
 

基于层重组扩展卡尔曼滤波的神经网络力场训练
*

胡思宇 1,2,    周远昌 1,2,    赵    曈 1,2,    汪林望 3,    贾伟乐 1,2,    谭光明 1,2

1(处理器全国重点实验室 (中国科学院 计算技术研究所), 北京 100190)
2(中国科学院大学, 北京 100049)
3(中国科学院 半导体研究所, 北京 100190)

通信作者: 谭光明, E-mail: tgm@ict.ac.cn

摘　要: 分子动力学模拟在材料模拟、生物制药等领域发挥着重要作用. 近年来, 科学智能 (AI-for-Science)发展,

尤其是神经网络力场在预测能量、力等性质的问题上, 相比于传统势函数方法在准确性上有大幅提升. 针对当前

的神经网络力场模型在使用一阶训练方法时出现的超参设置敏感和梯度爆炸问题, 给出层重组卡尔曼滤波器在避

免超参数设置问题上的若干策略和防止梯度爆炸的理论证明. 基于层重组卡尔曼滤波器, 制定交替训练方法并分

析该方法的精度收益和时间成本、提出分块阈值的性能模型并论述该模型的有效性、证明防止梯度爆炸的性质

并验证该优化器关于激活函数和权重初始化的鲁棒性. 对 4 种典型的神经网络力场模型在 11 个有代表性的数据

集进行测试, 实验表明, 当层重组卡尔曼滤波器和一阶优化器达到相当的预测精度时, 层重组卡尔曼滤波器相比于

一阶方法快 8–10倍. 可以相信, 所提出的层重组卡尔曼滤波训练方法能给其他的科学智能应用带来启发.
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Abstract:  Molecular  dynamics  simulation  plays  an  important  role  in  material  simulation,  biopharmaceuticals,  and  other  areas.  In  recent
years,  the  development  of  AI-for-Science  has  greatly  improved  the  accuracy  of  neural  network  force  fields  in  predicting  energy,  force,  and
other  properties,  compared  to  traditional  methods  using  potential  functions.  Neural  network  force  field  models  may  challenges  such  as
hyperparameter  settings  and  gradient  explosion  when  trained  by  the  first-order  method.  Based  on  an  optimizer  named  reorganized  layer
extended  Kalman  filtering,  this  study  provides  several  strategies  to  avoid  hyperparameters  and  offers  theoretical  evidence  for  preventing
gradient  explosion.  This  study  also  proposes  an  alternate  training  method  and  analyzes  its  accuracy  gains  and  time  costs.  A  performance
model  of  block  thresholding  is  proposed,  and  its  effectiveness  is  explored.  Additionally,  the  property  of  preventing  gradient  explosion  is
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proven,  and  the  optimizer’s  robustness  with  respect  to  activation  functions  and  weight  initialization  is  validated.  Four  typical  neural
network  force  field  models  are  tested  on  11  representative  datasets.  Results  show  that  when  the  proposed  optimizer  and  the  first-order
optimizer  achieve  comparable  prediction  accuracy,  the  proposed  optimizer  is  8  to  10  times  faster  than  the  first-order  optimizer.  It  is
believed that the proposed training method can inspire other AI-for-Science applications.
Key words:  AI-for-Science;  neural  network;  force  field  training;  reorganized  layer-wised  extended  Kalman  filtering  optimizer;  molecular

dynamics simulation

理论与分析、实验与观察、计算与模拟是现代科学研究的 3种手段 [1]. 其中微观尺度最常用的手段为分子动

力学, 而模拟的精度取决于力场 (force field) 的精度. 力场的发展主要可以分为 3 类: 第一性原理分子动力学 [2,3]

(Ab initio MD, AIMD)、经典力场和神经网络力场.
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AIMD从量子力学基本方程出发, 其核心是通过求解薛定谔方程来描述电子、原子核, 以及电子和原子核间

的相互作用. 在实际应用中, 通常会对薛定谔方程进行必要的简化和近似, 例如考虑多重电子激发态的 CISDTQ
法 (全称为 configuration interaction with single, double, triple and quadruple excitations, 计算复杂度为  )、
CISD法 (全称为 configuration Interaction with single and double excitations, 计算复杂度为  、在量子化学中

常用的单电子近似法 HF方法 (全称为 Hartree-Fork, 计算复杂度为   –  )、基于密度泛函理论 [4,5]的 KS
法 (全称为 Kohn-Sham, 计算复杂度为  ) 等, 其中   特指物理体系中包含的电子数. 我们称使用上述方法得

到的能量、波函数等属性的精度为第一性原理精度. 当前, AIMD在纳米材料 [6]、相变 [7]等的实际应用和理论研究

中发挥了重要作用. 然而第一性原理的计算方法受限于时间尺度和空间尺度, 目前只能模拟皮秒 (ps)尺度的运动

和最多数千原子量级的规模.
经典力场 (也叫传统方法) 的核心是构建具有解析形式的多体势函数, 它可以解决长时间尺度和大空间尺度

的模拟问题. 常见的势函数法有: LJ (Lennard-Jones) 方法 [8]、EAM (embedded atom method) 法  [9]、ReaxFF
(reactive force field)方法 [10]等. 势函数法采用基于经验参数的势函数以减少计算量, 因此计算速度快, 能模拟更大

的分子或原子体系和更长时间步的运动. 例如相变反应 [11]、球分子 [12]、金属中的杂质、表面和其他缺陷 [13]、合

金 [14]、碳氢化物的氢化反应 [15] 等研究. 在采用势函数法时, 需要人工手动设定键、角、二面角等相关参数、势函

数方法的精度高度依赖于势函数的参数选取, 目前势函数法主要问题为精度问题.
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神经网络力场随着深度学习技术近年的发展逐渐成为研究热点. 其核心是利用高精度的第一性原理计算数据

和深度学习网络拟合高维的势函数. 神经网络方法的分子动力学模拟相比于基于薛定谔方程的多体或单体的求解

方法, 极大程度地降低了计算复杂度, 其计算复杂度降为  , 这里的体系规模   特指原子数. 同时, 当我们采用

第一性原理精度的数据对神经网络的力场模型进行训练时, 能够得到接近第一性原理精度的预测结果, 弥补了传

统方法精度不够的问题. 鉴于神经网络方法的分子动力学模拟具有比 AIMD 更低的计算复杂度和比经典力场更

高的预测精度, 使得超大体系的有效模拟成为可能, 例如在超算系统上能模拟数十亿原子的运动 [16,17]等工作的出

现. 神经网络的力场模型的设计在结合不变性、等变性、对称性的情况下, 在多种体系下都取得了可观的预测精

度. 例如 SNAP[18]、SIMPLE-NN[19]、HDNNP[20−22]、BIM-NN[23]、CabanaMD-NNP[24]、SPONGE[25]、DeePMD[26]、

DTNN[27]、Enn-s2s[28]、PaiNN[29]、NewtonNet[30]、NequIP[31]、DimeNet++[32,33]、SpookyNet[34]等模型应用在铜

(Cu)、硅 (Si)、钽 (Tantalum)、晶体 (bulk crystals)、水 (H2O)、二氧化硅 (SiO2)、有机小分子、碳氢化物 (C10H2、

C10H3 等)的预测上.
然而在神经网络力场模型的训练过程中, 需要经验式地预先确定好超参才能保证收敛效果. 训练过程中的超

参数包括: 初始学习率的设置、学习率的衰减策略及参数、损失函数的构造组成等. 例如 DeePMD-kit 默认采用

Adam优化器, 初始学习率为 0.001, 学习率在训练过程中按 0.95指数衰减且每 5 000步衰减一次, 损失函数前的系

数动态调整. 不当的超参数设置会对收敛速度和精度产生影响, 目前并没有一套公认的超参数的选取标准在不同

数据集和不同神经网络力场模型下均能适用. 最近, 一种基于卡尔曼滤波理论的拟牛顿法作为神经网络力场训练

的优化器在 DeePMD-kit上已经取得了较好的效果 [35], 文中实验表明能加速收敛过程, 但没有提及该优化器在其

他神经网络力场训练模型上的训练方法 (包括不同模型上卡尔曼滤波算法的参数设置)及迁移效果.

4094  软件学报  2025年第 36卷第 9期



本文观察到在神经网络的力场模型的训练过程中使用一阶优化器时, 超参数选取对模型收敛精度的影响. 本
文的主要贡献为: (1)采用交替训练方法替代联合训练, 以解决损失函数中多项目标的权重配比问题, 并分析交替

训练方法相比于联合训练方法带来的精度收益和训练时间开销; (2)对层重组的卡尔曼滤波算法的分块阈值建立

性能模型, 避免在通用的神经网络力场模型中手动设置分块阈值的问题, 并验证该模型的有效性; (3)理论证明层

重组的卡尔曼滤波优化器能避免梯度爆炸, 并验证训练过程中的参数, 如权重初始化、激活函数在神经网络力场

模型训练时的鲁棒性. 总的来说, 在基于拟牛顿法的层重组卡尔曼滤波优化器的神经网络力场模型训练中, (1)和
(2)为本文提出的避免超参数微调的策略, (3)给出该优化器在网络训练过程中具备的良好性质. 最后在 4种典型

的神经网络力场网络下对 11个真实数据集进行测试, 层重组卡尔曼滤波优化器达到和一阶优化器相当的精度时

(8个典型体系), 在 4种不同的模型中平均加速比为 8–10倍.
本文第 1节介绍神经网络力场和优化器的相关方法和研究现状. 第 2节先展示我们对一阶优化器训练力场模

型的观察与挑战, 为了应对这些挑战, 进而给出层重组卡尔曼滤波优化器的避免调参策略和防止梯度爆炸的理论

证明. 第 3节给出实验设置和数值结果, 并进行结果分析. 最后总结全文. 

1   相关工作和背景

首先介绍神经网络力场训练的整体流程和有代表性的神经网络力场模型. 然后介绍神经网络的训练算法, 包
括一阶方法和二阶方法. 接着引入卡尔曼滤波算法在一般的线性测量系统和神经网络的非线性测量系统下的预测-
修正过程; 最后描述改进的卡尔曼滤波算法 (层重组卡尔曼滤波优化器)应用于神经网络权重更新的完整迭代过程.

神经网络的力场训练一般分为以下步骤.
i

j1, j2, . . . , jM i

(1)计算邻居列表, 如图 1(a)所示. 为了方便理解, 先以一个中心原子   为例进行介绍, 预先选取一个截断半径,
在该截断半径之内的原子 ( )认为是原子   的邻域原子, 计算各个邻域原子与中心原子在 xyz这 3个方

向上的距离差、笛卡尔距离, 进而得到邻居列表.
(2)计算特征, 特征的获取可以分为两种: 根据经验公式显式计算出、在训练过程中生成, 分别对应显式的特

征设计和隐式的特征设计方法, 如图 1(b)所示. 显式的特征设计指通过含经验参数的解析函数得到各个体系的特

征, 代表工作有文献 [18,20−22,36−40]. 隐式的特征设计指直接以邻居列表作为输入, 通过在神经网络中加入不变

或等变性的约束得到满足物理性质的原子特征, 代表工作有文献 [26−34].
(3)拟合网络, 如图 1(c)所示, 得到每个原子的特征表示后, 再通过拟合网络即可得到每个原子的能量. 根据拟

合网络模型结构的不同, 可将神经网络力场模型分为基于全连接、基于图神经网络等的力场模型.
(4)计算总能量和每个原子受力, 如图 1(d)所示. 总的原子能量是由单个原子能量累加得到的, 为了保证能量

守恒, 每个原子受力是由总能量对单个原子的位置求导数计算得到.

t

t t+1

(5)权重的更新, 神经网络训练的过程是优化神经元参数, 也即权重的取值的过程. 权重不断迭代以损失函数

最小化为目标. 如图 1(e)所示, 已知第   次迭代的权重, 根据当前样本, 经过网络的前向计算得到损失值. 再根据损

失值进行反向传播, 得到权重更新的增量. 结合第   次迭代的权重上, 更新得到第   次迭代的权重值.
根据获取特征方式的不同, 神经网络力场可分为隐式特征计算的神经网络力场和显式特征计算的神经网络力

场. 隐式特征计算的神经网络力场模型的原子特征会随着神经网络的训练, 实时变化. 隐式特征计算的神经网络力

场模型包括深度势能模型和 NequIP模型等. 显式特征计算的神经网络力场模型通过预先选取解析函数、设置解

析函数的参数, 当样本位置信息给定时, 得到确定的特征, 不随神经网络的训练而变更. 整体来看, 隐式特征计算的

神经网络力场模型的网络结构更复杂, 参数量更大, 训练时间更长, 适用的场景更多. 显式计算特征的神经网络力

场模型的特点为: 模型的可解释性强, 拟合网络相对简单, 解析函数在特定应用场景下具有较强的适用性.

GDP
i DDP

i =
(
GDP

i

)TRiRT
i GDP

i

DDP
i

隐式特征计算的神经网络力场模型中, 深度势能模型和 NequIP是近年来最具代表性的两个神经网络力场模

型, 分别基于全连接和图神经网络的骨架. 深度势能模型首先采用一个嵌入网络 (embedding network)对原子间笛

卡尔距离进行编码, 输出记为  , 再通过一个对称性保持操作  , 计算得到深度势能模型的特

征  . 通过此种对称性保持操作得到的特征具有平移、旋转和置换不变性. 深度势能网络在水等数据集上取得
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了接近 DFT计算的精度. 另一种考虑等变性的基于图神经网络的力场在MD17等数据集上表现良好, 以 NequIP
神经网络力场模型为例, 原子间距离利用球谐函数进行编码, 再在多项式函数的基础上, 进行多层的非线性变换,
得到的结果与球鞋函数表示进行乘法运算, 以保证输出的等变性.
  

中心原子i

邻居列表: Rij

隐式计算法

显式计算法

基于全连接神经网络

基于图神网络 计算原子受力

计算原子总能

原子总能

遍历体系中其他原子

t 步迭代的权重

t+1 步迭代的权重

前向计算
得到损失

反向传播
得到权重
更新的增量

(1) 计算邻居列表 (5) 更新权重(2) 
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图 1　基于神经网络方法的原子力场训练整体流程
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显式特征计算的神经网络力场的重点在于基组, 以下是有代表性的用于神经网络力场的基组: 两体三体余弦

基组 (2Body-3Body Cosine basis, 2B3B-Cosine)[36]、两体三体高斯基组 (2Body-3Body Gaussian Basis, 2B3B-
Gaussian)[22]、多体张量势函数 (multiple tensor potential, MTP)[37]、频谱领域分析势函数 (spectral neighbor analysis
potential, SNAP)[18]. 这里以 2B3B-Gaussian解析函数中的两体高斯基组 (2B Gaussian basis)为例进行详细介绍, 其
他基组可以参考文献 [16,36,37]. 中心原子   在两体高斯基组的表示下, 其特征   的计算如公式 (1)所示. 给定一

组高斯函数的超参数  , 其中   用于控制高斯基组分布的离散程度,   为分布的均值. 对截断半径   里中心原

子   的所有邻居  , 均可得到邻居   的高斯表示  , 其中   为邻居原子   与中心原子   的笛卡尔距离. 为了防

止在分子运动过程中在截断半径   周围有原子的跳进跳出影响中心原子   的特征表示, 可在每个邻居   的高斯表

示下作用一个光滑函数, 即  . 该光滑函数的定义如公式 (2)所示, 当   为 0时,   为 1; 当   趋于截断半

径   时,   按余弦函数衰减为 0, 也即随着邻居原子与中心原子的笛卡尔距离逐渐变远, 该邻居原子对中心原

子的影响逐渐变小; 当   大于截断半径时,   为 0, 也即不考虑超过截断半径内的邻居原子对中心原子   的影

响. 同时为了满足置换不变性, 即邻域原子的先后顺序的选取不改变的值  , 该基组采用对所有邻居   的经过光

滑处理的高斯表示进行求和操作. 
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i =

∑all

j,i
e−γ(Ri j−Rs)2

fc
(
Ri j

)
(1)

 

fc
(
Ri j

)
=


0.5×

[
cos

(
πRi j

Rc

)
+1

]
, for Ri j ⩽ Rc

0, for Ri j > Rc

(2)

η

H−1

根据更新权重的算法的不同, 基于导数的优化算法可以分为一阶优化方法和二阶优化方法. 一阶优化方法通

常也指梯度下降法, 可写成公式 (3)的形式, 权重的更新沿着负梯度方向以   的步长移动, 典型的代表是 SGD优化

器. 鉴于更新时直接用梯度的信息可能会包含很多噪声, 进而衍生出改进版本的带有动量的一阶优化器. 基于梯度

下降理论的一阶优化器的变体如 Adam[41], AdaGrad[42,43], RMSProp[44], AdaDelta[45]等. 二阶优化方法比一阶有着更

强的理论基础, 二阶优化方法可以简写成公式 (4)的形式. 通常二阶方法具有比一阶方法更快的收敛速度, 这得益

于蕴含在海森矩阵中 (通常用 H 表示)的信息, 其中   也称为预条件子. 在公式 (4)的基础上, 产生了很多二阶方

法的变体, 如 K-FAC[46], L-BFGS[47,48], Shampoo[49], AdaHessian[50]等. 

wt+1 = wt −η∇L ( f (xi;wt) ,yi) (3)
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wt+1 = wt −H−1∇L ( f (xi;wt) ,yi) (4)

p (w) ∼ N (0,Q) , p (v) ∼ N(0,R)

卡尔曼滤波是鲁道夫卡尔曼在 1960 年提出的一个数据处理的算法 [51]. 假定过程模型和测量模型如公式 (5)
所示, 且过程模型中的噪声和测量模型中的噪声 v分别服从   的正态分布. 在这个线

性系统的前提下, 卡尔曼滤波可以表示成如图 2(a)所示的预测-修正的迭代算法, 广泛应用于自动驾驶和航海等领

域. 对于非线性系统, 只需将非线性的测量模型和过程模型进行泰勒展开, 即可按线性系统处理, 推广得到扩展卡

尔曼滤波. 神经网络是一个典型的非线性的系统, 当状态值迁移到神经网络的权重时, 也即全局卡尔曼滤波 (global
extended Kalman filter, GEKF)用在神经网络权重的更新上时 [52], 预测和修正的更新模式表示在图 2(b)中.  {

xt = Axt−1+But +wt−1

zt =Hxt + vt
(5)

  

时序更新 t−1 t 时序更新 t−1 t

预测 预测修正
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(1) 计算状态值 (1) 计算卡尔曼增益

(2) 根据测量模型更新状态值

(3) 更新误差的协方差

(1) 计算卡尔曼增益

(2) 根据测量模型更新状态值

(3) 更新误差的协方差
(2) 计算误差的协方差

(a) 在线性系统情况下的一般表示 (b) 在非线性系统的表示
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(2) 计算误差的协方差
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图 2　卡尔曼滤波算法的更新流程
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层重组卡尔曼滤波优化器 [35]是全局卡尔曼滤波优化器 [52]的改进算法. 通过一种特殊的解耦合方法减小存储

和计算开销. 为了方便理解层充足卡尔曼滤波优化算法, 首先简略介绍全局卡尔曼滤波. 全局卡尔曼滤波优化器在

更新权重时 (权重的总数记为  ), 更新过程中的参与计算的梯度 H 和权重   均为   的列向量, 权重的误差协

方差 P 为   的矩阵. 层重组的卡尔曼滤波优化器对计算进行了解耦合, 把参与计算梯度 H 和权重   分别切

分成 L个列向量  , 把 P 矩阵近似成多个对角的子矩阵  , 其
中  . 这种切分结果是根据神经网络的层参数量决定的, 当给定一个块大小阈值 (blocksize,  ), 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的层; 当神经网络的参数量大于该阈值时, 将该层按照

blocksize的值进行拆分. 算法 1是层重组卡尔曼滤波算法的实现细节, 层重组卡尔曼滤波优化器用于神经网络权

重更新时的流程可分为 3部分: (1)计算误差和梯度, 体现在算法 1的第 1, 2行中; (2)标准的卡尔曼更新计算流程

作用在分层之后的更新量上, 参考算法 1 的第 3 行和第 5–7 行, 其中第 5–7 行中的层重组操作用 split函数表示.
算法 1中第 9行是记忆因子的更新; (3)把更新后的切分后的权重重新拼接起来并重组成神经网络权重原本的维

度大小, 用算法 1的第 10, 11行中 collect表示.

算法 1. 层重组卡尔曼滤波优化器.

Ŷ YDFT,win,Pin,λin ▷输入:  ,    　　　　　　　　　   输入

Ŷ

∑
i
Ŷi

length (YDFT)
errY =

∑
i

∣∣∣∣YDFT
i − Ŷi

∣∣∣∣
length (YDFT)

▷1.   =  ,   　      计算绝对值误差

H = ∇wŶ |w=win ▷2.   　　　　　　　　　　　　      计算梯度

A λin+HTPinH) ▷3.   =1/( ) 　　　　　　　　　　   标准计算流程, 用于第 7行状态值的更新

l = 1,2, . . . ,L ▷4. for   do 　　　　　　　　　　    层重组: 把整体的更新分为独立的 L块分别更新

K = split(Pin, l)× split(H, l) ▷5.　   　　　　　　   按层分别更新卡尔曼增益 K
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Pout
l = (1/λin)× (split(Pin, l)−AKKT) ▷6. 　   　　　   按层分别更新权重的误差协方差矩阵 P

wout
l = split(win, l)+A×K × errY ▷ w7.　   　　　　     按层分别状态值, 也即权重 

8. end for
λout = λinv+1− v ▷9.   　　　　　　　　　　　      更新记忆因子

wout = collect(wout
l | l = 1, . . . ,L) ▷10.   　　　　　     将切分的权重进行聚合

Pout = collect(Pout
l | l = 1, . . . ,L) ▷11.   　　　　　　   将切分的子 P矩阵进行聚合

wout Pout λout ▷输出:  ,  ,   　　　　　　　　　　         输出

总的来说, 隐式特征计算的神经网络力场模型, 在采用一阶优化方法时, 训练时间长, 通常为数天不等. Hu等
人 [35]提出拟牛顿优化器算法用于加速典型的隐式特征计算的神经网络力场模型 (例如深度势能模型)的训练. 然
而显式特征计算的神经网络力场模型在训练过程中仍存在多方面的挑战, 且当拟牛顿法用于显式特征计算的神经

网络力场模型时, 具体的训练方法并未给出、性能表现也并未评估. 本文提出了一种通用的避免调参的拟牛顿算

法的训练方法, 并对拟牛顿在多个显式特征计算的神经网络力场模型进行测试. 

2   层重组卡尔曼滤波训练方法

在本节中, 我们首先总结一阶方法在神经网络力场训练过程中的常见问题, 基于 3个观察引出本文的主要贡

献. 第 2.1节阐述交替训练方法并对其精度收益和时间代价进行详细的分析. 第 2.2节介绍建模层重组卡尔曼滤波

优化器的分层阈值的超参数并进行验证. 第 2.3节对层重组卡尔曼滤波方法的防止梯度爆炸属性进行理论证明并

分析该方法在神经网络力场训练过程中的鲁棒性.
● 观察 1: 联合训练时损失函数的权重因子的选取影响收敛精度.
力场预测的模型需同时预测能量和力 (原子受力不能直接通过网络的前向过程拟合, 物理上为了保证能量守

恒, 原子受力的计算是通过原子总能对原子位置求导得到的). 在计算损失时, 现有的方法会联合考虑能量和受力

的整体损失, 如公式 (6)所示. 

Loss = α×MSE
(
Ei, Êi

)
+β×MSE

(
Fi, F̂i

)
(6)

MSE(Ei, Êi) MSE(Fi, F̂i) α β

α β

α β

α = 1 β α β

αt = lime+ (starte− lime)× lrt/lr0 βt = lim f + (start f − lim f )× lrt/lr0 starte lime start f lim f

α和β, α = 1

β = 1000,1,0.001 α和β

starte lime start f lim f

其中,   和   分别表示当前批处理样本 (batch size)原子能量和受力的均方误差,   和   分别表

示能量和力场的均方误差在总的损失中的权重系数. 我们发现在不同的方法中,   和   的取值各自不同, 暂时没有

一种统一的    和    的值的选取, 能保证在不同模型的训练中有很好的收敛效果. 在两体和三体的余弦的基组

(2B3B-Cosine)的工作中,  ,   的取值由用户指定. 在 DeePMD的力场预测模型中,   和   的取值随着迭代的进

行实时变化, 具体的,  ,  , 其中  ,  ,  , 
分别表示在计算能量和力场的权重时的起始值, 这些值是训练前需要预先给定的超参. 我们观察到, 这些参数的确

定在模型收敛的过程中起着重要作用, 不当的取值会使得最终收敛的精度变差. 例如选取固定的   当   时,
分别选取    时, 收敛误差在表 1 中配置①–③中. 当我们选取随迭代次数变动的    时, 例如

DeePMD中默认的  ,  ,  ,   的值, 误差记录在配置④中. 当把能量和力的起始值交换时, 收敛精度如

配置⑤所示. 表 1最后两列分别表示能量和原子受力的误差, “/”前后分别表示训练集和测试集的结果.
 
 

表 1　损失函数的不同权重因子对收敛性的影响
 

2B3B-Cosine α β 能量RMSE (eV) 力RMSE (eV/Angstrom)
配置① (固定值) 1 1 000 0.059 9/0.071 4 0.062 5/0.074 2
配置② (固定值) 1 1 0.053 0/0.064 9 0.086 6/0.106 2
配置③ (固定值) 1 0.001 0.060 0/0.075 0 0.117/0.145
配置④ (变动值) starte, lime : 0.02/1.0 starte, lime : 1 000/1.0 0.054 3/0.060 3 0.061 4/0.073 3
配置⑤ (变动值) starte, lime : 1 000/1.0 starte, lime : 0.02/1.0 0.061 1/0.078 1 0.079 8/0.098 8
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α和β

α和β

根据表 1可知, 模型收敛精度随着   取值的不同会发生改变, 其中配置④随着迭代次数动态变动的方案在

典型的铜数据集上, 基于 Adam优化器的训练下, 具有最低的误差. 其他权重系数配置, 在测试集的能量预测效果

上, 比配置④差 10.26%–29.52% 不等, 平均差 20.64%. 在测试集的原子受力的预测上, 比配置④差 1.23% 到

97.81%不等, 平均差 44.68%. 不同权重系数配置的 RMSE几乎在同一量级, 但由于神经网络力场模型对能量和原

子受力的精度要求极高 (神经网络力场模型的训练数据为高精度的 DFT数据), RMSE在绝对值上相差微小, 但百

分比差异显著. 总的来说, 这种联合训练存在两个问题: (1) 对于配置①–⑤中列举的有限的   的取值, 高度依赖

经验, 且无法保证所选的权重因子已经是最优的; (2)当更多的预测目标加入时, 比如维里系数、磁矩等, 又会涉及

新的预测目标的平方误差的权重取值问题. 三目标函数的权重损失系数取值包含 3个自由度, 四目标函数的权重

损失系数取值为 3个自由度, 随着预测目标的增加, 损失因子 (pre-factor)的组合数更多.
● 观察 2: 一阶优化器往往结合学习率一起用于神经网络的权重更新, 学习率的初始值及衰减策略影响最终收

敛结果.
随着神经网络的发展, 训练方法及优化器也在快速发展. 在随机梯度下降的一阶优化器基础上, 近年来产生很

多变体, 例如引入动量的方法. 在实际的训练任务中, 优化器的时候通常还会辅助以初始的学习率以及迭代过程中

学习率的特定改变策略来达到预期的训练效果. 神经网络力场模型的训练过程中依然存在很多的关于学习率的选

取的问题, 暂时没有达成一致的共识应该如何确定学习率的选取和改变. 例如在 Huang等人 [36]的工作中, 学习率

的初始值选取为 0.000 1. 而在 DeePMD模型中, 默认的初始学习率为 0.001, 且每 5 000个迭代步按 0.95指数衰减.
我们发现: (1) 采用衰减的学习率比固定学习率, 得到的收敛结果精度更高; 例如铜体系下, 固定初始学习率分别

为 0.1、0.001、0.000 1 时训练集收敛到 1 000 个 epoch 时的能量和原子受力的均方误差分别为 (12.521, 0.760)、
(0.194, 0.061 3)、(0.166, 0.063 3). (2)不同初始学习率对精度的影响大. 以深度势能模型为例, 当训练 batchsize为
1时, 初始学习率为 0.001时, 学习率按 0.95指数衰减情况下, CuO体系的能量 RMSE可收敛到 0.063 8 eV. 当训

练 batchsize增加到 32时, 初始学习率缩放根号 32倍时, CuO体系的 RMSE无法降至 0.063 8 eV. 这表明初始学习

率设置不当易引发训练的不稳定现象.
● 观察 3: 一阶优化器在训练过程中会由于优化器选择不当导致梯度爆炸.
梯度消失和爆炸是神经网络训练过程中经常遇到的现象, 而现有的解决梯度消失或爆炸问题一般从网络、损

失函数、激活函数等方面找原因. 一种常用的规避梯度爆炸现象的手段是在训练过程中对每次迭代更新的权重做

一个截断, 限制更新幅度. 这种方法会引入额外的幅度超参数并一定程度上可能限制神经网络的快速收敛. 在我们

的调研中, 发现一阶优化器本身无法防止梯度爆炸的问题. 在神经网络力场模型中, 优化器的选取显得更为敏感,
不当的优化器会引发梯度爆炸的现象. 例如以 DeePMD为例, 我们发现在 Adam优化器的训练下能有效收敛的铜

体系, 在使用 SGD 优化器进行训练后, 会在 120 个迭代步时出现梯度爆炸的现象. 我们抽取其中一层的网络的

120次迭代的权重的绝对值进行可视化, 见图 3(a), 其中红色表示值越来越大, 蓝色表示值越来越小.
  

(a) 铜体系在 SGD 优化器下的权重值 (b) 铜体系在联合训练和交替训练下能量和力的收敛情况
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图 3　不同优化器配置对模型训练的影响 
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2.1   层重组卡尔曼滤波的交替训练方法

观察 1中发现的损失函数的带权系数选取问题, 一种很自然的想法是交替更新, 把联合训练拆分成交替训练,
即先按照能量的误差进行权重更新, 再按照原子受力的误差进行一次权重的更新. 交替训练可避免联合训练中敏

感的损失函数系数的选取问题. 尤其是当目标函数所需拟合的任务增加时, 联合训练的损失函数中各个误差项的

权重的组合呈现出指数增长的选取情况时, 交替训练可以有效规避这个问题. 与此同时, 我们发现在层重组卡尔曼

滤波优化器的训练过程中, 交替训练能比联合训练的误差降得更低, 如图 3(b)所示. 图中测试数据为铜体系, 分别

在联合训练和交替训练的情况下, 前 30个 epoch能量和受力的均方根误差的值.

T w
update

Tfwd

Tfwd Cfwd

Tkf

Tkf

Ck f T w
update

交替训练带来精度上的收益的同时, 带来了一次额外的权重更新的开销, 进而导致同一样本的训练时间变长.
公式 (7) 表示交替训练比联合训练多花的时间在一次权重更新上  , 单个样本联合训练和交替训练的具体时

间构成如公式 (8)和公式 (9)所示. 接下来介绍一个样本一次完整的计算时间的组成, 整体时间由 3部分计算过程

构成: (1)前向计算的时间, 用   表示, 结合其上标 E+F, E, F分别表示模型正向过程计算出能量和力、能量、力

的时间. 且不同上标的   可由各自的模型前向计算的浮点操作次数/机器计算效率得到, 计算量由   表示, 机
器计算效率记为 FLOPS (由机器唯一确定); (2)层重组卡尔曼滤波的计算时间, 用   表示, 结合其上标 E+F, E, F
分别表示基于能量和力、能量、力进行卡尔曼滤波算法计算的时间. 同样的, 不同上标的   可由各自的任务的卡

尔曼滤波更新操作的浮点操作次数/机器计算效率得到, 计算量由   表示; (3)权重更新的时间  . 

∆T交替-联合 = T交替−T联合 = T w
update (7)

 

T联合 = T E+F
fwd +T E+F

kf +T w
update =

CE
fwd+CF

fwd

FLOPS
+

CE
kf +CF

kf

FLOPS
+T w

update (8)
 

T交替 = T E
fwd+T E

kf +T w
update+T F

fwd+T F
kf +T w

update =
CE

fwd

FLOPS
+

CE
kf

FLOPS
+T w

update+
CF

fwd

FLOPS
+

CF
kf

FLOPS
+T w

update (9)

T F
kf

总体来说, 交替训练能有效规避联合训练各部分损失的带权相加问题, 同时不可避免地引入一次额外的权重

更新的时间消耗. 鉴于神经网络力场训练的特殊性, 能量的预测是前向的神经网络计算过程, 基于能量进行层重组

的卡尔曼滤波优化器的权重更新涉及一阶导数的计算, 单原子受力的预测值包含一阶导数的计算 (因原子受力由

原子总能量对单个原子位置求导得到), 因此基于力场进行层重组的卡尔曼滤波优化器的权重更新涉及二阶导数

的计算. 高阶导数的计算开销通常更大 (因为二阶导数的计算需在一阶导数的基础上再进行求导操作). 因此公式 (9)
的主导的时间开销来自  , 联合训练相比于交替训练引发的一次额外的权重的更新操作是整体时间的很小一部

分, 也即交替训练的额外时间开销较小. 实际上, 在铜数据集下, 基于层重组卡尔曼滤波优化器的联合训练耗费

20 s/epoch, 交替训练需要 23 s/epoch, 此数据是在 NVIDIA A100机器上测试得到. 

2.2   层重组卡尔曼滤波的分块阈值建模

观察 2是一阶优化器普遍性存在的问题. 卡尔曼滤波优化器天然具有参数少的特性, 值得一提的是, 层重组卡

尔曼滤波算法在卡尔曼滤波算法的基础上增加了分块大小的调整. 为了减少分块大小的经验性设置 (在 Hu等人 [35]

的工作中暂未给出分块大小的选取方案), 本文对分块大小建立了模型.

np

n1, . . . ,ns, . . . ,ne, . . . ,np, . . . ,nl

N (N ×1)

(N ×N) N

Nb

给定一个神经网络, 不妨把第 p层的神经网络的权重数量记为  . 卡尔曼滤波算法用于神经网络权重更新时,
需把神经网络每一层的权重分别张成一个列向量 (如图 4(a) 和 (b) 子图中最左侧橙色块所示). 假设神经网络共

1层, 不失一般性, 我们把神经网络的各层权重数量, 按从前往后的顺序依次记为: ( ), 总
的参数量用   表示. 全局的卡尔曼滤波需要把权重聚合成一个   的列向量, 在利用卡尔曼滤波算法进行权重

更新时, 一个   的稠密的误差协方差矩阵 P 会参与计算和迭代. 当神经网络的参数量   过大时, P 矩阵本身

及算法计算过程中 P 矩阵的中间变量的读写均会引发过高的内存占用. 为了减少由稠密 P 矩阵及其中间变量带

来的内存占用压力, 层重组的卡尔曼滤波算法中的 P 矩阵 (图 4(b)所示) 对全局卡尔曼滤波的稠密 P 矩阵做了一

个对角块的解耦合操作. 具体地, 按照给定的分块阈值 (blocksize, 记为  ), 分别进行聚合和拆分操作.

ns, . . . ,ne)聚合操作: 对于聚合连续若干层 ( , 满足聚合后的权重数量小于预设的块大小的阈值, 且如果再多聚

4100  软件学报  2025年第 36卷第 9期



∑e

i=s
ni ⩽ Nb

∑e+1

i=s
ni > Nb

Pi (ns+ . . .+ne)2

合下一层的权重, 总的权重数量将超过该阈值. 用数学符号表示为   &&  , 则聚合操作将施加

在第 s–e层上. 聚合后的权重作为一个整体, 在这种聚合方式下的误差协方差矩阵记为  , 其维度为  ,
参考图 4(b).
  

(a) 全局卡尔曼滤波
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(b) 层重组卡尔曼滤波

图 4　全局卡尔曼滤波和层重组卡尔曼滤波示意图
 

np

np > Nb (k+1) k > 0 k (P j,P j+1, . . . ,P j+k−1)

(Nb)2 k+1) P j+k (np− k×Nb)2

拆分操作: 对于神经网络的第 p 层的参数量为   , 如果该层的参数量超过了预设的分块大小的阈值, 即
, 则将该层划分为   个小块, 其中  . 其中前   块对应的误差协方差矩阵记为  , 每

一块的维度为  , 第 (  块对应的误差协方差矩阵记为  , 其维度为  , 参考图 4(b).

Nb

Nb

P = (P1,P2, . . . ,PL)

#Bytes #Bytes = 4

#Bytes = 8

层重组卡尔曼滤波是全局卡尔曼滤波算法的一个近似, 预设的分块大小的阈值   越大, 则建模的权重与权重

间的相关性更多, 理论上算法的精度越高. 因此目标函数可以写成公式 (10)的形式, 即最大化分块阈值  , 等价于

最大化收敛精度. 同时需满足在上述聚合和拆分操作下得到的误差协方差矩阵   的内存占用需求,
如公式 (11)所示. 该约束条件中的   表示数据在计算机存储中占据的字节数, 单精度的  , 双精度的

. 约束条件中的 2倍的操作表示在 P 矩阵计算过程中 P 矩阵本身和其中间变量的占用, GMem表示显存

大小. 

max Nb (10)
 

s.t. 2×
(
#Bytes×

∑L

i=1
N2

i

)
⩽ GMem (11)

Nb

为了验证该分块阈值性能模型的有效性, 我们挑选 MTP 方法在 11 个数据集上的表现进行论证说明. 如后文

图 5 所示, 根据建模的方法自适应选择分块阈值相比于预先人为设定分块阈值为 1 024 时, 在能量和原子受力的精

度上分别有 9、8个体系更高 (图 5中的曲线越低越好). 针对 H2O数据集, 该模型的阈值选取比 1 024在能量和力的

预测上都有很高的精度提升. Blocksize的选取在 C、CuC体系上有较大的差异, 该模型对   的选取在均衡考虑能

量和力整体的精度比按 1 024取 blocksize占优. 我们认为在训练过程中能量和力的预测是一个相互权衡和制约的过

程, 不同 blocksize的选取可能在训练过程中权重调节的大小产生差异, 导致最终能量和力的预测上产生一些偏置. 

2.3   层重组卡尔曼滤波防止梯度爆炸证明

θt h xt yt

ηt Rt

我们把神经网络记为公式 (12) 所示, 其中   表示权重,   表示神经网络,   和   分别表示输入数据和输出标

签,   是指测量系统中的高斯噪音, 服从均值为 0方差为   的正态分布. 根据基础的卡尔曼滤波理论 [53], 我们可以

得到一系列的更新公式 (13)–公式 (16). 

yt = h (θt, xt)+ηt (12)
 

Pt = λ
−1
t Pt−1−λ−2

t Pt−1HT
t a−1

t HtPt−1L−1 (13)
 

At = λ
−1
t HT

tPt−1HtL−1+1 = E
[
ϵ2

t

]
α2

t (14)
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Λt = 1− (1−Λ1)νt−1 (15)
 

Pt = E
[
w̃tw̃T

t

]
α2

t (16)
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图 5　分块大小对收敛精度的影响
 

E
[
w̃tw̃T

t

]
Hi

σ2 α2
t

ϵt

ϵtKt ∞

根据伍德伯里矩阵恒等式, 误差协方差矩阵   可以表示成公式 (17) 的形式. 假设   独立同分布, 满足

均值为 0方差为   的正态分布, 可以得到公式 (18). 使用 q-Pochhammer符号, 我们发现   的极限存在, 如公式 (19)
所示. 最后根据大数定律, 我们有公式 (20), 且 S(t)为 O(t)阶. 因此可以得到公式 (21). 随着 t趋于无穷, 使用马尔

可夫不等式,   被上界 B给限制住如公式 (22)所示的概率是任意趋于 1的. 因此采用卡尔曼滤波优化器进行权重

更新时的增量   随着训练次数的增多 t–  , 以任意接近 1的概率趋于 0, 表示为公式 (23), 因此可以说明适用卡

尔曼滤波优化器一定能防止梯度爆炸. 

E
[
w̃tw̃T

t

]
=

(
P−1

0 +
∑t

i=1
α2

i HiHT
i L−1

)−1

(17)
 

E
[
P−1

t

]
= I+

∑t

k=1
α2

kα
−2
t L−1σ2I (18)

 

lim
t→∞
α2

t = Π
∞
i=0

(
1− (1−λ1)νi

)
= ((1−λ1) ;ν)∞ = α (19)

 

lim
t→∞

P−1
t

S (t)
a.s.→ σ2L−1, S (t) :=

∑t

k=1
α2

kα
−2
t (20)

 

Gt
a.s.∼ O

(
1
t

)
(21)

 

P (|ϵt | ⩽ B) ⩾ 1− E
[
ϵ2

t

]
B2
= 1− α

−2
t

(
λ−1

t HT
t Pt−1Ht +1

)
B2

(22)
 

ϵtGt ∼ O
(

1
t

)
(23)

下面我们验证层重组卡尔曼滤波优化器对权重初始化分布和取值的鲁棒性. 在神经网络训练前需要对权重参

数进行初始的赋值操作, 常用的权重初始化方法包括: 随机初始化、Xavier初始化等. 权重的初始化对神经网络的

训练起着至关重要的作用, 合适的权重初始化能避免梯度消失或爆炸、起到加速收敛的效果. 针对不同网络结构

权重初始化的方法也不尽相同. 在实际问题中, 通常尝试不同的权重初始化方法, 评估其对模型精度和性能的影

响, 最后选出最合适的初始化方法. 在层重组的卡尔曼滤波优化器中, 我们理论证明了该优化器能防止梯度爆炸,
如公式 (23)所示, 随着迭代的进行, 权重更新的增量会趋于 0. 下面验证权重的不同初始值的收敛精度, 表 2中最

后两列分别表示第 30个 epoch时能量和原子受力的均方根误差, “/”前后分别表示训练集和测试集的结果. 配置①

和②分别表示在 Xavier 的初始化方法中, 配置③和④分别表示在常规的均匀分布和正态分布下的能量和原子受

力的均方根误差. 从表 2中配置①–④, 我们可以得到如下结论: (1)层重组卡尔曼滤波优化器对不同权重初始化方

法具有较强鲁棒性. 其中配置①和②、配置③和④分别代表不同权重初始化方法; (2) 层重组卡尔曼滤波优化器对

不同权重初始化数据分布不敏感, 其中配置①和③、配置②和④分别表示均匀分布和正态分布, 其能量和原子受
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力的收敛精度为 0.0735±0.0046, 0.07635±0.00155, 具有较小的误差方差 (0.001量级). 在权重不同初始化分布和不

同取值的情况下, 能量和原子受力最终收敛的 RMSE 的误差界 (error bar) 分别为±0.0046 和±0.00155, 波动幅度

为±6.26%和±2.03%.
 
 

表 2　铜体系基于层重组卡尔曼滤波优化器的鲁棒性验证
 

配置序号 参数说明 能量RMSE (eV) 力RMSE (eV/Angstrom)

配置① 权重初始化: Xavier_uniform 0.033 3/0.070 0 0.058 5/0.076 2
配置② 权重初始化: Xavier_normal 0.033 2/0.068 9 0.058 3/0.074 8
配置③ 权重初始化: Init_uniform U(0, 0.001) 0.034 0/0.078 1 0.058 5/0.077 4
配置④ 权重初始化: Init_normal N(0, 0.001) 0.033 7/0.076 7 0.058 7/0.077 9
配置⑤ 激活函数: Sigmoid 0.040 3/0.049 5 0.058 4/0.070 5
配置⑥ 激活函数: Softplus 0.039 9/0.069 7 0.058 3/0.074 3
配置⑦ 激活函数: ReLU 0.045 1/0.057 3 0.067 5/0.081 0
配置⑧ 激活函数: LeakyReLU 0.043 8/0.057 9 0.066 8/0.080 1

 

配置①–④均为 tanh激活函数下的测试结果, 接下来我们验证激活函数的鲁棒性. 我们采用控制变量法, 固定

一种相同的数据初始化方法, 不妨选取配置①的权重初始化方法, 以验证不同激活函数的收敛性表现. 常见的激活

函数包括 Sigmoid、Softplus、ReLU、LeakyReLU等. 根据表 2中配置⑤–⑧的精度结果 (第 30个 epoch的能量和

原子受力的训练集和测试集的结果), 我们发现: 当使用不同的激活函数进行神经网络训练时, 能量和原子受力的

收敛精度为 0.05975±0.01, 0.0755±0.0055, 能量和原子受力的波动幅度为±16.73%和±7.28%. 激活函数的选取对于

最终收敛精度的影响比权重初始化分布大, 配置④–⑧均收敛, 没有出现梯度爆炸现象. 

3   实验结果与分析

数据集: 我们构建了 12个不同体系的含周期性边界条件的数据集, 数据集的具体配置见表 3. 第 2、3列分别

表示其对应的详细结构信息和样本量, 其中面心立方 (face-centered-cubic, FCC)、体心立方 (body-centered-cubic,

BCC)、六方密堆积 (hexagonal-close-packed, HCP)、钻石立方 (diamond-cubic, DC)、表面吸附 (surface-adsorption,

SA). 第 4列记录了每一个样本中的原子总数, 这些数据集中的原子总数最高达 192. 训练这一类的数据 (包含多个

相位的、原子总数较大的、有周期性边界条件) 相比于小分子数据, 是一个更具挑战性的工作. 表中样本均由

PWmat[54]的软件计算得到的第 1性原理精度的数据. 在数据生成时, 为了扩大数据集覆盖的样本空间, 我们在生成

连续的 2个样本时, 取了稍大的时间步长 (第 5列, 单位为 femtosecond (fs)).
 
 

表 3　数据集描述
 

体系 结构 样本量 单样本原子总数 时间步长 (fs)
Cu FCC 1 646 108 1
Ag FCC 2 015 32 2.5–3
Al FCC 4 000 64 2–3.5
C Graphene 4 000 64 2–3.5
Li BCC, FCC, HCP 1 000 192 0.5
Mg HCP 4 000 36 0.5–2
S S8 2 000 128 3–5
Si DC 3 000 72 2.5–3.5
CuO FCC 1 000 64 3
H2O Liquid 4 000 48 0.5
Cu+C SA 2 000 118 3–3.2
NaCl FCC 3 193 64 2–3.5
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环境配置: 本节中的实验在 NVIDIA GeForce RTX 3090 上进行测试, 显存为 24 GB. 显式解析函数的采用

Fortran 进行编写, 实现过程中调用了 MKL 2022.0.2 数学函数库, 编译器为 Gcc 7.5.0; 神经网络的搭建采用

PyTorch 1.3, 数据的归一化预处理调用了 scikit-learn 1.2.0.
模型参数: 我们评估了 2B3B-Cosine、2B3B-Gaussian、MTP、SNAP作为解析函数, 产生描述符 (descriptor),

再输入到拟合网络中进行训练的神经网络力场模型. 这些方法生成的中心原子的特征数量记录在表 4中. 拟合网

络采用全连接神经网络, 为了保证网络的一致性, 每一层的神经元数量分别为 [60, 30, 1], 激活函数为 tanh. 在测试

中, 一阶优化器采用 Adam, 学习率的衰减及总体损失的设定参考第 2节中观察 1中配置④的参数. 层重组的卡尔

曼滤波优化器的关于分块阈值的选取参考第 2.2节中分块大小的建模.
 
 

表 4　不同解析函数的特征数
 

原子种类 2B3B-Cosine 2B3B-Gaussian MTP SNAP
单原子体系 42 26 53 60
两原子体系 111 72 253 60

 

X |X| Exi xi

Fe1
xi
,Fe2

xi
,Fe3

xi
) xi Êxi xi

F̂e1
xi
, F̂e2

xi
, F̂e3

xi
) xi

评价指标: 均方根误差 (root mean square error, RMSE)广泛应用在回归模型的性能评估中. 本文采用 RMSE作

为预测准确性的评价指标, RMSE的数值越小, 表示模型的预测值与真实值之间的差距越小, 即模型的拟合能力更

好, 反之表示拟合得不好. 在力场训练的网络中, 我们既关心每个样本的总能量的拟合效果, 同时还关心单原子受

力的拟合效果. 因此在我们的测评里, 即需要考虑体系总能量的均方根误差 RMSEE, 同时也需评估原子受力的

均方根误差 RMSEF, 其计算见公式 (24)和 (25). 其中样本的集合记为  ,   表示样本数,   表示样本   能量的真

实值 (标签, label), (  分别表示样本   原子受力 3 个分量上的真实值.   则表示样本   能量的预测值

(prediction), (  分别表示样本   原子受力 3个分量上的模型预测值.
 

RMSEE =

√
1
|X|

∑
xiϵX

(Êxi
−Exi )

2
(24)

 

RMSEF =

√
1

3 |X|
∑
xiϵX

[(
F̂e1

xi −Fe1
xi

)2
+

(
F̂e2

xi −Fe2
xi

)2
+

(
F̂e3

xi −Fe3
xi

)2
]

(25)
 

3.1   收敛精度

表 5中展示了在 11个有代表性的数据集上分别测试 4种不同模型上 (2B3B-Cosine、2B3B-Gaussian、MTP、
SNAP)、两种优化器 (Adam 优化器、层重组卡尔曼滤波优化器) 下的收敛精度和均方根误差. 其中第 3、4 列表

示训练集的能量和原子受力的均方根误差, 第 5、6 列表示测试集的能量和原子受力的均方根误差, “/”前后的数

据分别表示训练采用的 Adam优化器和层重组卡尔曼滤波优化器.
从表 5 可以得出以下结论: (1) 单元素体系 (除了 S8) 相比于多元素体系, 能量和原子受力均能收敛到 0.1

以下的精度; (2)相同的特征和相同的拟合网络, Adam优化器和层重组卡尔曼滤波优化器在单原子类型的测试

数据下关于能量和受力的收敛精度更为接近, 多元素的体系中收敛的误差差异较大, 以 H2O 为例, Adam 和

RLEKF 在能量和力上的 RMSE 的相差超过 1; (3) 4 种生成特征的方法由于解析函数的构造不同, 导致在相同

的拟合网络下的收敛结果有些许差异, 说明不同特征生成的方法各自适用的体系不同. 例如碳体系, 2B3B-Cosine
相比于MTP和 SNAP更能建模准能量和受力. 对于锂和镁体系, MTP相比于其他 3种方法表现出更高的收敛

精度.
上面的结论是基于表 5中的精度数据得到的, 在此基础上, 我们可以进一步推广得到更为一般的结论. 例如根

据结论 (1)和 (2), 可以看出多元素的训练更具挑战性; 根据结论 (2), 相同输入特征和拟合网络表明网络具有相同

的表达能力, 优化器负责训练过程中权重的不断更新, 优化器算法的不同会导致最终收敛到不同的局部最优点, 优
化器的选取在多元素数据集上的影响比单元素数据集更大; 根据结论 (3), 为了能精准建模一个体系, 中心原子的

描述符的生成 (也即基组的种类)至关重要, 不同体系适用的描述符各不相同.
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表 5　多模型在 Adam和层重组卡尔曼滤波优化器下的收敛误差
 

体系 模型/方法
RMSEE训练集 

(Adam/RLEKF)
RMSEF训练集 

(Adam/RLEKF)
RMSEE测试集 

(Adam/RLEKF)
RMSEF测试集 

(Adam/KF)

Cu1646

2B3B-Cosine 0.054 4/0.039 2 0.061 5/0.057 7 0.060 3/0.048 7 0.073 3/0.069 8
2B3B-Gaussian 0.079 5/0.048 0 0.070 2/0.061 0 0.084 5/0.058 5 0.081 5/0.069 9

MTP 0.072 4/0.049 9 0.073 2/0.070 2 0.072 8/0.064 9 0.089 0/0.089 3
SNAP 0.086 7/0.063 1 0.118/0.092 6 0.125/0.085 6 0.157/0.122

Ag2015

2B3B-Cosine 0.004 92/0.003 42 0.013 1/0.010 0 0.008 35/0.008 40 0.016 4/0.019 6
2B3B-Gaussian 0.006 14/0.004 72 0.012 5/0.011 4 0.007 74/0.007 63 0.013 8/0.014 2

MTP 0.006 33/0.003 44 0.014 4/0.008 49 0.011 9/0.008 33 0.017 8/0.016 5
SNAP 0.008 99/0.004 88 0.020 7/0.012 4 0.013 9/0.012 0 0.025 3/0.021 8

Al4000

2B3B-Cosine 0.040 0/0.029 3 0.061 4/0.055 5 0.040 6/0.038 6 0.061 5/0.061 5
2B3B-Gaussian 0.056 6/0.038 1 0.073 5/0.064 5 0.054 2/0.043 2 0.072 1/0.066 2

MTP 0.038 5/0.024 7 0.058 8/0.048 1 0.034 2/0.031 2 0.058 4/0.054 8
SNAP 0.051 9/0.032 2 0.080 6/0.066 8 0.051 3/0.035 2 0.083 6/0.077 3

C4000

2B3B-Cosine 0.021 5/0.014 9 0.042 5/0.035 4 0.016 9/0.018 7 0.049 8/0.047 8
2B3B-Gaussian 0.026 7/0.012 8 0.070 9/0.034 3 0.025 1/0.022 2 0.075 9/0.043 4

MTP 0.131/0.069 9 0.330/0.200 0.129/0.171 0.354/0.283
SNAP 0.222/0.129 0.562/0.481 0.365/0.233 0.732/0.702

Li1000

2B3B-Cosine 0.152/0.012 4 0.026 3/0.026 1 0.290/0.174 0.027 4/0.028 4
2B3B-Gaussian 0.091 7/0.017 0 0.020 0/0.020 1 0.178/0.123 0.019 7/0.020 4

MTP 0.031 4/0.003 40 0.009 22/0.008 88 0.039 7/0.043 1 0.009 52/0.009 43
SNAP 0.095 8/0.006 67 0.020 2/0.016 1 0.113/0.078 8 0.021 5/0.017 4

Mg4000

2B3B-Cosine 0.012 2/0.008 79 0.020 9/0.017 9 0.008 73/0.010 9 0.022 6/0.029 6
2B3B-Gaussian 0.015 8/0.009 21 0.023 0/0.019 7 0.014 6/0.013 5 0.023 4/0.023 7

MTP 0.007 18/0.002 86 0.014 1/0.010 5 0.006 52/0.006 25 0.015 8/0.015 3
SNAP 0.012 5/0.002 87 0.018 3/0.011 4 0.012 0/0.007 85 0.021 3/0.015 9

S2000

2B3B-Cosine 0.198/0.020 5 0.080 9/0.073 1 0.297/0.249 0.135/0.145
2B3B-Gaussian 0.249/0.052 1 0.106/0.087 5 0.462/0.217 0.150/0.139

MTP 0.202/0.022 5 0.147/0.089 3 0.438/0.322 0.213/0.195
SNAP 0.499/0.056 9 0.266/0.198 0.661/0.511 0.351/0.328

Si3000

2B3B-Cosine 0.047 9/0.038 4 0.051 9/0.047 3 0.037 7/0.032 0 0.053 5/0.051 8
2B3B-Gaussian 0.067 9/0.041 7 0.059 1/0.045 2 0.051 1/0.046 9 0.060 8/0.047 8

MTP 0.044 8/0.017 8 0.062 2/0.034 5 0.031 7/0.023 4 0.063 9/0.038 9
SNAP 0.052 9/0.025 9 0.075 3/0.045 5 0.042 2/0.023 9 0.079 3/0.049 2

H2O4000

2B3B-Cosine 0.023 6/0.009 00 0.048 8/0.039 4 0.033 2/0.244 0.086 4/1.10
2B3B-Gaussian 0.041 6/0.267 0.071 1/3.03 0.030 8/0.024 0.081 5/0.067 6

MTP 0.030 7/0.010 1 0.049 6/0.134 0.099 6/0.035 5 0.129/0.314
SNAP 0.204/0.226 0.575/0.748 0.313/0.339 0.690/0.791

Cu+C2000
2B3B-Cosine 0.110/0.056 6 0.178/0.174 0.112/0.192 0.188/0.204

MTP 0.793/0.098 1 0.190/0.190 0.724/0.305 0.209/0.725
SNAP 0.631/0.167 0.469/0.507 0.467/0.350 0.495/0.546

NaCl3193

2B3B-Cosine 0.006 79/0.003 20 0.008 87/0.007 38 0.613/1.38 4.15/2.73
2B3B-Gaussian 0.006 90/0.003 38 0.007 85/0.006 59 0.008 28/0.003 82 0.008 54/0.007 34

MTP 0.004 85/0.001 71 0.007 38/0.005 71 0.004 74/0.004 03 0.008 58/0.006 71
SNAP 0.013 2/0.005 91 0.017 6/0.012 3 0.015 0/0.010 8 0.018 6/0.014 8

  

3.2   收敛速度

我们考虑 8个单元素体系的数据集的收敛速度, 鉴于表 5中单元素体系在一阶 Adam优化器和二阶层重组卡

尔曼滤波优化器的收敛精度相当, 因此比较 8个单元素体系收敛到表 5所示的精度时的收敛速度. 图 6(a)–(d)分
别表示在 8 个单元素的体系, 4 种不同模型下, Adam 优化器训练 1 000 个 epoch, 层重组卡尔曼滤波优化器训练
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30个 epoch的训练时间. 整体来看, 在 2B3B-Cosine、2B3B-Gaussian、MTP、SNAP这 4种模型下的 8个体系的

平均加速比分别为: 9.94×, 10.99×, 9.25×, 8.59×.
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图 6　不同模型下 Adam优化器和层重组卡尔曼滤波优化器的端到端训练时间
  

4   总　结

神经网络力场是科学智能 (AI-for-Science) 领域的重要研究方向, 然而其训练过程的稳定和精度是该方向面

临的关键挑战之一. 我们首先概述了现阶段神经网络力场在一阶训练方法中普遍存在的问题和挑战, 分别为: 能量

和力场的联合训练任务中损失函数的设定、学习率的选取和衰减策略、训练过程中可能出现的梯度爆炸现象. 并
基于一些常见的神经网络力场模型给出 3个观察并进行论证. 本文的贡献如下: (1) 通过交替训练的方式规避联合

训练中损失函数的强经验依赖的参数设置问题, 同时 分析了交替训练的精度收益和额外的时间消耗; (2) 设计了

层重组卡尔曼滤波优化器的分块大小阈值, 通过建模得到该阈值, 块大小阈值超参无需人为指定; (3) 给出层重组

卡尔曼滤波方法能防止梯度爆炸的理论证明, 同时验证神经网络力场训练过程中权重初始化和激活函数选取的鲁

棒性.
本文针对 4种典型的神经网络力场模型, 在 11个有代表性的体系上测试了一阶优化器和层重组卡尔曼滤波

优化器的性能表现 (收敛精度和速度). 实验表明, 在 8个单精度的体系中, Adam优化器和层重组卡尔曼优化器关

于能量和原子受力收敛到相当的精度时, 层重组的卡尔曼滤波优化器相比于 Adam优化器能达到 8–10倍的加速比.
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