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В последние несколько лет достигнут существенный прогресс в атомистическом моделировании матери-
алов, связанный с применением методов машинного обучения для построения классических межатом-
ных потенциалов взаимодействия. Такие потенциалы представляют собой многочастичные функции с
большим количеством варьируемых параметров, значения которых оптимизируются с использованием
энергий и сил, вычисленных для различных атомных конфигураций с помощью ab initio-методов. В дан-
ной работе мы разработали потенциал машинного обучения на основе глубоких нейронных сетей (DP)
для сплавов Al–Cu и сравнили его точность и производительность c потенциалом погруженного атома
(2NN-MEAМ). Анализ полученных результатов позволяет заключить, что разработанный DP обеспе-
чивает достаточно высокую точность расчета структурных, термодинамических, транспортных свойств
сплавов Al–Cu как в твердом, так и в жидком состояниях во всем диапазоне составов и широком ин-
тервале температур. При этом точность MEAM при расчете тех же свойств в целом заметно ниже.
Было показано, что использование потенциалов на основе нейронных сетей при моделировании на со-
временных графических процессорах позволяет добиться производительности расчетов одного порядка c
МЕАМ-вычислениями, что, как минимум, на 4 порядка выше вычислительной эффективности ab initio-
расчетов. Важнейшим результатом явился вывод о возможности применения DP, параметризованных с
использованием конфигураций, соответствующих расплавам и идеальным кристаллам, для моделирова-
ния структурных дефектов в кристаллах и межфазных поверхностей.
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1. ВВЕДЕНИЕ

Одним из трендов современной физики конден-
сированного состояния и материаловедения являет-
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ся широкое использование атомистического модели-
рования для прогнозирования и расчета свойств ма-
териалов. Атомистическое моделирование является
незаменимым инструментом для описания свойств
на атомарных пространственно-временных масшта-
бах, а также при термодинамических или кинети-
ческих условиях, пока недоступных эксперименту.
В данной работе мы будем говорить о методе мо-
лекулярной динамики (МД) как наиболее универ-
сальном и широко используемом методе атомисти-
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ческого моделирования. Ключевым объектом МД-
моделирования является поверхность потенциаль-
ной энергии (Potential Energy Surface, PES) — зави-
симость потенциальной энергии системы от коорди-
нат частиц. Если PES известна, то дальнейшее МД-
исследование сводится к вычислению межчастич-
ных сил (градиентов PES), численному решению
уравнений движения и вычислению наблюдаемых
свойств путем усреднения по динамическим траек-
ториям частиц. Существуют два основных метода
оценки PES в МД: первопринципная (ab initio) мо-
лекулярная динамика (AIMD) и классическая МД.
В рамках AIMD явно рассматривается электрон-
ная подсистема и решается уравнение Шредингера
(как правило, в рамках приближения функционала
электронной плотности — DFT), что позволяет на-
прямую вычислять потенциальную энергию систе-
мы при текущем положении атомов и получать зна-
чения PES в каждой точке МД-траектории. Помимо
высокой точности (обычно несколько мэВ/атом) и
фундаментального обоснования, AIMD может при-
меняться как к элементарным, так и к многокомпо-
нентным системам. Основное ограничение AIMD со-
стоит в большой ресурсоемкости. В настоящее вре-
мя AIMD-симуляции могут быть выполнены толь-
ко для систем, содержащих несколько сотен атомов,
и для временных интервалов порядка сотен пико-
секунд [1]. Таких пространственно-временных мас-
штабов недостаточно для решения многих важных
задач физики конденсированного состояния и мате-
риаловедения: расчет транспортных свойств жидко-
стей (особенно вязкости), моделирование фазовых
превращений и расчет диаграмм состояния, моде-
лирование переохлажденных жидкостей и стекол и
т.п.

В рамках классической МД электронная подси-
стема не рассматривается и поэтому PES аппрок-
симируется с использованием некоторых модельных
функций (потенциалов), которые, как правило, име-
ют достаточно простую аналитическую форму. Для
атомистического моделирования металлов и спла-
вов, «золотым стандартом» является модель погру-
женного атома (Embedded Atom Model, EAM) и ее
модификации. Энергия системы в данной модели
представляется в виде суммы энергии парных взаи-
модействий атомов и энергии взаимодействия каж-
дого атома с электронной плотностью других ато-
мов. Метод может давать хорошие результаты для
металлов, особенно с ГЦК-структурой. Для ОЦК- и
ГПУ-металлов, а также сплавов на их основе точ-
ность EAM может быть гораздо ниже. Данную про-
блему удалось частично решить в рамках модифи-

цированного метода погруженного атома (Modified
Embedded Atom Model, MEAM). В данный метод
были включены различия между ковалентными и
металлическими связями за счет явного учета уг-
ловых взаимодействий как функции электронной
плотности. Это позволило описывать не только чи-
стые кристаллы с разными структурами, но также
полупроводники, сплавы, оксиды металлов и двух-
атомные газообразные элементы. В настоящее вре-
мя MEAM является универсальным и широко рас-
пространенным методом для моделирования метал-
лических сплавов.

Использование классических (в частности,
EAM/MEAM) межатомных потенциалов сильно
ускоряет вычисление PES, что позволяет модели-
ровать системы из 106 − 109 атомов на временах
вплоть до микросекунд. Однако платой за это
является относительно низкая точность; такие
потенциалы могут хорошо применяться для про-
стых систем, таких как одно,- двухкомпонентные
металлические сплавы [2–6], но обычно показы-
вают низкую точность в более сложных случаях
(многокомпонентные и/или многофазные системы,
системы со сложными взаимодействиями). Таким
образом, в области применения МД-моделирования
для количественного расчета свойств материалов
существует глобальная проблема соотношения
точности и вычислительной эффективности (про-
изводительности). С одной стороны, мы имеем
точные, но крайне затратные ab initio-методы, с
другой — классические методы, которые позволяют
проводить масштабные вычисления, но обладающие
низкой точностью.

В последние несколько лет достигнут существен-
ный прогресс в атомистическом моделировании ма-
териалов, связанный с применением методов ма-
шинного обучения для построения классических
межатомных потенциалов взаимодействия [7–14].
Основная идея такого подхода — аппроксимировать
PES-системы с помощью некоторой многочастич-
ной функции общего вида (например, многослой-
ной нейронной сети), используя эталонные значе-
ния энергий и межчастичных сил, полученные с по-
мощью ab initio-расчетов. Классическая молекуляр-
ная динамика с такими потенциалами позволяет до-
стичь точности, сравнимой по точностью с ab initio-
методами, при меньших на 3–5 порядков вычисли-
тельных затратах. Такой подход в настоящее время
эффективно применяется для моделирования раз-
личных свойств материалов и протекающих в них
процессов, которые чрезвычайно трудно или даже
невозможно моделировать с помощью традицион-
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ных методов [7–14].

Несмотря на перспективность и привлекатель-
ность потенциалов машинного обучения, методы их
эффективной разработки и использования находят-
ся еще на стадии активного становления, как и само
активное обучение. Основными методическими во-
просами являются проблемы точности (предсказа-
тельной способности), производительности (вычис-
лительной эффективности) и переносимости. Под
переносимостью здесь понимается возможность ис-
пользования межчастичных потенциалов для описа-
ния конфигураций и термодинамических состояний,
которые явным образом не использовались в процес-
се параметризации потенциала. Примерами откры-
тых вопросов переносимости являются, например,
вопрос о применимости потенциалов, параметризо-
ванных с использованием только неупорядоченных
(жидких) конфигураций, для моделирования кри-
сталлов (см., например [15–17]) или вопрос о необ-
ходимости явного включения в тренировочный да-
тасет структурных дефектов или границ фаз при
моделировании механических свойств или фазовых
превращений.

В настоящее время при изучении каждого кон-
кретного материала исследователь оказывается пе-
ред дилеммой: использовать проверенные и вычис-
лительно эффективные традиционные потенциалы
или тратить существенные ресурсы на создание
потенциалов машинного обучения. Универсального
ответа на вопрос, какой из подходов более оправдан
не существует. В данной работе мы рассматриваем
этот вопрос на примере сплавов Al–Cu, которые яв-
ляются удобными модельными системами для отра-
ботки методических аспектов создания потенциалов
машинного обучения. Во-первых, они представля-
ют собой смеси металлов с различными электрон-
ными конфигурациями: p-металл (Al) и благород-
ный s-металл (Cu), и потому демонстрируют слож-
ное химическое взаимодействие между компонента-
ми, которое вызывает нетривиальное поведение. На-
пример, в данной системе образуется ряд сложных
интерметаллических фаз и наблюдается немонотон-
ное поведение физико-химических свойств распла-
вов при изменении состава [18]. Во-вторых, как са-
ми бинарные сплавы Al–Cu, так и соответствующие
чистые компоненты Al, Cu представляют самосто-
ятельный фундаментальный интерес (как модель-
ные системы) и большое практическое значение. В-
третьих, для данной системы имеется большое ко-
личество экспериментальных и расчетных данных,
которые можно использовать для сравнения.

2. МЕЖЧАСТИЧНЫЕ ПОТЕНЦИАЛЫ И ИХ
ПАРАМЕТРИЗАЦИЯ

2.1. MEAM-потенциал

В данной работе мы использовали наиболее со-
временный и точный вариант модели погруженно-
го атома — так называемый 2NN-MEAM (second
nearest neighbor modified embedded-atom method)
[19]. В рамках любой модели погруженного ато-
ма энергия системы представляется в виде суммы
вкладов парных взаимодействий и функции погру-
жения, моделирующей взаимодействие выделенного
атома с электронной плотностью соседних атомов.
По сравнению с более простым и распространен-
ным EAM-подходом, в 2NN-MEAM-версии вводят-
ся два существенных улучшения: во-первых, в вы-
ражениях для электронной плотности учитывают-
ся угловые зависимости межчастичных взаимодей-
ствий, во-вторых, параметризация потенциала про-
водится с учетом взаимодействий как в первой, так
и во второй координационных сферах. В резуль-
тате 2NN-MEAM-потенциалы могут более коррект-
но описывать системы с направленными связями,
такие как ковалентные материалы или некоторые
(например, ОЦК) металлы. Рассматриваемый 2NN-
MEAM-потенциал для сплавов Al–Cu был предло-
жен недавно в работе [20]. Параметризация потен-
циала осуществлялась путем минимизации ошибок
вычисления набора наблюдаемых свойств в сравне-
нии с экспериментальными данными и данными ab

initio-расчетов. Авторами был рассмотрен следую-
щий набор свойств: энергии сублимации, расстояние
между ближайшими соседями, объемные модули и
их производные, энергии образования вакансий, по-
верхностные энергии и энергии дефектов упаковки
для ГЦК-кристаллов Al и Cu, разности между ГЦК-
и ОЦК-структурами для Al и Cu, температура плав-
ления Cu, а также теплоты образования для твер-
дых растворов сплавов Al1−xCux. Процедура пара-
метризации и верификации модели более подробно
описана в работах [20–22].

2.2. Потенциал глубокого машинного

обучения

При разработке потенциала машинного обуче-
ния для сплавов Al–Cu мы использовали модель
DeePMD [23], в которой поверхность потенциаль-
ной энергии системы аппроксимируется с помощью
двух полносвязных многослойных искусственных
нейронных сетей прямого распространения (перцеп-
тронов). Одна из них используется для преобра-
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зования координат локального окружения атомов
в наборы так называемых дескрипторов — чисел,
инвариантных относительно операций трансляции,
вращения и пермутации; вторая аппроксимирующая
сеть преобразует дескрипторы всех атомов системы
в потенциальную энергию. Полное математическое
описание структуры модели подробно изложено в
работе [23]. Данный подход очень хорошо зареко-
мендовал себя при моделировании систем различной
природы [24–31]. В дальнейшем потенциал, постро-
енный в модели DeePMD, мы будем обозначать как
DP (Deep Potential).

Параметризация DP осуществляется путем ми-
нимизации функции потерь, представляющей собой
взвешенную сумму вкладов от среднеквадратичных
ошибок в вычислении энергий, сил и вириалов в
сравнении с результатами ab initio-расчетов. Клю-
чевую роль при таком способе параметризации иг-
рает выбор так называемого тренировочного дата-
сета (ТД) — набора атомных конфигураций и со-
ответствующих им данных ab initio-расчетов. Каче-
ство ТД определяющим образом влияет на точность
потенциала, а его создание является самым трудо-
емким этапом разработки потенциалов машинного
обучения.

Эффективным способом построения ТД явля-
ется так называемых активное обучение — алго-
ритмы, позволяющие автоматически отбирать реле-
вантные и статистически независимые обучающие
конфигурации в широкой области конфигурацион-
ного пространства [23, 32]. В данной работе исполь-
зовался один из вариантов активного обучения, ре-
ализованный в программном пакете DPGEN [33].
В основе алгоритма лежит итеративное повторение
следующих трех этапов. На первом этапе с помо-
щью текущего ТД параметризуется ансамбль DP-
моделей (как правило 4–5) с одинаковой архитекту-
рой, но различными инициализациями (случайны-
ми начальными распределениями параметров). На
втором этапе данные модели используются для про-
ведения классического МД-моделирования при раз-
личных термодинамических параметрах (темпера-
туры, давления, концентрации). Для каждой из та-
ких МД-траекторий происходит контроль точности
потенциала путем оценки величины

ǫt = max
i

√
〈|Fw,i(Rt)− 〈Fw,i(Rt)〉|2〉,

где Fw,i(Rt) — сила, действующая в момент вре-
мени t в DP-модели с параметрами w на i-й атом
в конфигурации Rt; усреднение проводится по ан-
самблю моделей. Конфигурации, для которых вы-

полняется неравенство ǫl < ǫt < ǫh, отбираются в
список кандидатов на пополнение ТД. Конфигура-
ции, для которых ǫt < ǫl, классифицируются как ак-
куратно описываемые с заданной точностью, а кон-
фигурации с ǫt > ǫh считаются неудачными. Затем,
на третьем этапе для некоторого заданного числа
конфигураций из списка кандидатов проводятся ab

initio-расчеты энергии, межатомных сил и тензоров
напряжений. Описанная процедура повторяется, по-
ка не наступает насыщение ТД, т. е. новые конфигу-
рации практически перестают отбираться на этапе
МД-моделирования, при этом максимизируется чис-
ло аккуратных и минимизируется число неудачных
конфигураций. Данный алгоритм позволяет сфор-
мировать компактный и репрезентативный ТД, со-
держащий статистически независимые конфигура-
ции для исследуемых термодинамических состоя-
ний.

Для запуска процедуры активного обучения с ис-
пользованием программ DeePMD и DPGEN необхо-
дим первичный ТД. Для системы Al–Cu такой ТД
был сформирован с использованием моделирования
в рамках ab initio МД (пакет VASP) для систем
Al, Al50Cu50, Cu при температурах 900, 1100, 1400
К, соответствующих равновесным расплавам вблизи
линии плавления (ликвидуса). Число молекулярно-
динамических шагов для каждой системы составило
порядка тысячи.

Молекулярно-динамические симуляции в рамках
процедуры активного обучения осуществлялись для
расплавов систем Al, Al75Cu25, Al50Cu50, Al25Cu75,
и Cu при давлениях (−10, 0, 10) кбар и температу-
рах (800, 1000, . . . , 2000) К и для кристаллических
конфигураций Al (ГЦК), Al2Cu (θ-фаза, I4/mcm),
Al50Cu50 (C12/m1), AlCu3 (β-фаза, Pm3m), Cu
(ГЦК) (см. точки на диаграмме состояния на рис. 1).
Число частиц для каждой из систем оставляло 512;
длина МД-траекторий для отбора конфигураций
tmax = 25 пс. Интервал (ǫl, ǫh) для отбора конфигу-
раций варьировался от (0.2, 0.4) на начальных эта-
пах обучения, до (0.05, 0.15) на конечных. Резуль-
татом описанной процедуры явился обучающий ab

initio-датасет, содержащий 9680 атомных конфигу-
раций и соответствующих им энергий, сил и вири-
алов. Данные конфигурации репрезентативно отра-
жают поведение расплавов, переохлажденных жид-
костей и кристаллов Al–Cu во всем интервале соста-
вов для заданных значений температур и давлений.
Данные конфигурации были разделены на трениро-
вочный и валидационный датасеты в соотношении
4:1, т. е. 7760 конфигураций использовались для па-
раметризации потенциала (обучения), а 1920 — для

8 ЖЭТФ, вып. 6 (12)
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Рис. 1. Фазовая диаграмма системы Al–Cu c указанием
температур и составов, используемых для параметриза-
ции DP. Красные и синие точки обозначают состояния,
рассмотренные для жидких и кристаллических конфигу-
раций соответственно. Фазовая диаграмма адаптирована

из работы [4] с данными из [34,35]

контроля процесса обучения и первичного контроля
точности модели (см. ниже).

Расчеты ab initio осуществлялись в рамках тео-
рии функционала электронной плотности (DFT),
реализованной в пакете VASP [36]. Применялись
проекционные PAW-псевдопотенциалы и гради-
ентное приближение Пердью– Бурке – Эрнцергофа
(PBE) [37, 38] для обменно-корреляционного функ-
ционала [39]. Для дискретизации зоны Бриллюэна
использовалась только Γ-точка. Энергия обрезки
плоских волн составляла Ecut = 320 эВ.

С помощью ТД, полученного в рамках описан-
ной выше процедуры, был параметризован DP. Оп-
тимальные гиперпараметры нейросетей и схема обу-
чения были заимствованы из работы [40].

Для полученной модели проводилась первичная
оценка точности путем вычисления для конфигура-
ций из валидационного датасета вектора (δε, δf , δv)
средних отклонений, предсказанных моделью зна-
чений энергии, сил и вириалов от значений, по-
лученных методом DFT. Единицы измерения δε и
δv — мэВ/атом и мэВ/Å для δf . Как следует из
опыта разработчиков пакета DeePMD, удовлетвори-
тельным показателем является значение δf < 100
мэВ /Å. В нашем случае δf ≈ 60 мэВ/Å, δε ≈ 1.8
мэВ/атом, т. е. полученные потенциалы достаточно
точно воспроизводят силы взаимодействия в сравне-
нии с ab initio-расчетами. Важно отметить, что раз-
работанные модели демонстрируют хорошую линей-
ную корреляцию между предсказанными значения-

ми энергий, сил и вириалов, и значениями, вычис-
ленными в рамках DFT (рис. 2). Добиться подоб-
ной корреляции при использовании традиционных
потенциалов, как правило, очень трудно.

3. РЕЗУЛЬТАТЫ

3.1. Структура и термодинамические

свойства сплавов Al–Cu

Следующим этапом тестирования полученного
DP является проверка воспроизводимости наблюда-
емых свойств сплавов Al–Cu в сравнении с экспери-
ментальными данными, результатами ab initio-моде-
лирования и моделированием посредством описан-
ного выше MEAM-потенциала из работы [20]. Од-
ним из простых базовых свойств для такого тести-
рования является плотность. Была рассчитана за-
висимость плотности расплавов Al–Cu от концен-
трации при температуре T = 1020 K. Можно за-
ключить, что DP очень хорошо воспроизводит экс-
периментальные данные из работы [18, 41] (рис. 3).
Среднее отклонение от эксперимента составляет 2-
3 %, что сопоставимо с точностью, которую обычно
дают ab initio-расчеты. При этом точность MEAM-
потенциала заметно ниже; среднее отклонение от
экспериментальных данных около 5 %.

Также были рассчитаны температурные зависи-
мости плотности для расплавов Al30wt%Cu. Сравне-
ние с экспериментальными данными из работы [18]
демонстрирует хорошее согласие для DP со средней
ошибкой в 3%; средняя ошибка для MEAM в два
раза больше и составляет около 6% (рис. 4). Мак-
симальные погрешности составляют 5.1% и 6.8% со-
ответственно для DP- и MEAM-потенциалов. Кроме
того, мы рассчитали зависимости плотности от тем-
пературы для чистых Al и Cu (рис. 5) в кристал-
лическом и жидком состояниях. Для алюминия ре-
зультаты моделирования сравнивались с результа-
тами работы [42] для плотности кристалла и с рабо-
тами [43, 44] для расплавов. DP достаточно хорошо
описывает плотность алюминия как в жидком, так
и в кристаллических состояниях; средние ошибки
равны 1.4% и 2% соответственно. MEAM-потенциал
точно воспроизводит плотность кристаллического
алюминия (ошибка составляет 0.82%), однако дает
заметную погрешность для расплавов (3.4%). Срав-
нение результатов моделирования плотности меди
проводилось с работами [41,45] для жидкости и кри-
сталла соответственно. Результаты моделирования
в рамках обеих моделей дают хорошее согласие с
экспериментом, однако в данном случае MEAM да-

984



ЖЭТФ, том 164, вып. 6 (12), 2023 Потенциал машинного обучения Al–Cu. . .

Рис. 2. Корреляционные зависимости энергий и сил, вычисленных ab initio-методом (DFT) и с помощью нейросетевого
потенциала (DP)
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Рис. 3. Зависимость плотности расплавов Al–Cu от концен-
трации при температуре T = 1020 K. Экспериментальные
данные заимствованы из работ [18, 41]. Красная кривая
приведена для наглядности и представляет собой сплайн-

интерполяцию расчетных данных DP

ет немного более высокую точность: средние ошиб-
ки для кристалла составляют 3.5% и 1.2% для DP-
и MEAM-потенциалов, а для расплава 3.7% и 0.7%
соответственно.

Следующим шагом явилось изучение структу-
ры расплавов в сравнении с экспериментальными
данными. Основным источником эксперименталь-
ной информации о структуре расплавов является
статический структурный фактор S(q), определяе-
мый из экспериментов по рассеянию. Мы рассчи-
тали S(q) для расплава Al60Cu40 при температуре
T = 973 K. Сравнение расчетных кривых и экспери-
ментальных данных из работы [46] демонстрирует
очень хорошее согласие для DP; MEAM же демон-
стрирует заметное смещение положения и высоты
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Рис. 4. Температурная зависимость плотности расплава
Al30wt%Cu. Синие точки — экспериментальные данные из

работы [18]

основного пика S(q), что, в частности, свидетель-
ствует о завышенных значениях среднего межатом-
ного состояния и координационного числа (рис. 6).

Еще одной важной характеристикой многоком-
понентных расплавов является энтальпия смеше-
ния, знак и величина которой определяют характер
и интенсивность химического взаимодействия меж-
ду компонентами. Мы рассчитали концентрацион-
ные зависимости энтальпии смешения при темпера-
туре T = 1423 K, соответствующей жидкому состо-
янию для всех составов. Во всем диапазоне концен-
траций наблюдаются отрицательные значения эн-
тальпий. Кривая ∆Hmix(x) асимметрична, ее мини-
мум приходится на область xCu ≈ 0.75 ат %, где
наблюдается образование самого тугоплавкого ин-
терметаллида AlCu3. Сравнение DP-моделирования
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Рис. 7. Расчетные и экспериментальные концентрацион-
ные зависимости энтальпий смешения для расплавов Al–
Cu при температуре T = 1423 К. Экспериментальные дан-

ные заимствованы из работ [47,48]

с экспериментальными данными из работ [47,48] де-
монстрируют хорошее согласие (рис. 7). Заметное
отклонение от экспериментальных данных наблюда-
ется в области xCu ≈ 0.5-0.8 ат %., где имеет место
наиболее интенсивное химическое взаимодействие
между компонентами, что выражается, в частности,
в образовании большого числа интерметаллических
соединений (рис. 7). При этом максимальное откло-
нение между теорией и экспериментом составляет
35%, а средняя ошибка 12.6%. Кривая ∆Hmix(x),
полученная с помощью MEAM-потенциала, демон-
стрирует качественно иное поведение: кривая почти
симметрична, а ее минимум наблюдается при xCu ≈
0.45 ат %; среднее отклонение от эксперимента со-
ставляет 21%, а максимальное отклонение — 51.4%.

Одним из свойств, часто используемых для ве-
рификации и параметризации межчастичных по-
тенциалов, является уравнение состояния твердых
фаз, например, зависимости E(V ) энергии кристал-
ла от его объема. Такие уравнения сравнитель-
но легко могут быть рассчитаны в рамках теории
функционала плотности. На рис. 8 и 9 представ-
лено сравнение кривых E(V ), рассчитанных с по-
мощью DP, MEAM и DFT. На рисунках видно,
что DP-потенциал хорошо воспроизводит ab initio-
кривые для обоих соединений. Хорошее согласие
равновесной энергии E0 для DFT и DP связано с
тем, что DFT-расчеты проводились с использова-
нием тех же параметров, что и при параметриза-
ции DP. Для MEAM сравнение данного парамет-
ра не имеет смысла, поскольку абсолютное значе-
ние энергии существенно зависит от метода расче-
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Таблица 1. Параметры уравнения состояния Берча–Мурнагана для Al2Cu и AlCu3

Al2Cu AlCu3

MEAM DP AIMD MEAM DP AIMD

E0, eV −3.48 −3.92 −3.91 − −3.93 −3.94

V0, Å3 15.8 14.9 15.02 − 12.5 12.6

Bp −1.27 −1.3 0.18 − −0.85 −0.5

B0, GPa 78.5 125.01 102.3 − 144.4 138.5
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Рис. 8. Уравнение состояния E(V ) для соединения Al2Cu

та. Среднее отклонение от результатов DFT для DP-
потенциала составляет 0.2% для обоих соединений.
MEAM-потенциал хуже описывает ab initio-данные.
В частности для AlCu3 кривая имеет скачкообраз-
ный характер, который связан с нестабильностью
данной структуры в ходе релаксации, которая вы-
ражается в образовании двойников и других дефек-
тов, а также изменении симметрии исходной струк-
туры. Приведенные на рис. 8 и 9 расчетные кри-
вые были аппроксимированы уравнением Берча–
Мурнагана [49], параметры которого соответствуют
равновесной энергии E0, равновесному объему V0,
объемному модулю B0 и его производной по давле-
нию Bp (см. табл. 1).

3.2. Транспортные свойства расплавов Al–Cu

Расчет количественных характеристик атомного
транспорта в жидкостях, таких как вязкость и коэф-
фициенты диффузии, является одной из важнейших
задачей теории конденсированного состояния. Зави-
симости значений транспортных свойств от темпе-
ратуры, давления, концентрации и других термо-
динамических параметров позволяют извлечь цен-
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Рис. 9. Уравнение состояния E(V ) для соединения AlCu3

ную информацию об эволюции структуры и атомар-
ной динамики расплавов, необходимую для изуче-
ния таких фундаментальных процессов, как стекло-
образование и нуклеация, а также для построения и
верификации модельных теорий. Расчет транспорт-
ных коэффициентов имеет важное значение для ве-
рификации межчастичных потенциалов, посколь-
ку их значения вязкости и коэффициентов диффу-
зии очень чувствительны к точности описания меж-
атомного взаимодействия. В рамках такой верифи-
кации были проведены расчеты вязкости и коэффи-
циентов диффузии расплавов Al–Cu с использова-
нием DP- и MEAM-потенциалов.

Коэффициент диффузии D рассчитывался с по-
мощью формулы Стокса–Эйнштейна, согласно ко-
торой D = MSD/6t при t → ∞, где t — время, MSD
— среднеквадратичное смещение. На практике рас-
четы по данной формуле сводятся к определению
тангенса угла наклона прямой MSD(t) при доста-
точно больших временах, где реализуется диффу-
зионный режим атомной динамики. С вычислитель-
ной точки зрения, расчет коэффициентов диффузии
требует относительно немного ресурсов, поскольку в
MSD это одночастичное свойство и усреднение дан-
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ной корреляционной функции осуществляется как
по числу частиц, так и по временному окну. Это в
принципе позволяет получить достаточную стати-
стику даже в случае использования AIMD. С другой
стороны, одночастичные свойства подвержены вли-
янию гидродинамических флуктуаций, следствием
которых являются длинно-временные ’хвосты’ вре-
менных автокорреляционных функций [50–52], а
также зависимость коэффициентов диффузии от
размера системы [53,54]. Данным методом были рас-
считаны температурные зависимости коэффициен-
та самодиффузии расплавов Al80Cu20. Для данно-
го сплава имеются экспериментальные данные из
двух независимых источников [55, 56], а также дан-
ные компьютерного моделирования в рамках AIMD
[57]. На рис. 10 приводится сравнение расчетных и
экспериментальных политерм коэффициента само-
диффузии. Видно, что результаты, рассчитанные с
помощью DP и MEAM, хорошо коррелируют друг
с другом и близки к среднему значению, рассчи-
танному по двум независимым экспериментальным
кривым. В то же время, результаты AIMD дают за-
метно более низкие значения D, которые при этом
очень близки к экспериментальным данным из ра-
боты [56]. Отметим, однако, что такая корреляция
может быть и случайностью, поскольку точность
AIMD-расчетов коэффициента самодиффузии мо-
жет быть сильно ограничена малыми размерами мо-
делируемой системы и малыми расчетными интер-
валами. Действительно, авторы работы [57] моде-
лировали систему, состоящую из 200 частиц, а вре-
менной интервал расчета MSD составлял всего 2 пс.
Учитывая упоминаемую выше проблему зависимо-
сти D от размера системы и эффекты гидродинами-
ческих флуктуаций, это могло значительно сказать-
ся на точности расчетов.

Вязкость расплава вычислялась посредством
формулы Грина–Кубо как интеграл от автокор-
реляционной функции недиагональных элементов
тензора вязких напряжений. Тензор напряжений
является многочастичным свойством, т. е. для
заданной конфигурации системы из N частиц мы
имеем только одно значение (а не N значений, как
в случае одночастичных свойств типа MSD). По
этой причине накопление статистических данных,
достаточных для точного вычисления вязкости,
является гораздо более сложной задачей. Для ре-
шения указанной проблемы мы использовали метод
TDM (time decomposition method), предложенный
в работе [58]. Суть метода заключается в расчете
интегралов Грина–Кубо для десятков независимых
траекторий, вычисления среднего и среднеквадра-
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Рис. 10. Температурные зависимости коэффициента са-
модиффузии расплава Al80Cu20. Экспериментальные дан-
ные заимствованы из работ [55, 56], а данные AIMD из

работы [57]
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Рис. 11. Температурные зависимости вязкости расплава
Al85Cu15. Синие точки – экспериментальные результаты
из работы [18], красные точки – результаты молекулярно-
динамического расчета с использованием нейросетево-
го потенциала, черные точки – расчеты с помощью

MEAM-потенциала

тичного отклонения σ по ансамблю траекторий и
аппроксимации усредненного интеграла двойной
экспоненциальной функцией с весом 1/

√
σ. Дан-

ный метод позволяет достичь достаточно высокой
точности расчета при меньших вычислительных
затратах. Методом TDM с использованием потенци-
алов DP и MEAM была рассчитана температурная
зависимость вязкости расплава Al85Cu15. Результа-
ты, полученные с помощью потенциала машинного

988



ЖЭТФ, том 164, вып. 6 (12), 2023 Потенциал машинного обучения Al–Cu. . .

обучения, идеально согласуются с экспериментом
из работы [18], средняя ошибка всего 0.4%. В
то же время результаты MEAM отличаются от
экспериментальных примерно в два раза (рис. 11).

Также были рассчитаны концентрационные за-
висимости вязкости при температуре T = 1500 K
(рис. 12). Для этой температуры имеются экспе-
риментальные данные из работ [59, 60]. Результа-
ты обеих экспериментальных работ обнаруживают
немонотонную зависимость вязкости с максимумом
при xCu ≈ 75 ат.%. При этом наблюдается суще-
ственное количественное отличие, особенно в обла-
сти составов xCu = 50–80 ат.%.; разница в абсо-
лютном значении вязкости достигает 50%. Результа-
ты расчетов с помощью DP демонстрируют отлич-
ное согласие с экспериментом [60] в области соста-
вов, богатых алюминием xCu < 40 ат.%.) со сред-
ней ошибкой 7.8%, для эксперимента [59] ошибка
составляет 23.6%. При увеличении содержания ме-
ди отклонение от экспериментальных данных уве-
личивается и достигает максимума в 30% при xCu ≈
75 ат.% для данных из [60]; для экспериментальных
данных из [59] максимальное отклонение в 58% до-
стигается при xCu ≈ 60 ат.%. В области богатой ме-
дью расхождение между экспериментом и расчетом
затем начинает спадать и для чистой меди состав-
ляет 8% и 17% для [60] и [59] соответственно. При
этом на расчетной кривой не наблюдается четкого
максимума при xCu ≈ 75 ат.%.; имеется лишь пе-
региб в окрестности при xCu ≈ 75 ат.%. Указанные
свойства расчетной кривой устойчивы относительно
изменения параметров моделирования и параметров
процедуры расчета вязкости. Возможные причины
обнаруженного расхождения с экспериментальными
данными анализируются в разд. 4.

Концентрационная зависимость вязкости, полу-
ченная в моделировании с MEAM-потенциалом, де-
монстрирует линейный рост вязкости с увеличением
концентрации меди при xCu < 65 ат.%., который сме-
няется слабым максимумом при xCu ≈ 75 ат.%. При
этом MEAM демонстрирует существенное расхож-
дение с экспериментом в области, богатой алюмини-
ем, со средней ошибкой 19.5% по сравнению с экс-
периментом [60] и ошибкой 47.8% — с эксперимен-
том [59]. В области увеличения концентрации ме-
ди ошибка увеличивается для первого эксперимента
и составляет 26%, но значительно уменьшается для
второго эксперимента и равна 7.8%. Для чистой ме-
ди средние отклонения составляют 19% и 10% для
первого и второго экспериментов соответственно.
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Рис. 12. Концентрационная зависимость динамической
вязкости расплавов Al–Cu при T = 1500 K. Эксперимен-

тальные данные заимствованы из работ [59,60]

Таблица 2. Температуры плавления Al, Cu и интерметал-
лида AlCu3, полученные в эксперименте и рассчитанные
методом движения межфазной границы с помощью DP и

MEAM

Al Cu AlCu3

experiment, K 933 1356 1322

DP, K 875 1050 1220

MEAM, K 1055 1345 1052

∆ DP, % 6% 22.5% 8%

∆ MEAM, % 13% 0.8% 20.4%

3.3. Температуры плавления

Практически важной задачей является оценка
температур плавления металлов и их соединений.
Данную задачу можно решить, например, моде-
лируя движение двухфазной границы жидкость–
кристалл при различных температурах (см. рис. 13).
Температура плавления при этом определяется как
температура, при которой скорость движения гра-
ницы близка к нулю. Данным методом были оце-
нены температуры плавления чистых алюминия и
меди, а также единственного конгруэнтно плавя-
щегося интерметаллида AlCu3. Сравнение резуль-
татов моделирования и экспериментальных данных
представлены в табл. 2. Видно, что для алюминия
и AlCu3 наблюдается хорошее согласие эксперимен-
та и DP-моделирования. Отклонения от эксперимен-
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Рис. 13. Движение межфазной границы жидкость–
кристалл для соединения AlCu3

та составляет 6% для алюминия и 8% для интер-
металлида AlCu3. Согласие для чистой меди замет-
но хуже: ошибка здесь составляет около 22%. Такая
ошибка, вероятно, вызвана неточностью расчетов в
рамках теории функционала электронной плотно-
сти, на основе которых был построен потенциал.
MEAM-потенциал демонстрирует почти идеальное
согласие эксперимента с теорией для чистой меди,
отклонение составляет лишь 0.8%. Это неудивитель-
но, поскольку температура плавления меди явля-
лась одной из величин, используемых при парамет-
ризации MEAM-потенциала. Для чистого алюминия
и интерметаллида AlCu3 MEAM-расчеты заметно
менее точные, отклонение от эксперимента здесь со-
ставляет 13% и 20.4% соответственно.

3.4. Дефекты упаковки и динамика

дислокаций

Одной из сложнейших задач является модели-
рование свойств и процессов, происходящих при

0,0 0,5 1,0
0

2000

st
ac

ki
ng

 fa
ul

t e
ne

rg
y,

 m
J/

m
2

 ab initio
 DP
 MEAM

x [211], 2a/61/2

Cu

Рис. 14. Энергетика дефектов упаковки для ГЦК-решетки
Cu вдоль плоскости легкого скольжения в [111] в направ-

лении [211]

пластических деформациях. Атомистическое моде-
лирование таких процессов с помощью потенциа-
лов машинного обучения является настоящим вы-
зовом. Основная проблема такого моделирования –
вычислительные ресурсы. Действительно, для реа-
листичного описания механических свойств необхо-
димо рассматривать системы, состоящие из десят-
ков и сотен миллионов частиц [61–63]. Только та-
кие размеры позволяют задать реалистичные плот-
ности структурных дефектов и получать разумные
значения прочности, пределов текучести и других
характеристик. Другой важной проблемой являет-
ся большое количество дефектов, энергетику кото-
рых необходимо правильно описывать: дислокации,
границы зерен, межфазные границы и т.п. Явное
введение таких дефектов в тренировочные конфигу-
рации затруднительно, а иногда и вовсе невозмож-
но, хотя определенные попытки в этом направлении
предпринимаются [64, 65].

В связи с этим возникает важный вопрос о пере-
носимости потенциалов машинного обучения, пара-
метризованных на конфигурациях идеального кри-
сталла и жидкости, на моделирование систем со
структурными дефектами. Детальное исследование
данного вопроса является предметом отдельного ис-
следования, поэтому ниже мы приводим результаты
нескольких предварительных тестов.

Первый тест — моделирование энергетики де-
фектов упаковки, которые являются важнейшими
структурными дефектами при пластических дефор-
мациях. В качестве объекта была рассмотрена чи-
стая медь, для которой проведено моделирование
смещения слоев ГЦК-кристаллов вдоль плоскости
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Рис. 15. Релаксация и динамика диполя винтовых дисло-
каций в ГЦК-решетке Al при моделировании с помощью
DP. Синие прямые обозначают линии полных дислокаций,
зеленые линии — частичных дислокаций Шокли. Красным
цветом обозначены дефектные частицы с ГПУ-подобным
локальным окружением, ГЦК-подобные частицы удалены

для наглядности

легкого скольжения в [111] в направлении [211]. По-
лученные энергии дефектов упаковки как функции
смещения изображены на рис. 14 в сравнении с ре-
зультатом ab initio-расчетов. Видно, что разрабо-
танный потенциал позволяет количественно описы-
вать энергетику данных дефектов даже при усло-
вии, что соответствующие им конфигурации не вво-
дились явным образом в тренировочный датасет.
Аналогичный расчет для MEAM-потенциала дает
качественно аналогичную зависимость при относи-
тельных смещениях x < 0.5 и x > 0.95, однако
в широкой промежуточной области смещений де-
монстрирует нефизические значения, связанные с
некорректной релаксацией структуры, приводящей
к образованию структурных дефектов.

В качестве второго теста была рассмотрена ре-
лаксация и динамика движения дислокаций в чи-
стом алюминии. В идеальную ГЦК-решетку, состо-
ящую из 216000 частиц алюминия (20х20х8 нм3),
была введена пара винтовых дислокаций на рас-
стоянии 10 нм друг от друга. В процессе релакса-
ции такой конфигурации каждая из полных дис-
локаций распадается на пару частичных дислока-
ций Шокли, которые начинают сближаться в си-
лу взаимного притяжения и впоследствии анниги-
лируют (рис. 15). Расщепление полных дислока-
ций на частичные является типичным для алюми-
ния и других ГЦК-металлов. Притяжение и анниги-
ляция дислокаций с противоположными векторами
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Рис. 16. Вычислительная производительность (МД-ша-
гов/ сутки) для DP-, MEAM- и AIMD-вычислений на при-
мере МД-моделирования сверхъячеек кристалла Al2Cu

Бюргерса, находящихся в одной плоскости сколь-
жения, также соответствует общим представлени-
ям теории структурных дефектов [66]. Аналогичный
расчет для МЕАМ-потенциала дает похожую кар-
тину сближения и аннигиляции дислокаций с той
существенной разницей, что наблюдается лишь ча-
стичное расщепление полных дислокаций на дисло-
кации Шокли.

3.5. Тестирование производительности

потенциалов

Производительность (вычислительная эффек-
тивность) межчастичных потенциалов является
важнейшей характеристикой, в некоторых случаях
даже более важной, чем точность. Например, при
моделировании механических свойств реальных
кристаллов ошибка, обусловленная рассмотрением
слишком малых размеров системы (и, следователь-
но, нефизичной плотности дефектов и размеров
зерен) вследствие недостаточной производительно-
сти может быть гораздо выше, чем неточности в
описании межчастичных энергий и сил. В связи с
этим оптимизация вычислительной эффективности
потенциалов машинного обучения является одной
из основных задач, стоящих перед разработчика-
ми новых алгоритмов и программных кодов. В
последние годы в данном направлении достигнут
значительный прогресс. В частности, использование
процедуры сжатия DeePMD-потенциалов и разра-
ботка эффективных алгоритмов для графических
процессоров позволила, как минимум, на порядок
повысить вычислительную эффективность [23, 67].
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Мы провели сравнение производительности DP-,
MEAM- и AIMD-вычислений на примере MD-моде-
лирования кристалла Al2Cu. Для данного соедине-
ния генерировались сверхъячейки n × n × n для
n ∈ (1...30), что соответствует системам с числом
частиц n ∈ (12...324000). Для каждой сверхъячейки
осуществлялось МД-моделирование в течение 1000
шагов. В качестве меры производительности бы-
ло выбрано число МД-шагов в сутки (steps/day).
AIMD- и MEAM-расчеты осуществлялись только на
CPU, а для DP также и на GPU (карты V100). Ре-
зультаты тестирования приведены на рис. 16. Вид-
но, что для размеров системы N ∼ 102 − 103, когда
можно непосредственно осуществить все три подхо-
да, производительность DP и MEAM при использо-
вании CPU превышает производительность AIMD
на три и четыре порядка соответственно. При боль-
ших размерах системы провести AIMD-расчеты ста-
новится практически невозможным и можно срав-
нивать только экстраполированные значения. Про-
изводительность DP и MEAM при N > 104 умень-
шается с ростом числа частиц по степенному зако-
ну N−α, где α ≈ 1. При этом при использовании
CPU MEAM-потенциал оказывается примерно в 20
раз более производительным. Однако использование
GPU позволяет существенно повысить производи-
тельность DP и даже при использовании одной кар-
ты класса V100 добиться отставания от MEAM всего
в 2-3 раза.

Важным вопросом, связанным с производитель-
ностью, является максимальное число частиц, ко-
торое можно моделировать за разумное время с
использованием доступных пользователю вычисли-
тельных ресурсов. Если условно принять минималь-
но допустимую рабочую производительность в 103

шагов в сутки (что сравнимо с типичной произ-
водительностью AIMD), то использование 1 кар-
ты GPU V100 позволяет моделировать системы, со-
стоящие из порядка 107 частиц. Использование же
нескольких десятков карт может позволить изу-
чать системы с N ∼ 108, что достаточно, напри-
мер, для реалистичного моделирования пластиче-
ских деформаций.

4. ОБСУЖДЕНИЕ РЕЗУЛЬТАТОВ

Сопоставление полученных вычислительных ре-
зультатов с экспериментальными данными позволя-
ет заключить, что разработанный DP обеспечивает
достаточно высокую точность расчета структурных,
термодинамических, транспортных свойств сплавов

Al–Cu как в твердом, так и в жидком состояниях во
всем диапазоне составов и широких интервалах тем-
ператур. При этом точность MEAM при расчете тех
же свойств в целом заметно ниже, хотя в некоторых
случаях (например, при расчете плотности) удается
достичь хорошего согласия с экспериментальными
данными. Это отражает общую проблему модель-
ных (в частности EAM и MEAM) потенциалов, в
которых небольшое число настраиваемых парамет-
ров не позволяет описать широкий спектр различ-
ных свойств.

Несмотря на хорошее описание совокупности на-
блюдаемых свойств, обнаружено, что вычисленные
с помощью DP значения температур плавления и
вязкости заметно отличаются от эксперимента в
области составов богатых медью. Учитывая, что
DP очень хорошо воспроизводит ab initio-энергии
и силы во всем диапазоне составов, можно пред-
положить, что проблемы данных расчетов связа-
ны с недостаточно точным описанием межчастич-
ных взаимодействий в рамках теории функционала
электронной плотности. Действительно, для задачи
расчета температуры плавления проблема неточно-
сти стандартных ab initio-методов хорошо известна
[68]. Для проверки высказанной гипотезы требует-
ся параметризация DP с использованием других ва-
риантов псевдопотенциала для Cu и/или более точ-
ных методов ab initio-расчетов. Из множества до-
ступных вариантов наиболее реалистичный с точ-
ки зрения соотношения точности и вычислительной
затратности, является использование приближения
meta-GGA для функционала электронной плотно-
сти (например, в варианте r2-SCAN). В целом следу-
ет отметить, что разработка потенциалов машинно-
го обучения на основе ab initio-методов, выходящих
за рамки стандартного GGA DFT-подхода, является
актуальной задачей.

Важнейшим результатом является вывод о воз-
можности применения DP-потенциалов, параметри-
зованных с использованием конфигураций, соот-
ветствующих расплавам и идеальным кристаллам,
для моделирования структурных дефектов в кри-
сталлах и границ раздела фаз (см. результаты в
разд. 3.3, 3.4). Как следствие, потенциалы, пара-
метризованные по такой схеме, могут использовать-
ся для моделирования механических свойств ре-
альных кристаллов, процессов, происходящих при
их пластических деформациях, а также фазовых
превращениях. Природа такой переносимости до
конца не понятна, но вероятней всего она связа-
на с определенной структурной схожестью меж-
ду конфигурациями, возникающими в расплавах
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и перегретых кристаллах, и конфигурациями, воз-
никающими на границах раздела фаз жидкость–
кристалл и в окрестности структурных дефектов
кристаллической решетки. Вопрос об универсально-
сти и границах применимости такой переносимости
также остается пока открытым. В целом вопрос о пе-
реносимости потенциалов машинного обучения яв-
ляется крайне интересным и малоизученным, хотя
в последнее время его исследованию уделяется все
больше внимания [15–17].

5. ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В данной работе мы провели сравнительный ана-
лиз межчастичных потенциалов для атомистическо-
го моделирования сплавов Al–Cu. Рассмотрены два
типа потенциалов: широко используемая модель по-
груженного атома (в наиболее современном вариан-
те 2NN-MEAM) и нейросетевой потенциал DeePMD,
принадлежащий к перспективному классу потенци-
алов машинного обучения. В ходе анализа мы срав-
нивали точность, производительность и переноси-
мость указанных моделей. Точность моделей опре-
делялась точностью расчета наблюдаемых свойств
сплавов Al–Cu в сравнении с имеющимися экспе-
риментальными данными. Под переносимостью в
данном случае понималась способность потенциала
моделировать конфигурации, существенно отлича-
ющиеся от тех, которые были использованы в ходе
его параметризации.

Анализ полученных результатов позволяет сде-
лать следующие выводы.

1. Потенциалы глубокого машинного обучения
позволяют с достаточно высокой точностью моде-
лировать широкий спектр свойств металлических
сплавов в различных термодинамических состояни-
ях, а также количественно описывать фазовые пре-
вращения. В то же время, потенциалы погруженно-
го атома, в силу простой функциональной формы и
небольшого числа варьируемых параметров, способ-
ны адекватно описывать лишь ограниченный набор
свойств и состояний.

2. Точность межчастичных потенциалов, па-
раметризуемых с использованием ab initio-
расчетов, ограничивается используемыми квантово-
механическими приближениями. При этом оказы-
вается, что разные наблюдаемые свойства в раз-
личной степени чувствительны к точности опи-
сания межчастичных взаимодействий. Так, для
сплавов Al–Cu оказалось, что в области богатой
медью, температуры плавления и вязкость за-

метно хуже описываются нейросетевым потенци-
алом, параметризованным с помощью стандарт-
ных DFT-расчетов с использованием GGA PBE-
функционалов и PAW-псевдопотенциалов. Поиск
оптимальных ab initio-приближений для лучшего
описания данных свойств является актуальной за-
дачей.

3. Потенциал машинного обучения, параметризо-
ванный с использованием только конфигураций, со-
ответствующих жидкости и идеальным кристаллам,
способен правильно описывать энергетику струк-
турных дефектов и межфазных поверхностей в
сплавах Al–Cu. Такая переносимость потенциалов
является важным свойством в контексте их приме-
нения для моделирования пластических деформа-
ций и фазовых превращений.

4. Использование потенциалов на основе нейрон-
ных сетей при моделировании на современных гра-
фических процессорах позволяет добиться увеличе-
ния производительности расчетов на, как минимум,
4 порядка по сравнению с ab initio-вычислениями (а
при размерах системы более 103 частиц — гораздо
больше). Важно, что достигаемая при этом произво-
дительность практически одного порядка с произво-
дительностью MEAM.

5. Можно заключить, что использование потен-
циалов машинного обучения является гораздо более
эффективным по сравнению с моделями семейства
EAM как с точки зрения соотношения точности и
производительности, так и в контексте возможности
моделирования широкого спектра свойств и термо-
динамических состояний.
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