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铁电材料广泛应用于功能器件中, 对铁电体进行方便、准确的理论建模, 是一个长期被关注的问题. 本

文提出了一种基于图卷积神经网络的铁电相变模拟方法, 利用图卷积神经网络对铁电材料的势能面进行原

子层面的建模, 并将得到的神经网络势函数作为计算器, 以驱动大体系的分子动力学模拟. 给定原子位置, 训

练好的图卷积神经网络能够给出势能的高精度预测, 达到每原子 1 meV级别, 与从头算 (ab inito)精度基本

相当, 同时在计算速度上相比从头算方法有数个数量级的提升. 得益于神经网络的高精度和快速预测能力,

结合分子动力学模拟, 本文对两种不同类型的铁电材料——GeTe和 CsSnI3 进行研究, 成功模拟了它们随温

度发生的结构相变, 模拟结果和实验相符合. 这些结果说明了图卷积神经网络在铁电体建模和相变模拟应用

中的准确性和可靠性, 为铁电体的理论探索提供了一个通用建模方法.
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1   引　言

ab initio

铁电体是指具有铁电效应的一类材料, 经过一

个世纪的发展, 铁电材料在现代电子元器件中得到

了广泛的应用 [1–4]. 在铁电材料的理论研究和数值

模拟中, 一个基础性的问题是对铁电体的能量和原

子受力情况进行精确建模, 以便得到一个准确的势

函数和力场模型, 从而进行大体系的模拟. 传统的

建模方法主要包括从头算 (  )方法和物理

建模 [5–8]. 从头算方法利用密度泛函理论 (density

functional theory, DFT), 从第一性原理出发, 通

过求解多体薛定谔方程得到体系的能量和力学性

质, 其计算精度高, 但是由于计算成本大、效率低,

往往只能用于较小的体系和小步数的模拟.

针对上述问题, 一种常用的方法是对一个给定

的体系进行物理建模. 物理建模通过提取体系的物

理特征, 利用少量的参数对体系的能量给出公式，

进行尽量准确的描述. 公式中的参数需要通过从头

算或实验的结果来进行拟合, 因此要求研究者对系

统有比较深刻的理解, 并且具备一定的调参经验.

常用的物理模型包括有效哈密顿量模型 [5,6]、核-壳模

型 [7,8] 等. 受限于有限的参数, 这些模型的精度往

往受到限制, 同时对于各种各样的材料结构不具备
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可迁移性, 在应用于复杂体系时亦需要经过繁琐的

人为调参过程. 随着近年来机器学习势函数 [9–14] 的

发展, 其较高的精度和良好的通用性为解决上述问

题提供了一个可能的方案.

不同于传统的以模型为核心的建模方法 (常被

称为模型驱动的方法), 机器学习方法是一种以数

据为核心 (数据驱动)的建模方法, 能够从大量数

据中自主学习. 机器学习中的一个重要研究领域是

以神经网络为基础的深度学习方法 [15]. 在深度学

习中, 通过设计合理的数据集和网络结构, 研究者

能够方便地对复杂的体系进行建模, 除了需要设置

训练的超参数外, 并不需要较多的人为干预. 同时,

机器学习方法的精度较高, 并且能够容易地迁移到

其他体系中.

在众多的机器学习方法中, 近年发展的图卷积

神经网络 [16–20] 具有显著的特点, 能够很好地用于

对材料的势能面和力场进行建模. 图卷积神经网络

将原子间的几何关系映射成一张无向图, 图里的结

点表示原子, 边表示具有相互作用的原子对, 同时

对结点和边赋予相应的特征. Gilmer等 [16] 通过消

息传递机制重新解释了图卷积神经网络的工作原

理, 因此图卷积神经网络也常常被称为消息传递神

经网络. 这里, “消息”指的是原子种类特征和原子

位置特征 (如原子间相对距离、角度等)在高维空

间的抽象表示, 通过消息在图上结点之间的传递来

学习原子间的相互作用关系, 进而预测材料所处的

能量状态和原子受力等性质. 作为一种数据驱动的

机器学习方法, 图卷积神经网络具有很强的学习能

力并能达到较高的预测精度 [19].

值得指出的是, 尽管基于机器学习方法适用面

很广, 原则上可以对任意材料建立力场, 并进行分

子动力学模拟. 但在实践当中, 机器学习方法的应

用还是应当针对具体问题进行优化, 以期获得最好

的效果. 本研究聚焦铁电材料的相变模拟, 相比于

对分子体系和对材料生长等其他类型的模拟, 这一

类工作具有以下几个显著的特点.

首先, 本文所使用的图卷积神经网络最初是针

对分子体系的模拟开发的 [21,22]. 为了对铁电材料相

变进行模拟, 需要对其进行修改, 将其应用拓展到

具有周期性条件的晶体, 以适用于对铁电材料的建

模. 这也说明图卷积神经网络方法虽然具有通用

性, 但在研究中仍需结合相应的体系对其框架进行

调整.

其次, 铁电材料相变过程通常涉及复杂的原子

位移及其导致的相结构变化, 但是其晶格形变较

小, 很少出现极大应变的情况 (多数情况不会大于

5%), 会保持准立方的结构. 因此, 在研究当中不需

要考虑外加极大应变的情况, 并且准立方结构的保

持使得构型空间大大减小. 这一类模拟与寻找材料

在超高压情况下新类型的结构相是不同的. 这些因

素应当在研究当中予以充分考虑才能更好地实现

对铁电相变的模拟.

最后, 铁电相变过程中不同相之间能量差别往

往很小, 对于机器学习方法的预测精度要求较高

(误差应当达到每原子 1 meV的量级). 因此, 在相

变模拟的研究中, 要特别关注所训练的图神经网

络的适用范围, 使其尽可能在低能部分获得高精

度的预测效果. 在样本生成中体现为需要特别关心

低能样本, 特别是与铁电双势阱所在的能量范围内

的样本. 认真考虑上述因素并对所使用的图神经网

络进行适当调整, 才能够比较好地实现对铁电相变

的模拟.

本文利用图卷积神经网络对铁电材料的势能

面和力场进行建模, 并结合分子动力学模拟, 研究

其随温度变化的性质. 具体说来, 以单硫族化合物

GeTe块体和卤族钙钛矿 CsSnI3 两种具有一定代

表性的铁电材料为研究对象, 成功复现了 GeTe

和 CsSnI3 随温度变化而发生的结构相变, 预测了

他们的相变序列和相变温度. 值得注意的是, 对于

GeTe, 模拟得到了其在相变附近反常的负热膨胀

效应 [23,24]; 对于 CsSnI3, 准确获得了相变过程中伴

随的 SnI6 八面体转动模式的变化 [25,26]. 对于这些

细微的结构变化, 模拟结果能够和实验符合, 验证

了图卷积神经网络在铁电材料建模中的准确性和

可靠性. 

2   方　法

为了实现图卷积神经网络方法对铁电相变的

模拟, 有几个必要的步骤, 总体的流程如图 1所示,

包括数据集的生成、图卷积神经网络的搭建以及分

子动力学模拟三个部分.

从头算分子动力学 (ab inito molecular dyna-

mics, AIMD)用于生成训练数据集, 利用分子动力

学能够帮助产生分布合理、符合原子运动规律的样

本. 随后利用生成的样本集训练图卷积神经网络,
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F : {R, Z} → E,F, σ

{R}
可以得到一个精确的势函数  .

这一势函数的输入是体系的位置信息  和原子

种类信息 (即原子序数 Z ), 输出是体系的能量 E、

各个原子的受力 F 和体系所受到的应力 σ.

PS TC

通过编写神经网络势函数和分子动力学模拟

软件的接口, 将图卷积神经网络作为分子动力学模

拟的计算器, 提供每一步模拟所需要的体系性质

(即能量、原子受力和体系应力), 从而驱动分子动

力学的模拟过程. 在分子动力学模拟中, 通过设置

一定的条件 (如温度、压强等)来模拟体系状态随

时间发生的变化, 生成一系列轨迹. 对轨迹进行分

析便得到体系在对应条件下的结构性质, 如体系的

原子位移、自发极化  和相变温度  等. 

2.1    图卷积神经网络

图卷积神经网络代表一类基于图拓扑结构的

网络框架. 在材料建模中, 图卷积神经网络通常由

消息编码模块、相互作用模块和输出模块 3大模块

组成. 不同的图卷积神经网络模型在各模块的实现

方式上有所差别, 但其中的关键思想是一致的: 通

过一组基函数和消息编码模块提取原子的种类信

息和位置信息, 将其映射为更高维的向量 (即在图

上传递的“消息”), 继而利用相互作用模块学习原

子间的相互作用, 最终输出模块将消息映射为体系

的总能量.

本文使用的图卷积神经网络模型为 DimeNet

++[21,22], 如图 2所示. DimeNet++是近年来图卷

积神经网络的一个成熟模型, 最初是针对分子开发

的, 本文将其改进并拓展到具有周期性条件的晶体

中, 以适用于铁电材料的建模. 具体来说, 在寻找

原子的近邻原子和原子间距离的计算中, 考虑了晶

体的周期性; 由于铁电晶体中原子的周围环境没有

分子体系丰富, 相比原来的 DimeNet++, 使用更

少的基函数数目和相互作用层 (5个径向基函数

(radial basis functions, RBF)和 3个角向基函数

(sphere basis  functions,  SBF),   2层 相 互 作 用

层)已经能够较好地表征原子的周围环境. 图卷积

神经网络的各个模块和文献 [19, 22]保持一致, 本

文着重于阐述图卷积神经网络的设计思路和整体

框架.

m
(0)
ji

e
(ji)
RBF

α
(kj,ji)
SBF i, j, k

e
(ji)
RBF α

(kj,ji)
SBF

m
(0)
ji

m
(0)
ji

消息编码模块对材料的几何结构特征 (包括原

子间的距离和角度信息)和原子种类信息进行编

码, 得到用于图上传递的消息  . 具体而言, 先

利用 RBF和 SBF将原子间的相对距离和角度特

征分别表示成两种基函数的线性组合, 以提取材料

的几何特征. 提取后的原子间距离信息记为   ,

角度信息记为   , 其中   为原子的索引.

引入角度信息使模型能够更精确地捕捉体系结构

的细微变化 [27]. 将  ,   和原子序数 Z 一并

输入到消息编码模块, 得到初始的消息  . 将初

始消息   输入相互作用模块, 进行消息的相互

 

数据集生成 AIMD 

图卷积神经网络 : {, }→, , 

分子动力学模拟 Trajectory, C, S…

DFT dataset

GCN model

图 1    方法流程图, 包括从头算分子动力学 (ab inito mole-

cular dynamics, AIMD)采样、图卷积神经网络 (graph convo-

lutional neural network, GCN)搭建和分子动力学模拟三

个部分

Fig. 1. Workflow of this study, including ab inito molecular

dynamics  (AIMD)  sampling,  graph  convolutional  neural

network (GCN) construction and MD simulations.
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图 2    (a)图卷积神经网络框架 , 以改进后的 DimeNet++

为例. 各个模块的具体结构和文献 [22]一致; (b)相互作用

模块, 包括消息传递   和消息更新   两个过程

Fig. 2. (a) Architecture of the GCN model, a refined Dime-

Net++, where the design of blocks are inherited from Refer-

ence [22]; (b) interaction blocks, including message interac-

tion and message update functions.
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传递和更新迭代.

相互作用模块中包含消息传递和消息更新两

个过程 (图 2(b)), 通过消息的传递和更新来学习

原子间的相互作用. 消息传递是在图拓扑结构中的

结点之间进行的, 每个结点对应一个原子, 结点间

通过边连接, 边表示能够进行消息传递的原子对,

即能够发生相互作用的原子对. 同时还通过截断半

径定义了原子之间的作用范围, 从而限制了能和中

心原子直接发生相互作用的邻近原子数目, 降低了

计算复杂度.

mji

Ei

E(t)

输出模块将消息  进行聚合, 并映射为单个

原子 i 的能量  . 最后一步将所有原子能量相加,

得到体系总能量 E. 消息每经过一次相互作用模块

后, 便通过输出模块得到第 t 次相互作用后系统

的总能量 . 模型最终输出的总能量 E 是所有输

出模块输出的总能量  的和, 即
 

E =
∑

t
E(t) =

∑
t

∑
i
E

(t)
i , (t = 0, 1, 2).
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finter
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各种图卷积神经网络模型的主要区别在于相

互作用模块, 本文使用的相互作用模块的数学形式

如 (1)式所示, 包括消息传递函数  和消息更新

函数   两个部分.    和   通过神经网络

实现. 消息传递函数  的一个关键步骤是针对消

息的卷积操作, 卷积操作保证了神经网络的旋转不

变性, 同时类比了原子之间的相互作用过程. 消息

更新函数  借鉴了残差网络 [28] 的思想, 利用短

路连接来实现消息的更新. 相较于图像识别领域的

卷积神经网络, 由于图卷积神经网络中图的拓扑结

构往往不是规整的, 图的大小和结点之间的连接关

系也随材料体系的大小和原子的位置发生变化, 因此

图卷积中卷积核的大小需要根据近邻原子的数量

发生变化, 其卷积的定义亦有所不同 (详见文献 [17]).

i, k ∈ Nj

m
(t−1)
kj m

(t−1)
ji

需要指出的是, 对于某一中心原子 j 的两个近

邻原子 i 和 k (即   ), 即使原子 i 和 k 之间

没有边连接, 但他们仍然能够通过和中心原子 j 的

消息传递过程发生相互作用. 具体来说, 在第 t 次

相互作用中, 通过对消息  的聚合及对 

的更新来实现消息从原子 k 到原子 i 的传递. 从而

每经过一次相互作用模块, 中心原子便可以接收到

更远范围的消息, 和截断半径外的原子间接发生相

互作用. 这是图卷积神经网络相较于其他机器学习

势的一个显著区别.

神经网络势函数的一个重要假设是原子相互

作用的局域性 [9,10], 即通过设置合理的截断半径来

限制原子之间的相互作用范围, 只有在此范围内的

原子才能发生直接相互作用. 基于局域性假设, 体

系的总能量便可以分解为单个原子在其周围化学

Etot =
∑

i
Ei Ei环境作用下能量的总和, 即  , 其中 

是第 i 个原子处于某一局域环境中所具有的能量.

另一方面, 局域性假设忽略了原子间长程相互作用

的影响, 这使得神经网络势函数的计算复杂度随体

系的原子数呈线性变化 (计算复杂度为 O(N)), 大

大提高了网络的预测速度.

值得注意的是, 虽然局域性假设忽略了原子间

长程相互作用, 但图卷积神经网络中逐次的消息传

递过程使得原子能够感知到其截断半径以外的原

子信息, 这与截断半径的大小、相互作用模块的数

目有关. 截断半径越大, 相互作用模块越多, 神经

网络能包含的长程相互作用越多, 而长程相互作用

在大体系的模拟中的作用不可忽视. 换言之, 更大

的截断半径和更多的相互作用模块在一定程度上

弥补了神经网络局域性假设的缺陷, 提升了模型的

精确度. 然而, 这也使得图卷积神经网络的计算复

杂度随着相互作用次数的增多而有所增加 [29].

图卷积神经网络是体系能量关于原子位置和

原子序数的函数, 力和应力则可以通过神经网络所

预测的能量对位置的自动微分 [30] 计算得到. 因此,

这里的图卷积神经网络应满足几个基本的对称性

要求, 即能量相对于体系结构的平移不变性、旋转

对称性和同种类原子的可交换性, 这也是所有的机

器学习势应满足的基本条件. 在图卷积神经网络

中, 这些不变性是通过引入相对距离矩阵和图的卷

积操作来实现的. 除了对体系势能面进行建模外,

图神经网络也能用于预测体系的极化等矢量性质,

这就要求网络相应地具有等变性, 即需要使用等变

图卷积神经网络 [27,31]. 
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2.2    数据集的生成

在训练模型之前, 需要通过 AIMD方法生成

数据集, 即利用从头算方法, 通过分子动力学采样

得到一系列高精度的 DFT数据集. 分子动力学模

拟是一种常用的模拟方法, 能够从原子或分子尺度

研究物质的结构、动力学行为和物理性质 [32]. 它基

于牛顿力学和统计力学原理, 通过数值计算来追

踪、模拟分子的运动和相互作用, 进而得到体系的

能量、原子平衡位置、自发极化等性质.

2× 2×
2

4× 4× 4 3× 3× 3

5.0×
10−4 1.0× 10−4

4.0× 10−8

1.0× 10−5

对于 GeTe和 CsSnI3, DFT计算基于缀加平

面波方法 (projector-augmented wave, PAW)[33,34],

在 GPAW[35] 软件里实现. 样本体系大小为 

 , 分别包括 64和 40个原子. 计算时使用的交换

关联泛函都是 Perdew-Burke-Ernzerhof (PBE)[36]

泛函, 截断能分别设为 900 eV和 750 eV, k 点网

格分别为   和   .  DFT计算的收

敛标准为 GPAW的默认设置 , 包括能量、态密

度、本征态 3个指标, 对应的收敛值分别为  

 eV/(valence  electron),      electron/

(valence electron),      eV2/(valence elec-

tron), 这已经能使 CsSnI3 和 GeTe的 DFT自洽

计算过程中总能量变化收敛至    eV以

内, 达到较高的精度. 经测试, 上述设置对 GeTe

和 CsSnI3 的 DFT计算收敛.

分子动力学采样使用 NPT系综 (具有恒定的

粒子数、温度、压强), 通过 Nose-Hoover算法 [37,38]

来保持体系的温度和压强, 外压强设置为 0. 分子

动力学模拟程序在 ASE[39] 软件中实现. 对于GeTe,

分子动力学模拟的温度范围为 10—800 K, 共产

生 3202个样本; 对于 CsSnI3, 温度在 50—800 K,
共产生 7908个样本. 具体而言, 在 GeTe和 CsSnI3

的 AIMD采样中, 为了采集到不同相下的相关样

本, 分别通过从高温的立方相降温和低温的基态铁

电相升温两个过程来收集样本. 注意在采样时分子

动力学模拟的时间步长应适当大, 以减少相似或冗

余的样本构型, 本文设置的步长为 5 fs.

在本文的分子动力学采样中, 温度的选取和每

个温度的计算步数并没有一定的规律. 采样的温度

间隔一般为 50 K, 而在相变温度附近则会更密集

一些, 例如 25 K, 每个温度的计算步数也不完全相

同, 大致在 100步到 300步之间. 总之, 数据集的

构造并没有一定的规律, 往往需要根据训练出的网

络的预测效果来不断地迭代、添加新的数据点, 因

此需要一定的经验. 主动学习方法 [40] 可以解决此

问题, 该方法能够更加智能地构造数据集, 在逐步

迭代中自动拓展数据集包含的相空间范围, 这也是

我们未来的工作. 本文主要聚焦于图卷积神经网络

在铁电相变模拟中的可靠性.

DFT样本的能量分布如图 3所示, 可以看到, 样

本主要集中在低能区域, 这是由于在关于铁电相变

的势能面构造中, 低能样本比高能样本更加重要,

更多的低能样本能有助于神经网络学习到铁电体不

同相之间细微的差别, 而高能样本则是为了确保在

分子动力学模拟中, 体系在高温下能保持动力学稳定

性, 避免出现崩溃的现象.

值得说明的是, 尽管分子动力学过程中模拟的

误差会随着时间步积累, 但这并不会对样本的采集

和模型的训练造成很大的影响 . 一方面 , 通过

AIMD生成样本是一个常用的构造数据集的方法,

分子动力学模拟用于生成符合牛顿运动定律的、动

力学上合理的样本. 另一方面, 在数据集的构造中,

数据集上每一个样本点的能量和原子受力是独立

进行计算的, 分子动力学过程中逐步积累的误差并
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图 3    (a) GeTe和 (b) CsSnI3 的 DFT数据集的能量分布柱状图, 以优化后的立方相的能量为能量零点

Fig. 3. The energy distribution for the data sets of (a) GeTe and (b) CsSnI3 relative to the energy of corresponding cubic phase.
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不会包含在网络的训练中. 因此, 分子动力学模拟

中的累计误差虽然会使获得的样本分布发生一定

的变化, 但对后续图卷积神经网络的训练不会造成

本质上的困难.
 

2.3    神经网络的训练

利用神经网络对铁电体的势能面进行建模是

一种有监督学习方法. 为了能够在网络训练的反向

传播过程中更好地优化网络参数, 需要设计一个合

理的损失函数. 神经网络要拟合的是能量关于材料

中原子构型的函数关系, 因此, 损失函数应包括预

测能量和真实能量 (即 DFT计算的理论值)之间

的误差. 更进一步, 本文在损失函数中还引入物理

先验知识, 即通过将力和应力张量的物理公式加入

到损失函数中, 使神经网络在训练过程中能够更好

地学习体系的势能面和力场. 损失函数的形式为
 

L
({

Ê, f̂1, f̂2, · · · , f̂n, σ̂
}
, {E,f1,f2, · · · ,fn,σ}

)
=

1

Nsamples

(
ρ∥E − Ê∥2 + 1

3Natoms

Natoms∑
i=1

∥fi − f̂i∥2

+
1

6
∥σ − σ̂∥2

)
, (2)

 

f̂i = −∂Ê

∂ri
, (3)

 

σ̂αβ = − 1

2V

∑
i

∑
j ̸=i

rij,α ⊗ f̂ij,β . (4)

Ê f̂

σ̂

f̂ij

(2)式中, ρ是一个常数, 起到了权衡能量和力、应

力张量的预测精度的作用. 对于分子动力学模拟来

说, 力和应力是关键性质, 因此将 ρ设置为 0.01,

以提升力和应力张量在网络训练中的优先级. 能量

 可由神经网络直接预测得到, 而原子所受力  和

体系应力张量  则分别通过神经网络对能量的微分 [30]

得到, 如 (3)式和 (4)式所示. 其中, (4)式根据维

里定理 (Virial  theorem)[41,42] 推导得到 , 式中的

α和 β表示笛卡尔方向, V 表示体系的体积,   表

示原子 j 作用在原子 i 上的力.

除了损失函数外 , 训练过程中的优化器为

AdamW[43], 学习率设置为 0.001, 使用分批训练的

方法, 每批包含 128个样本, 即 batch size为 128,

训练的总步数为 3000步. 在训练保存的模型中,

挑选在验证集 (图 4(b)和图 4(d))上表现最好的模

型为最佳模型, 用于后续的铁电相变模拟. 

3   铁电相变模拟结果

在所研究的铁电体中, GeTe是一种典型的单
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图 4    图卷积神经网络模型 (GCN)关于 GeTe ((a), (b))和 CsSnI3 ((c), (d))的测试集和验证集势阱预测效果, 以优化后的立方相

结构为能量零点

Fig. 4. The test  and validation results  of  the  trained graph convolutional  neural  network (GCN) models  for  GeTe ((a),  (b))  and

CsSnI3 ((c), (d)) respectively, where the energy of the optimized cubic phase is set as the reference energy.
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硫族铁电材料, 在晶相和非晶相之间能发生快速、

可逆的结构转变 , 以及与结构相关的阻抗特性

转变, 是数据存储设备的理想材料, 被广泛应用

在 DVD、蓝光光盘以及相变开关的制造 [44,45]. 而

CsSnI3 是一种常见的卤族钙钛矿材料, 常温下直

接带隙为 1.3 eV, 具有无毒且易于制备的优点 [46,47].

卤族钙钛矿材料具有优良的光电特性, 广泛应用于

太阳能电池、发光二极管和光电探测器等领域 [48–51].

这两类材料具有明显的应用背景, 也是比较典型的

可能发生铁电相变的材料.
 

3.1    图卷积神经网络模型的精度

RMSE=
√∑Ntest

i=1
||T − T̂ ||2/Ntest

T̂ Ntest

对于 GeTe块体, 3136个样本用于训练, 66个

样本用于测试; 对于 CsSnI3, 7408个样本用于训练,

500个样本用于测试. 训练好的图卷积神经网络模

型在测试集上的精度如表 1所列, 能量、力和应力

的误差用根均方误差 (root-mean-square  error,

RMSE)衡量 , 即   .

其中,   是目标预测值, T是真实值,   为样本数

量. 表 1中的测试结果显示, 图卷积神经网络的预

测达到了较高的精度.

图 4展示了图卷积神经网络模型在测试集的

能量拟合效果 (图 4(a)和图 4(c))和在验证集势阱

上的能量预测效果 (图 4(b)和图 4(d)). 其中, GeTe

的验证集是在固定立方相晶格的情况下, 将 Te原

[001]

a−a−b+

子整体沿   方向逐步移动生成的. CsSnI3 的验

证集是固定立方相晶格, 使 SnI6 八面体沿 a 轴和

b 轴逐步发生反相转动, 并沿 c 轴发生同相转动

(  , 使用 Glazer记号 [52] 表示)的样本 , 通

过 PyTilting程序包 [53] 生成 . 图卷积神经网络

模型准确地预测了 GeTe块体随 Te原子位移而

产生的势阱以及 CsSnI3 块体随 SnI6 八面体转动

而产生的势阱, 能量预测的平均绝对误差分别为

1.473 meV/atom和 0.797 meV/atom.

Fm3̄m R3m

Pm3̄m P4/mbm Pnma

更进一步, 将图卷积神经网络作为计算器, 分

别对 GeTe和 CsSnI3 进行结构优化, 并将优化得

到的晶格常数和 DFT的计算结果进行对比. 结构

优化结果如表 2所列, 对于 GeTe的  、 

相和 CsSnI3 的  、  、  相, 图卷

积神经网络的误差均在 0.5%以内, 进一步验证了

图卷积神经网络的精度. 图卷积神经网络模型在测

试集和验证集上的预测效果以及结构优化的结果

表明, 其精度足以用于后续的分子动力学模拟.

 

表 1    GeTe和 CsSnI3 的图卷积神经网络模型在

各自测试集上的精度
Table 1.    Prediction  accuracy  of  the  trained  GCN

models for GeTe and CsSnI3 on their test data sets.

单位
能量 力 应力

/(meV·atom–1) /(meV·Å–1·atom–1) /(meV·Å–3)

GeTe 0.197 1.016 2.371

CsSnI3 0.323 0.825 0.944

 

表 2    图卷积神经网络 (GCN)分别用于 GeTe和 CsSnI3 的结构优化结果
Table 2.    The  structure  optimization  for  GeTe and CsSnI3 using  their  corresponding  graph convolutional  neural  network

(GCN) models.

Phases a/Å b/Å c/Å α/(°) β/(°) g/(°)

GeTe

Fm3̄m

DFT 5.997 5.997 5.997 90 90 90

GCN 5.996 5.996 5.996 90 90 90

error 0.017% 0.017% 0.017% 0% 0% 0%

R3m

DFT 6.076 6.076 6.076 88.04 88.04 88.04

GCN 6.061 6.061 6.061 88.37 88.37 88.37

error 0.244% 0.244% 0.244% 0.375% 0.375% 0.375%

CsSnI3

Pm3̄m

DFT 6.270 6.270 6.270 90 90 90

GCN 6.270 6.270 6.270 90 90 90

error 0% 0% 0% 0% 0% 0%

P4/mbm

DFT 6.337 6.224 6.224 90 90 90

GCN 6.346 6.211 6.211 90 90 90

error 0.148% 0.195% 0.195% 0% 0% 0%

Pnma

DFT 6.243 6.243 6.254 90 90 89.63

GCN 6.225 6.225 6.235 90 90 89.72

error 0.295% 0.295% 0.311% 0% 0% 0.103%
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在 GeTe和 CsSnI3 块体的铁电相变模拟中 ,

分子动力学模拟使用 NPT系综, 并且都从高温下

的立方相结构开始降温进行. 分子动力学模拟的步

长设置为 2 fs, 体系受到的压强设置为 0, 每个温

度下的模拟步数为 50000步 (即 100 ps). 对于模拟

得到的各个温度下的结构, 序参量 (如晶格常数、

八面体旋转角等)是以伪立方坐标系为参照进行统

计的, 并取每个温度的最后 12500步 (即最后 25 ps)

进行统计平均, 得到体系在该温度下稳定后的序参

量. 值得注意的是, 本文的研究中除了使用平均晶

格的信息作为序参量外, 还着重获得了原子位移随

温度的变化. 对于铁电材料而言, 在已知原子位移

的情况下 , 很容易通过现代极化理论 (即 Berry

phase方法)[54,55] 计算其极化. 

3.2    GeTe 块体的相变模拟结果

10× 10× 10

dGe dTe

本节以 GeTe块体为例, 说明图卷积神经网络

能用于单硫族铁电材料的势能面建模和相变模

拟. 图 5(a)和图 5(b)分别展示了分子动力学模拟

时, GeTe的晶格常数和 Ge-Te的平均相对位移

随温度的变化 , 模拟体系的大小为  

(8000个原子). Ge原子和 Te原子的平均相对位

移根据 (5)式计算得到, 其中   和   分别表示

Ge原子和 Te原子相对于初始立方结构的位移,

N 为 Ge原子或 Te原子的数目. 

dGe−Te =
1

N

N∑
i

(dGe − dTe). (5)

R3m

Fm3̄m

图 5(a)的模拟结果显示, GeTe在高温下呈立

方相, 在约 550 K时, 发生了从立方相至菱方相的

相变. 在最低的模拟温度 50 K处, GeTe的晶格常

数约为 6.066 Å, 夹角约为 91.6° (即 88.4°). 实验

上, GeTe存在两种晶相, 在室温下呈现低对称性

的菱方相结构 (α-GeTe,   ), 随着温度升高, 最

终 GeTe在约 720 K时发生铁电相变, 转变为高对

称性的 NaCl结构 (β-GeTe,    )[23,56,57]. 分子

动力学模拟获得的相变序列和实验一致, 相变温度

比实验值 [23] 低 170 K.

[111]

图 5(b)计算了 Te原子相对于 Ge原子整体上

沿  方向发生的位移, 在 50 K时达到 0.321 Å,

和实验值 (约 0.3Å)[57,58] 接近. 在模拟得到体系各

个相下原子的平均位移后, 利用现代极化理论计算

体系的极化, 自发极化通过Abinit软件计算得到 [59].

[111]

图 5(b)中红色实线为 GeTe的自发极化随温度发

生的变化, 可以看出极化和 Ge原子与 Te原子之

间的相对位移大小随温度降低而逐渐变大. Ge原

子和 Te原子之间整体沿   方向的相对位移表
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图 5    GeTe块体的相变模拟结果　(a)晶格常数随温度发

生的变化, 红色虚线框表示铁电相变附近负的热膨胀效应;

(b) Ge原子和 Te原子两者沿   三个方向的平均相对

位移 (虚线)及其模长 (黑色实线)、自发极化 (红色实线)随

温度的变化情况; (c) Ge原子和 Te原子的平均相对位移随

体系大小的收敛性测试

Fig. 5. Phase transition simulations for bulk GeTe: (a) The

temperature-dependence  of  simulated  lattice  parameters,

where  the  red  area  indicates  the  negative  volumetric

thermal expansion of GeTe near the phase transition; (b) the

average  relative  displacements  between  Ge  and  Te  atoms

during  MD  simulations  and  the  spontaneous  polarization;

(c) the  convergence  of  simulation  with  respect  to  the   sys-

tem size.
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[111]

C ·m2

C ·m2

明体系自发极化沿   方向. 模拟得到 GeTe低

温下的自发极化为 0.59    , 和理论计算结果

(约 0.60   )[60,61] 接近.

6× 6× 6 8× 8× 8 10× 10×
10

10× 10× 10

Fm3̄m→

R3m

图 5(c)比较了  ,   ,  

 三种不同大小的 GeTe体系下, 分子动力学模

拟得到的 Ge原子和 Te原子的相对位移随温度发

生的变化, 以测试体系大小的收敛性. 测试结果表

明 , 模拟结果在   的体系下是收敛的 .

图 5的模拟结果表明, GeTe的铁电相变( 

 )较为平缓, 表现为二阶相变, 和实验观察 [23]

一致.

有意思的是, 图 5(a)中红色虚线框表明, 在相

变温度附近区域, 出现了晶格常数随着温度增大而

减小的短暂现象, 即体系的体积在相变点附近随着

温度升高而减小, 这和之前的研究结果 [23,24,62] 一

致, 表明 GeTe在铁电相变时会出现负的热膨胀效

应, 但在远离铁电相变温度处则表现为正常的热膨

胀效应. Dangić等 [24] 的研究表明, GeTe在相变温

度附近反常的热膨胀现象和声子的声学支与软横

向光学支之间的耦合有关. 模拟结果显示图卷积神

经网络能够捕捉到这一细微的变化, 充分说明了图

卷积神经网络的高精度. 

3.3    CsSnI3 块体的相变模拟结果

12× 12× 12

12× 12× 12

对于典型的卤族钙钛矿材料 CsSnI3, 继续使

用图卷积神经网络对其势能面进行建模, 研究其包

含八面体转动的结构相变 . 模拟体系的大小为

 (8640个原子 ). 和 GeTe类似 , 首先

对 CsSnI3 的模拟体系大小进行收敛性测试. 测试

结果表明, 分子动力学模拟在   大小的

体系下是收敛的.

a0a0a0

a+b0b0 a+b−b−

图 6展示了分子动力学模拟时, CsSnI3 的晶

格常数 (图 6(a))和八面体转动模式 (图 6(b))随温

度的变化, 从模拟结果可以看出, 随着温度降低,

CsSnI3 发生了立方相-四方相-正交相的结构相变,

同时伴随着八面体转动模式从   (立方相 ,

C)依次变为  (四方相, T)、  (正交相,

O), 相变温度分别约为 300 K(C-T)和 200 K(T-

O). 在立方相下, CsSnI3 的八面体转动为零; 在四

方相下, CsSnI3 八面体沿 a 轴发生同相转动, 即八

面体仅绕一个轴发生同相旋转, 在其他两个轴上旋

转角度为零; 在基态正交相下, CsSnI3 八面体具有

a+b−b−  的转动模式, 即 SnI6 八面体绕一个轴同相

旋转, 在其余两个轴上反相旋转, 且反相旋转轴上

的旋转角度相同.

a+b−b−

a0a0c+ Pm3̄m a0a0a0

实验上, 随着温度升高, CsSnI3 依次发生从正

交相 (Pnma, g,    )到四方相 (P4/mbm, β,

 )、再到立方相 (  , α,    )的相

变, 相变温度分别为 351 K和 426 K[25,26,63]. 分子

动力学模拟得到的相变序列和八面体转动模式和

实验符合 , 相变温度比实验值分别低约 126和

151 K. 值得指出的是, 图卷积神经网络成功预测

了 CsSnI3 随温度发生的结构相变以及各个相的八

面体转动模式, 显示了其对于复杂势能面的建模能

力. GeTe和 CsSnI3 模拟得到的相变温度和实验值

的差异将在 4.3节进行讨论. 

4   讨　论

本文提出了一个针对铁电体势能面建模的通
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图 6    CsSnI3 块体的相变模拟结果　(a)晶格常数随温度发

生的变化 ; (b) CsSnI3 在立方相 (C)、四方相 (T)和正交相

(O)下的八面体转动情况 ,  OOP (out-of-phase)和 IP (in-

phase)分别表示反相和同相转动

Fig. 6. Phase transition simulations for bulk CsSnI3: (a) The

temperature-dependence  of  simulated  lattice  parameters;

(b) the change of SnI6 octahedron tilting pattern during the

cubic-tetragonal-orthorhombic (C-T-O) phase transition.

物 理 学 报   Acta  Phys.  Sin.   Vol. 73, No. 8 (2024)    086301

086301-9

http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1


用框架, 采用基于图卷积神经网络的分子动力学模

拟方法对 GeTe和 CsSnI3 的铁电相变进行了研究,

本节对模拟结果和这一研究方法进行讨论. 

4.1    GeTe 块体

[111]

[111]

对于单硫族化合物 GeTe块体随温度降低而

发生的铁电相变 , 在从高温到低温的降温模拟

中, 体系结构从立方相转变为菱方相. 在菱方相下,

GeTe相较于其立方相 (顺电相)沿  方向发生

形变, 同时 Te原子相对 Ge原子沿  方向存在

相对位移 [58]. 对于这一过程, 在早期曾尝试通过以

公式为核心的方法进行建模 [64], 但是单硫族化合

物中存在特殊的“超键 (metavalent bond)”[65], 并

没有清晰的软模概念, 因此在利用有效哈密顿量方

法对其势能面建模时存在较大困难 [66], 而图卷积

神经网络避免了人为构建能量函数, 通过消息传递

过程自动学习原子之间的相互作用, 从而更加方

便、高效地对单硫族化合物的势能面进行建模. 从

这个意义上说, 图卷积神经网络可以视为“无需物

理先验知识的有效哈密顿量方法”[67].

张佳乐等 [68] 通过 Behler-Parrinello (BP)[9] 神

经网络模型对单硫族的块体材料以及二维单原子

层 GeTe和 SnTe的原子间势函数进行了建模, 并

结合蒙特卡罗模拟研究了其相变过程. 这一工作并

未考虑材料的整体应变, 因此预测的相变温度不能

和实验值进行直接比较. 这一类的研究显示, 二维

单硫族化合物在单胞厚度下依然具有铁电性, 并且

相变温度较高, 具有潜在的应用价值 [69]. 利用本文

提出的基于图卷积神经网络的分子动力学方法, 可

以更方便地对二维单硫族铁电材料的相变过程进

行全面模拟. 

4.2    CsSnI3 块体

相比于单硫族化合物 GeTe的单个顺电-铁电

相变, 卤族钙钛矿的相变过程更加丰富, 且伴随着

八面体转动等有趣而复杂的现象.

在卤族钙钛矿中, 一般有三种相变的机制, 包

括阳离子的位移、八面体的旋转以及八面体的畸

变. 其中, 八面体的旋转相变是较为常见的相变类

型 [70]. 对于 ABX3 构型的钙钛矿结构, 其八面体

的旋转相变大多源于空间效应 , 一般当 A 位阳

离子的半径相对较小时八面体有发生旋转的倾

向 [26], A 位阳离子的电子结构也会影响八面体的旋

转 [71]. 在有机无机杂化的卤族钙钛矿中, 有机离子

与阴离子框架之间的氢键是八面体旋转的主要原

因之一 [72].

与常规的钙钛矿材料 (如 BaTiO3,  PbTiO3)

不同, 卤族钙钛矿中的八面体转动一直是一个难以

处理的问题, 因为相邻八面体之间互相铰连, 一个

八面体的转动必然会引起周围八面体的转动, 而且

八面体转动造成的能量变化是非常微妙的. 这些因

素使得卤族钙钛矿的理论建模更加复杂. 在以往的

工作中, Chen等 [73] 利用有效哈密顿量法对 CsPbI3
的相变和碘八面体转动进行模拟, Jinnouchi等 [74]

利用高斯核回归 [75] 方法对有机卤族钙钛矿Methy-

lammonium(MA)PbI3 的八面体转动相变进行了

模拟.

由于图卷积神经网络的高精度, 能精确捕捉这

类晶体中原子微小位移造成的能量变化, 并最终拟

合出卤族钙钛矿材料中八面体转动的势能面. 将拟

合好的势函数应用于分子动力学模拟, 成功得到

了 CsSnI3 随温度变化发生的结构相变, 准确得到

了各个相下的八面体转动模式, 显示了图卷积神经

网络在卤族钙钛矿势能面建模中的可靠性. 除了预

测相变的静态性质外, 这一方法还可用于进一步研

究卤族钙钛矿相变过程的动态性质. 通过观察原子

位置在模拟过程随时间发生的变化, 能更细致地分

析铁电材料在结构相变中的动态性质, 如相变的有

序-无序性和离子迁移等, 正如我们之前的工作 [18]

所展示的. 

4.3    数据驱动的势能面建模

对于铁电材料建模的一类常用方法是有效哈

密顿量方法, 自有效哈密顿量提出的近三十年来,

已成功应用于许多钙钛矿铁电材料的静态和动态

性质的研究中 [76,77]. 这一方法将体系的能量描述为

关于软模的函数, 分解为若干个能量项 (如偶极子

自能、偶极子之间的长 (短)程相互作用能等)之

和, 并结合 DFT计算的结果对各个能量项的参数

进行拟合. 然而, 由于有效哈密顿量方法通过软模

的概念对体系自由度进行了简化, 在精度上存在一

定的限制. 从对系统进行建模的角度来讲, GeTe

和 CsSnI3 这两类材料都给有效哈密顿量等传统方

法带来一定的挑战.

首先, 对于 GeTe来讲, 有效哈密顿量方法是

对其进行建模的一个可能办法. 这一方法利用软模
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的物理概念提取铁电体势能面的关键特征, 然而,

由于单硫族化合物独特的电子特性, 存在介于共价

键和离子键 (或金属键)之间的metavalent键 [18,78],

使用有效哈密顿量方法对其势能面建模存在困难.

具体而言, 这类材料与典型钙钛矿铁电体 (例如

BaTiO3)不同, 其中原子间具有很强的非线性相互

作用, 并且这一非线性相互作用不能通过偶极-偶

极间相互作用分离出来, 所以难以提取出软模并用

有效哈密顿量方法处理 [64,66]. 因此, 目前对于单硫

族化合物的势能面建模缺少一个统一、优美的方

法. 已有的机器学习工作 [68] 使用了物理描述符 (描

述符表征了原子的周围环境和原子之间的相互作

用)加全连接网络的方式, 没有使用比较先进的神

经网络架构.

其次, 对于卤族钙钛矿而言, 八面体的转动会

导致细微的能量变化, 其势函数更加复杂, 难以通

过传统的方法进行精确建模 [18,78]. 而且, 八面体旋

转相变对卤族钙钛矿材料的带隙有着较大的影响,

而带隙直接影响了半导体材料的光电性能, 因此卤

族钙钛矿材料中的八面体旋转相变更值得关注. 本

文通过图卷积神经网络对上述两种材料的势能面

进行了建模, 发现图卷积神经网络模型达到了令人

满意的精度 , 能够用于分子动力学模拟预测

CsSnI3 随温度发生的结构变化.

对于铁电相变的模拟, 在近几年间发展出了几

种不同机器学习方法. 高斯核回归方法是另一种常

用的机器学习方法, 通过对所有训练样本的每一个

原子都提取出相应的描述符, 在预测时将体系中的

原子环境表示为已知描述符的线性组合, 从而得到

体系的能量. 随着训练样本的增多, 高斯核回归方

法要提取并处理、保存的描述符也越多, 模型复杂

度和内存消耗也随之增大, 因此其可扩展性可能会

出现困难 [75]. 与有效哈密顿量和高斯核回归等方

法相比, 图卷积神经网络能够实现原子级别的预

测, 同时具有更高的分辨率和更高的精度 (可达到

1 meV/atom), 而且其模型复杂度和训练样本数

没有必然的联系, 因此能够很好地用于 GeTe和

CsSnI3 等复杂铁电体的建模与模拟当中.

除了图卷积神经网络外, 以神经网络为核心的

机器学习势函数还包括深势模型 (deep potential,

DP)[79]、Behler-Parrinello (BP)模型等. 图卷积神

经网络与其他网络的重要区别在于其消息传递过

程. 不断的消息传递过程使得原子最终能感知到远

处原子的影响, 从而使原子的作用范围变为半局

域, 提升了网络的表达能力. 此外, 相较于 BP模

型, 图卷积神经网络无需预先人为地构造描述符,

而是将原子之间的关系抽象成图, 直接从图网络中

学习到原子之间的相互作用关系, 这使得图卷积神

经网络能够方便地迁移到其他铁电材料的建模中,

对于各式各样的铁电材料更加通用.

本文通过和结构有关的序参量来表征体系的

结构变化, 进而确定体系的相变温度. 相变温度亦

可通过热力学积分的自由能方法 [80] 得到. 热力学

积分方法将体系自由能表示为耦合参数 λ的函数,

通过对两个状态间关于 λ的路径积分来计算体系

的自由能变化 [81], 而图卷积神经网络直接将能量

表示为原子种类和坐标的函数. 因此, 对于基于图

卷积神经网络的分子动力学模拟来说, 直接通过分

析体系结构的变化 (如晶格常数、原子位移)来判

断相变更为方便. 以往的工作 [18,19] 表明, 通过分析

体系结构的变化来判断相变是可靠的.

值得指出的是, 本文预测的相变温度与实验值

有所差异, 这和用于 DFT样本计算时交换关联泛

函的选取有关 [82,83]. 因为图卷积神经网络拟合的实

际上是 DFT计算的理论值, 而 DFT计算的准确

度极大地依赖于交换关联泛函的准确性. 以 PbTiO3
为例, 在之前的研究中已经发现, 选取不同的交换

关联泛函进行 DFT计算, PbTiO3 的相变势阱, 特

别是势阱深度差异较大, 导致预测的相变温度存在

较大差别. 具体来说, PBE泛函会导致 PbTiO3 的

势阱深度比 LDA深很多 [84], 预测的相变温度比

LDA高约 200 K[19]. 在不同的交换关联泛函下 ,

DFT结果存在不可忽视的差异会导致机器学习预

测的相变温度出现差别. 使用更为准确的交换作用

势 (例如 HSE06杂化泛函)能够获得更好的结果.

但在实践当中, 我们发现这类泛函的计算成本太

高, 应用起来也比较困难. 这一方面的问题值得在

未来进行更多的探索. 

5   结　论

本文利用图卷积神经网络对铁电体势能面进

行建模, 为铁电相变的模拟提供了一种通用的建模

方法. 以 GeTe块体和 CsSnI3 为研究对象, 结合分

子动力学模拟, 成功地模拟了两者随温度发生的结

构相变, 展示了这一方法的具体应用, 希望能为这
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一方法在更多实际应用中提供有价值的信息. 本文

中模拟的结果充分说明了图卷积神经网络在精度

方面的潜力. 例如 GeTe在相变温度附近负的热膨

胀效应和 CsSnI3 的八面体转动相变, 表明了图卷

积神经网络在铁电相变模拟中的可靠性和准确性.

总之, 针对铁电结构相变, 经过良好训练的图

卷积神经网络能够达到 DFT的计算精度, 其计算

成本低, 适用于大体系、长步数的模拟. 虽然本文

聚焦于结构相变的模拟, 但是毫无疑问, 图卷积神

经网络方法能够应用于更广泛的材料研究中. 例

如, 在未来的工作中还可将尝试将此方法应用于铁

电材料的热导率、声子谱等性质的计算.
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Abstract

Ferroelectric materials are widely used in functional devices, however, it has been a long-standing issue to

achieve  convenient  and  accurate  theoretical  modeling  of  them.  Herein,  a  noval  approach  to  modeling

ferroelectric materials is proposed by using graph convolutional neural networks (GCNs). In this approach, the

potential  energy  surface  of  ferroelectric  materials  is  described by GCNs,  which  then serves  as  a  calculator  to

conduct  large-scale  molecular  dynamics  simulations.  Given atomic positions,  the well-trained GCN model  can

provide accurate predictions of the potential energy and atomic forces, with an accuracy reaching up to 1 meV

per atom. The accuracy of GCNs is comparable to that of ab inito calculations, while the computing speed is

faster than that of ab inito calculations by a few orders. Benefiting from the high accuracy and fast prediction of

the GCN model, we further combine it with molecular dynamics simulations to investigate two representative

ferroelectric materials—bulk GeTe and CsSnI3, and successfully produce their temperature-dependent structural
phase transitions, which are in good agreement with the experimental observations. For GeTe, we observe an

unusual  negative  thermal  expansion  around  the  region  of  its  ferroelectric  phase  transition,  which  has  been

reported  in  previous  experiments.  For  CsSnI3,  we  correctly  obtain  the  octahedron  tilting  patterns  associated

with  its  phase  transition  sequence.  These  results  demonstrate  the  accuracy  and  reliability  of  GCNs  in  the

modeling  of  potential  energy  surfaces  for  ferroelectric  materials,  thus  providing  a  universal  approach  for

investigating them theoretically.
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