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基于原子间机器学习势的硅热输运性质计算

曹清源 1，2，侯超峰 1，2，葛蔚 1，2

（1 中国科学院过程工程研究所介科学与过程工程全国重点实验室，北京 100190； 2 中国科学院大学化学工程学院，北京 
100049）

摘要： 当前，在硅热输运性质的计算中，纯硅的原子间机器学习作用势函数已经有研究报道，但N型半导体和P
型半导体中As掺杂和B掺杂的原子间机器学习势函数还未见提出。机器学习势函数具有与量子力学模拟相当的

精度，同时又避免了高昂的计算成本，可以克服硅热输运性质计算在大空间和长时间尺度上应用受限的问题。

本文通过密度泛函理论分别构建了包含As掺杂和B掺杂硅结构数据集，使用深度神经网络训练得到了两个势函

数，并对稳定性和准确性进行一系列测试。通过纯硅声子色散曲线和声子能态密度的计算，以及热导率的非平

衡态分子动力学模拟，结果表明相较传统原子间经验力场势函数，机器学习势函数可以更好地描述晶硅的热声

子特征，并且有限位移法比密度泛函微扰理论具有更高的声子色散计算精度，热导率的计算结果亦与已报道的

工作接近。
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Abstract: There have been several studies reporting the interatomic machine learning potential functions for the 
calculation of thermal transport properties of pure silicon, but the machine learning potential functions for N-type 
As-doped and P-type B-doped silicon have not been reported yet. Machine learning potential has shown excellent 
computational accuracy consistent with quantum mechanics, and avoids the expensive computational cost, which 
breaks the applicability limit of thermal transport calculation in large space and time scales. In this paper, based on 
the density functional theory energies and forces from the developed As-doped and B-doped silicon dataset and a 
public pure-silicon database, we trained two deep neural network potentials, and conducted a series of tests on the 
stability and accuracy of the potential functions. Furthermore, we evaluated the phonon properties and performed 
the non-equilibrium molecular dynamics simulation to calculate the thermal conductivity of the pure silicon 
systems. The results show that, compared with traditional empirical potential functions, the machine learning 
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potential functions perform better in calculation of the thermal phonon characteristics, and the finite displacement 
method has higher accuracy in calculating the phonon dispersion curves than the density functional perturbation 
theory. And, the calculated thermal conductivities are consistent with the reported work.
Keywords: machine learning; interatomic potential; doped; silicon; thermal transport

引 言

随着微电子芯片集成度的不断提高，芯片内部

的热流密度也随之增加，热管理成为高性能芯片设

计面临的重要问题。晶格热导率（lattice thermal 
conductivity, LTC）是硅基器件和电路设计的一个重

要的参数[1-6]。由于硅芯片电路制造中P型和N型区

域的掺杂会降低物理电路的热导率，因此了解芯片

系统内部各种掺杂对热量传输的影响很有必要。

目前对固体材料热传输特性的理论研究主要有第

一性原理和分子动力学等计算方法。第一性原理

模拟不依赖经验参数，通过量子力学方法计算原子

间的高阶力常数，获得声子的热传输特性。然而，

第一性原理方法的计算复杂性和计算负载严重限

制了其在数百甚至更多原子复杂系统中的应用[7-9]。

分子动力学（molecular dynamics, MD）或原子模拟是

研究纳米结构材料 LTC的有效手段，能详细描述材

料的微观结构和掺杂与晶格热导率的关联，因而对

掺杂区域内部热量分布和传递路径的精确模拟具

有重要作用。

分子动力学或原子模拟通过给定的势能函数

来计算原子间的相互作用力，然后基于牛顿力学原

理模拟原子的运动[10-12]。尽管计算负载相对第一性

原理方法较低，但结果的准确性通常取决于所使用

的原子间作用势函数。机器学习（machine learning, 
ML）技术的迅速发展为复杂原子系统的分子动力学

模拟提供了新的势函数近似方法[13-17]。其在原子间

作 用 势 能 方 面 最 早 的 应 用 之 一 是 Behler 和 
Parrinello 通过神经网络对量子力学方法计算得到

势能面进行拟合[18]。随后的十几年中，许多机器学

习势函数的程序包陆续发布，例如 AENET[19-20]、

DEEPMD-KIT[21]、KLIFF[22]和 GPUMD[23]等。机器学

习势函数在实现与量子力学模拟精度相当的同时，

避免了量子力学方法高昂的计算成本，从而克服了

该方法在大空间和长时间尺度上应用受限的问

题[24]。当前，纯硅的原子间机器学习作用势函数已

经有研究报道[25-26]，但 N 型半导体和 P 型半导体中

As 掺杂和 B 掺杂的原子间机器学习势函数还未见

提出。

本研究通过第一性原理方法分别构建了包含

As掺杂和B掺杂硅结构数据集，并使用深度神经网

络拟合得到相应的硅势函数，模拟计算了纯硅的声

子结构特征和热输运性质，并与传统原子间经验力

场势函数计算精度进行了比较。

1 计算方法

1.1 势函数构建

As 掺杂硅和 B 掺杂硅的数据集分别由三部分

构成，第一部分是纯硅的结构集，这部分结构来自

于公开的硅数据集[27]，其中包含了不同原子数的金

刚石型晶胞、六方晶系、体心立方堆积、面心立方堆

积、六方最密堆积、液体硅、无定型硅等多种结构类

型；第二部分是在纯硅数据集的基础上，选取金刚

石型、六方晶系、液体、无定型硅四类结构，对其进

行随机替位掺杂，从而获得一系列的As掺杂和B掺

杂 原 子 结 构 ，掺 杂 率 为 0.46%、0.69%、0.78%、

0.93%、1.56%；最后一部分是对金刚石型的掺杂结

构 进 行 密 度 泛 函 理 论（density functional theory, 
DFT）结构优化和不同温度下的第一性原理分子动

力学模拟，将模拟过程中的原子结构及其对应的力

和能量加入数据集，扩充数据集所包含的结构空

间。整个数据集兼顾了不同原子数、掺杂浓度和晶

型，并且通过第一性原理分子动力学模拟构建了大

量的无序非晶结构，满足硅热输运性质计算的结构

需求。

对于上述的数据集，使用基于赝势平面波基组

的第一性原理从头算计算程序 Vienna Ab initio 
Simulation Package (VASP) 5.5.4 计算其中样本结构

的能量和力[28-30]，交换关联泛函采用GGA-PBE[31]，使

用 投 影 缀 加 波（projector-augmented plane-wave, 
PAW）赝势描述电子与核的相互作用关系[28,32]。在

结构优化过程中，体系中的所有原子都会进行完全

的弛豫，直至每个原子上的受力小于 10meV/Å，而电

子步的能量收敛标准为 10-5 eV。考虑到数据集中

计算的晶体结构大小并不统一，采用全自动生成的
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方式对布里渊区K点网格进行取样，保证每 0.04Å-1

的区域至少有一个K点。为了平衡计算精度与计算

负载，参考 PAW 赝势的推荐动能截止值[28]，所有计

算均采用 520eV的动能截止值来表示波函数。数据

集中随机替位掺杂的硅原子结构通过 Python 
Materials Genomics tool (pymatgen)软件自动生成。

最后通过 dpdata 0.2.25程序包，将原子位置和VASP
的计算结果转换为势函数训练所需要的 npy 格式，

作为势函数的训练集。

掺杂硅机器学习势函数的训练通过基于深度

神经网络势能框架的 Deepmd-kit软件实现[21,32]。该

势能模型包含两部分神经网络结构，嵌入网络和拟

合网络部分。嵌入网络部分用于原子结构描述符

的构建，构建方式采用 the Deep Potential Smooth 
Edition (DeepPot-SE)。其包含三个隐藏层，每个隐

藏层的节点个数分别为 25、50、100，描述了 6Å截断

半径内的邻居构型。势函数可以描述体系中 Si-
As、Si-Si、Si-B等不同类型的原子间相互作用，但忽

略了 As-B、As-As、B-B 等杂质原子间的作用，因为

模拟体系中杂质原子浓度较低，杂质原子间相距

较远。

拟合网络部分也包含三个隐藏层，每个隐藏层

的节点个数分别为 120、120、120，每层使用双曲正

切函数作为激活函数。初始学习率为 0.001，每 100
训练步以指数形式衰减。神经网络的预测值与真

实值之间的差值随迭代次数变化的函数叫做损失

函数，作为评估模型拟合程度的指标，在训练过程

中，不断对神经网络参数进行优化满足最小化损失

函数的要求。这里采用的损失函数是：

L (αE, αF,αξ ) = αE∑
i

∆E2
i + αF3N∑

i
∆F 2

i + αξ9  ∆ξ 2 (1)
其中，αE ，αF，αξ分别是能量、力和维里张量损失

的组合系数。∆代表了能量、力、维里张量的预测值

和训练数据之间的差距，N代表了原子数，Ei代表原

子 i 的 能 量 贡 献 ，Fi 代 表 了 原 子 i 的 受 力 ，ξ =
- 1

2∑
i

Ri ⊗ Fi是维里张量，Ri是第 i个原子的位置矢

量。在损失函数中，能量的组合系数由 0.02逐渐转

变为 2，力的组合系数由 1000 逐渐转变为 1。在数

据集迭代优化的过程中，使用了主动学习的方式加

强采样，扩充了数据集的空间构型。

1.2 声子结构分析

声子结构可以反映体系的微观热学性质，借助

声子计算的开源软件包 Phonopy 2.44.0[33-34]，计算神

经网络势函数下金刚石型硅晶胞的色散曲线，并与

密度泛函理论计算的结果进行比较。

将硅的 2原子原胞进行 3×3×3扩胞生成新的超

胞作为模拟体系。计算声子态密度函数时，Q 点密

度为 30×30×30。计算声子色散曲线时，选取Γ - K，

X - Γ，Γ - L 三条高对称 Q 点路径，每条高对称 Q
点路径在分子动力学计算时取 51个Q点，在DFT计

算时取20个Q点。

1.3 热导率计算

利用构建好的神经网络势函数，进行非平衡态

分 子 动 力 学（non-equilibrium molecular dynamics, 
NEMD）模拟，计算体硅的热导率。如图 1 所示，构

建了一个由热源区和热沉区组成的导热空间，通过

分子动力学模拟软件LAMMPS调用DeepMD原子间

势函数计算模块，实现神经网络势函数计算热

导率[21,35]。

模拟体系三个空间方向采用周期性边界，时间

步长为 2fs。首先在 300K下，采用Nose-Hoover控温

控压方法使用 NPT 系综对系统弛豫 20ps，再使用

NVE系综弛豫 20ps。然后将体系 z方向的底端部分

设置为热源区，体系的中间部分设置为热沉区，使

用Langevin恒温方法将热源区和热沉区的温度分别

控制在 325K 和 275K，在 NVE 系综下充分弛豫 2ns
以达到稳态。在系统达到稳态后继续计算 2ns，分
别统计系统内热源区的累积热量与热沉区的移除

热量随时间的变化，得到体系沿热流方向的热通

量。最后根据傅里叶定律中热通量与温度梯度的

关系，计算得到模拟体系的热导率。

2 结果与讨论

2.1 训练、测试误差

As 掺杂硅势函数和 B 掺杂硅势函数在训练过

程中，神经网络计算的训练集结构的能量和力与

DFT值的均方根误差（root mean square error, RMSE）
随训练步数的变化趋势如图 2所示。可以看到，能

量和力的均方根误差随着训练的进行很快趋于收

敛。在迭代次数达到 400000步后，能量的RMSE收

敛于 10meV 以下，力的 RMSE 收敛于 0.1eV/Å 以下。

同时经过测试发现，更长时间的迭代训练并不会明

显降低能量和力的均方根误差，因此 400000步的迭

代训练次数已经满足神经网络势函数的收敛要求。

为了验证神经网络结构参数的无关性，使用不
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同的嵌入网络节点数、拟合网络节点数和截断半径

训练势函数。分别使用 As 掺杂和 B 掺杂数据集对

表 1 参数的神经网络势函数进行训练。如图 2 所

示，在 100000 步时，算例 2 的能量 RMSE 收敛到

10meV左右。当训练次数达到 300000步，各组势函

数能量和力的RMSE均收敛至同一水平，说明算例0
所使用的神经网络结构参数可靠。考虑到其它算

例增加网络节点数和截断半径后，会增加计算成

本，因此使用算例0的参数训练神经网络势函数。

使用训练得到的 As 掺杂和 B 掺杂硅势函数计

算全部数据集内所有纯硅结构的力和能量，并将预

测值与数据集中原本的 DFT 计算得到的能量和力

进行对比。图 3 （a）和（b）展示了能量的对比结果，

可以看到与 DFT计算得到的结果相比，As掺杂和 B
掺杂硅势函数预测纯硅结构的能量沿对角线分布，

证明在训练集中加入掺杂硅结构后，训练得到的势

函数仍能很好地预测纯硅体系的 DFT 计算能量。

大部分结构的能量分布在-5.5~-4.5eV/atom 的范围

内，并且势函数对于低能量结构表现出更好的预测

效果。

图 3 （c）和（d）展示了 As 掺杂和 B 掺杂硅势函

数对数据集中纯硅结构的受力预测结果与 DFT 计

算结果比较。类似地，神经网络势函数预测结果同

样沿对角线分布，说明在测试集结构受力方面，掺

杂硅神经网络势函数也表现出很好的预测能力。

也说明了在训练集加入掺杂硅的结构后，仍能保持

对纯硅结构的预测精度，显示了训练集以及神经网

络势函数的泛用性。

2.2 声子结构

声子态密度和声子色散曲线反映了机器学习

势函数对硅热性质的计算精度。在验证神经网络

势函数之前，首先使用经验力场 Stillinger-Weber
势[36]和 Tersoff 势[37]计算硅的声子结构，并与 Cruz 等
人[38]的工作进行比较。如图 4（a）、（b）所示，即使超

图 1 非平衡分子动力学计算热导率的模拟示意图

Fig 1 Schematic of the NEMD simulation models for heat conduction

表 1　神经网络结构参数敏感性验证

Table 1　Sensitivity test of neural network parameters

编号

0
1
2
3

嵌入网络节点数

第1层

20
25
20
20

第2层

50
60
50
50

第3层

100
110
100
100

拟合网络节点数

第1层

120
120
135
120

第2层

120
120
135
120

第3层

120
120
135
120

截断

半径

6.0
6.0
6.0
6.5

图 2 能量与力的RMSE随训练次数的变化

Fig 2 Variation of RMSE of energy and force with the number of training steps
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胞规模不同，在使用相同原子作用势函数的情况

下，计算得到的声子色散曲线的声学支与Cruz的声

学支一致，证明模拟体系的原子规模合适，并且计

算流程正确。

对于DFT计算声子结构，分别使用有限位移法

和 密 度 泛 函 微 扰 理 论（density-functional-
perturbation theory, DFPT）对硅进行模拟，并与 Cruz
等人引用的实验结果[39]进行比较。如图 5 所示，相

较于 DFPT 方法，有限位移法与实验值的结果更一

致，因此文中选用有限位移法的计算作为后续声子

态密度的参考结果。

基于上述的声子结构计算，使用As掺杂和B掺

杂硅势函数计算了纯硅的声子色散曲线，结果如图

6 所示。可以发现，相较于传统的 Tersoff 势和 SW
势，神经网络势函数更接近实验结果，说明神经网

络势函数能很好地反映硅晶胞的声子色散关系和

图 3 机器学习势函数计算数据集中纯硅结构的能量和力结果与DFT计算结果的对比

Fig 3 Comparison of the energy and force results of silicon structures predicted by the machine learning potentials with the training 
data from DFT

图 4 传统原子间经验势函数计算Si声子色散曲线

Fig 4 Phonon dispersion curve of Si calculated by the traditional empirical interatomic potentials
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导热性质。通过色散曲线看出，神经网络势函数在

高频区的声学支与实验值一致，但是在Γ - K和X -
Γ 的低频区的结果与势函数存在误差。如图 7 所

示，通过测试不同高对称Q点采样数，发现不同的Q
点采样密度计算得到的X - Γ能带结构相同。由此

可以认为低频区的误差不是由于声子计算的采样

数不足，可能的原因是训练集沿该高对称 Q点路径

的样本结构不足，仍待进一步完善。

最后我们计算了体系的声子态密度函数，如图

8 所示，发现相较于 SW 势和 Tersoff 势，训练得到的

DP势计算得到的声子态密度在峰位置和截止频率

都更接近DFT的结果。结合声子色散曲线，说明掺

杂硅机器学习势函数可以很好地反映硅的热

性质。

图 5 DFT有限位移法与DFPT方法计算Si的声子色散曲线

的比较

Fig 5 Comparison of the phonon dispersion curves of Si 
calculated by the DFT finite displacement method and the 

DFPT method

图 6 掺杂硅神经网络势函数计算Si声子色散曲线

Fig 6 Si phonon dispersion curves calculated by doped silicon NNPs

图 7 高对称Q点路径不同采样数对能带结构的影响

Fig 7 Influence of different sampling numbers along high-symmetry Q-point paths on the band structure
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2.3 热导率

进一步通过 NEMD 方法，使用训练得到的掺杂

硅势函数模拟了纯硅的热传输性质。在 NEMD 的

模拟过程中，如果研究材料的声子平均自由程超过

模拟尺寸时，模拟得到的热导率结果会存在明显的

尺寸效应。因此，需要模拟不同长度尺寸系统的热

导率，再通过外推法获得无限长体系的热导率[40]。

这 里 使 用 20×20×110Å3， 20×20×130Å3， 20×20×
160Å3， 20×20×200Å3四种不同尺寸的纯硅系统进行

分子动力学模拟。

以 As 掺杂硅势函数计算 20×20×130Å3 模拟系

统尺寸的 NEMD结果为例，模拟完成后的温度分布

曲线与累积热量随时间的变化如图 9所示。从图 9
（a）可以看出，由于热源区设置在 z 方向的底端，热

沉区设置在体系中间，因此体系温度沿 z 方向形成

了两个方向对称的线性分布曲线。从图 9（b）可以

看出，系统的累积热量随时间线性变化，说明传热

过程的热通量稳定，可以使用傅里叶定律计算体系

的热导率。

As 掺杂硅势函数与 B 掺杂硅势函数不同尺寸

模拟体系的热导率的倒数与模型尺寸大小的关系

如图 10所示，其中，L为热导率计算模拟时模型热源

与冷源之间的距离。对于每种尺寸的模拟体系，使

用不同的随机种子赋予原子初速度，分别进行 4组

独立模拟计算热导率倒数的平均值。使用线性外

推法，得到对应掺杂硅势函数下无限长硅晶胞的热

导率。

热导率计算结果与已报道的实验和模拟值列

于表 2 中[25-26,41-43]。从表格中可以看出，与模拟温度

图 8 掺杂硅机器学习势函数计算硅的声子态密度

Fig 8 Si phonon density of states calculated by doped NNPs

图 9 神经网络势函数计算20×20×130 Å3纯Si模拟系统热导率

Fig 9 Thermal conductivity of a 20×20×130 Å³ pure Si simulation system calculated by NNPs
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同为 300K的文献[43]结果相比，As掺杂硅势函数计算

得到的硅热导率结果更接近实验测量，具有更高的

精度，但是 B掺杂硅势函数计算得到的硅热导率模

拟结果与实验存在一定偏差。可能的原因是，在训

练神经网络模型时，数据集仍需进一步优化。此

外，目前文献报道的结果中，许多实验制备的样品

中可能包含空穴、晶界、杂质等缺陷，导致计算结果

与实验结果存在差异。

3 结 论
本文构建了基于深度神经网络的 As 掺杂和 B

掺杂硅势函数，并对硅的声子结构特征与热导率进

行了计算模拟。首先，在已有开源硅数据集的基础

上，选取了部分结构进行随机掺杂，并对所有结构

进行了第一性原理计算以获得包含掺杂结构的硅

训练集。基于该训练集采用主动学习的方式训练

得到硅势函数，并对稳定性和准确性进行了一系列

测试。然后对机器学习势函数进行硅声子结构计

算，证明其相较传统经验势函数能更好地描述硅的

热性质。最后结合 NEMD方法计算了硅的热导率，

结果与已报道的工作接近。

神经网络势函数在热物性计算的过程中，既保

证了计算精度与DFT相当，也为半导体器件中大规

模低掺杂体系的模拟提供了可能。同时，对于高

温、多缺陷、多掺杂共存的模拟场景，训练集涵盖的

数据结构需要扩充和完善以提升模拟的精度，否则

可能会影响计算的准确性。但增强训练集的采样

结构数量也会增加训练的时间和成本。在未来的

工作中，会考虑将As掺杂和B掺杂的训练集进行整

合，以得到同时适用于 N 型半导体和 P 型半导体的

机器学习势函数。

符 号 说 明

Ei ——原子 i的能量

Fi ——原子 i的受力

N ——体系原子数

Ri ——原子 i的位置矢量

αE ——能量损失的组合系数

αF ——力损失的组合系数

αξ——维里张量损失的组合系数

ξ——维里张量，表达式为- 1
2∑

i
Ri ⊗ Fi

下角标

i ——原子序号
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