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摘　要　核反应堆压力容器是核电站中最重要的部件之一,在使用过程中通常会受到辐照损伤,这极大影响了其使用寿命,给

核电站的安全带来隐患.原子动力学蒙特卡洛方法(AKMC)是研究材料辐照损伤的有效理论方法,可以与计算机数值模拟进

行结合来研究压力容器的微结构演变.辐照损伤的材料存在缺陷,原子间相互作用建模时需要考虑非球对称相互作用,但

TensorKMC在计算时并没有考虑到原子的角向作用.文中针对该问题,提出了一种包含角向相互作用、可以与 TensorKMC
的三重编码完美结合的指纹建模方法,并可利用多重度对角向指纹的计算过程进行化简.文中在 TensorKMC程序中实现了

该方法,测试结果显示角向指纹对势函数的精度有显著影响,最大角动量越高,势函数越精准,程序的模拟耗时也会显著增加.

同时,也针对 TensorKMC的原子势函数的激活函数开展了测试,结果表明梯度光滑的 Softplus和 SquarePlus相比初版 TenＧ

sorKMC所用的 ReLU 在拟合高维势能面时有明显的优势,在最大角动量较低时 ReLU 有性能优势,但随着最大角动量的增

大,不同激活函数对总体模拟时间几乎无特别影响.因此,在实际研究中推荐使用梯度光滑的激活函数.

关键词:动力学蒙特卡洛;原子指纹;神经网络势
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Abstract　Thenuclearreactorpressurevesselisacrucialcomponentinanuclearpowerplant,butitissusceptibletodamagefrom

irradiationduringitsuse．Thisdamagegreatlyaffectsitsservicelifeandposesapotentialsafetyhazard．Theatomickinetics

MonteCarlo(AKMC)methodisaneffectivetheoreticalmethodforstudyingtheirradiationdamageofmaterials．ItcanbecomＧ

binedwithnumericalcomputersimulationstostudythemicrostructuralevolutionofpressurevessels．Sinceirradiateddamaged

materialshavedefects,themodelingofinteratomicinteractionsmustconsidernonＧsphericalsymmetricinteractions．However,the

TensorKMCmethoddoesnotaccountfortheangularinteractionsofatomsinitscalculations．Toaddressthisissue,thispaper

proposesafingerprintmodelingmethodthatincludesangularinteractions．Itcanbeperfectlycombinedwiththetripleencodingof

TensorKMC,andthecomputationalprocessofangularfingerprintingcanbesimplifiedbyusingmultipleweight．WehaveimpleＧ
mentedthismethodintheTensorKMCprogram．Thetestresultsshowthattheangularfingerprinthasasignificantimpactonthe

accuracyofthepotentialfunction．Thehigherthemaximumangularmomentum,themoreaccuratethepotentialfunctionis．HowＧ

ever,thesimulationtimeconsumedbytheprogramwillincreasesignificantly．Wealsotesttheactivationfunctionsfortheatomic

potentialfunctionofTensorKMC．TheresultsshowthatthegradientＧsmoothSoftplusandSquarePlushaveasignificantadvanＧ

tageovertheReLUusedintheinitialversionofTensorKMCinfittingthehighＧdimensionalpotentialsurface．TheReLUhasa

performanceadvantageatlowmaximumangularmomentum,butasthemaximumangularmomentumincreases,thedifferentactiＧ

vationfunctionshavealmostnoparticulareffectontheoverallsimulationtime．Therefore,werecommendusinggradientＧsmooth



activationfunctionsinpracticalstudies．

Keywords　KineticMonteCarlo,Atomicfingerprint,Neuralnetworkpotential

　

１　引言

金属在使用过程中通常会出现开裂、磨损、腐蚀等宏观故

障,这些都会对材料的使用寿命造成极大的影响.由于材料

研究人员对材料内部的微观演化缺乏深入了解,在原子尺度

层面的材料设计和研发也缺乏科学的指导,同时想要在真实

条件下进行材料模拟也都较为复杂,不易于实现.动力学蒙

特卡洛方法(KineticMonteCarlo,KMC)可以有效地模拟这

些故障并且预估材料的使用寿命[１].目前研究人员已经开发

出各种 KMC方法,其中包括原子动力学蒙特卡洛方法(AKＧ

MC)[２]、对象动力学蒙特卡洛方法(OKMC)[３]以及事件动力

学蒙特卡洛方法(EKMC)[４].其中晶格原子动力学蒙特卡洛

方法(LatticeAKMC)将原子跃迁事件映射到晶格点阵上,这

为原子级别的微观模拟提供了可行性.

核能是全世界第二大的低碳电力来源,核反应堆压力容

器(ReactorPressureVessel)则是核电站最重要的组成部分

之一,其服役能力直接影响了核反应堆的安全性和经济性.

由于 RPV长期处于高温高压强的辐照状态,因此其性能会降

级[５].其中高能粒子对材料的辐照会产生一系列的缺陷,即

辐照损伤.辐照损伤是由于带电粒子和固体材料点阵原子发

生碰撞,材料内部形成原子尺度的缺陷.RPV中的铜元素会

以富铜团簇的形式析出,使材料性能劣化,从而对核电站的安

全性造成影响[６Ｇ７].鉴于材料的昂贵和研究所需时间较长,可

以通过 AKMC方法以及计算机数值模拟程序来有效模拟材

料内部演变.

传统的 AKMC计算方法主要采用传统经验原子势函数

来进行计算,但经验原子势函数仅取决于原子的位置,且通常

只考虑到原子之间的径向作用,并未考虑到角向作用,在精确

描述原子间的相互作用时存在一定缺陷[８Ｇ９].但近年来,随着

机器学习技术的不断进步,许多研究人员尝试将 KMC方法

与机器学习相结合[１０Ｇ１３],利用高精度的神经网络势(Neural

NetworkPotentials,NNP)来提升 KMC的模拟精度[１４Ｇ１５].与

传统经验原子势相比,NNP精度更高,其计算结果通常与第

一性原理方法得到的结果非常接近.但 NNP计算开销较

大,因此 TensorKMC巧妙借助 AKMC模拟的特性设计了系

统Ｇ空位Ｇ近邻三重编码算法,大幅降低了总体计算开销,从而

实现了基于 NNP的大规模并行 AKMC模拟.

在晶格 AKMC模拟时,虽然原子总是位于完美晶格的格

点上(即平衡位置),但是材料体系中存在空位并且空位是

AKMC模拟的核心,因此整个晶体体系实际是有缺陷的.晶

格缺陷破坏了晶格的对称性,因此在进行计算时,必须考虑原

子间相互作用的方向性[１６],特别是对原子间相互作用比较复

杂的材料.但初版的 TensorKMC在原子指纹建模时只考

虑到了原子间相互作用的距离(见文献[１３]中的３．４节),

并没有 考 虑 到 相 互 作 用 的 方 向 性.事 实 上,OpenKMC,

LAKIMOCA等 AKMC程序均未 考 虑 角 向 相 互 作 用.如

何在 AKMC 模 拟 中 引 入 角 向 相 互 作 用,同 时 实 现 高 效

计算是一个非常值得研究的问题.

本文借鉴传统原子指纹算法,设计了一种全新的适用于

AKMC的角向指纹算法,用于描述原子间相互作用的方向

性,并利用多重度对其计算进行化简.该方法可以和 TenＧ

sorKMC提出的三重编码算法完美结合,从而实现高效计算.

为了提高效率,TensorKMC 在计算过程中同时考虑到

AKMC模拟只需要能量,不需要原子受力(即能量的偏导),

因此使用了不光滑的 ReLU激活函数.ReLU 需要对高维复

杂势能面的描述能力进行进一步研究.因此,本文还会对激

活函数进行测试,比较不同 ReLU 类型的激活函数对神经网

络势的影响.

２　AKMC方法

２．１　基于空位跃迁的AKMC方法

KMC方法是一种随机方法,它将整个系统的演化过程转

变为从某个状态到另一个状态的跃迁.其中 AKMC方法将

原子和空位跃迁事件映射到晶格点上的位置变化[１７],可以更

详细地了解原子级别的微观演变.我们以FeＧCu合金为例介

绍 AKMC方法.

FeＧCu合金为体心立方 BCC(BdoyCenteredCubic)结构,

在体心立方中,空位与其８个近邻的原子中的一个发生位置

交换,如图１所示.其基本思路为:１)查看空位列表并计算跃

迁速率;２)统计速率,选择执行事件以及时间;３)更新原子位

置以及能量;４)是否到达预设停止时间,到达则结束,否则继

续执行上述步骤.

图１　体心立方结构图

Fig．１　BodyＧcenteredcubicstructurediagram

首先,需要计算当前空位跃迁的概率,计算式如下:

Γx＝Γ０􀅰exp － Ea

kBT( ) (１)

其中,kB是玻尔兹曼常数,T 是绝对温度,Γ０是尝试频率,设定

为６×１０１２s－１,Ea表示跃迁的激活能量.

同时,跃迁的激活能量的计算式为:

Ea＝E０
a＋１

２
􀅰(Ef－Ei) (２)

其中,E０
a为激活能(Fe:０．６５eV,Cu:０．５６eV),只取决于

空位交换的位置以及原子的化学性质;Ef和Ei分别表示空位

跃迁前后系统的总能量.

然后采用时间停留算法来计算时间增量:

４２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．９,Sep．２０２４



Δt＝ －lnr
Σx＝１,８Γx

(３)

它与所有可能发生事件频率之和的倒数成正比,可以将

事件传播和每个独立事件相关联.

最后,根据概率随机选择跃迁方向,发生跃迁事件后更新

原子能量以及跃迁概率,同时累加模拟时间,直到时间到达预

设阈值.

２．２　三重编码

三重编码是 TensorKMC 提出的一种方法.在 AKMC
模拟中,空位是跃迁的核心,但空位浓度通常非常低(万分之

一至百万分之一,甚至更低),并且原子间只在一定范围内存

在相互作用,因此在 AKMC模拟时只需要关心空位和它周围

的原子即可.其余远离空位的原子均可被视为“静态”的,其

能量不会因空位跃迁发生变化,因此在实际计算时可以忽略

这些原子.基于以上思想,TensorKMC提出了系统Ｇ空位Ｇ近

邻三重编码算法.三重编码算法包含了３个表:空位系统坐

标表(CET)、近邻表(NET)以及空位类型编码表(VET).其

中空位系统坐标表用来描述空位系统中每个格点的相对坐

标;近邻表则存储空位系统中每个格点的邻居点的信息,其中

存储了跃迁区域内每个站点的邻居的索引以及距离.NET
[i]表示空位系统中编号为i的格点的近邻关系,存储i的邻

居id以及i的第j层近邻,根据第j层距离可以直接查表得

到其真实距离.空位类型编码表是一个向量,是每个空位系

统的独立编码,其中每个id对应空位系统中相应的原子以及

原子类型.对于任意空位,其三维笛卡尔坐标为(x,y,z),首

先将其转换为(i,j,k)坐标,之后根据(i,j,k)坐标即可得到各

个格点的类型,也就是该空位系统的 VET 向量.三重编码

中,Nlocal代表包括空位及其近邻的所有站点,Nregion代表包括

空位的第一近邻所在截断半径内的所有近邻,Nall代表在截断

半径内所有近邻站点的近邻站点.

３　原子指纹和神经网络势

３．１　原子指纹计算以及原子角向指纹

３．１．１　原子指纹函数

原子指纹是一种描述原子的特征向量,这一概念在２００７
年就被Behler等提出[１８].在使用 NNP计算原子的能量时,

需要根据原子的坐标信息R计算相应的原子指纹,然后原子

指纹G作为原子神经网络的输入,进行相应的计算得到原子

的能量E,整个体系的总能量即为原子能量的和.原子指纹

函数形式多样,本文采用的指纹函数为 Oganov等提出的指

数型指纹函数[１９],该指纹函数已经在不少金属体系得到应

用,也是 TensorKMC的标准形式.

fk(r)＝exp － r
pk( )

qk

[ ] (４)

其中,pk和qk为第k组参数,p和q 值为人工定义.为确保原

子间相互作用在截断半径r＝rc处衰减为０,需要额外加入光

滑函数s(r).

s(r)＝１
２ cos r

rc
π( ) ＋１[ ] (５)

以上为Behler提出的cosine形式的光滑函数.将原始

指纹函数和光滑函数合并可以得到如下形式:

Gik＝∑
j
ρk(rij) (６)

其中,ρk(rij)表示fk(rij)s(rij);ρk(rij)在r＝rc时收敛到０.

３．１．２　原子角向指纹

３．１．１节所介绍的原子指纹函数是球对称的,这种球对

称函数的直接加和实质上可被视为传统嵌入原子势 EAM 的

推广[２０].球对称的指纹函数在计算时只依赖原子间的距离,

可被视为原子间的径向相互作用的表征.

但是这种形式无法考虑到原子间相互作用的方向性,如
图２所示,原子j和原子k与目标原子i的距离均为d,但图

２(a)和图２(b)中原子j在原子i的不同方向,如果只考虑径

向关系,那么对其距离求和,图２(a)和图２(b)中的原子i的

指纹均为∑f(r)＝２f(d).但实际上,因为两组原子的原子j
在原子i的不同方向,所以其相互作用的方向性其实并不一

致.因此只考虑到原子间的径向作用的原子指纹是有缺陷

的,在实际模拟中,特别是 复 杂 材 料 体 系 (如 很 多 BCC 金

属[２１])或缺陷体系,也要考虑到原子之间的相互作用的方向

性,即原子的角向作用.

图２　原子间的相互作用

Fig．２　Interactionbetweenatoms

式(６)仅代表原子径向指纹的计算.为计算原子的角向,

需要考虑 ３个原子之间的相互作用,其一般形式如式(７)

所示:

gi＝∑
j

∑
k
ρ(rij)ρ(rik)Pm(cosθ) (７)

原子i,j,k组成了一个三角形,θ为以i原子为中心,i,j,

k这３个原子的夹角.Pm(cosθ)为cosθ的m 阶多项式,通常

写为:

Pm(cosθ)＝１＋cosθ＋(cosθ)２＋􀆺 (８)

这种角向指纹计算方法在不少经验势函数模型[２２]或机

器学习势函数模型[１８]中均得到应用.但该形式却有着很大

的计算成本,这是一个双循环求和的过程,如果在截断半径内

有 M 个近邻原子,那么展开后则需要C２
M 次计算,当近邻原子

数较多时计算较为复杂.

然而 Daw[２０]曾证明,以上的双循环求和方法可以采用单

循环求和来计算:

cosθjik＝ rij􀅰rik

|rij||rik|＝
∑
α
rα

ijrα
ix

|rij||rik|
(９)

其中,Rα
ij中的α代表笛卡尔坐标系中x,y,z这３个方向.因

此代入式(７),式(７)的平方计算可以表示为:

∑
j

∑
k
　ρ(rij)ρ(rik)＝(∑

j
ρ(rij))２ (１０)

根据式(１０)依次展开可以得到:

∑
j

∑
k
　ρ(rij)ρ(rik)cosθjik＝∑

α
∑
j

rα
ij

rij
ρ(rij)( )

２
(１１)

∑
j

∑
k
　ρ(rij)ρ(rik)(cosθjik)２＝∑

α
∑
β

∑
j

rα
ijrβ

ij

r２
ij
ρ(rij)( )

２
(１２)

∑
j

∑
k
ρ(rij)ρ(rik)(cosθjik)３＝∑

α
∑
β

∑
γ

∑
j

rα
ijrβ

ijrγ
ij

r３
ij

ρ(rij)( )
２

(１３)
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由此类推,我们可以知道(cosθ)m展开后对应的单循环形

式,这里m 代表了多极矩(MomentTensor)的级数,也可以理

解为(轨道)角动量[２３Ｇ２４].其中,ρ(rij)代表原子之间的径向指

纹,rij为笛卡尔坐标系中i原子到某个近邻原子j的距离,rα
ij

则代表i原子到j 原子的距离在α 方向的向量,即rα
ij＝rα

j－

rα
i.角动量越高,越可以识别更为复杂的角向相互作用,但计

算开销也越大.

我们发现,该形式可以与三重编码算法很好地结合.在

三重编码中,CET表描述了整个空位系统所有原子的相对坐

标,在这里可以直接查表,根据两个原子的坐标计算来得出rij

以及rα
ij,整个计算过程得到了极大简化,如图３所示.

图３　CET表的原子指纹计算

Fig．３　AtomicfingerprintcalculationforCETtable

如式(１２)和式(１３)所示,需要将α,β,γ即笛卡尔坐标系

中的x,y,z这３个方向进行相乘.在实际计算过程中,由于

α,β,γ可能代表着坐标系中的各个方向,例如当α＝x,β＝y以

及α＝y,β＝x时,会出现x乘y 与y 乘x 重复出现的情况,或

者xz,yz 等.对于 更 高 阶 的 计 算 也 同 样 如 此,例 如 xxy,

xyy,xyz.因此,在这里我们可以利用多极矩的多重度(即不

同多极矩的重复次数)来进行化简.例如,在式(１２)中xx,

yy,zz只出现一次,因此它们的多重度均为１;而xy,xz,yz
的情况会出现两次,因此其多重度为２.因此根据式(１３),更

高阶的计算可以化简,以 m＝３ 为 例,将 多 极 矩 部 分 展 开

可知:

∑
α

∑
β

∑
γ
　αβγ＝x３＋y３＋z３＋３x２y＋３xy２＋３x２z＋３xz２＋

３y２z＋３yz２＋６xyz (１４)

其中,单循环求和数从３３降为１０,在这里xxx,yyy,zzz的多

重度为１,xyz的多重度为６,其余的均为３.更高阶的角动量

可以用类似的方法化简,m 为４时的单循环计算次数从３４降

为１５,而m 为５时的单循环计算次数则从３５降为２１.

３．２　FeＧCu神经网络势

３．２．１　数据集来源以及训练方法

本文依然采用 TensorKMC构建的训练数据集,该数据

集包含５４０个随机生成的 FeＧCu合金构型,每个构型的原子

数为６０~６４,第一性原理计算采用 VASP程序和PBE泛函.

我们采用 TensorAlloy[２５]程序训练神经网络势,截断半

径设为６．５Å.我们使用了３２组不同的p和q超参数,其中

p的取值范围从４．２降低到１．１,q则从１．８５上升到３．４.神经

网络的设置如下:４个隐层(每个隐层６４个神经元),３０万步训

练,初始学习速率为０．００１并且指数衰减(每万步０．９９).

３．２．２　激活函数

在人工神经网络中,激活函数能够引入非线性特征,

从而提高模型的表达能力,使神经网络能够更好地拟合复

杂的非线性特征.因此,采用激活函数是十分必要的,这

使得神经网络能够逼近非线性函数,也能将神经网络应用

到更多的非线性模型中[２６].TensorKMC之前使用的是 ReＧ

LU激活函数,ReLU 函数是一种简单有效的非线性激活函

数,并且计算量极小.然而,ReLU 的梯度不光滑,在拟合高

维光滑曲面时存在困难,需要非常大的神经网络.SoftPlus
函数是 ReLU函数的光滑版本,SoftPlus比 ReLU 更加接近

脑神经元[２７],在需要平滑或者非０梯度时,通常使用SoftPlus
代替 ReLU:

softplus(x)＝log(exp(x)＋１) (１５)

但SoftPlus的问题是,当x过大时,计算会不够稳定,而

且需要进行指数(exp)和对数(log)运算,计算会更复杂耗时,

因此诞生了一个SoftPlus的替代方案,即SquarePlus[２８].

squareplus(x,b)＝１
２ x＋ x２＋b( ) (１６)

SquarePlus函数由超参数b＞０定义,它决定了x＝０附

近区域的大小.SquarePlus只需要代数计算进行运算,并且

x较大时,也无需特别考虑确保数值的稳定性.本文固定b
为４,此时:

d２

dx２squareplus(０,４)＝ d２

dx２softplus(０)＝１
４

(１７)

squareplus(０,４)＝１ (１８)

在训练中,根据不同训练步数下所得到的势函数来计算

力(Force)、压力(Stress)以及能量(U),并将计算结果与密度

泛函理论(DFT)的计算结果进行比较,求出平均绝对误差

(MAE),如图４－图６所示.

(a)ReLUFores/MAE (b)ReLUStress/MAE (c)ReLU U/MAE/atom

图４　ReLU激活函数的 MAE

Fig．４　MAEofReLUactivationfunction
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(a)SoftPlusForces/MAE (b)SoftPlusStress/MAE (c)SoftPlusU/MAE/atom

图５　SoftPlus激活函数的 MAE

Fig．５　MAEofSoftPlusactivationfunction

(a)SquarePlusForces/MAE (b)SquarePlusStress/MAE (c)SquarePlusU/MAE/atom

图６　SquarePlus激活函数的 MAE

Fig．６　MAEofSquarePlusactivationfunction

　　从图４－图６可以观察出,平均绝对误差与最大角动

量 m 有很强的相关性.当 m＝０,即不考虑原子角向指纹

计算时,与初版的 TensorKMC计 算 结 果 一 致.最 大 角 动

量越大,其计算结果就更准确,拟合的效果更好,这与其物

理背景一致.并且最大角动量越大,训练的稳定性越高,

测试误差不会出现明显的波动,特别是原子受力和结构应

力这两个能量的偏导量.当然,提升最大角动量也会增加

计算时间.

为了验证神经网络势的精度,我们对最大角动量为３
时 ReLU,SoftPlus,SquarePlus这３个激活函数所训练出的

神经网络势进行了测试比较.对于采用 ReLU 激活的神

经网络势,对比神经网络势的预测和 DFT的计算结果,结

构能量和力的平均绝对误差(MAE)分别为１３．７meV/atＧ

om 和０．０２９eV/Å,R２分别为０．９９９９１和０．９２０５９.注意,

这里的神经网络规模(６４,６４,６４,６４,１)相比 TensorKMC
的(１２８,１２８,１２８,１２８,６４,１)有大幅缩减,ReLU 的训练效

果也有明显降低.

对于采用SoftPlus的神经网络势,与 DFT计算结果相比

能量和 力 的 MAE 为 ２．９meV/atom 和 ０．０１８eV/Å,R２ 为

０．９９９９９和０．９８７０１.该精度已经显著优于TensorKMC的训

练结果,并且神经网络的规模显著缩小,说明在拟合高维复杂

势能面时,还是需要梯度光滑的激活函数,ReLU 存在明显的

不足.

对于采用SquarePlus的神经网络势,与DFT计算结果相

比能量和力的 MAE为４．０meV/atom 和０．０１８eV/Å,R２为

０．９９９９９和０．９８０４２.Squareplus和Softplus相比还是存在

细微差距.

３个神经网络势与 DFT结果的比较如图７－图１０所示.

(a)R２score＝０．９９９９１ (b)R２score＝０．９２０５９

图７　ReLU函数的相关程度

Fig．７　CorrelationdegreeofReLUfunction

(a)R２score＝０．９９９９９ (b)R２score＝０．９８７０１

图８　SoftPlus函数的相关程度

Fig．８　CorrelationdegreeofSoftPlusfunction

图１１给出了不同激活函数下的训练时间.在最大角动量

为０时,ReLU函数的计算时间最短.当加入角向指纹计算的

角动量后,ReLU 函数和SoftPlus函数的计算时间比较接近,

SquarePlus计算耗时最久.这一现象和硬件加速有关,GPU对

log和exp运算有专门的优化,这和Squareplus的原论文结果一

致[２８].另外,当前测试结果表明,训练时间对最大角动量和激

活函数的选择并不非常敏感.最大角动量和激活函数的选择
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需要更多地考虑实际模拟开销,在下一章将详细论述.

(a)R２score＝０．９９９９９ (b)R２score＝０．９８０４２

图９　SquarePlus函数的相关程度

Fig．９　CorrelationdegreeofSquarePlusfunction

(a)Force/MAE

(b)Stress/MAE

(c)U/MAE/atom

图１０　不同激活函数的 MAE

Fig．１０　MAEofdifferentactivationfunctions

图１１　３种激活函数的训练时间

Fig．１１　Trainingtimeofthreeactivationfunctions

４　实验结果与分析

４．１　实验环境

下文开展实际的 AKMC 模拟对比测试.在新版 TenＧ

sorKMC程序的实际计算过程中,我们设置模拟域的规模为

１００３和２００３,BCC结构的晶格常数为２．８７Å,整个模拟域的

空位浓度为０．００８％和０．０００８％,铜原子的浓度为１．３４％,
模拟时间为１×１０－７s,模拟温度为５７３K.在模拟过程中,为
了更好地比较性能,排除其他影响因素,我们选用了单个满节

点提交作业,并使用了１个CPU核进行计算.服务器上所使

用的作业调度系统为 PBS,CPU 型号为Intel(R)Xeon(R)

Gold６２５８R,单核频率为２．７０GHz.

４．２　结果分析

在模拟规模为 １００３ 和 ２００３ 时,模拟的结果如图 １２ 和

图１３所示.通过比较可以观察到,在相同的模拟规模下,空
位的浓度越高,计算所需的时间也就越长.同时在计算原子

角向时,最大角动量为０时,计算时间最短,随着角动量m 越

大,程序的计算时间也在显著增加,最大角动量为３时的模拟

开销是最大角动量为０时的４~８倍.因此,最大角动量需要

根据实际材料模拟体系的特点慎重选取.

(a)Region＝１００∗１００∗１００,Vacancy＝０．００８％

(b)Region＝１００∗１００∗１００,Vacancy＝０．０００８％

图１２　１００３规模下的模拟时间

Fig．１２　Simulationtimeat１００３scale

(a)Region＝２００∗２００∗２００,Vacancy＝０．００８％

(b)Region＝２００∗２００∗２００,Vacancy＝０．０００８％

图１３　２００３规模下的模拟时间

Fig．１３　Simulationtimeat２００３scale
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激活函数对模拟时间的影响与最大角动量有关,最大角

动量越低,激活函数的影响越大.最大角动量为０时,使用

SquarePlus激活函数的模拟时间比Softplus短约５０％,反映

出CPU端SquarePlus的优势,这与其论文的结果也相符.但

随着m 增大,SquarePlus的优势逐渐减弱,这是因为随着 m
增大,神经网络运算的比重在降低,与激活函数无关的指纹计

算逐渐成为热点.

为了观察不同角动量下的计算结果,进行了长时间的模

拟.这里选用了SquarePlus训练的神经网络势,模拟规模为

１００３,空位浓度为０．０００８％,模拟时间为１×１０－２s.这里我

们统计了前０．００１s的孤立Cu原子数量,Cu原子数量的演化

过程如图１４所示.

图１４　孤立铜原子数量变化

Fig．１４　VariationinthenumberofisolatedCuatoms

从图１４可以看出,随着模拟时间的增长,孤立Cu原子数

量逐渐减少.这是因为溶质原子 Cu在溶剂原子 Fe中发生

聚集形成沉淀物,也就是Cu原子团簇,团簇是造成 FeＧCu二

元合金老化的主要原因.因为原子的模拟本身可以视为马尔

可夫过程,其模拟结果受到随机数值的影响,但是 Cu原子的

析出过程与文献[２９]中的一致.其中孤立 Cu原子下降最明

显的曲线是角动量m＝１时,而角动量m＝３时孤立 Cu原子

下降最不明显.对照角动量 m＝０时,即不考虑原子的角向

指纹计算,角动量 m＝１的孤立 Cu原子在短时间内迅速减

少,这也说明了加入原子角向指纹对模拟结果有显著影响,这

其中的物理因素、势函数的进一步评估等超过了本文的范围,

未来将进行进一步的探索.

结束语　真实材料体系的原子间相互作用非常复杂.

AKMC模拟所关注的体系是含缺陷的体系,需要考虑原子间

的角向相互作用.本文针对初版 TensorKMC程序中只考虑

到原子间的径向指纹而未考虑到角向指纹这一问题进行了优

化,提出了一种适用于 AKMC模拟的角向指纹算法,同时将

指纹算法与三重编码算法有效结合,并可利用多重度对角向

指纹的计算过程进行化简,从而可以在 AKMC模拟时考虑原

子间的角向相互作用.实验结果表明,角向指纹对势函数的

精度有显著影响,最大角动量越高,势函数越精准,同时程序

的模拟耗时会显著增加.最大角动量需要根据材料体系的特

点慎重选择.

同时,本文也对神经网络势函数的激活函数进行了测试,

本文结果表明,梯度光滑的Softplus和SquarePlus相比初版

TensorKMC所用的 ReLU在拟合高维势能面时有明显的优

势,在最大角动量较低时,ReLU 有性能优势,但随着最大角

动量的增大,不同激活函数对总体模拟时间几乎无特别影响.

因此,在选择势函数的激活函数时,我们更推荐使用Softplus
或SquarePlus.
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