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机器学习势在铁电材料研究中的应用

刘 仕 1    黄佳玮 2    武 静 1

1 西湖大学 理学院 物理系  杭州 310030

2 香港大学 机械工程系  香港 999077

摘  要  铁电材料作为一类具有自发极化且极化外场可控的功能材料，在非易失信息存储方面有着广阔的应用

前景，同时也面临着许多挑战。铁电材料的性能与在外场作用下极化的动力学行为密切相关，在观测精度受

限的实验条件下，高精度的原子级材料模拟手段显得尤为重要。分子动力学为在较大的空间和时间尺度上研

究材料动力学过程提供了理想的手段，然而受制于传统力场精度差、开发难度高、可移植性差等问题，基于经

典力场的分子动力学模拟在新材料上的应用受到了较大的阻碍。机器学习方法的发展为力场开发带来了新

的思路。在众多机器学习势中，深度势能(DP)是一种基于深度神经网络的势能模型，具备与密度泛函理论

(DFT)相媲美的精度，同时还拥有接近传统经典力场的高效计算性能。本文主要介绍了DP在铁电材料中的开

发与应用，通过DP模拟，在原子尺度深入探究铁电材料中的相变机制和极化反转过程。主要工作包括重要铁

电材料HfO2、经典钙钛矿铁电材料的深度势开发和测评，基于深度势能分子动力学揭示铁电HfO2中超高O2-迁

移率的微观机制，以及SrTiO3极性畴界诱导的挠曲铁电和体光伏效应。
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ABSTRACT  Ferroelectric materials, which are characterized by tunable spontaneous polarization, 

show remarkable application potential for nonvolatile information storage; however they present various 

challenges. The performance of these materials is strongly influenced by their dynamic polarization behav-

ior under multiple external fields. Due to the limited precision of experimental observations, precise atomic-

level material simulations are crucial. Although molecular dynamics (MD) offers an ideal method for inves-

tigating material dynamics over a wide spatiotemporal range, its application to new materials is often limit-

ed by challenges such as low accuracy, complex development, and limited portability of conventional clas-

sical force fields. Advances in machine learning have provided new possibilities for developing force 

fields. Among different machine learning potentials, deep potential (DP) based on deep neural networks 
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stands out. DP offers accuracy comparable to that of density functional theory while providing computa-

tional efficiency similar to that of conventional classical force fields. This review primarily focused on the 

development and application of DP in ferroelectric materials, specifically examining the phase transition 

mechanisms and polarization reversal processes at the atomic scale. Considerable efforts have been 

made to develop and evaluate DP for crucial ferroelectric materials such as hafnium dioxide (HfO2) and 

classic perovskite ferroelectric materials. Furthermore, this review explores the high oxygen-ion migration 

kinetics in HfO2 using DP and investigates the flexoelectricity induced by polar domain boundaries and 

the bulk photovoltaic effects in strontium titanate. By highlighting the use of DP molecular dynamics ap-

proaches in ferroelectric materials, this review emphasizes the role of machine learning approaches in op-

timizing and accelerating material simulations to facilitate further breakthroughs and discoveries.

KEYWORDS ferroelectric material, molecular dynamics, machine learning, deep potential

随着物联网和人工智能等技术的迅速发展，需

要存储和处理的数据将指数级增长，这对传统的

von Neumann计算架构提出了巨大的挑战。在 von 

Neumann架构中，内存和逻辑单元之间存在毫米到

厘米量级的物理分离，这严重限制了它们在处理大

量非结构化数据时的效率。频繁的数据传输不仅导

致功耗显著增加，还会引发信号延迟问题，这一现象

通常被称为“内存墙”。随着中央处理器(CPU)性能

的持续提升，内存与处理器之间的速度鸿沟愈发扩

大，这进一步制约了系统的整体吞吐量，并抑制了计

算速度和能源利用效率的提升[1,2]。此外，内存(纳秒

级)和存储器(微秒级)之间的操作速度差距也加剧了

延迟和能耗问题。

为了解决信息处理与存储技术面临的挑战，迫

切需要实现高速、低功耗、高可靠性、大容量且能与

互补金属氧化物半导体(complementary-metal-oxide-

semiconductor，CMOS)处理技术兼容的内存和存储

设备。尽管目前还没有一种新兴的存储解决方案能

够完全满足所有这些要求，但过去几十年的研究已

经让新型存储材料日益凸显其巨大的商业潜力。其

中，基于铁电材料的器件已经成为内存和计算器件

的有力竞争者。铁电材料以其独有的外场可控自发

极化的特性，成为了备受关注的非易失性存储材料

之一。与其他非易失存储技术(如相变存储、阻变存

储和磁性随机存储)相比，基于铁电材料的存储器件

具有功耗低、读写速度快的优点[3~5]。尽管铁电存储

在20世纪90年代初步实现了商业化应用，但由于铁

电薄膜的退极化[6,7]、CMOS兼容性差等问题未能彻

底解决，铁电存储技术的发展受到了极大的制约[8]。

因此，深入了解铁电材料在纳米尺度的微观动态行

为、精准预测铁电材料动力学特性，在上述问题的背

景下显得至关重要。

然而，实验上受限于铁电材料在应用中的超薄

厚度、较弱的反转电流和观测手段的精度，研究人员

难以实时观测铁电材料的微观动力学行为，这使得

材料模拟计算显得尤为重要。理论上来说，原子尺

度下的模拟研究可以帮助研究人员深刻了解铁电薄

膜极化反转的机理和特性，理清动力学构性关系，为

优化铁电材料的性能提供理论指导。然而铁电极化

反转过程往往涉及较大的空间和时间尺度，基于密

度泛函理论(density functional theory，DFT)的计算方

法具有量子力学级别的精度，但受限于其巨大的计

算开销，DFT计算方法难以在更大尺度模拟铁电材

料的动力学行为。相较于DFT计算，基于Newton力

学的分子动力学(molecular dynamics，MD)计算效率

高，是研究功能材料动力学性能的有效手段，但其准

确度取决于描述原子间相互作用的经典势场(又称

力场)的精度。传统力场开发又面临着精度差、耗时

久、人为干预多、不确定性大、可移植性差等问题。

因此，理论上需要合适的计算物理方法，在兼顾精度

和效率的同时，实现百万原子-纳秒尺度模拟铁电薄

膜体系。

在这一背景下，可以利用DFT计算获得的高精

度数据，结合基于深度神经网络的深度势能(deep 

potential，DP)方法，来开发适用于典型铁电材料的

经典势场，从而有效解决微尺度模拟所面临的精度

和效率问题。以2种重要的铁电材料——钙钛矿型

氧化物和HfO2为例，本文介绍了DP方法在快速开

发经典力场中的应用，并阐述其在描述铁电材料的

结构、相变以及动力学行为方面的优势；探讨了如何

利用DP方法，结合第一性原理计算和MD模拟，在实

际材料中加以应用，如揭示铁电材料HfO2薄膜中带电

氧空位对铁电稳定性的影响，以及铁电性与O2-长程输

运之间的关联；最后，展望了人工智能在铁电材料研究

中的未来发展方向，并提出未来研究的挑战与展望。

1 铁电材料介绍

1945年，研究人员发现钙钛矿(perovskite)结构
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的BaTiO3在室温下具有稳定的铁电性[9~11]，打开了钙

钛矿型铁电材料研究的大门。随后包括 PbTiO3
[12]、

Pb(Zr, Ti)O3
[13] 、BiFeO3

[14]在内的多种钙钛矿型铁电

材料被发现，在各个领域中得到了广泛的应用。钙

钛矿型铁电材料的晶体结构如图1a所示，由于其自

发的对称性破缺，导致正负电荷中心不重合，从而产

生电偶极矩，从宏观上看，晶体显示出自发极化[15]。

铁电材料所展现出的多种优异物性(压电性、热释电

性、非线性光学响应、铁电光伏响应、多铁性等)使其

成为了一类重要的新型功能材料，应用领域包括太

阳能电池[16~18]、发光二极管 (LED) [19~21]、光电探测

器[22,23]、激光器[24]、忆阻器[25]、人工突触器件[26]、压力诱

导发光[27]等。随着理论研究方法与实验合成技术的

不断提高，越来越多的新型铁电材料被预测和合成，

极大地拓展了其应用前景。

2011年，研究人员在具有萤石结构的Si掺杂的

HfO2中观察到了铁电性[28,29]，这一开创性的发现引起

了广泛的关注。在此之前，HfO2作为栅极氧化物，

自 2007年以来已经被应用于 45 nm CMOS节点，工

业应用已经十分成熟。研究发现，通过后退火处

理[30]、施加拉伸应力、掺杂[31~35]、表面界面[36~41]以及

HfO2中O空位的存在[42,43]，可以帮助稳定HfO2的正

交铁电相，为随后展示CMOS工艺兼容的铁电存储

器应用(如铁电场效应晶体管、铁电随机存取存储

器、铁电隧道结和铁电二极管)奠定了基础[44~47]。值

得注意的是，HfO2能形成多种晶相，包括正交、六

方、四方、立方和单斜晶相。尽管关于HfO2中铁电

性的起源仍存在一定的争议，但普遍认为具有Pca21

空间群的正交相具有铁电性质[36,37,48,49]。如图 1b 所

示，Pca21相的结构特点为：具有一个由四配位的非

极性氧离子(Onp)的间隔层，将极性的三配位氧离子

(Op)间隔开，这些极性和非极性O2-沿着垂直于极化

方向交替排列。要稳定HfO2的铁电相，需要对其进

行一系列的处理，包括高于 400℃的后沉积退火处

理、高压应力和/或控制O空位的百分比[50]。

HfO2与CMOS工艺兼容，并且具有稳定的铁电

性，在铁电存储应用中有着广阔的应用前景。例如，

铁电 HfO2的矫顽铁电场(EC)为 1~1.5 MV/cm，这使

得HfO2在厚度约 10 nm时表现出 0.5~2 V的大内存

窗口，同时在室温下显示出长达 105~106 s的良好数

据完整性，并且在 85、120和 150℃的高温下可以实

现 10年的潜在数据保留[51,52]。此外，铁电HfO2的剩

余极化为 10~50 µC/cm2，稳定且适中的剩余极化对

改善铁电随机存取存储器和铁电隧道结的器件性能

是十分有利的。更重要的是，即使在小于 10 nm的

厚度下，HfO2也表现出了稳定的铁电性，解决了铁

电材料困扰已久的尺寸效应问题[53,54]。此外，铁电

HfO2具有相对较大的带隙，大小约为 5.3 eV。HfO2

的能带与Si的导带和价带之间有较大的带偏移，使

得材料在10 nm厚度的漏电流得到极大的抑制。上

述这些优势使得铪基铁电存储器应用的特征尺寸大

幅缩小，解决了铁电存储微型化的问题[55]。矫顽场、

剩余极化等铁电性能可以通过掺杂或施加压应力来

控制，因此HfO2可以在各种存储器中得到应用。例

如，Si、Al和La掺杂的铁电HfO2具有相对较高的激

活温度(> 700℃)，已经成功地被集成在前端CMOS

工艺过程中[56]，而Zr掺杂和未掺杂的铁电HfO2具有

较低的激活温度(< 500℃)，也已经成功地在后端

CMOS工艺中得到应用[57,58]。尽管铁电HfO2表现出

许多令人期待的特性，但由于其晶体结构的复杂性，

从制备的角度来抑制稳定的单斜相并增强亚稳的铁

电相的目标变得十分具有挑战性，因此铁电HfO2的

可靠性是当前大规模集成电路应用的一个关键

问题。

2 分子动力学模拟与深度势能方法

2.1 经典分子动力学

在经典MD模拟中，所有原子都被视为无结构

的经典粒子，它们通过经典力场相互作用，并在

Newton运动定律的指导下演化，从而能够有效地模

拟一组原子的时间依赖行为[59~62]。MD通常能够模

Color online

图1 以PbTiO3为代表的钙钛矿铁电材料结构示意图

和铁电相HfO2结构示意图

Fig.1 Schematic structures of perovskite ferroelectric 
material represented by PbTiO3 (Polarization (de‐
note as P) directions are marked with blue ar‐
rows. Pb atoms in dark gray, Ti atoms in blue, 
and O atoms in red) (a) and ferroelectric phase 
HfO2 (Hf atoms in light gray and O atoms in red. 
Onp and Op are non-polar and polar O atoms, re‐
spectively) (b)
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拟包含约 106 个原子的体系，模拟的时间尺度在

10−12~10−9 s之间。MD模拟的独特之处在于它能够

描述在复杂条件下体系的响应过程，如应变、温度和

电场等。通过追踪原子的运动轨迹，更加深入地了

解体系的动力学行为。显然，准确描述原子间势能

的力场是运行MD模拟的先决条件。传统的力场开

发是通过一组解析函数来近似原子间势能。在实践

中，解析能量函数通常包括两体和多体项、长程和短

程项以及静电和非静电项。一旦确定了能量函数的

形式，就可以通过拟合来获取力场参数，使得MD模

拟能够复现已知的参考数据。MD模拟中，力场的

选取要根据研究体系来确定，例如对于惰性气体分

子，可以选择Lennard-Jones势来描述分子间的相互

作用[63]，对于离子晶体可以采用核壳模型等基于

Coulomb作用的势，对于共价体系和金属体系，可以选

择嵌入原子势(EAM)[64]、修正嵌入原子势(MEAM)[65]、

Tersoff[66]等多体势。然而，用有限数量的参数形式

构建的能量函数能够忠实地表示原子间的“真实”势

能是不可能的，因为力场在本质上是高维度的。因

此，为铁电材料开发准确的力场通常是一个繁琐的

过程，需要花费数月甚至数年的时间。

尽管经典力场的精度容易受到经验性参数的限

制，但科研人员仍然从有限的模型中挖掘出了铁电

材料动力学性质的重要发现。2007年，Shin等[67]基

于键价模型(BVVS)[68~71]的MD模拟研究了无缺陷的

PbTiO3中 180°畴壁运动，结果表明，畴壁运动遵循

Merz定律。随后Liu等[72]基于修改后的键价模型，

研究了 90° PbTiO3畴壁的温度和场依赖，结果表明

畴壁在低场条件下表现出对温度敏感的蠕变行为，

遵循 Merz 定律。在高场区域，温度的影响变得较

弱，缺陷的存在对于内在的蠕变-解锚转变并非必

要。相反，成核和生长机制对于这种转变十分重要。

在低场下，成核过程是决定畴壁运动速率的关键步

骤，且依赖于热激发。在高场下，核化能垒接近于

零，使得畴壁运动变得对温度不敏感，其速率主要取

决于场强度。此外，Liu 等[72]在PbTiO3中 90°畴壁的

MD模拟中获得了更详细的原子级图像，揭示了钻

石形态的成核过程，其边界具有显著的扩散性，极化

逐渐发生变化。

2.2 深度势能分子动力学

如前文提到，经典力场需要预设较低维度的数

学函数来描述局域多体作用，以提高计算效率，因此

只能对真实的高维度的相互作用势粗糙近似。为了

提高模拟复杂体系的计算精度，通常只能通过不断

人为增加势函数的复杂度(提高函数的维度)来进行

调节，导致力场愈加复杂，局限性越来越大。例如在

发现 HfO2 薄膜的铁电性质之前，它作为栅极介质材

料以及在阻抗存储方面的潜在应用已经被研究了几

十年。在这个时期，研究人员开发了几种HfO2的经

典力场[73~76]。这些传统的力场使用一组解析函数来

建模原子间的相互作用，参数通过与已知参考数据

对齐来拟合。然而，这些力场都是在当时没有未知

的铁电Pca21相的情况下开发的，因此这些势场在研

究 Pca21相 HfO2铁电性质时的有效性是值得怀疑

的。力场开发的本质是构建能量的函数，然后通过

对计算模拟和实现观测结果进行拟合来实现参数化

的过程。然而，由于体系的复杂性，没有任何一个力

场可以确保其对应特定材料的准确性。此外，由于

p-d轨道杂化作用，铁电材料中的过渡金属——O原

子化学键通常具有混合离子共价特性[77]，这进一步

增加了力场开发的复杂性。使用更复杂的能量函

数，例如反应性经验键序(REBO)势能，虽然可以提

高传递性，但需要耗费大量时间且拟合过程繁

琐[69,70,78]。所有这些困难极大地阻碍了力场的开发

以及 MD 模拟的应用，因此对于新材料来说，力场

的开发显得尤为困难。

人工智能(artificial intelligence，AI)为解决精度

和效率之间的两难问题提供了至关重要的方案。通

过结合第一性原理密度泛函理论计算和经典分子动

力学的优势，机器学习(machine learning，ML)势被认

为是兼具精度和效率的力场。目前，研究人员基于

机器学习方法，已经开发了许多适用于具有不同特

性体系的力场，包括有机分子[79,80]、分子H2O和固态

H2O
[81~83]、金属[84~86] 和合金[87~89]、半导体如 Si[90~93] 和

GeTe[94]，以及无机卤化物钙钛矿[95]。机器学习势场

的开发有 2个关键要素：有关局部原子环境的描述

符，以及将描述符映射到局域能量贡献的非线性拟

合函数。2007年，Behler和 Parrinello[96]提出使用“原

子中心对称函数”(atom centered symmetry function，

ACSF)来描述原子的局域几何环境，然后将其用作

人工神经网络的输入，以评估原子对总能量的贡献。

Bartók 等[97]使用原子位置平滑重叠函数 (smooth 

overlap of atomic positions kernel，SOAP)为 Si 开发

了一个 Gaussian 近似势。最近，DP使用能够保持对

称性的嵌入网络来参数化描述符，避免了人为手动

制作描述符[98]。DP势场已经被证明可以用于模拟

化学反应中的复杂化学环境[99]、异质水界面[100]以及

高熵合金[101]等多种体系的分子动力学。

如图2[98]所示，在深度势能模型中，总能量(E)定

义为用深度神经网络(deep neural network，DNN)参
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数化的原子能量(Ei)之和，Ei = Eωαi (Ri ) (其中，Ri是相

对于其截断半径 rc内原子 i的近邻局部环境，αi表示

第 i个原子的化学种类，ωαi是DNN参数集)。Ei的每

个子网络包括一个编码和一个拟合神经网络，前者

将Ri映射到保持对称性的特征矩阵Di，后者是一个

标准的前馈神经网络。训练过程旨在最小化损失函

数L(pϵ, pf, pξ)，其定义为[98]：

L ( pϵ, p f, pξ ) = pϵΔϵ2 + p f3N∑
i

||ΔFi + pξ9 |Δξ|2 (1)

式中，N是原子数；ϵ是每个原子的能量；Fi是第 i个

原子的原子力；ξ是 Virial 张量在每个原子上的分

量；Δϵ、ΔFi和Δξ分别表示DP模型相对DFT模型预

测得到能量、受力和Virial的误差；pϵ、pξ和 pf是可调

的前置因子，分别用于控制训练中使用的能量、力和

应力信息的权重，并可以在学习过程中进行更改。

在传统的力场开发中，由于很难确定体系包含

构型的完备性，构建适合拟合的数据库一直相当棘

手。鉴于训练数据通常是通过昂贵的第一性原理计

算获得的，优化训练数据的构建方法显得格外重要。

深度势能生成器(DP-GEN)[86]是一种并行学习过程，

可以有效地更新基于第一性原理的训练数据库(图

3[86])。DP-GEN中的每个封闭循环包括3个步骤：探

索、标记和训练。从数据库开始，使用不同的ωαi初

始值训练一组DP模型。在接下来的探索步骤中，使

用DP模型进行MD模拟以探索构型空间。对于每

个从MD中新采样的构型，DP模型的一组预测(如

能量和原子力)将生成一个预测的集合，其最大标准

差作为标记的标准：导致模型偏差较大的采样构型

被标记为DFT计算，并将被添加到下一个循环的训

练数据库中。循环将重复，直到MD中的所有采样

构型都由 DP 模型的集合很好地描述[102]。具体来

说，DP-GEN设置了标准偏差范围，当结构能量/力偏

差大于设定值的上限，认为这些结构在某种程度上

可能不太合理，不做考虑；当偏差小于设定值的下

限，当前模型已经对该类型的结构进行很好的描述，

再继续添加这种构型也不会对模型的精度有所提

升，因此也不做考虑。这一策略可以快速定位并选

择那些偏差在设定范围内的结构进行标记，有效降

低了构建训练数据集的成本。

对于铁电材料而言，由于其天然自发的电偶极

矩不可避免地在体系中引入了长程Coulomb相互作

用，这种长程力在铁电材料的偶极-偶极相互作用中

扮演着十分重要的角色。然而在绝大多数分子动力

学势场中，由于截断半径较小，长程相互作用无法被

很好的描述。为克服这一限制，Zhang等[102]提出了

长程相互作用深度势能(deep potential long-range，

DPLR)模型。该模型基于电子电荷中心的信息扩展

了 DP 方法，这里电子电荷中心用 Wannier 中心

(Wannier center)表示，同时Wannier中心的依赖环境

由基于DNN模型的Deep Wannier (DW)方法描述。

DPLR利用来自DW的信息，基于离子和Wannier中

心点分别以球形Gaussian电荷分布为中心建模。实

Color online

图2 深度势能(DP)模型原理示意图[98]

Fig.2 Schematic diagram of the deep potential (DP) energy model, amplified by a deep neural network [98] (Ri is the global co‐
ordinates of the atom i, and Rij = Ri - Rj describes the neighboring atoms. Dij is the local coordinate information and 
serves as neural network input. Ei is the “atomic energy” of atom i, while E is the total energy of the whole system)
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际应用中，DPLR方法在保持与DP以及DFT同级别

精度的前提下，在H2O分子间相互作用和NaCl晶体

声子描述上都有了更进一步的提升。该方法不仅弥

补了标准深度势能模型的缺陷，还提高了模型的精

度和预测能力。

3 铁电材料深度势场开发

3.1 HfO2深度势

Wu等[103]利用深度势能分子动力学方法，通过

同步学习DFT的计算结果，构建了一个精度高且迁

移性好的HfO2力场，结果表明，DP模型能够准确地

再现HfO2中多种晶相的热力学性质，并且模型对不

同晶相之间相变能垒的预测与DFT计算结果吻合

良好。利用DP模型进行等压等温(NPT)系综的分

子动力学模拟，成功地模拟了HfO2的温度驱动铁电-

顺电相变过程。图 4[103]展示了DP模型对最终训练

数据集中所有结构(21768个构型)的能量和原子力

的计算结果，DP模型的预测与DFT计算值整体上达

到了令人满意的一致性，能量的平均绝对误差

(MAE)为1.6 meV/atom。此外，DP模型在预测HfO2

的结构信息以及材料性能方面也表现出了出色的能

力。与DFT计算结果相比，DP模型优化的HfO2不

同相的晶格参数表现出了良好的一致性，绝大部分

晶格常数的误差都不超过 1%。此外，DP模型对训

练集中涉及到的相的弹性常数和模量有着优异的预

测能力，同时对原始训练数据集不包含的相的弹性

性质或结构信息也能给出与DFT相匹配的结果，显

示了该模型良好的准确性和可迁移性。

图 5a[103]展示了使用 DP 模型预测和 DFT 计算

的 HfO2 不同晶相的状态方程 (equations of state，

EOS)。DP 模型很好地预测了 DFT 计算的状态方

程以及不同晶相稳定性的顺序：E(P21/c) < E(Pbca) < 

E(Pca21) < E(P42/nmc) < E(Fm
-3m)。图 5b[103]中展示

的P21/c、Pbca和Pca21相的声子谱进一步证明了DP

模型预测力学性能的能力，DP模型预测的声子谱结

果与DFT计算值之间存在非常好的一致性。此外，

向训练数据集中添加用于计算声子谱的扰动结构可

以进一步改善 DP 模型对声子谱的预测能力。在

HfO2薄膜中，铁电相(空间群Pca21)的形成被认为是

动力学过程诱导的，但要研究有限温度下的相变，力

场需要准确地预测不同晶相之间的能垒。由于相变

过程的中间结构相对平衡结构发生了强烈的畸变，

对于力场的精度和扩展性有较高的要求。USPEX

代码[104]中的变胞微动弹性带 (variable cell nudged 

elastic band，VCNEB)方法可以确定连接 HfO2不同

相之间的最小能量路径 (minimum energy paths，

MEPs)。图 5c[103]对比了 DP 预测和 DFT 计算 MEPs

中结构的能量，显示了2者之间的出色一致性，平均

绝对误差为2.2 meV/atom。

该工作另一个重点是实现铁电HfO2的分子动

力学相变模拟。基于一个6144个原子的超胞，通过

DP模型的分子动力学模拟研究了以铁电相(Pca21)

为初始结构的温度驱动相变。图5d显示了在0 GPa

的压强下，沿Cartesian坐标轴的O原子局域位移概

率分布与温度的相关性。随着温度的升高，O原子

局域位移沿[100]和[001]方向的分布是对称的，而沿

Color online

图3 深度势能生成器(DP-GEN)框架图[86]

Fig.3 Deep potential generator (DP-GEN) framework di‐
agram[86]

(a) the exploration, labeling, and training steps in the 
iterative procedure; the deep potential molecular 
dynamics (DPMD) -based explora-tion strategy is 
used here as an example. The molecular dynamics 
simulation is driven by an ensemble of DP models 
given an initial structure, and a series of conforma-
tions are sampled

(b) for each configuration, the maximum deviation from 
the atomic force, defined as the error metric ϵ, is 
predicted by the DP model ensemble. σhi and σlo are 
the upper and lower bounds of the trust levels, 
respectively. Fw,i(Rt) denotes the force on the atom 
with index i predicted by the model Ew, and Nm 
denotes the number of atoms

(c) labeling is performed, and first-principles cal-
culations are employed to obtain the energies and 

forces of the candidate structures, E͂ and F͂ are 
energies and forces computed through first-principles 
calculations, respectively

(d) based on the accumulated training set, a new DP 
model ensemble is generated and passed to the next 
iteration
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图4 DP模型预测最终训练数据集中所有结构的能量和原子力与密度泛函理论(DFT)结果对比，及绝对误差分布[103]

Fig.4 DP model predictions of energies (a) and atomic forces along different directions (fx, fy, and fz) (b-d) for all structures in 
the final training dataset vs density functional theory (DFT) results (Insets represent absolute error distributions)[103]

Color online

图5 HfO2不同晶相的状态方程[103]，HfO2 P21/c、Pbca和Pca21相的声子谱[103]，HfO2多种晶相间能垒计算[103]，压力为0 GPa时不

同温度下O原子沿[010]方向的局域位移(d[010])的概率分布，以及温度升高驱动的晶格常数以及d[010]平均值的变化[103]

Fig.5 Equation of state for different crystalline phases of HfO2 (V is the volume of the cell. Solid lines and crosses mark the 
results of DFT calculations and DP model predictions, respectively) [103] (a), phonon spectra of HfO2 P21/c, Pbca, and 
Pca21 phases[103] (b), energy barrier calculations between multiple crystalline phases of HfO2 (Solid lines are DFT calcu‐
lations, and hollow circles are DP predictions)[103] (c), probability distributions of the local displacement of oxygen 
atoms along the [010] direction (d[010]) at different temperatures for a pressure of 0 GPa (Inset shows the distribution of 
the displacements of oxygen atoms along the [100], [010], and [001] directions at 400 K) (d), and temperature increase-
driven changes in the lattice constant and in the average value of d[010], indicating the occurrence of a phase transition 
(e)
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[010]方向的分布是不对称的，其中一个峰值位于零

附近，另一个峰值位于0.06 nm左右。O原子偏移程

度 d[010]的平均值与温度的相关性清楚地揭示了从

Pca21到Pbca的相变，Pbca相的结构特点是相邻的

极性O原子反平行排列。在 5 GPa 的压强下，随着

温度的升高，d[010]分布中的正峰向较低的值移动，表

明总极化减小，发生相变。在高温顺电相(2400 K)

中，d[010]变为单峰。从图5e中晶格常数和d[010]的平均

值与温度的相关性可以看到，体系发生了从Pca21到

非极性高温四方相P42/nmc的转变。

3.2 钙钛矿固溶体通用深度势

对于研究最为深入的ABO3型钙钛矿氧化物而

言，其A位和B位的多样性为微调各种相互作用的

能量尺度提供了平台，进而产生了丰富的新现象，如

铁电性、铁磁性、多铁性和超导性等。Wu等[105]采用

“模块化开发深度势”(modular development of deep 

potential，ModDP)的策略，系统地开发、扩展和改善

了多组分固溶体的力场。ModDP的核心思想是将

DP模型相关的训练数据集视为基本模块，这些模块

可被重复利用，构建固溶体的初始训练数据集。然

后，通过分子动力学模拟和Monte Carlo交换过程对

其庞大的构型和化学空间进行采样，采用并同步学

习程序DP-GEN自动、高效地迭代更新固溶体的训

练数据集。如图6a[105]所示，ModDP策略可在没有人

为干预的情况下直接开发复杂固溶体的DP模型，为

建立模块化的力场数据集奠定了基础。进一步将

ModDP策略应用于常见的ABO3类型的钙钛矿固溶

体材料，结合具有注意力机制的神经网络模型DPA-

1[106]，获得了一个通用的力场，能够准确地描述包含

14种不同金属元素的 26种不同类型的钙钛矿型氧

化物[107]。

基于ModDP策略，Wu等[107]设计了一个逐步增

加复杂性的程序，旨在增强DPA-1模型对钙钛矿型

氧化物的描述能力。力场开发程序的工作流程如图

6b[107]所示，该方法旨在获得通用的钙钛矿型氧化物

原子间力场。初始数据集包含约1000个结构，涵盖

26种不同类型的钙钛矿氧化物，涉及约 200个组分

和14种金属元素。首先，使用标准的DP-GEN策略

来收敛3种元素的钙钛矿氧化物的DPA-1模型。然

后，将收敛的训练数据集作为DP-GEN的起点，以获

得适用于 4种元素钙钛矿体系的DPA-1模型，例如

PbZr1 − xTixO3和Pb(Mg1/3Nb2/3)O3。最终得到一个能够

描述包括Pb(In1/2Nb1/2)O3-Pb(Mg1/3Nb2/3)O3-PbTiO3 (即

PIN-PMN-PT)等三元固溶体在内的6种元素的钙钛

矿型氧化物的DPA-1模型，该模型即为钙钛矿型铁

电材料通用势场，命名为UniPero，能够描述多种钙

钛矿型氧化物。

在确认模型能量和力准确收敛的前提下，DPA-

1模型适用性可通过模拟钙钛矿型铁电材料的温度

驱动相变来进行测试。如图7[107]所示，DPA-1模型在

没有任何调整的情况下，成功地复现了铅基铁电体

(如PbTiO3、Pb0.5Sr0.5TiO3和PbZr0.5Ti0.5O3)、无铅铁电体

( 如 BaTiO3、KNbO3 和 K0.5Na0.5NbO3)、量子顺电体

SrTiO3 以及三元固溶体 (0.29PIN-0.45PMN-0.26PT

和0.36PIN-0.36PMN-0.28PT)温度驱动的相变过程，

模拟结果与实验结果具有很好的一致性。基于NPT

Color online

图6 模块化开发深度势(ModDP) 策略示意图[105]和UniPero 流程示意图[107]

Fig.6 Schematic diagram of modular development of deep potential (ModDP) strategy (As an example, DP-GEN is used to 
obtain DP models for HfO2 and ZrO2, respectively, using HfxZr1 − xO2 (HZO). The initial training dataset consists of the 
converged datasets of HfO2 and ZrO2 with the random structures of HfxZr1 − xO2 (x = 0.25, 0.50, and 0.75), and the con‐
verged DP model of HfxZr1 − xO2 is finally obtained by DP-GEN. MD—molecular dynamics, MC—Monte Carlo) (a)[105] 
and schematic diagram of the UniPero process (The workflow for building a generic force field for chalcogenide ox‐
ides follows the strategy of ModDP) (b)[107]
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系综的分子动力学模拟得到温度与晶格常数的关系

显示：在PbTiO3中，模拟预测了从四方晶系(T，空间

群P4mm)向立方晶系(C，空间群Pm
-3m)的相转变，相

变温度 (Tc)约为 550 K (图 7a[107])，而在 A 位掺杂的

Pb0.5Sr0.5TiO3固溶体中，Tc降至约280 K (图7d[107])。相

比之下 ，使用 DPA-1 模型模拟的 B 位掺杂的

PbZr0.5Ti0.5O3固溶体，在低温下为菱形结构(R，空间

群R3m)，随着温度的升高发生了菱形-四方-立方(R-

T-C)的相变(图 7g[107])，与实验结果一致。量子顺电

体SrTiO3随着温度的升高表现出四方-立方相变(I4/

mcm→Pm
-3m)，其特征是TiO6八面体倾斜角的减小。

这个相变对应着一个约为1 meV/atom的微小能垒，

DPA-1模型成功地复现了该相变过程(图 7b[107])，理

论上的 Tc值为 150 K，与实验值 105 K相当。此外，

DPA-1模型还正确预测了BaTiO3和K0.5Na0.5NbO3中

的相变过程，即菱形-正交-四方-立方(R-O-T-C) (图

7c和 h[107])。对于像PIN-PMN-PT这样复杂的包含 6

种元素的固溶体，DPA-1不仅能够复现实验中观察

到的 T-C相变，还能够正确预测由组分变化导致的

Tc 的变化趋势。如图 7f 和 i[107] 所示 ，0.29PIN-

0.45PMN-0.26PT 到 0.36PIN-0.36PMN-0.28PT 相变

温度约升高 50 K，类似于实验中PIN的组分含量从

29%增加到 36%，而Tc相应升高约 60 K。值得说明

的是，铁电相变的理论 Tc值通常比实验值低 100~

200 K。这种差异是通过拟合 PBEsol 密度泛函计

算结果所开发的力场的常见特征，考虑到DPA-1模

型预测结果与DFT计算结果表现出的高度的一致

性，Tc的低估更可能是由于PBEsol在预测有限温度

方面具有局限性，而不是DPA-1模型精度的问题。

4 深度势在铁电材料中的应用

4.1 SrTiO3极性畴界诱导的挠曲铁电和体光伏效应

SrTiO3 (STO)被认为是氧化物基电子器件中至

关重要的材料之一。STO拥有许多奇特的物理性

质，如二维电子气[108~110]、Rashba自旋轨道耦合[111~113]、

界面超导性[114]以及潜在铁电性[115]等。STO是为数

不多的量子顺电材料之一，量子涨落和反铁电畸变

会在低温下抑制铁电极化序，从而导致非极性顺电

态。STO 反铁电畸变八面体转角如图 8a[116]所示。

研究人员发现了多种稳定铁电性的手段，例如应变、

掺杂、以及缺陷工程等。基于深度势能，He等[116]首

先开发了STO的机器学习势场，预测了STO在面内

双轴应变下的相图(图8b[116])。在原子层面深入研究

了铁电相和反铁电畸变的结构转变，揭示了低温时

应变条件下铁电相与反铁电畸变之间的关联性。随

Color online

图7 基于通用原子间势模拟的温度与晶格常数的相关性[107]

Fig.7 Correlation of temperature with lattice constant based on generalized interatomic potential simulations (T—tetragonal, 
C—cubic, R—rhombohedral, O—orthorhombic)

(a) PbTiO3     (b) SrTiO3     (c) BaTiO3     (d) Pb0.5Sr0.5TiO3     (e) KNbO3 
(f) 0.29PIN-0.45PMN-0.26PT (PIN—Pb(In1/2Nb1/2)O3, PMN—Pb(Mg1/3Nb2/3)O3, PT—PbTiO3)

(g) PbZr0.5Ti0.5O3      (h) K0.5Na0.5NbO3      (i) 0.36PIN-0.36PMN-0.28PT
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着温度的升高，这种铁电相转变为反铁电畸变相，伴

随着有序-无序相转变的特征(图 8c[116])。该模型在

分子动力学层面提供了 STO铁电相转变行为的研

究，证明了机器学习方法在复杂钙钛矿材料中的

应用。

基于上述深度势，并结合 DFT 计算模拟，He 

等[117]进一步对 STO畴界的极化性质及其在应变下

的动态响应进行了深入研究。尽管已经有实验结果

表明STO中孪畴壁存在有极性[118~120]，但极化是否有

双稳态，以及极化如何被调控等问题都尚未解决。

该工作探究了STO中极性畴界的行为特征，最终提

出通过弯曲形变翻转和调控畴界极化的方案。如图

9[117]所示，这些畴界在(001)面呈现出自发的凹凸结

构，其中凸角对应极化向上的畴界，而凹角对应极化

向下的畴界。因此，从宏观上来看，STO并不表现出

明显的极性特征。当施加弯曲形变时，部分畴界会

发生定向旋转，使得(001)面的凹凸角相互转换，从

而导致畴界极化的翻转，并最终产生[001]方向的净

极化。需要注意的是，与传统的体挠曲电效应不同，

弯曲形变被完全畴界凹凸结构的弛豫所支配，因此

在体相区域不存在梯度应变。因此，即使在弯曲应

力撤除后，STO薄膜仍然能够保持弯曲状态，并且具

有剩余极化。这种弯曲应力的作用最终使得 STO

中的极化畴壁极化得以保留，并表现出类似铁电材

料的电滞回线行为。总体来说，这项研究提出了一

种通过挠曲铁电效应来调控非极性体系中畴界极性

的新方法，这使得极性畴界有望成为纳米功能器件

设计中的潜在功能单元。

4.2 HfO2高O2-迁移率的动力学研究

HfO2的重要应用之一是非易失性阻变随机存

取存储器(ReRAM)[121]。HfO2 − x' (x'代表O空位)中O

空位的形成和破坏[122]可以实现存储状态的切换，进

一步形成可逆的导电纤维，这一独特的阻变机制引

起了广泛的关注。另一方面，HfO2的Pca21相还具

有稳定的铁电性，并且伴随着复杂的铁电极化反转

机制。不难发现，这2种现象都与O2-的运动密切相

关[123]，具体来说，HfO2的Pca21相的极化反转是由外

部电场驱动的 O2-局域位移引起的，而 HfO2 − x的离

子电导则涉及离子的长程输运。尽管HfO2薄膜的

厚度只有约 1 nm，但仍然表现出较强的剩余极

化[53]，当在这样的薄膜上施加几伏特的电压时，可

以产生高达9 MV/cm的电场[124]。因此，探索铁电极

化反转与离子输运之间的潜在相互作用对于开发

可靠的、高密度的HfO2基纳米电子器件至关重要。

HfO2铁电相的极化反转机制涉及多种类型的路径，

其微观机制目前存在一定争议[125,126]。为了更深入

地理解这一复杂现象，需要从晶格振动模式的角度

来审视 HfO2的结构。具体地，X -2 晶格振动模式揭

示了相邻O2-在与极化轴垂直的方向上的反平行位

Color online

图8 反铁电畸变八面体转角(φ)的示意图，深势分子

动力学模拟双轴面内应变下 SrTiO3 (STO)块体

的相图，及STO超胞(5000个原子)在双轴面内应

变(-0.8%)条件下极化和ϕ随温度变化的曲线[116]

Fig.8 Schematic representation of the inverse ferroelec‐
tric distortion octahedral turning angle (φ) (φn is 
defined as the antiferrodistortive (AFD) order pa‐
rameter, where the index n is the sequence num‐
ber of unit cell, and θ is the rotation angle of 
TiO6 octahedra in each unit cell) (a), phase dia‐
gram of the SrTiO3 (STO) block under biaxial in-
plane strain simulated by deep potential molecu‐
lar dynamics (The ferroelectric (FE) and AFD 
transition temperatures at different strains are in‐
dicated by blue square dots and red dots, respec‐
tively. T represents temperature) (b), and curves 
of polarization and octahedral turning angle (ϕ) 
versus temperature for STO supercells (5000 at‐
oms) under biaxial in-plane strain (-0.8%) (c)[116]
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移，对极化反转过程起着重要作用。Ma和Liu[127]研

究发现，在极化反转过程中能够保持 X -2 符号不变

的路径具有相对较低的能垒。铁电相HfO2的结构

如图 10a和 b[128]所示，HfO2的极化反转机制主要分

为内部位移 (shift in，SI)和跨越位移 (shift across，

SA) 2种类型(图10c[128])。SI路径(SI可分为两段，即

SI-1 和 SI-2)中，O2-在两层 Hf 平面之间运动，而在

SA路径中，O2-则穿越Hf平面。使用DFT的变胞微

动弹性带(VCNEB)计算了几种极化反转路径的能

垒，结果显示 SI-1、SI-2 和 SA 的能垒分别为 0.39、

0.22和0.79 eV，并且会随着外加电场的增大逐渐减

小(图 10d和 e[128])。同时铁电HfO2的深度势能模型

也能够准确预测这些能垒的高低，并且电场依赖的

极化反转能垒在实验上观测到的矫顽场范围

内[124,129,130]。分子动力学模拟结果表明，在某些特定

的电场强度下，2种极化反转机制均可被激活，即使

在没有 O 空位的情况下也能够发生，并且伴随着

O2-的持续流动。

另一方面，O2-在HfO2中的运输与极化反转之间

存在着密切的联系。经过 SI 路径和 SA 路径的交

替，可以看作是 thouless pumping过程，可以通过施

加恒定的单向电场来实现。Ma和Liu[127]基于深度势

能分子动力学模拟研究了含O空位的HfO2，发现在

单向电场能够驱动连续的 SI 和 SA 极化反转过程

中，即使在没有O空位的情况下，也能够支持O2-的

持续流动。在初始构型中，O2-位于底部Hf平面附

近，而负电场(沿+z方向)驱动了SI类型的极化反转。

在这一过程中，带有负电荷的O2-逆着电场方向移

动。值得注意的是，HfO2单胞可以转化为反铁电

相，随后在同向电场的作用下，再从反铁电相进一步

转变回铁电相(图 11a[128])。这 2个过程都是通过SA

机制完成的。从局部微观构型来看，O原子沿着y轴

平移了半个铁电相单胞的距离，返回到其原始构型。

如果将特定的构型赋予一个固定的极化方向，就难

以解释这种相位循环的现象，这表明铁电极化具有

几何-量子相位特性，不具有确定的方向。这一现象

反映了铁电极化的本质是多值Berry相位，并非具有

确定方向的矢量。采用Berry相位法对铁电HfO2中

SI和SA机制的极化进行定量计算，结果表明SI-2路

径的极化特征与SI-1路径相似。

Color online

图9 SrTiO3 (STO)薄膜中畴界格点模型示意图，通过弯曲形变使极性畴界进行90°旋转的示意图，及应变下STO薄膜产

生类电滞回线特征[117]

Fig.9 Schematic of the domain lattice point model in SrTiO3 (STO) films (Where the domains generate spontaneous concave 
and convex undulations in the (001) plane, with the convex angle corresponding to the domains with upward polariza‐
tion and the concave angle corresponding to the domains with downward polarization, and the domains can be oriented 
to rotate in order to flip the polarization. a and c are lattice parameters, and α is the angel between a-c domain) (a), 
schematic diagram of a 90° rotation of polarized domain boundaries by bending deformation (Pmacro is the macroscopic 
polarization, head-to-tail and head-to-head domain configurations are denoted as HT and HH, respectively) (b), and 
hysteresis-like features of the STO film under strain, and after the stress is removed, the STO can still maintain the 
bent state with residual polarization (c)[117]
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图10 铁电相HfO2的极化反转路径[128]

Fig.10 Polarization reversal paths in the ferroelectric phase HfO2
 [128]

(a) vibrational modes of X -
2  crystals in a single cell of Pca21, with outwardly and inwardly shifted oxygen atoms indicated by 

purple and brown-orange spheres, respectively, and polarization along the z-axis
(b) Pca21 has alternating arrangements of Onp and Op, with gray shaded regions marking the polar regions
(c) schematic representation of the shift in (SI) and shift across (SA) polarization reversal paths driven by an external electric 

field (ε). In the SA path, the Onp ion X -
2  sign is reversed (indicated in grey during the transition). The SI and SA paths can 

start from the same structure, represented by P vectors in opposite directions (green arrows) to ensure compatibility with 
classical electrodynamics

(d) calculated results of the minimum energy paths for different polarization reversal paths, lines indicate the results of the 
DFT, and scatters indicate the results of the deep neural network-based force field prediction (λ represents the polariza-
tion state (polar-nonpolar-polar))

(e) polarization reversal energy barrier versus electric field strength (|e |)

Color online

图11 O2-输运与铁电极化反转的成核和生长机制相耦合[128]

Fig.11 Oxygen ion transport is coupled to the nucleation and growth mechanism of the ferroelectric polarization reversal[128]

(a) polar-antipolar phase cycling induced by successive SI and SA ferroelectric transitions. The highlighted marker Onp in the 
initial structure, δ = δ0 (defined as displacement of the Op ion relative to the top Hf plane), becomes Op after SI-2, and δ = 
-δ0, becomes Op after SA

(b) schematic representation of stochastic nucleation in a three-dimensional bulk. The nucleus is two-dimensional in the x-z 
plane and its thickness corresponds to half the cell length along the y-axis of the Pca21 phase of HfO2

(c) 2D-dimensional nucleus extracted from a DPMD simulation trace of a supercell containing 28800 atoms. The profile of 
the nucleus was determined based on the displacement δ-value of the Op ion

(d) δ profiles along the z and x directions labeled in Fig.11c
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此外，该工作还指出O2-输运与铁电极化反转的

成核和生长机制之间存在有密切关系。相较于 SI

类型的极化反转路径，SA路径的能垒更高，因此SA

是极化反转的决速步。HfO2中成核的区域由完成

SA极化反转的单胞所组成。分子动力学模拟结果

表明，在电场的作用下，HfO2的成核和生长机制具

有几个微观特征，如图 11b和 c[128]所示。首先，形成

的核是二维的，而不是通常在铁电钙钛矿中观察到

的三维小团簇。核在 y 轴方向仅有半个晶胞的厚

度，且在x-z平面中呈瘦钻石形状；其次，形成的核具

有各向异性的扩散界面，显著的扩散性降低了界面

能量，从而降低了成核壁垒；最后，HfO2的成核过程

具有随机性，不同尺寸的核随机地出现在整个体系

中，但只有那些超过临界尺寸的核才会继续扩展，最

终导致整个 xz层的极化反转。如图 11d[128]所示，纵

向的扩散系数(γz)在两侧分别为0.89和0 nm。相比之

下，横向扩散系数(γx)在两侧大致相同(0.37 nm)，表明

显著的扩散差异降低了界面能量，从而降低了成核

壁垒。

5 总结与展望

铁电材料作为材料科学领域的一类重要功能材

料，伴随着科学技术与硬件需求的不断发展，人们对

其关注度也在不断地提高。通过材料模拟的手段深

入理解背后的科学原理，提高重要铁电材料的性能

变得尤为重要。另一方面，随着研究人员对更准确、

高效原子级模拟需求的不断增长，基于机器学习的

原子势场逐渐在广泛的材料科学领域中获得认可。

在研究对象复杂、现象微妙的领域，这一方法显得尤

为重要。本综述深入探讨了基于机器学习的DP方

法在铁电材料中的开发、测试以及应用。基于DP，

介绍了这一AI辅助加速的力场开发方法在复杂钙

钛矿铁电材料以及重要铁电材料HfO2体系中的优

异表现。DP模型在描述HfO2的结构性质、热力学

稳定性以及相转变行为上表现出与DFT相同的精

度，同时在多元复杂钙钛矿铁电材料体系中表现出

优异的可扩展性和可移植性。DP模型在保证第一

性原理计算模拟精度的同时，大幅缩减了力场开发

所需要的精力和成本。更进一步，基于DP模型，发

现了HfO2中偏置电压诱导的超高O2-迁移率，揭示

了其中的重要物理内涵，将HfO2中重要的极化反转

过程与O空位迁移相结合，凸显了基于机器学习的

MD模拟在没有任何先验假设的情况下提供精确原

子级别动力学行为描述的能力。

尽管铁电材料的分子动力学模拟已经取得了一

些成果，但同时仍然面临许多挑战。例如，在实际应

用中，HfO2薄膜多为多晶形式，但由于多晶薄膜具

有各种相和结构缺陷，建模异常困难。在材料计算

模拟中，研究对象主要还是以单晶为主，这也成为了

理论计算中的一大挑战。为了更好地理解铁电材料

的真实行为并预测其性能表现，采用结合密度泛函

理论、分子动力学和相场建模的多尺度方法是大势

所趋。如何将不同尺度的模拟方法结合在一起，也

是未来机器学习在材料研究中的重要发展方向之

一。此外，提升机器学习的可移植性、开发更高效的

算法以及改进计算硬件性能，都是加速材料模拟的

重点。
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