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摘　要　分子动力学模拟是一种广泛应用于多个学科(如材料科学、计算化学等)的关键研究方法.近年来,随着计算能力的提

升、神经网络模型的发展以及第一性原理数据的增加,神经网络力场模型已经展现出高精度的预测能力.目前存在多种神经网

络力场模型的训练算法,而神经网络力场模型处于一个快速迭代的阶段,当前仍然缺乏神经网络力场模型及与之适配的优化器

的指导建议.选取３种有代表性的神经网络力场模型和目前３种用于神经网络力场模型上的优化算法,在４个真实数据集上

进行测试和评估,分析影响其收敛性的原因.设计实验对其进行全方位的评估,包括模型参数量对优化器的影响,神经网络宽

度对收敛性的影响,以及模型训练时间与优化器的关联等.文中工作可以针对神经网络力场模型,给出优化器算法的建议.

关键词:分子动力学模拟;神经网络;力场训练;优化器
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Abstract　Moleculardynamics(MD)simulationiswidelyusedinvariousfields,suchasmaterialsscienceandcomputational

chemistry．Inrecentyears,withtheimprovementincomputationalpower,thedevelopmentofneuralnetworkmodels,andtheacＧ

cumulationinfirstＧprincipledata,neuralnetworkforcefield(NNFF)modelshavedemonstratedhighpredictiveaccuracy．CurrenＧ

tly,therearemultipletrainingalgorithmsavailableforNNFFmodels,andthesemodelsareundergoingrapiditeration．However,

thereremainsalackofguidanceonNNFFmodelsandtheircompatibleoptimizers．ThispaperselectsthreerepresentativeNNFF

modelsandthethreemostcommonlyusedoptimizationalgorithmsforthesemodels,testingandevaluatingthemonfourrealＧ

worlddatasetstoanalyzefactorsaffectingtheirconvergence．WehavedesignednumerousexperimentsforacomprehensiveevaluＧ

ation,includingtheimpactofmodelparametersizeontheoptimizer,theinfluenceofmodeldepthandwidthonconvergence,and

therelationshipbetweenmodeltrainingtimeandtheoptimizer．OurworkprovidesrecommendationsforoptimizeralgorithmsspeＧ

cifictoNNFFmodels．

Keywords　Moleculardynamicssimulations,Neuralnetworks,Forcefield,Optimizer

　

１　引言

分子动力学(MoleculeDynamic,MD)模拟,是一种广泛

应用于各学科(如化学工程、生物医学、材料科学工程、物理

等)的关键研究手段.其主要用于探究分子体系的结构特征,

也可用于研究体系的热力学特性,还可研究分子体系的速度

自相关函数,进而计算体系的均方位移、扩散系数等性质.

分子动力学模型包括:基于物理模型的分子动力学和基于数

学模型的分子动力学.其中,基于物理模型的分子动力学包

括第一性原理分子动力学(AbInitioMD,AIMD)和势函数

法.基于数学模型的分子动力学主要指机器学习力场.３类

分子动力学模拟的特点如表１所列.总体来说,分子动力学

模拟朝着更高的效率、更高的精度、更大的体系、更长的演化

时间发展.



表１　３种模型的分子动力学模拟的特点

Table１　Characteristicsofmoleculardynamicssimulationsof

thethreemodels

模型类型 图示 空间尺度/m 时间尺度/s 理论方法

量子力学

模型 １×１０－１０ １×１０－１５ 量子力学

经典力学

模型 １×１０－９ １×１０－９ 牛顿力学

神经网络分子

动力学模型 １×１０－９ １×１０－９ 机器学习

第一性原理方法是基于量子力学的基本理论,不依赖于

任何经验数据来模拟微观尺度的物理现象的计算方法.其利

用量子力学中的基本方程,即薛定谔方程,来计算电子的行为

和原子间的相互作用.基于密度泛函理论[１]来求解 KohnＧ
Sham 方程[２],是一种有代表性的第一性原理计算方法.该方

法已被应用于很多电子结构计算软件中,例如 VASP[３],QuanＧ
tumEspresso[４],PWmat[５]等.第一性原理计算涉及到对复杂

系统中所有电子的量子态进行精确计算,具有较高的精度和较

高的计算复杂度(一般复杂度为 O(N３)),目前只能处理皮秒

(ps)尺度的运动和最多数千原子量级的规模.时空尺度的约

束,限制了第一性原理方法在更广泛实际场景下的应用.
势函数方法不再涉及量子力学问题的求解,简称经典势.

大部分经典势的计算复杂度都是线性标度的,即 O(N).势

函数一般写作多个粒子坐标的解析函数,输出是体系的势能,
常见 的 势 函 数 法 包 括 LennardＧJones[６],Embedded Atom
Method[７],ReactiveForceField[８],ReactiveEmpiricalBond
Order[９]和 Tersoff[１０]势等.势函数方法的精度取决于人们对

目标体系的了解程度,对于不同的体系需要选择合适的原子

间势及其参数(如键、角、二面角等).目前势函数法的主要问

题为精度问题.
机器学习力场的基本概念最早由 Behler和 Parrinello提

出,他们采用全连接神经网络作为其机器学习力场模型.机

器学习力场的一个重要假设是系统的总能量被表达成各个原

子的势能之和,同时每一个原子的势能都是同一神经网络力

场模型的输出.早期的机器学习力场模型,采用了一系列对

称函数得到原子描述符,并将其作为神经网络的输入.描述

符一般是原子坐标和类型的函数,且该函数需满足空间的平

移、旋转、置换不变性或等变性.描述符用于捕捉原子的局部

化学环境.机器学习力场是一个原子局部化学环境到原子势

能的映射.主流的机器学习力场模型包括:基于余弦基组的

神经网络[１１]、SNAP[１２]、SIMPLEＧNN[１３]、HDNNP[１４]、DeePＧ
MD[１５]、NEP[１６]、BPNN[１７]、ANI[１８]、PAINN[１９]、NequIP[２０]、

NewtonNet[２１]等.随着人工智能模型的发展和大量高精度

第一性原理数据的计算,近年来提出的机器学习力场方法可

以在接近第一性原理方法的精度的同时,保持与势函数方法相

似的低计算代价.例如,基于机器学习力场的分子动力学可以

将第一性原理精度分子动力学的规模扩展到上亿原子[２２].
如图１所示,近年来学术界对机器学习力场的研究成果

呈指数增长的趋势(数据于２０２４年３月２６日提取于 Webof

Science).现如今,机器学习力场模型处于蓬勃发展的阶段.
精度和收敛速度是评价机器学习力场模型性能的关键指标,
快速训练得到一个高精度的机器学习力场模型极为重要.神

经网络的训练过程本质上是权重更新的过程,不同的权重更

新算法(优化器)的收敛性不同.运用于神经网络力场中的优

化算法具有多样性,如典型的梯度下降法,其权重的更新沿着

负梯度方向以一定的步长移动;再如拟牛顿法、基于扩展卡尔

曼滤波理论的权重更新算法以及遗传算法等.本文在多种真

实数据集上对不同的神经网络力场模型及其适用的优化器算

法做了测试和分析,并给出一般性的结论.

图１　机器学习力场已发表的论文数和引用量

Fig．１　Numberofpublishedpapersandcitationsinthefield

ofmachinelearning

本文第２章介绍有代表性的神经网络力场模型和优化器

算法;第３章展示不同的优化器在不同的神经网络力场模型

中的表现;第４章根据测试结果对神经网络结构(包括网络结

构、网络深度和宽度等)与优化器的影响进行分析,并探究其

原因;最后总结全文并展望未来.

２　背景

２．１　神经网络模型

本文选取基于高斯基组的神经网络力场模型、深度势能

模型(DeepPotentialModel)、遗传网络力场模型(NeuroevoＧ
lutionPotentialsModel)进行分析.这３种神经网络分别于

２００７年、２０１８年和２０１９年被提出.第一种网络代表了神经

网络力场模型最早期的网络,手动设计解析式作为描述符,采
用多层的全连接神经网络.第二种网络在多种实际应用中取

得了较高的拟合精度,无需手动设计解析表达式,参数量朝着

逐渐增加的趋势发展.第三种网络结合模拟的精度和效率,
回归到早期的手动设计特征的模式,并朝着比第一种模式下

更多的参数量方向发展,以追求极致的模拟效率.

２．１．１　基于高斯基组的神经网络力场模型

首先构造高斯基组.高斯基组分为两体高斯基组和三体

高斯基组,其构造方式如下:

Gi＝∑
j≠i

e－η(Rij－Rs)２fc(Rij) (１)

其中,η和Rs是用户定义的参数.

Gi＝２１－ζ ∑
j,k≠i

(１＋λcosθijk)ζe－η(R２
ij＋R２

ij＋R２
ij)fc(Rij)fc(Rij)

fc(Rij) (２)
其中:

cosθijk＝ Rij􀅰Rjk

|Rij‖Rjk|
(３)

通常,两体高斯基组和三体高斯基组会同时产生描述符

作为神经网络的输入.如图２所示,每一个原子根据给定截

断半径下的邻居原子,基于用户给定的超参数,即可算出两体

１５李恩吉,等:优化器对神经网络力场性能的影响与分析



和三体高斯基组的向量表示.将一个原子的高斯基组向量表

示输入全连接神经网络,即可计算得到该原子的能量.遍历

体系中的各个原子,即可得到体系的总能量.

图２　基于高斯基组的神经网络力场模型示意图

Fig．２　TSchematicdiagramofaneuralnetworkforcefieldmodel

basedonGausskygroups

２．１．２　深度势能模型

深度势能模型通常包括一个嵌入网络(EmbeddingNetＧ
work)和一个拟合网络(FittingNetwork),如图３所示.嵌入

网络将原子的局部环境映射到一个特征空间,再通过切比雪

夫多项式进行维度的扩充,得到满足平移、旋转和置换不变性

的描述符,而拟合网络则将这些描述符映射到原子能量上.

图３　深度势能模型的网络结构示意图

Fig．３　Schematicdiagramofthenetworkstructureofthedeep

potentialmodel

首先生成中心原子的局部环境矩阵R
~
i:中心原子的局部

环境矩阵R
~
i由Ri变换得到,Ri是一个Nm ×４的矩阵,其中Nm

是所有原子的邻居列表的最大长度,在实际应用中通常指定

为１００.根据Ri生成R
~
i的过程为:针对中心原子i的每一个

邻居原子j,执行式(４)的变换:
(xji,yjizji)→(s(rji),xji,yji,zji)

xji＝s(rji)xji

rji

yji＝s(rji)yji

rji

zji＝s(rji)zji

rji

(４)

其中,s(rji)为平滑的距离的倒数函数,fc(r)函数为输入数据

做平滑处理操作:

s(rji)＝fc(rji)
rji

(５)

fc(rji)＝

１, rji≤Rc２

１
２cos πrij－Rc２

Rij－Rc２( ) ＋１
２

, Rc２≤rji≤Rc

０, rji≥Rc

ì

î

í

ï
ï

ïï

(６)

其中,Rc２是一个平滑的截断参数,它允许在由 Rc２到Rc之间的

区域平滑地将s(rji)减小到零.

接下来生成中心原子的嵌入矩阵Gi.由s(rji)生成Gi由

嵌入网络(EmbeddingNet)完成,记为Gi,其表达式为:

Gαj,αi(s(rji)) (７)

其中,αi和αj表示原子i和原子j 的化学元素类型,即由中心

原子和其任一邻居所组成的原子对的每一种元素类型组合对

应一组G的参数.在化学元素类型确定的情况下,神经网络

G简写为:

G(Sji) (８)
神经网络G的输入是标量s(rji),输出是 M１维向量.通

过将R
~
i的第一列即s(rji)列依次输入网络G,即可得到 N×

M１维的嵌入矩阵Gi.
然后,生成中心原子的局部环境描述符Di.在得到嵌入

矩阵Gi后,首先取Gi的前M２列,通常 M２≤M１,将其称为Gi２,

原Gi矩阵称为Gi１,然后按照式(９)生成Di:

Di＝(Gi１)TR
~
i(R

~
i)TGi２ (９)

其中,Di是M１×M２维的矩阵.式(９)保证了Di对原子体系

构型的平移、旋转以及交换不变性.将矩阵Di拉平为向量后

输入拟合网络,即可拟合得到中心原子的势能Ei,如图３(b)
所示.

２．１．３　NEP模型

NEP采用单个隐藏层的前馈神经网络得到能量,输入的

描述符向量的长度记为Nneu.NEP的网络示意图如图４所

示.NEP可用数学符号表示为:

Ui＝∑
Neu

μ＝１
ω(１)

μ tanh(∑
Ndes

v＝１
ω(０)

μvqi
v－b(０)

μ )－b(１) (１０)

其中,tanh(a)是隐藏层中的激活函数;ω(０)是从输入层(描述

符向量)到隐藏层的连接权重矩阵;ω(１)是从隐藏层到输出节

点的连接权重向量;输出节点得到能量Ui;b(０)是隐藏层中的

偏置向量;b(１)是节点Ui的偏置.

图４　NEP网络结构

Fig．４　NEPnetworkstructure

NEP的描述符包括径向描述符和角度描述符[１６].qi
n为

角度描述符,gn(rij)为径向描述符.

qi
n＝∑

j≠i
gn(rij)with０≤n≤nR

max (１１)

gn(rij)＝∑
NR

bas

μ＝１
cij

nkfk(rij) (１２)

fk(rij)＝１
２

[Tk(２(rij/rR
c －１)２－１)＋１]fc(rij) (１３)

fc(rij)＝
１
２

[１＋cos πrij

rR
c( )], rij≤rR

c

０, rij＞rR
c

{ (１４)

其中,求和操作作用于原子i,在给定截止距离r内的所有邻

居;nR
max和nR

bas为用户自定义的超参数;Tk(x)是k阶切比雪夫

多项式;fc(rij)为截止函数;rR
c 是径向描述符分量的截断距

离;系数cij
nk取决于n和k,也取决于原子i和j的类型.

２．２　优化器

优化器负责神经网络权重的更新.权重更新时,已知第t
次迭代的权重,根据当前批次样本可以经过神经网络的前向

２５ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．５,May２０２５



计算得到损失值,再根据损失值进行反向传播,得到权重更新

的增量.结合第t次的权重,即可获得第t＋１次迭代的权重

值,如图５所示.

图５　权重更新示意图

Fig．５　Schematicdiagramofweightupdates

接下来介绍３种神经网络力场模型中用到的优化器:

Adam优化器[２３]、LKF优化器[２４Ｇ２５]、遗传算法[２６Ｇ２７].

１)https://github．com/LonxunQuantum/PWMLFF

２．２．１　Adam 优化器

Adam优化器是基于梯度下降的一阶优化算法,目前在

多种任务和模型上都表现出良好的性能,包括图像分类、自然

语言处理和其他复杂的机器学习任务.在神经网络力场模型

中,Adam优化器也是应用最为广泛的一种优化器.其使用

偏差校正项来调整一阶矩和二阶矩的估计,有助于加速收敛

并减少震荡.

２．２．２　KF优化器

卡尔曼滤波(KalmanFilter,KF)是鲁道夫􀅰卡尔曼在

１９６０年提出的一种数据处理算法.其目标是通过估计器最

优来估计线性过程的状态,基于具有高斯噪声的状态测量模

型,旨在最小化预测状态的均方误差,以噪声测量作为输入.
由于卡尔曼滤波具有快速收敛和有效的噪声过滤特性,因此

被广泛应用于自主系统、导航和交互式计算机图形学等领域.
然而,KF的公式仅限于线性优化问题.对于非线性系

统,通过对非线性的测量模型和过程模型进行泰勒展开,可以

将其线性化,从而推广为扩展卡尔曼滤波(ExtendedKalman
Filter,EKF).神经网络是典型的非线性系统,当状态值映射

到神经网络的权重时,全局卡尔曼滤波(GlobalExtendedKalＧ
manFilter,GEKF)可用于神经网络权重的更新.

重 组 卡 尔 曼 滤 波 (Reorganized LayerＧwised Extended
KalmanFilter,LKF)优化器是在全局卡尔曼滤波优化器的基

础上,通过一种特殊的解耦合方法加以改进.给定一个块大

小阈值Nb,当神经网络层的参数量小于该阈值时,聚合多个

小的神经网络层;当神经网络的参数量大于该阈值时,将该层

按照阈值进行拆分.

２．２．３　遗传算法

遗传算法(GeneticAlgorithm)作为神经网络力场模型的

训练算法,其工作流程如下.１)参数初始化.权重的个数记

为Npar,权重的随机初始化服从均值向量为m 和标准差向量

为s的分布.２)进行Ngen次迭代.首先根据当前 m 和s创建

一簇解,记作:zk(１≤k≤Npop).

zk←m＋s☉rk (１５)

其中,☉表示逐元素乘,Npop是这一簇解的数目,rk是一组服

从均值为０、方差为１的高斯分布的随机数.在生成不同的解

zk时,rk的取值不同;采用损失函数L(zk)对每一个解zk进行

评估,并根据损失函数从小到大进行排序;按照如下方式更新

自然梯度:

ÑmJ←∑
Npop

k＝１
ukrk (１６)

ÑsJ←∑
Npop

k＝１
uk(rk☉rk－１) (１７)

其中,uk用于将当前解朝着损失更低的方向演变.更新m和s:

m←m＋ηm(s☉ÑmJ) (１８)

s←s☉exp ηs

２
ÑsJ( ) (１９)

其中,ηm和ηs可以视为m 和s 的学习率.

３　实验与结果分析

数据集:神经网络力场的核心是利用高精度的第一性原

理计算数据并利用深度学习网络拟合高维的势函数.经前期

调研,本文中的数据均使用 PWmat软件[２８]生成.首先在

TheMaterialsProject下载 Ag,Cu,C,H２O 等分子的结构文

件,其可视化展示如图６所示.通过 PWmat生成 MOVEＧ
MENT文件,我们对这４种数据集分别生成了２０１５,１６４６,

４０００,４０００个样本.将 MOVEMENT文件中前８０％的数据

作为训练集,后２０％的数据作为测试集.然后,根据不同神

经网络力场模型的需求生成相应的描述符,并进行训练.

图６　体系可视化

Fig．６　Systemvisualization

实验环境:使用了配备８０GB显存的 A１００GPU 测试.

PWMLFF代码１)(版本ID:１４b２６４a)在实现过程中调用了

MKL(MathKernelLibrary)２０２２．０．２版本的数学函数库,还
调用了numpy,pandas,scikitＧlearnＧintelex等包.代码的编译工

作由 GCC８．０完成.基于高斯基组的神经网络力场模型[２９]、

深度势能模型、NEP均基于深度学习框架Pytorch２．２．０.
参数配置:基于高斯基组的神经网络力场模型采取３层

全连接神经网络,每一层的神经元个数为１５,激活函数为

tanh,默认的优化器为 Adam.深度势能模型包含嵌入网络和

拟合网络,文中设计３组不同大小的网络参数,其维度如表２
所列,其默认的优化器为 Adam.

表２　不同规模的深度势能模型的参数

Table２　Parametersofdepthpotentialenergymodelsatdifferent

scales

scales 嵌入网络 拟合网络

small [２５,２５,２５] [５０,５０,５０,１]

middle [２５,５０,１００] [１２０,１２０,１２０,１]

large [２５,５０,１２０] [２４０,２４０,２４０,１]

３５李恩吉,等:优化器对神经网络力场性能的影响与分析



NEP模型为单隐藏层的神经网络力场模型,隐藏层的神

经元个数默认值为１００,其默认的优化器为遗传算法,其中平

均值矢量 m 的各个分量可在－１/２到１/２之间均匀地取随

机值,方差矢量s的每一个分量都取常数值０．１.

３．１　同一优化器在多种网络上的表现

对于高斯基组的神经网络力场模型(GuaＧNN)、深度势能

模型(DP)和基于径向函数和角度函数的 NEP力场模型,分

别采用 Adam 优化器、LKF 优化器和遗传算法进行训练.

NEP中网络参数更新的默认算法为遗传算法,但遗传算法中

有较多的超参数待指定,直接复用 NEP 中的超参数设置,

GuaＧNN和 DP在这４个数据集上无法收敛.不同的网络结

构采用遗传算法时,还需对参数继续微调.因此,暂时评估

Adam和LKF在３个网络上的收敛效果,其在测试集上的逐

原子能量(eV)和原子受力(eV/Å)的收敛误差(RMSE)分别

参考表３和表４.表３和表４中采用 Adam 优化器的收敛结

果是在各个模型上经过３００个epoch训练后评估的,采用

LKF优化器的收敛结果是各个模型经过３０个epoch训练完

评估的.这是由于 Adam 优化器是一种梯度下降算法,随着

学习率的降低,收敛逐渐变慢,３００个epoch是这些体系下的

经验参数.LKF是一种拟牛顿法,每一次迭代的计算开销比

Adam大,但收敛得比 Adam 快,根据经验,一般３０个epoch
即可收敛.因此,表３和表４在各个模型上,采用 LKF优化

器,本文测试的４个数据集均训练３０个epoch.

表３　能量(E/atom,eV)在多个力场模型下的均方根误差

Table３　Rootmeansquareerrorofenergy(E/atom,eV)under

multipleforcefieldmodels

体系
Adam

GuaNN↓ DP↓ NEP↓
LKF

GuaNN↓ DP↓ NEP↓
Ag ０．０００２２ ０．０００４４ ０．０００２１ ０．０００３１ ０．０００１８ ０．０００１３
Cu ０．００１３６ ０．００３４７ ０．００５６４ ０．０２０１７ ０．０００３１ ０．０００２７
C ０．０００６８ ０．００４７５ ０．００１８０ ０．０００６３ ０．０００１６ ０．０００１１

H２O ０．０００７７ ０．００２６４ ０．００４８１ ０．００４５１ ０．０００２５ ０．０００１１

表４　原子受力(F,eV/Angstrom)在多个力场模型下的均方根误差

Table４　Rootmeansquareerroroftheatomicforce(F,eV/

Angstrom)undermultipleforcefieldmodels

体系
Adam

GuaNN↓ DP↓ NEP↓
LKF

GuaNN↓ DP↓ NEP↓
Ag ０．０１５５８ ０．０１１２４ ０．０１１００ ０．０２２３４ ０．０１１４０ ０．００９５３
Cu ０．０８２３８ ０．０４６７３ ０．０４８４２ ０．８７９３４ ０．０４７７８ ０．０４５５６
C ０．０７５７８ ０．０２９３９ ０．０２４７８ ０．１１２４４ ０．０２７８９ ０．０２３２７

H２O ０．０７９３４ ０．０５４７７ ０．０３７８１ ０．３８９９８ ０．０５４７３ ０．０２８１３

从测试集的收敛结果来看,基于高斯基组的神经网络力

场模型采用 Adam优化器时,能量的收敛比采用 LKF优化器

更低,使用 Adam模型比使用LKF优化器精度高数倍到数十

倍.对于DP和NEP模型,使用LKF优化器比Adam优化器

在能量的收敛上更好,在力的预测上,两者相当.对于多个模

型的比较,NEP在这４个模型上预测结果与第一性原理的

DFT结果更接近.根据分析,GuaＧNN和 NEP在模型上均属

于自定义描述符的网络,通过指定的高斯基组、径向基组和角

度基组得到神经网络力场模型的输入.关于模型层数及每一

层的神经元上的设置,NEP单层宽度大,默认值为１００,GuaＧ
NN采用三层神经网络,各层的神经元的个数为[１５,１５,１].

实验结果符合“通用逼近定理”的观点[３０](即单层足够宽的神

经网络可以近似任何连续函数),意味着 NEP采用更宽的网

络能带来更强的表达能力.其次,与第一性原理的 DFT最为

接近的是 DP的预测结果.NEP和 GuaＧNN在训练时需要用

户自行指定基组的数量,基组数及其他超参数是影响 NEP和

GuaＧNN训练的因素之一.而 DP无需用户指定物理参数,在
训练时,是一种纯数据驱动的神经网络力场模型.DP相比

GuaＧNN和 NEP更为稳定,模型的预测结果接近 DFT结果,
与 NEP的预测结果相当.同时,DP在 Adam和LKF上的表

现也较为稳定,基于 LKF的 DP比基于 Adam 的 DP的收敛

精度高０．００２１１~０．０１１１６.总体看来,DP是一种较为稳健

的模型.

３．２　网络参数量对优化器的影响

DP包含嵌入网络和拟合网络,其嵌入网络和拟合网络的

各层神经元数量可由用户指定.我们规定了３组不同的参数

规模,分别为smallsizeDP,middlesizeDP,largesizeDP,其
嵌入网络和拟合网络的配置如表２所列.为了查看参数规模

对优化器的影响,挑选 Ag和 H２O 数据集,查看不同参数规

模的深度势能模型.采用 Adam 优化器和 LKF优化器时的

学习曲线如图７和图８所示.

(a)AdamAgE/atom,eV (b)AdamAgF,eV/Å

(c)Adam H２OE/atom,eV (d)Adam H２OF,eV/Å

(e)AdamCE/atom,eV (f)AdamCF,eV/Å

(g)AdamCuE/atom,eV (h)AdamCuF,eV/Å

图７　不同参数规模下 Adam 优化器的学习曲线

Fig．７　LearningcurveoftheAdamoptimizeratdifferentparameter

scales
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(a)LKFAgE/atom,eV (b)LKFAgF,eV/Å

(c)LKFH２OE/atom,eV (d)LKFH２OF,eV/Å

(e)LKFCE/atom,eV (f)LKFCF,eV/Å

(g)LKFCuE/atom,eV (h)LKFCuF,eV/Å

图８　不同参数规模下 LKF优化器的学习曲线

Fig．８　LearningcurveoftheLKFoptimizeratdifferentparameter

scales

训练样本数量和网络参数量有着复杂的关联,在训练神

经网络力场模型时,需要根据给定的问题规模给出合理的网

络参数设置.不难发现,在采用 Adam 优化器对深度势能模

型进行训练时,smallsize在 H２O和Cu体系关于原子受力的

预测比 middlesize和largesizeDP差.这是由于参数量小的

网络通常模型复杂度较低,表现在实际训练任务中,即拟合能

力不够.在４个训练数据集上,middlesize和largesizeDP
具有极为接近的收敛效果.

采用LKF进行训练时,通过４个体系在训练数据集上的

收敛曲线可以发现,采用smallsizeDP时,RMSE的下降比

middlesize和largesizeDP快.这是由于 LKF是一种近似

算法,对 KF中的P矩阵按照聚合毗连的小的权重,切分参数

量大的权重矩阵,进行解耦合.当给定分块阈值时,small
size,middlesize,largesizeDP关于 P矩阵的切分方式如图９
所示.随着参数量变大,需要维护的权重与权重的误差协方

差矩阵的相关性会更多,而采用固定阈值进行切分时,网络参

数大时遗失掉的相关性建模会增多,对应图９中非对角线块

的空白部位.当参数量较大,在给定分块阈值的切分下,出现

大量的不被更新的相关性时,LKF在该参数设置下的收敛性

就难以保证.因此,在综合考虑计算资源和误差协方差矩阵

相关性的情况下,无需将阈值设得太大.

图９　误差协方差矩阵示意图

Fig．９　Schematicdiagramoftheerrorcovariancematrix

同时我们发现,采用 Adam进行深度势能模型的训练时,
单样本的网络前向计算和梯度更新过程对于计算资源的消耗

无法占满 A１００加速卡.以 Ag体系为例,采用 Adam 优化器

时,每个epoch的训练时间均在１３s左右.而在采用 LKF进

行训练时,前面已分析参数过大带来的收敛性问题.从计算

效率的角度看,适用 LKF优化器也不应设置过大的参数量.
这是由于参数量过大时,计算和更新的对角协方差子矩阵的

数目大幅增加,而代码的实现采用串行的方式执行.因此,参
数量过大时,会给神经网络的训练带来更大的存储占用和计

算开销.在 Ag体系上,随着网络参数量的增加,单个epoch
的训练时间也会增加,如表５所列.

表５　不同规模 DP模型单个epoch的训练时间

Table５　TrainingtimeofasingleepochforaDPmodelof

differentscales

优化器
Ag(second/epoch)

small middle large
Adam １３ １３ １３
LKF ２６ ９０ ２３８

根据上文对smallsize,middlesize和largesize的深度势

能模型在训练集上得到的结论,我们检验采用 Adam 和 LKF
优化器在３种不同规模的深度势能模型下在测试集上的收敛

结果,如表６所列.可以得到同样的结论:AdambasedDP采

用 middlesize和largesize比采用smallsize的模型的均方根

误差更小,LKFbasedDP采用smallsize比采用 middlesize
和largesize的 DP的均方根误差更小,其中更小的均方根误

差用粗体表示.

表６　不同规模的 DP模型在测试集上的收敛结果

Table６　ConvergenceresultsofDPmodelsatdifferentscales

onthetestset

Adam
E/atom,eV F,eV/Å

LKF
E/atom,eV F,eV/Å

Ag
small ０．００４２８０ ０．１５３７４５ ０．０００１９０ ０．０１１３０４
middle ０．００１６７７ ０．１２１３５９ ０．０００１９５ ０．０１１４６９
large ０．００４１６１ ０．０１１２９２ ０．０００２０９ ０．０１１９８６

Cu
small ０．００２６４４ ０．０５４７７２ ０．０００３７９ ０．０５５１４７
middle ０．００１５０６ ０．０３０８０５ ０．０００５７４ ０．０５９４９７
large ０．００２２４４ ０．０３４１３２ ０．０００６３３ ０．０６３２３８

C
small ０．００４７５３ ０．０２９３９１ ０．０００１５４ ０．０２７８９０
middle ０．０００９７９ ０．０２６７０３ ０．０００１５６ ０．０２７３３８
large ０．００２０６６ ０．０２７６９５ ０．０００１８４ ０．０２９９５５

H２O
small ０．００３４６９ ０．０４６７２９ ０．０００３１０ ０．０４７７８４
middle ０．００２５４４ ０．０４１２６３ ０．０００４００ ０．０５０２４３
large ０．００１６０９ ０．０４１７５０ ０．０００４３３ ０．０５７４６１
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　　另外,在 NEP模型上对神经网络的宽度进行测试.NEP
默认的隐藏层的神经元个数为１００,另设置一组隐藏层神经

元个数为５０的对比实验.由于 NEP为单层全连接网络,隐

藏层为５０或１００,在采用LKF优化器,分块阈值为１０２４０进

行训练时,均没有被切分开,即参数总量小于分块阈值,没有

进行P矩阵的解耦合操作.NEP在 LKF上的表现只受到参

数总量本身的影响,隐藏层为１００个神经元的表达能力比为

５０个的强,收敛性更稳定,如图１０所示.

(a)NEPLKFAgE/atom,eV (b)NEPLKFAgF,eV/Å

(c)NEPLKFCE/atom,eV (d)NEPLKFCF,eV/Å

(e)NEPLKFCuE/atom,eV (f)NEPLKFCuF,eV/Å

(g)NEPLKFH２OE/atom,eV (h)NEPLKFCuF,eV/Å

图１０　数据在 NEP上的收敛曲线

Fig．１０　ConvergencecurveofthedataontheNEP

４　总结与展望

优化器算法在神经网络的训练中起着关键作用.本文对

已经用于神经网络力场模型中的３种不同的优化器(基于梯

度下降的一阶优化器、基于拟牛顿法的卡尔曼滤波算法、遗传

算法)进行测试和比较,将这３种优化器分别用于３种有代表

性的力场模型上(基于高斯基组的力场模型、深度势能模型、

NEP模型),并在４个真实数据集上对模型进行测试,采用均

方根误差来评估模型的精度,用模型的训练时间作为模型效

率的评价指标.综合来看,Adam 优化器在收敛的过程中

鲁棒性更高,目前是神经网络力场模型中使用范围最广泛的

优化器.LKF在一些参数量较小的模型,如 NEP(参数量为

２２００)和深度势能模型(smallsize参数量约为２７０００)上,表

现得比 Adam的收敛效果好.遗传算法目前用于 NEP模型

上.我们发现 NEP模型采用LKF进行权重参数的更新能达

到与遗传算法更新 NEP参数接近的收敛精度,而遗传算法在

迁移到其他模型如深度势能模型和基于高斯基组的力场模型

上时,无法较好地收敛(模型预测结果的均方根误差在１０２的

量级).同时,根据观察到的现象,推测了使用这些优化器进

行训练时导致该现象的原因.

结束语　总体来看,优化器算法的性能和效率受到多种

因素的影响:１)优化器在训练时本身的参数设置;２)模型的复

杂度;３)数据的特性,包括数据涵盖的化学空间,例如是否包

含多个相位的数据等;４)数据集的规模.优化器算法在选择

和设计时,需要综合考虑以上各种因素,才能在实际的训练过

程中表现出良好的收敛性.后续将继续进行更深入的研究:

１)在模型变得更复杂,数据的自由度更大的情况下,优化器的

选取情况;２)在推广 LKF和遗传算法时,需要注意参数设置

情况;３)尝试给出理论的证明,当给定模型和数据集时,指导

优化器的选取.
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