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摘 要 随着人工智能技术的飞速发展，其与物理建模的结合为微观尺度的科学研

究带来了革命性的工具。文章介绍了从薛定谔方程出发的量子力学近似求解方法到大原子

模型(LAM)的发展历程，并特别关注机器学习技术在原子尺度模拟中的应用。文中首先讨

论人工智能与物理建模结合的理论基础，随后深入分析这一结合在原子尺度模拟中的实现

方式，包括机器学习模型的构建和训练策略。还探讨了数据积累、软件工具和工程基础设

施对推动该领域进步的重要性，并展望了大原子模型在未来科学研究和工业应用中的潜在

影响。通过不断的技术创新和跨学科合作，大原子模型将在材料科学、化学工程、生物技

术等多个领域发挥重要作用，推动科学研究和工业应用进入新的发展阶段。
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Abstract With the rapid advance of artificial intelligence, its integration with physical

modeling has introduced revolutionary tools for scientific research at the microscopic scale.

This paper delineates the development from the approximate solutions of quantum mechanics

based on the Schrödinger equation to the emergence of the large atomic model (LAM), with

particular emphasis on the application of machine learning in atomic-scale simulations. The

theoretical foundations underlying the synergy between artificial intelligence and physical

modeling are first discussed. This is followed by a comprehensive analysis of the

implementation methodologies for this integration in atomic-scale simulations, including the

construction and training strategies of machine learning models. Next, the critical roles of data

accumulation, software tools, and engineering infrastructure in propelling advancements in this

domain are examined. The potential impact of LAM on future scientific research and industrial

applications is also envisioned. Through sustained technological innovation and interdisciplinary

collaboration, it is anticipated that LAM will significantly contribute to many fields, including
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materials science, chemical engineering, and biotechnology, thereby ushering in a new era of

development in basic research and applications.

Keywords artificial intelligence， physical modeling， quantum mechanics， large

atomic model， atomic-scale simulation

1 引言

原子，这一构成物质世界的基本单位，虽眼

不可见、手不可触，但与我们日常生活的各个方

面都息息相关。从化学反应合成的药物用于治疗

疾病，到通过材料科学改进的合金应用于航空航

天，再到日常用品如清洁剂和塑料的制造，都基

于对原子性质和相互作用的理解。美国物理学家

理查德·费恩曼曾指出：“如果说有一个最强有力

的假设能引导我们不断探索生命的奥秘，那便是

所有事物均由原子构成，生物体的一切行为都可

以用原子的振动与摆动来解释。”[1]从古希腊哲学

家德谟克利特首次提出物质不可再分的最小单

元——原子的概念，到 19世纪门捷列夫构建元素

周期表，人类对原子世界的探索已历经数千年。

从 19世纪初到 20世纪初，人类基本完成对原

子世界的理论建模。1808年，约翰·道尔顿提出

现代版本的原子理论，认为每种元素由一种独特

的原子组成；1897年，约瑟夫·汤姆孙发现电子，

并在 1904年提出“葡萄干布丁模型”描述原子结

构；1911 年，欧内斯特·卢瑟福通过金箔实验提

出原子中存在密集正电核的模型；1913年，尼尔

斯·玻尔基于量子化概念提出电子沿特定轨道运动

的模型，解释了氢原子光谱线；1926年薛定谔方

程的提出标志着原子世界的理论建模基本完成(图

1)；1928年，结合量子力学与相对论的狄拉克方

程，则改进了对重原子和光谱精细结构等的描述。

1929年，狄拉克对量子力学的应用与挑战进行了

深入的阐述：“……对大部分物理学和整个化学进

行数学建模的基本物理定律已经完全知晓，而困

难仅在于基于这些定律的数学方程过于复杂以致

无法求解。因此，有必要发展量子力学的近似实

用方法，这些方法在不需要太多计算的情况下，

可以解释复杂原子系统的主要特征。”[2]

自薛定谔方程诞生以来的近百年间，“发展量

子力学的近似实用方法”成为人们研究电子与原

子、分子与材料世界的主旋律。在这个过程的大

致前 40年，科学家们主要依靠手工理论推导和简

单的计算工具。之后 50年，随着计算机技术的普

及与发展，计算逐渐成为除理论和实验外的第三

种主要科研手段，一系列理论和数值算法得到了

迅速完善，使精确模拟每个原子的运动成为可能。

最近 10年，机器学习的引入以及大模型的出现，

极大地扩展了人类模拟原子世界的时空尺度边界，

相关方法已经成为科学家探索和应用原子世界规

律的重要工具。

在本文中，我们以“发展量子力学的近似实

用方法”为主线，着重介绍近 10年出现的机器学

习原子尺度模拟方法的现状与未来。为了讨论更

为深入，我们首先简要介绍微观模拟的基本原理

与数值方法，然后介绍建模过程中综合机器学习

与物理的考量，紧接着介绍数据积累和打通应用

的重要性，并探讨软件与工程基础设施的发展对

这一领域的影响。文末，我们介绍最近两年来人

们对原子尺度大模型的思考与探索，展望大原子

模型在原子级设计、表征和生产制造方面的潜在

图1 从左至右：薛定谔(Erwin Schrödinger)，狄拉克(Paul A.

M. Dirac)，玻恩(Max Born)
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应用，讨论它彻底改变材料科学、化学工程和生

物技术等领域可能途径。

2 原子尺度模拟的量子力学模型

在不考虑相对论效应的前提下，对微观电

子—原子核体系的建模始于量子力学的基础方

程——薛定谔方程[3]。其不含时形式为 ĤΨ = EΨ，

其中Ψ为波函数，Ĥ为哈密顿量，E为体系能量。

薛定谔方程的提出并不意味着基于第一性原理的

建模方案的终结，而是一个开始。关键的挑战在

于将量子力学原理应用于现实化学或更一般的工

程问题时的数学复杂性。Walter Kohn在他著名的

诺贝尔奖演讲中指出[4]，当应用于多粒子系统时，

传统的多粒子波函数方法会遇到所谓的指数灾难。

在忽略自旋指标时波函数为体系中原子核和电子

坐标的函数，例如在一个水分子的体系中，我们

有 2 个氢原子核，1 个氧原子核以及 10 个电子，

则波函数为 3×13=39维空间中的函数。即使每个

维度只需要 3个网格点进行离散，总网格数也将

是 339≈4×1018。仅仅以单精度存储这些数据就需要

约 18 EB (1 EB=10243 GB)内存。此外，还涉及电

子—电子和电子—离子相互作用产生的高度纠缠，

以及波函数必须满足在两个相同的电子交换位置

时改变其符号的大名鼎鼎的泡利不相容原理[5]等

等。为这个问题开发高效算法是计算科学中最英

勇的尝试，并且取得了一定的成功。目前为止，

开发的主要方法包括 Hartree—Fock 方法[6，7]、组

态相互作用方法[8]、耦合簇方法[9]、量子蒙特卡罗

方法[10]，以及最近的密度矩阵重正化群理论[11]和

密度矩阵嵌入理论[12]等。

为进一步高效求解更大尺度体系上关心的问

题，人们探索了一系列从薛定谔方程出发的多尺

度建模的方法。多尺度建模的核心目标在于通过

结合不同层级的理论和计算方法，实现从微观到

宏观各个层次体系的精确模拟。对此与机器学习

结合的介绍可参考文献[13]，本文只聚焦于原子

尺度。首先，玻恩和奥本海默观察到[14]，电子和

原子核之间有明显的时间尺度分离：电子的运动

总是远快于原子核，因此通常可以假设电子总是

处于其基态，并随原子核进行绝热演化。这样，

只需经典的牛顿运动方程mI R̈ = -∇ I E ( R, Z )来描

述原子的运动，其中E ( R, Z )为势能，是所有原子

核坐标 R和类型 Z的函数。注意 R是所有原子核

坐标的集合，对于一个水分子，共有三个原子核

坐标，因此势函数在坐标自由度上是一个 3×3=9

维的函数。这里，我们暂时避免加入更多细节，

如周期性边界条件或热浴，并把通过求解牛顿运

动方程模拟原子运动的方法为分子动力学方法。

势函数 E ( R, Z ) 可以通过求解电子的不含时

薛定谔方程获得。尽管量子化学领域取得了显著

进展，但由于计算复杂度、计算精度、能否解析

求导等原因，仍然很难将上述方法用于在分子动

力学模拟中实时计算势函数及其梯度。在这种情

况下，Kohn—Sham(KS)密度泛函理论(DFT)[15，16]，

由于其较好地平衡了效率和准确性，以及可以方

便地计算梯度，在过去几十年中成为占据主导地

位的薛定谔方程近似求解方法。在KS密度泛函理

论框架下，假设电子处于基态，静态外部势中相

互作用电子的棘手多体问题被简化为在有效势中

的非相互作用电子的可处理问题，即 ĤKS[ ]ρ ψ =

εψ。薛定谔方程中多电子波函数Ψ被简化为单电

子波函数 ψ，这意味着求解问题的维度从三倍电

子个数的维度降低到 3维，从而成功地解决了维

数灾难。值得注意的是，KS密度泛函理论的哈密

顿算符成为了一个依赖于电子密度的算符，而电

子密度直接由问题的解，单电子波函数 ψ决定，

因此问题从一个线性特征值问题转化为一个非线

性特征值问题。KS密度泛函理论求解的计算复杂

度由特征值问题求解决定，一般而言为电子数的

三次方。KS密度泛函理论的哈密顿算符为

ĤKS [ ρ ] = T̂ [ ρ ] + V̂ext + V̂H [ ρ ] + V̂xc [ ρ ]， (1)

等式右边各项依次为动能算符、原子核—电子作

用的外势算符、电子间库仑作用算符，这三个算

符均有解析表达形式。最后一项为交换关联算符，

它是人类为使用KS密度泛函理论付出的代价：我

们只知道它的存在性而不知其解析表达形式。这

意味着，虽然理论上KS密度泛函理论在电子基态

问题中等价于薛定谔方程，但是实际求解精度完
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全依赖于交换关联算符的构造精度[17]。

基于KS密度泛函理论的分子动力学通常被称

为从头算分子动力学(ab initio molecular dynamics，

AIMD)[18]。尽管相比基于波函数的量子化学方法，

AIMD的计算效率有了巨大提高，但其计算成本

仍然使其受限于数百个原子和时间尺度为约 10 ps

(10-11 s)的典型应用，并且其内蕴的计算复杂度标

度问题也限制了高性能计算系统(HPC)的有用性。

例如从 2006年到 2019年，尽管世界上最快的超级

计算机的峰值性能增加了 550倍(从BlueGene/L的

360 TFLOPS (每秒 1012次浮点运算)增加到 Summit

的 200 PFLOPS (每秒 1015次浮点运算))，但AIMD

可以计算的最大系统仅增加了 8倍，这几乎完美

地遵循了立方标度的规律[19]。

3 机器学习势函数

随着近年来机器学习，特别是深度学习的迅

猛发展，原子世界的研究迎来了新的机遇。在数

据驱动的研究领域中，2020年AlphaFold-2的问世

标志着一个重要的里程碑[20]。AlphaFold-2利用深

度学习模型可以精准预测蛋白质的原子级三维结

构，对结构生物学和药物设计等领域产生了革命

性的影响。在由量子力学基本原理驱动的研究中，

机器学习势函数的开发为分子动力学研究提供了

新的可能[21]。2017年提出的DeePMD(深度势能分

子动力学)方法通过利用深度学习技术构建势函

数，在保持量子力学精度的同时将计算复杂度降

低到线性标度[22]。2020年，DeePMD 的开发团队

结合了机器学习、物理模型和高性能计算，将人

类进行量子力学精度的原子模拟能力从万原子提

升到亿原子，且每日进行物理时间1 ns (10- 9 s，注

意模拟时间步长仅有 10-15 s)的模拟，并因此获得

高性能计算应用领域的最高荣誉——戈登贝尔

奖[19]。这个阶段，深度学习带给研究者最为关键

的能力，便是克服维数灾难、表示与逼近高维函

数、处理大规模数据的能力。

3.1 模型构造与物理约束

势函数 E ( R, Z ) 是一个从所有原子核坐标 R

及其类型 Z到势能 E的映射，这个函数的坐标空

间维数为三倍原子数。因此对于任何非平凡体系，

势函数都是一个高维函数。Behler—Parrinello

(BP)[21]在其开创性的工作中将势能分解为所有单

原子能量(Eatom)贡献的求和形式，每个原子的能量

贡献是原子局域环境的函数：

E ( R, Z ) =∑
i = 1

M

Eatom (D i ( R ) ) . (2)

这里每个原子的局部环境是指，在三维空间中以

某个原子为中心的球体内，所有“邻居”原子的

元素类型和相对位置(图 2)。描述每个原子局域环

境的函数通常被称为描述子(descriptor，Di)。描

述子一般是高维函数，可以是邻居原子类型和相

对位置的直接函数，也可以是定义在原子上的信

息，经过多层邻居原子间消息传递 (message-

passing)之后获得的函数[23]。无论何种情形，某个

原子的描述子都是其局域环境的函数。因此，BP

能量分解形式的成立依赖于“局域性假设”，也因

此保障了能量函数的广延性质。这里需要注意，

无论是局域环境到描述子的映射，还是描述子到

原子能量贡献Eatom的映射，都是高维非线性函数，

体现了原子间相互作用的多体特征，因此特别适

合使用深度学习工具进行建模。

如果局域性假设成立，我们即可以在相对较

小的原子体系上训练原子能量贡献 Eatom的模型。

进而通过BP分解形式，使用这个模型在任意大的

原子体系中计算势能，且计算开销随体系规模线

性增长。这带来的好处是非常显然的：我们只需

在小体系上进行密度泛函计算产生训练模型的标

签，而非在实际应用这个势能的较大体系上。注
图2 原子 i局部环境示意图
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意密度泛函理论的计算复杂度

至少为三次方标度，体系稍大

即非常昂贵。当然从较小训练

体系到较大应用体系的泛化过

程并不是简单直接的。这个泛

化问题可以归纳为，训练集小

体系上的局域环境是否能够代

表任意大的原子体系的局域环

境。为了使训练局域环境具有

足够代表性，我们需要设计

算法使得其覆盖范围尽可能广

(详见 3.2节的讨论)，另外需要

系统性增大训练体系确保小体

系局域环境不被有限体系效应过度约束。幸运的

是，在绝大多数问题中，局域性假设都被很好地

满足，一般数十个原子的训练体系就能获得可以

泛化到更大体系的势函数模型。

当然，并不是所有的原子间作用都是局域性

的，例如库仑相互作用就是本质性长程的相互作

用。库仑相互作用在密度泛函理论中是被显式计

算的，但是在机器学习势函数中，只能被局域的

原子能量贡献等效地描述。对于库仑相互作用不

关键的体系，例如存在电荷屏蔽效应的金属体系，

局域性假设一般能够成立。在库仑相互作用显著

的体系中，较小体系训练的势函数模型无法泛化

到任意大体系，为了克服这个困难，显式计算体

系中的库仑相互作用成为必须考虑的建模问题。

由于势函数输入仅有原子坐标和类型，因此计算

库仑相互作用的关键科学问题为如何从原子核坐

标和类型信息中近似恢复体系的电子密度，使

得由此计算的库仑相互作用具有精度。这里包

括了基于部分电荷[24]或瓦尼尔中心[25]的机器学习

方法，或者通过数据驱动的方式直接建模长程相

互作用[26]的方法。

在建模原子能量贡献的过程中，势能的对称

性是一个必须考虑的问题，即我们对所有原子核

的坐标施以平移、旋转操作，或者对同种原子核

的坐标施以交换操作，势能函数的值保持不变。

特别地，作为充分条件，我们要求BP分解中，每

个原子能量贡献满足上述对称性。势能函数的对

称性要求是符合直觉的：在其他条件不变的前提

下，一块材料不会因为从北京移动到了上海就发

生了相变。根据Noether定理[27]，保守物理系统的

每一个连续对称性要求都对应着一个守恒律，这

里势函数的平移、旋转对称性对应体系的动量和

角动量守恒律。进一步，势函数本身的对称性要

求对于训练精度也是至关重要的，图 3(a)对比了

是否满足交换对称性的模型在训练中的误差下降

速度，可见在相同数据和训练步数下，满足对称

性要求的模型的精度比不满足的模型高了一个量

级以上。此外，原子受力是保守的，这要求其由

势函数的负梯度计算得到，并且势函数本身至少

是一阶可导的。图 3(b)展示了存在不连续性的模

型在实际分子模拟中能量发散的情形。

机器学习势函数可以以标准的监督学习方

式进行训练。由于密度泛函理论一般能够经由

Hellmann—Feynman 定理[28，29]计算原子受力，在

周期性边界条件下能够计算应力张量，因此二者

与势能一起作为监督目标训练机器学习势函数，

即将损失函数写成能量、受力和应力误差的均方

线性组合形式。在数学上，这相当于在逼近一个

函数的同时，逼近其对原子核坐标和区域张量的

导数，这一般意味着更高的逼近精度，以及更少

的过拟合可能。损失函数中，能量、受力和应力

误差的前置因子为可调节的超参数。

图3 (a)在模型训练中保证交换对称性(红)和不保证交换对称(蓝)模型的学习曲线；

(b)在求解牛顿运动方程时，光滑模型 (红 )和非光滑模型 (蓝 )的总能随时间变化的

情况
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3.2 同步学习方法中的训练数据生成方法

机器学习模型一般不具有分布外泛化能力，

这需要训练数据集以充分覆盖模型在应用中可能

遇到的推理场景。在计算机视觉和自然语言处理

领域，生成数据的方式一般为图片和语料的收集。

理想情况下，只要穷尽已数字化的图像和语料就

可以认为是一个充分好的训练数据集，目前计算

机视觉和自然语言处理等领域的模型的应用效果

已经充分印证了这一点。

在分子模拟领域，高质量模型要求其训练数

据的局域原子环境充分覆盖分子模拟中可能遇到

的局域原子环境。局域原子环境由描述子刻画，

一般而言是高维函数(典型的维数为 102量级)，如

何在高维空间中体现“充分覆盖”并不是一个平

凡问题。另一方面，机器学习势函数模型的训练

数据一般通过KS密度泛函理论计算获得。对于大

多数问题而言这样的数据往往是非常缺乏的，甚

至在多数情况下，研究者需要针对特定问题从头

生成训练数据。另一方面，与计算机视觉和自然

语言处理领域不同，机器学习势函数的训练数据

产生代价非常昂贵。这意味着，我们需要使用尽

量少的数据，做到在应用问题中对可能遇到的局

域原子环境的充分覆盖。

为了达到上述目标，主动学习和同步学习方

法被发展出来[30，31]，这里我们暂时不讨论这两种

方法的细致区别，而统称其为同步学习。这类方

法模拟了人类在学校学习的方式：学习——考试

查找知识漏洞——学习弥补漏洞——考试查找知

识漏洞——学习弥补漏洞……。这个过程可以一

直循环，直至所有知识被完全掌握为止。在同步

学习方法中，在考试中出卷子对应着通过当下已

有模型进行原子局域环境采样；判卷子对应着通

过模型误差估计发现误差大的构型；学习弥补漏

洞对应着对误差大的构型打标签并重新训练模型。

在这个过程中，“试卷”的出题范围必须不小于模

型的应用范围，即将来可能用到的知识点必须都

被考过。同步学习方法中，仅在最关键的数据点

(被判定为模型误差大的数据点)进行KS密度泛函

计算，因此在应用范围内达到一致精度的同时，

标签计算开销达到近似最小。

相比于从头算分子动力学模拟等标签产生方

法，同步学习拥有高得多的数据效率。例如，张

林峰等人使用 15.3万个从头算分子动力学训练数

据[22]，训练了适用于 0—0.2 GPa，238—330 K 热

力学区间中 4 个热力学状态的水的势函数模型。

而在另一项工作中[32]，他们在模型构造相同的前

提下，通过同步学习方法，仅仅产生了约 3.1万个

训练数据，就训练出了适用于 0—50 GPa，0—

2400 K的机器学习势函数模型，并在这个热力学

区域内绘制了水的相图。

3.3 软件实现与基础设施

开发深度学习势函数模型曾经是非常繁重的

工作，因为需要手工实现损失函数对模型参数的

导数。这个过程中除了需要实现能量对参数的导

数，还包括能量对坐标求导后再对参数求导。深

度学习在 21世纪第二个十年的蓬勃发展带来了优

秀的基础设施，例如 TensorFlow[33]，PyTorch[34]等

开源深度学习框架，这使得开发深度学习势函数

模型的门槛大幅度降低。特别地，基于这些框架

构建的 DeePMD-kit[35]，Torch-MD[36]等开源深度学

习分子模拟软件，已经成为训练和使用机器学习

势函数模型的开箱可用的工具。

传统计算任务(比如密度泛函理论计算)一般

由一个软件完成，且消耗的计算资源在软件运行

期内较为恒定。作为对比，同步学习在训练和探

索阶段需要调用深度学习分子模拟软件，典型的

训练任务一般使用少数几个GPU数个小时，而探

索任务一般使用数百个GPU数分钟，在标签计算

阶段一般使用数千CPU核数小时。这三种任务形

成一个循环，整个流程需要复杂的逻辑判断加以

控制，以处理循环收敛、进入下一阶段或者因错

误停止等不同情况。总结而言，同步学习任务具

有工作流程逻辑复杂、调用软件多(依赖冲突可能

发生)、算力异质程度高(CPU，GPU 计算资源均

有调用)、算力需求量弹性极大等特点。手工管理

上述工作流程，分配计算资源极度困难且效率低
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下，而脚本工具可维护性差，难以处理逻辑复杂

工作流及进行容错处理。

在这个背景下，dflow[37]等基于 argo 引擎 1) 的

工作流开发工具被发展出来，支持复杂工作流逻

辑，通过容器技术解决不同软件跨平台部署的问

题，通过部署云计算资源实现异质算力的高弹性

调度，提供丰富的工作流容错及重启动机制。基

于 dflow[37]开发的一系列工作流也正在被用于各类

不同的科学应用中，例如用于合金性质计算的

APEX[38]、用于动态催化计算的 dynacat-tesla2)，等

等。这类工具正在成为机器学习势函数训练及应

用，以及从更广义的角度而言，机器学习结合科

学应用的基础设施之一。

值得关注的是，推动机器学习与人工智能

发展的要素中，除核心算法与模型框架外，软

件、高性能算力、数据工程等要素和 GitHub、

Hugging Face等开源社区开放的协同模式是同等

重要的。这些要素与模式对于结合机器学习与

人工智能的物理建模任务来说同等重要，但常

常会被忽略。基于此，我们推荐读者关注 Deep-

Modeling 开源社区 3) 和围绕大原子模型主题的

OpenLAM4)等实践。

4 挑战与机遇：从“模型”到“大模型”

长期以来，机器学习势函数模型构建遵循着

“一事一议”的专用模型建模原则，即针对特定应

用问题，通过同步学习方法生成适配的训练数据

集，再在该数据集上训练出适用于解决该问题的

机器学习势函数模型。沿着这条设计思路开发的

机器学习模型已经在许多应用问题中取得了良好

的应用效果。特定应用问题的不断累积，针对相

互关联的应用问题生成的训练数据往往具有大量

公共的信息。例如，针对铝合金设计问题发展的

掺杂不同金属元素的势函数训练数据，由于具有

同样的铝基底，因此大量局域构型信息是高度类

似的。再例如，针对水相图计算产生的训练数据，

无论对水还是冰相均有充分好的覆盖，因此稍加

扩充即可应用于研究过冷水的结冰过程。因此，

在针对一个新的应用问题进行训练时，如果能充

分利用已有数据集中的信息，就有望进一步减小

新应用问题的训练数据需求，从而大幅节省生成

新模型所需的密度泛函理论计算开销。沿着这个

思路产生了两种不同的模型训练范式：通用原子

模型和大原子模型。

4.1 通用原子模型

通用原子模型将数据信息共享的理念推进至

极致：希望针对元素周期表中所有元素产生一个

训练数据集，并从该数据集中训练出适用于所有

应用问题的通用机器学习势函数模型。这种思路

的内在观察是，元素周期表中所有的化学元素原

子间相互作用，都由统一的物理模型，即薛定

谔方程，或者其近似模型，如密度泛函理论求解

获得，因此通用于所有化学元素的势函数模型一

定存在。如何获得通用模型可转化为两个问题：

(1)怎样的数据集充分代表所有应用中可能遇到的

局域原子环境；(2)怎样的模型构造能够在上述数

据集上获得良好精度。

通用原子模型要求覆盖元素尽可能充分，

并且按照统一的交换关联泛函进行标签计算。

目前通用性模型的代表案例，如 CHGNet[39]和

MACE[40]，它们基于材料晶体数据库 Materials

Project (MP)中构型的结构优化轨迹(MPtrj)训练[39]，

总数据量约为160万，标签使用的交换关联泛函为

PBE[41]或 PBE+U[42]。又如，GNoME[43]采用NequIP

模型架构[44]，在MP数据集基础上，经过 6轮针对

材料生成的主动学习迭代生成训练数据集，数据

集包含约 1千万训练数据。该工作声称GNoME模

型能量预测的平均绝对误差达到 28 meV/atom，

可以发现 220万种稳定结构，其中 38.1万种结构

为能量稳定的新材料。上述几个代表性通用模型

的训练数据集均针对晶体材料构型的优化获得，

因此模型适用于给定材料初始构型的优化工作，

例如 GNoME 应用的材料设计工作流中，需要使

用势能函数的步骤即为结构优化。与此同时，上

1) https://argoproj.github.io

2) https://app.bohrium.dp.tech/dynacat-md/

3) https://github.com/deepmodeling

4) https://deepmodeling.com/blog/openlam/
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述模型在其他类型的势能函数任务中的精度是缺

乏保证的。比如基本的材料力学性质——弹性常

数计算及层错能的预测，通用模型MACE的精度

相比专用模型尚有较大差距[38]。

通用原子模型要求所有数据采用统一的方

式打标签，这使其难以利用不同领域中经过长时

间系统积累产生的数据集。例如，化学领域中，

ANI数据集包括了约 2千万小分子从头算分子动

力学模拟生成数据[45]，该数据集以ωB97x杂化交

换关联泛函[46]打标签。再例如，催化材料领域

OC20数据集包含 2.6亿催化体系结构优化产生的

构型[47]，该数据集以 RPBE(revised PBE)[48]交换关

联打标签。这两个数据集均无法加入通用原子模

型训练，其原因是，虽然三个数据集(包括训练

通用原子模型的MP数据集)都以密度泛函理论打

标签，但是使用的交换关联泛函不同，他们本质

上定义了三个不同的势能函数，因此无法放在一

起进行训练。因此通用模型如需应用于解决化学

或者催化问题，需要重新产生训练数据，或者按

照一致的方式重新标签已有数据集。

通用原子模型精度受限于其标签时选定的交

换关联泛函的精度。CHGNet，MACE，GNoME

均只具有PBE/PBE+U的精度。该精度对于绝大多

数材料计算问题是足够的，但是仍然存在大量应

用问题需要更高的交换关联泛函精度。例如化学

领域一般需要杂化泛函[49，50]，对于冰不同相的相

对稳定性的正确描述需要 SCAN 泛函[51]。由此可

见，针对不同应用问题的实际需求，泛函的选取

需要做到尽量灵活，而通用原子模型一旦训练完

成，就失去了这方面的灵活性。

4.2 大原子模型

虽然微尺度研究相关领域很早便有利用神经

网络处理大规模数据或表示势函数等物理量的实

践，但这些技术直到最近几年才真正爆发并被广

泛应用。这得益于算法、数据、算力及软件框架

的协同发展。在过去，科研工作者对理论算法的

重视程度要远高于其他方面，但技术体系的发展

呼唤新的科研模式。类似地，人工智能的发展也

得益于良好的算法工程化实践以及开源开放的平

台化模式。

在此基础上，正如语言世界中数据的积累推

动了机器学习的发展并最终促成了大语言模型

(large language model，LLM)的诞生一样，原子世

界数据的系统化积累正在让通用大原子模型(large

atom model，LAM)的出现成为可能。

不同领域中，大模型的定义不尽相同。一般

而言，大模型被认为提供了领域知识的公共表示，

其训练精度满足特定标度定律(scaling law)[52]，且

具有少数帧(few-shot)[53]泛化能力。对于势函数构

造领域，由于第 3.2节讨论的原因，训练数据量并

不直接线性对应于数据中蕴含的信息量，因此尚

难以总结标度定律，但是其少数帧泛化能力仍然

可以作为评价一个势函数模型是否具有大模型特

征的重要参考。

大原子模型的一个实现，DPA-2 (deep poten‐

tial attention-2)[54]的模型工作流程如图 4所示。其

借鉴了自然语言处理等领域大模型的成功经验，

将工作流分成了预训练—下游微调—知识蒸馏三

个步骤进行。

获得少数帧泛化能力的关键是在预训练阶段

以尽可能多的、来源于不同领域的数据集(包括已

有数据集和为大模型生成的数据集)进行训练，在

预训练模型中凝练不同数据集中化学知识和原子

构型知识的公共表示。这是大原子模型区别于通

用原子模型的最显著特征。例如，在体相材料数

据集以及化学分子数据集中获得的知识，有利于

在催化体系中提升模型的泛化能力(这里催化体系

指，将小分子放置在金属或氧化物体相材料的自

由表面形成的体系)。为了解决不同数据集间密度

泛函理论计算标签不统一的问题，DPA-2采用了

多任务训练(multi-task training)的训练模式。首先

描述子部分为模型的公共结构，在其上连接出若

干个互相独立的拟合网络，每个拟合网络针对一

个数据集进行训练。DPA-2设计了具有强表示能

力的描述子，具体而言，为基于消息传递机制的

多层表示进化网络。DPA-2同时弱化拟合网络的

表达能力，特别地，取每个拟合网络为标准的前

馈全连接网络。在这样的网络架构下，不同数据
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集间的公共知识可以被凝练于公共的描述子表示

中，而不同交换关联泛函带来的标签特化信息被

拟合网络所捕捉。经过预训练的描述子和拟合网

络即为大原子模型。

在下游任务中，描述子得以保留，拟合网络

选取与下游任务类似的网络，或者进行随机初始

化。DPA-2在全部 15个下游任务中均展现了少数

帧泛化能力：相比白板模型，预训练模型可以使

用少 1—3个量级的数据达到同样训练精度，这意

味着下游任务需要进行的密度泛函标签计算开销

减小了1—3个量级。

由于需要提取大量数据集中的公共知识，

DPA-2需要使用表达能力非常强的描述子提取数

据中的公共知识表示，但这造成了下游任务模型

计算开销比较昂贵。同时，对于特定下游任务，

由于其原子构型和元素的丰富程度远不及预训练

集，也无需使用表达能力过强的模型结构。因此

在完成下游微调后，DPA-2使用模型知识蒸馏技

术，将下游模型蒸馏至一个具有高运行效率的专

有模型。特别地，蒸馏过程使用下游微调模型作

为教师模型生成训练标签，在同步学习循环中训

练专有的学生模型。知识蒸馏可以在模型精度几

乎不受损的前提下，提升模拟效率高达 2个数量

级，蒸馏后模型的运行精度和专有模型完全一致。

4.3 大原子模型在其他任务中的潜在机会

大原子模型的发展既是一个正在涌现的机遇，

也仍面临很多挑战。有了它能做什么？我们期待

它能在多类任务中展示其出色的迁移和泛化能力。

首先，我们已经介绍，期待它迁移到势函数等关

键物理量的表示上，避免了生成大量昂贵的量子

力学数据的必要性，从而直接解决实际问题。其

次，大原子模型应能更有效地拟合实验性质、充

分利用小样本数据，从而实现更精准的构效关系

建模。此外，大原子模型的生成能力，应能系统

性地革新现有的结构搜索和增强采样算法。最后，

我们期望该模型能根据特定需求优化结构设计，

如依据药效和安全性要求直接设计药物分子，或

按所需物理化学性质设计材料，并能更高效准确

地解析实验表征信号、推荐实验设计参数，在原

图4 DPA-2 大原子模型工作流程示意图 (a)多任务预训练(multi-task pre-training)。不同 DFT 标签的数据可以通过共享单个描

述子并拥有各自的拟合网络来一起预训练，这让我们能够得到一个统一的描述子(unified descriptor)；(b)在下游数据集(down‐

stream dataset)上进行模型微调(fine-tuning)；(c)蒸馏(distillation)过程。使用微调模型作为教师模型，迭代执行分子动力学(MD)

模拟，并将标记数据添加到训练集中，以训练一个高效率的学生模型，便于下游应用 [54]
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子级的生产制造任务中发挥“智能大脑”的作用。

这些进步预计将极大推动科学研究和工业应用的

革新。

5 总结与展望

本文整体介绍了从薛定谔方程到大原子模型

的发展历程，特别关注了近十年来机器学习在原

子尺度模拟中的应用与进展。文章首先回顾了微

观模拟的基本原理和数值方法，随后深入探讨了

机器学习与物理结合的建模过程，并强调了数据

积累及软件工程基础设施在该领域发展中的关键

作用。最后，文章介绍了大原子模型的最新进展，

并对其在多个科学领域中的潜在应用进行了广泛

讨论。

大原子模型作为一个迅速发展的研究领域，

面临着诸多挑战与机遇。我们预期模型的泛化、

迁移和生成能力能在可见的未来迅速提升，也期

待大原子模型与原子级实验表征及生产制造实现

更深层次的融合。此外，构建更大规模和更多样

化的数据集，以及开发更先进的软件和工作流管

理工具，对于推动该领域的发展至关重要；跨学

科应用的深入探索和开源协作的广泛推进，将为

大原子模型的实际应用开辟更广阔的前景。
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