的一员在大

气层中几乎绝迹，与氩气和氪气等其他惰性气体

相比，90%以上的氙气都不知所踪，这在科学上

被称为“氙气的消失之谜”。氙气是否会储存在

占据地球总质量三分之一的地核内部一直备受关

注。地核的主要成分是铁和镍，如果氙气储存于

地核中，就必须与铁或者镍在地核的压强和温度

环境下(即 360 GPa和 6000 K)发生化学反应，形

成稳定的化合物。1997年《科学》期刊发表的理
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论和实验合作论文否定了氙气和铁发生反应的可

能性 [25]。研究工作发表后的17年间，科学界据此

公认氙气不可能储存在地核内部。然而，《科

学》文章的结论是以人为假定的铁—氙化合物的

结构为基础，若假定错误，氙气和铁不反应的结

论就不再成立。我们利用CALYPSO方法对氙和

铁/镍在地核环境下的结构进行了系统研究，提

出了全新的铁/镍—氙化合物的结构形式 (图 6

(b))，构筑了铁/镍—氙化合物的高温—高压相

图，首次给出了氙气和铁/镍在地核环境下发生化

学反应的证据，提出了氙气被捕捉在地核内部的

可能性 [26]。常压条件下，惰性气体氙难以和其他

元素反应形成化合物；而铁/镍容易氧化失去电

子，一般是带正电的还原剂。令人意想不到的

是，高压下氙不仅和铁/镍发生了反应，而且电

子从氙原子转移到铁/镍原子上，从而竟使铁/镍

成为了罕见的带负电的氧化剂。这种高压下非常

规的电子转移现象，诱导了氙气与铁/镍之间的

化学反应。

(3)H2S和CaH6的高压相结构与超导电性。超

导领域的一个共识是BCS传统超导体的超导温度

不可能超过 40 K(McMillan 极限)。美国科学家

Ashcroft 在 2004年提出，富含氢化合物一旦在高

压下金属化就可能具有较高的超导温度 [27]。然而

富含氢化合物种类繁多，实验科学家无法寻找到

合适的富含氢化合物来开展超导实验研究。此

时，通过理论结构预测方法，快速、经济地寻找

最有希望的高温超导体对实验研究具有重要的指

导意义。我们利用 CALYPSO 方法，对 H2S 在高

压下的结构进行了系统的探索，首次提出高压金

属相H2S (图 6(c))是潜在的高温超导体，在160 GPa

压力下，超导转变温度可以达到 80 K[28]。受到

此项结果的启发，德国马克思—普朗克研究所

Eremets等人开展了H2S的高压超导实验，证实了

我们的理论预言，并创造了 203 K的超导温度新

纪录 [29]。此外，我们还利用CALYPSO方法，以

突破常规化学计量比的新型碱土金属氢化物为研

究对象，预言了高含氢量的CaH6结构(图 6(d)) [30]，

其中氢形成了极其独特的二十面体笼型单元，笼

型单元的H—H原子间形成弱的共价键，改变了

含氢化合物中的只能形成氢分子和单原子氢的传

统认识，丰富了化学成键理论。基于BCS 理论，

我们预言150万大气压下CaH6的理论超导转变温

度达到220 K。

5 总结和展望

近年来，随着智能全局优化算法的引入，国

内外科学家先后发展了多种理论结构预测方法，

这些方法原理不尽相同、功能各具特色，已成为

物质结构研究不可或缺的工具，被广泛应用于结

构现象丰富的研究领域，在物理、化学、材料、

地球等科学领域，解决了大量长期无法解决的科

学难题。

然而，理论结构预测方法的发展还远没有结

束。不难发现，现有结构预测方法还只适用于原

子数较少(百原子以内)的简单体系，鲜有成功应

用于大尺寸(百原子以上)复杂体系的算例。复杂

大体系结构预测的困难主要体现在以下两个方

面：(1)势能面的复杂程度随着体系原子数目的增

加而迅速增加，其维度线性增加，极小值点个数

以指数形式增长，现有结构预测方法在处理复杂

体系势能面时均面临取样效率严重下降的问题；

(2)计算资源的限制。现有较为准确的能量评估方

法(如基于密度泛函理论的第一性原理方法)的计

算量随体系电子数目的增加呈 3 次指数变化关

系，复杂体系结构预测往往需要对大量候选结构

进行能量评估，因此计算成本极其昂贵。目前发

展针对复杂体系的结构预测方法还面临着困难和

挑战，但随着全局优化算法的不断发展、计算机

计算能力的提升和基本物理化学理论的逐渐完

善，实现复杂体系的结构预测指日可待。我们相

信结构预测方法必将在更大、更复杂物质结构的

研究中发挥重要作用。
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