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摘　要: 晶体结构研究是研究固体材料物理化学性质的基础, 而筛选晶体结构通常基于能量最低原理, 采用密度泛

函理论计算结构能量需要大量计算资源及服务时间. 为此本文提出了面向材料结构预测的深度学习方法, 加快材料

晶体结构的预测. 本文从数据集优化、模型训练策略、算法优化等方面进行了深入研究, 确定了应用于材料结构预

测中深度学习的网络参数和优化算法. 将确定的深度学习框架用于寻找 Si单晶、TiO2 和 CaTiO3 化合物的基态稳

定结构, 实验结果表明, 利用本研究提出的深度学习方法预测的晶体结构与实验室制备材料结构相吻合.
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Abstract: The study of crystal structure is the basis for studying the physical and chemical properties of solid materials,
and the screening of crystal structure is usually based on the principle of least energy. The use of density functional theory
to calculate the structure energy requires a lot of computing resources and service time. For this reason, this research
proposes a deep learning method for material structure prediction to speed up the prediction of material crystal structure.
This work systematically studied and analyzed the data set optimization, training method, algorithm optimization, and so
on. The network parameters and optimized algorithm of deep learning for crystal structure prediction are confirmed and
coded. The optimized deep learning method is used to find out stable structure of Silicon, titanium dioxide, and perovskite
CaTiO3, the predicted structures are well agreement with the experimental results.
Key words: deep learning; neural networks; training strategy; optimization algorithm; structure prediction

 
 

晶体结构搜索主要是产生新结构, 基于能量最低原

理筛选优质结构的过程. 当前确定晶体结构能量有两种

主要计算方法, 分子动力学[1] 和密度泛函理论方法[2]. 前
者代表软件如 Lammps 等, 后者代表软件如 VASP[3,4]

和 CASTEP[5] 等. 目前, 国内外已经报道了一些通过不

同结构搜索算法, 结合预测结构能量的分子动力学或密

度泛函理论等方法的晶体结构预测软件. 如基于随机搜

索算法结合密度泛函理论的 AIRSS[6] 软件, 基于粒子群

搜索算法结合密度泛函理论的 CALYPSO[7], 基于杂化

算法结合密度泛函理论的 XtalOpt[8] 软件, 基于遗传搜
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索算法结合分子动力学或密度泛函理论的 USPEX[9] 软

件, 以及基于遗传算法同时结合了密度泛函理论和分子

动力学的自适应遗传算法 (Adaptive Genetic Algorithm,
AGA)晶体结构预测软件[10]. 这些软件都是基于第一性

原理或者分子动力学方法获取结构基态能量, 基于分子

动力学方法, 计算速度快, 但是精度低. 而基于密度泛函

理论方法计算精度高, 但是计算时间长, 尤其是随着晶

体结构复杂度的上升, 其计算时间呈指数增长. 寻找一

种既可以保证计算精度, 又可以降低计算成本的材料研

究方法成为迫切需要解决的问题. 

1   相关工作

随着高性能计算和深度学习的发展, 机器学习在

材料科学中越来越多的被使用, 可以准确预测材料的

性能, 不断缩小材料科学与计算科学之间的差距. 哥伦

比亚大学的 Nongnuch Artrith 研究组利用神经网络训

练原子势函数, 用于快速预测结构能量, 并开发了原子

能网络软件包 (Atomic Energy Network, AENet)[11]. 普
林斯顿大学 Weinan 课题组利用深度神经网络训练用

于分子动力学计算的多体势函数[12–14], 所训练的相互

作用势可以直接用于 Lammps 软件使用, 目前该方法

已经封装为软件包 DeePMD-kit. 中国科学院计算机网

络信息中心刘学源等提出了用于结构预测的机器学习

框架[15,16]. 德克萨斯大学奥斯汀分校的 You 等提出了

多种机器学习算法来预测透明导体的生成焓和能带间

隙, 采用的机器学习算法如最小二乘法、逐步回归法,
还有基于树的模型 (随机森林模型和梯度提升模型)[17].
日本东京大学的 Ryo Yoshida 课题组为了促进迁移学

习的应用, 开发了一个 XenonPy.MDL 的预训练模型

库, 这些预训练模型捕获了材料的公共特性. 克服了材

料数据集数量有限的问题, 可以通过预先训练好的模

型, 利用有限的训练数据来预测相关材料目标属性[18].
西澳大利亚大学的 James P. Doherty 等课题组使用一

种快速监督机器学习算法代替第一性原理计算预测材

料弹性模量, 快速筛选新能量, 这种算法结合了线性回

归、神经网络以及随机森林回归[19]. 南京邮电大学的

李斌课题组等构建了深度神经网络模型, 通过学习开

放量子材料数据 (OQMD) 中的生成焓参数训练模型,
并运用模型预测未知材料的生成焓进行预测, 达到量

子力学软件的精度[20]. Lu 等通过训练神经网络模型,
从仪器压痕中提取金属和合金的弹性特征, 作者建立

了单缩进、双缩进和多重缩进求解逆问题的算法, 并
提出几种 multifidelity方法求解逆压痕问题[21].

综合考虑计算的准确性和时效性, 借助深度学习

框架, 基于密度泛函理论计算数据集, 在结构预测过程

中利用深度神经网络构建材料结构与能量之间的构效

关系模型, 加快结构能量的预测, 并将该方法嵌入结构

预测软件使用. 

2   预测晶体结构能量的学习模型 

2.1   神经网络和训练

神经网络通常包含一个输入层, 一个输出层以及

若干隐藏层, 输入层只接收输入信息, 通常为数据样本

的特征向量, 经过隐藏分层和输出层的处理, 由输出层

输出结果. 隐藏层的层数和节点数可以根据实际情况

进行调整. 神经网络能够通过学习得到输入与输出的

映射关系, 整个训练过程就是不断更新权重以及偏置

值, 使得模型预测越来越准确. 通常每个层之间可以加

入激活函数引入非线性因素. 图 1 为典型的单隐藏层

神经网络.
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图 1    单隐层神经网络

 

前向传播过程:

a = σ(W1a ∗ x1+W2a ∗ x2+ θ1) (1)

b = σ(W1b ∗ x1+W2b ∗ x2+ θ1) (2)

y =Way ∗a+Wby ∗b+ θ2 (3)

其中, σ 为激活函数, 可以看出每个神经元的值由上一

层的神经元的值与连接权重、偏置值以及激活函数共

同决定.
反向传播算法 (Back-Propagation, BP)[22,23] 是神经

网络中更新参数最经典的方法, 其代码逻辑如算法 1.
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算法 1. 反向传播算法伪代码

输入: 训练集 D, 学习率;
输出: 权重系数与偏置确定的多层前馈神经网络;
初始化神经网络中神经元的连接权重与偏置;
DO:
FOR all(xi,yi) in D DO
根据前向传播计算样本输出结果

根据计算结果计算各层梯度

根据输出结果及梯度更新权重系数及偏置

END FOR
UNTIL 停止条件
 

2.2   神经网络模型的主要技术 

2.2.1    激活函数

在人工神经网络中, 激活函数用于表示上层神经

元输出与下层输入的非线性映射函数, 其主要作用就

是增强神经网络的非线性建模能力 .  如无特殊说明

激活函数一般是非线性函数. 如果不用激活函数, 每一

层的输出都是上一层输入的线性函数, 无论神经网络

有多少层, 最终的输出都是初始输入的线性变换, 无法

拟合现实中很多非线性问题. 引入激活函数后, 使得神

经网络可以逼近任何非线性函数, 理论上可以拟合任

意分布的数据. 常用的激活函数有 Sigmoid 函数[24]、

tanh 函数、Rectified Linear Unit (ReLU) 函数[25,26]、

ELU 函数 [27]、和 Parametric Rectified Linear Unit

(PReLU) 函数 [ 2 8 ] .  图 2 展示了这几种激活函数的

图像.
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图 2    常用激活函数图像
 
 

2.2.2    优化算法

权值更新算法是深度学习模型训练中相当重要的

一个模块, 其决定参数更新的方向与速度, 好的权值更

新算法和适当的优化参数能使模型更快更准地收敛.
PyTorch 包含一系列权值更新算法, 其接口通用性好,
也方便集成更加复杂的算法. PyTorch内集成 SGD[29]、

Adadelta[30]、Adagrad[31]、Root Mean Square Prop
(RMSprop)[32], Adaptive Moment Estimation (Adam)[33]、
Averaged Stochastic Gradient Descent (ASGD)[34]、
Rprop[35]、LBFGS[36] 等十余种权值更新算法.

学习率和 BATCH_Size是深度学习中重要的超参

数. 若学习率设置过小, 则收敛非常慢, 若设置过大, 则
梯度会在最小值附近来回震荡. BATCH_Size 的选择

决定了梯度下降的方向, BATCH_Size 选择过小, 随机

性会加大, 多数情况难以收敛. 所以在实践中, 人们会

选择较大的 BATCH_Size, 较大的 BATCH_Size 可以

减小训练时间, 提高内存利用率, 梯度下降方向较为准

确, 不容易引起震荡; 但是, 盲目增大 BATCH_Size 也
会导致如内存不够、模型的泛化能力下降[37]、收敛到

sharp minimum[38]、迭代的次数增大等一系列问题. 
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3   用于晶体结构预测的深度学习模型框架 

3.1   模型训练总体框架设计 

3.1.1    主流程

晶体结构预测主流程如图 3 所示, 分为 3 个主要

模块, 遗传算法 (Genetic Algorithm, GA)、密度泛函理

论 (Density Functional Theory, DFT) 计算和模型训练

(Train), 3部分并行运行.
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图 3    主流程图

 

(1) GA: 用于结构搜索. 并行运行 7 个晶系 (立方

晶系、四方晶系、方晶系、六方晶系、正交晶系、单

斜晶系、三斜晶系), 利用神经网络势 (或经验模型)预
测能量, 推荐低能结构 (每个晶系默认推荐 16个, 每次

循环共 112个结构)开展 DFT计算;
(2) DFT计算: 并行计算 GA部分推荐结构的能量

等信息. 剔除冗余结构, 将计算的结构和能量等计算结

果存入数据库, 并加入 Train模块的训练集;
(3) Train 模块: 更新训练集后, 训练新模型, 更新

GA部分里的神经网络势模型.
模型收敛性通过训练集的大小和模型误差两个标

准决定. 首先, 确定训练集大小. 若训练集太小, 神经网

络易过拟合, 训练集过多时间花费大, 而且易造成欠拟

合, 经过多次实验及效果, 采用 112×20 作为训练集的

最小量, 用户可以根据实际情况进行调整; 其次是模型

误差, 通过实验发现, 当模型验证误差降到 0.08左右即

可很好的收敛, 用户也可以根据实际情况进行调整. 当
模型收敛后, 不再进行 DFT 计算及模型更新, 只进行

GA 搜索, 收敛的模型存入到数据库中. 当 GA 搜索迭

代完成时 (默认循环总次数为 20), 推荐最终的候选结

构加入数据库. 

3.1.2    GA模块详细流程

软件的初始设置参数: GA的搜索迭代次数、结构

内原子类型、各原子结构数量、原子体积等. 此外, 还

需要准备描述各原子环境的指纹特征文件.
本文采用的遗传算法, 能量作为适应度值, 即能量

越低, 结构越稳定. 在每一轮迭代中, 按照晶体结构的

7个晶系并行搜索, 既保证了搜索的全面性也提高了搜

索效率. 具体过程是先根据能量大小进行排序, 选择种

群中前三分之一的低能结构[39](种群大小默认为 64),
对坐标信息进行交叉变异操作, 产生下一代结构 (默认

产生下一代结构数量为 16). 在迭代过程中, 为了防止

陷入局部最优解, 一方面设置一定的变异概率 (默认

为 0.05)基因突变, 突破搜索瓶颈; 另一方面, 我们采用

多组不同的随机种子, 即产生多组不同的初始种群, 增
加搜索多样性.

需要注意的是, 在没有初始模型的情况下, 通过经

验模型迅速构建初始样本空间. 一旦训练出神经网络

模型, 便采用神经网络势预测; 参数 i 为 GA 迭代过程

中当前迭代轮数; 在没有训练出收敛的模型时, GA 内

搜索总次数可以设置为较小值 (默认为 30), 可以较快

的训练出收敛模型. 模型收敛后增加 GA 内搜索总次

数 (默认为 1500). 最后, 每个晶系推荐出 16 个低能结

构共 112个结构. 具体流程如图 4所示.
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图 4    GA模块流程图 (以立方晶系为例, 其余晶系过程相同)
  

3.2   模型训练流程实现及优化

如图 5所示, 我们使用 4个神经网络层, 输入层神

经元数量根据提取的原子特征数量灵活选取, 2个隐藏
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层各为 10个神经元. 输入为能够满足原子平移性、对

称性、置换性的原子局域环境描述子, 这些描述子可

以转化为神经网络的输入特征向量, 目前, 提供了切比

雪夫多项式[40] 及 Behler 和 Parrinello 提出的对称函

数[41,42] 两种描述原子局域环境的描述方法. 输出为拟

合的原子能量值. 隐藏层和输出层的神经元都有偏置

参数, 由于更新过程与权重类似, 这里不再展开.
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Wh2k

 
图 5    神经网络架构

 

(1)前向传播过程

隐藏层 1输入:

Ih1 =
∑

i

Wih1 xi (4)

Wih1式中,  为输入层 i 节点到隐藏层 h1 节点的权重系

数, xi 为原始结构特征输入.
隐藏层 1输出:

Oh1 = σ1(Ih1 ) = σ1

∑
i

Wih1 xi

 (5)

式中, σ1 为激活函数.
隐藏层 2输入:

Ih2 =
∑
h1

Wh1h2Oh1 (6)

Wh1h2式中,  为隐藏层 1 的 h1 节点到隐藏层 2 的 h2 节
点的权重系数.

隐藏层 2输出:

Oh2 = σ2
(
Ih2

)
= σ2

∑
i

Wh1h2Oh1

 (7)

式中, σ2 为激活函数.
输出层:

y = O =
∑

i

Wh2kOh2 (8)

Wh2k式中,  为隐藏层 2 的 h2 节点到输出层 k 的权重系

数. 输出原子的能量值. 训练过程中, 我们采用均方根

误差 (RMSE)作为代价函数.

l(2)反向传播: 以第 个样本为例, η 为学习率

隐藏层 2到输出层的权重更新:

W l+1
h2k =W l

h2k −η ·
∂Err

∂W l
h2k

=W l
h2k −η ·

∂Err

∂y
· ∂y
∂W l

h2k

(9)

隐藏层 1到隐藏层 2的权重更新:

W l+1
h1h2 =W l

h1h2−η ·
∂Err

∂W l
h1h2

=W l
h1h2−η ·

∂Err

∂y
· ∂y
∂Oh2

· ∂Oh2

∂Ih2
· ∂Ih2

∂W l
h1h2

(10)

输入层到隐藏层 1的权重更新:

W l+1
ih1
=W l

ih1
−η · ∂Err

∂W l
ih1

=W l
ih1
−η · ∂Err

∂y
· ∂y
∂Oh2

·
∂Oh2

∂Ih2

·
∂Ih2

∂Oh1

·
∂Oh1

∂Ih1

·
∂Ih1

∂W l
ih1
(11)

这样整个神经网络完成一次参数更新.
需要注意的是, 由于我们将总能量拆分为单个原

子的能量, 最后进行累加, 所以与传统的神经网络训练

过程不同, 每个原子的能量并不是已知的, 因此权重参

数不能直接拟合到样本中. 我们对每个结构中的原子

能量累加后再进行误差计算和反向传播. 

3.3   关键技术的选取 

3.3.1    测试数据集

测试数据集中包含了原子数为 6、9、12、18 和

24 的 TiO2 晶胞, 随机生成 Ti 原子与 O 原子的配比共

计 15种, 包含 6056个晶体结构. 每种组分包含的晶体

结构数目见表 1.
 

表 1     测试数据集 TiO2 结构信息
 

总原子数 Ti原子数 O原子数 结构数量

6
4 2 426
3 3 265
2 4 365

9
4 5 480
5 4 370
3 6 372

12
4 8 395
5 7 440
9 3 403

18
7 11 415
6 12 489
13 5 379

24
11 13 403
8 16 496
15 9 358
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3.3.2    激活函数的选取

为测试激活函数对材料结构预测软件中训练模型

的影响, 采用目前深度学习常用的 Adam优化算法, 设

置学习率为 0.0001, 设置 BATCH_Size为 32测试不同

激活函数对模型训练的影响.

从图 6 可以看出, 相比于 Sigmoid 函数, 其他激活

函数收敛效果明显较好, tanh在开始阶段收敛较快, 最

终的收敛效果几个激活函数大致相似, 综合考虑, 我们

后续实验均采用 tanh激活函数.
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图 6    不同激活函数的损失变化趋势图

  

3.3.3    优化算法选取

学习率和 BATCH 大小的选取也会影响优化算法

的效果 ,  我们综合分析了学习率和 BATCH 大小对

8种优化算法的影响, 采取 5种 BATCH_Size, 0.000 01–

0.1 之间选取 5 种学习率进行测试. 测试过程中随机

选取了 5 组随机种子 ,  图 7 中结果为 5 组数据的平

均值.

图 7 中 Adadelta、Adam、Adamax、ASGD、

LBFGS、RMSprop、Rprop、SGD 算法分别用灰色、

黑色、蓝色、青绿色、洋红色、黄色、红色、绿色表

示; BATCH_Size的值 1、8、16、32和 Full分别由圆

点、实心方形、实心五角、倒三角、十字表示.

可以看出在 BATCH_Size 为 1 和 8 时, 多数优化

算法表现较好, 同时也可以看出盲目增大 BATCH_

Size, 模型的泛化能力会降低 ,  并且可能陷入 sharp

minimum. Adadelta 适合较大的学习率, 而 RMSprop、

Rprop、Adam、Adamax适合选取较小的学习率.

学习率和 BATCH_Size搭配最优情况下, Adadelta、

Adam、Adamax、RMSprop 的损失值均能达到 0.043

左右, 均能收敛到理想的模型.
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图 7    优化算法、BATCH_Size、学习率大小对

模型性能的影响
  

3.4   训练集优化

为剔除训练集中的冗余结构, 在模型训练过程中,
并不是将每次循环 DFT 计算的所有结构都加入到训

练集中, 通过两步剔除冗余结构. 首先, 考虑到每次循

环的 GA 都是从头搜索, 所以不同循环轮次之间可能

会产生相同的结构, 对模型训练改进意义不大. 故剔除

每个循环伦次的重复冗余结构, 不再加入训练集. 然后, 为
提高模型训练效率, 设定一个最小误差项, ΔE=min_loss*
n_atom, 其中 n_atom 为原子数. 若模型预测的结构总

能量与 DFT 计算的总能量的差值低于此值, 则认为此

结构对模型训练改进意义不大 ,  该结构不再加入训

练集.
此外, 为防止模型出现过拟合的情况, 在模型更新

中我们采用了机器学习中比较典型的早停法[23]. 

4   软件性能分析 

4.1   主要参数设置及搜索策略

为了测试所提出的模型的性能以及实验参数的设

置, 我们以 Si 单晶、TiO2 和 CaTiO3 三种常见的晶体

结构的搜索为例, 对本文所提出的模型进行测试, 并与

实验结果进行对比分析.
首先, 确定实验参数. Si单晶和 TiO2 化合物的原

子局域环境的展开式采用 Behler和 Parrinello提出的
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不变对称函数表示 , 搜索激活函数选用双曲正切函

数 (tanh), 优化算法为 Adam, 学习率设置为 0.0001,
BATCH_Size设置为 1. CaTiO3 的原子局域环境的展

开式采用基于切比雪夫多项式表示 , 激活函数选用

双曲正切函数 (tanh), 优化算法为 Adamax, 学习率设

置为 0.001, BATCH_Size设置为 8. 然后, 开展模型训

练和结构搜索. 初始结构根据七大晶系分别搜索, 七
大晶系的搜索采用并行计算 , 每种晶系每个循环轮

次推荐 16个低能晶体结构用于开展 DFT计算, 然后

加入训练集去训练更优的模型, 直至模型收敛. 将收

敛的模型用于结构搜索. 每个晶系默认按 20 个随机

种子搜索结构, 每个种子推荐出 16个候选结构, 最后

每个晶系按模型预测能量排序推荐出 10 个低能结

构, 然后进行 DFT计算, 根据计算能量大小推荐晶体

结构. 

4.2   实验结果分析

采用遗传算法搜索晶体结构 , 基于深度学习训

练模型预测晶体结构的能量值 . 通过该方法预测的

结构晶格常数信息和对应的能量值与 DFT 计算结

果见表 2, E 为 DFT 计算总能量. 表 2 可以看出, 3 种

结构的晶格常数的最大误差分别为: 0 、6.88%和 0.
在满足均方根误差小于 0.08 eV/atom的模型下, 预测

的 3种稳定结构总能量与实验测定稳定结构的总能

量差值分别为: 0.34 eV、1.41 eV 以及 0.21 eV. 预测

晶体结构与实验结构示意图见图 8, 结构中原子坐标

见附录 A.
 

表 2     3种晶体结构预测结果与实验结果对比 (单位: eV)
 

晶格

常数

Si TiO2 CaTiO3

实验 模型 实验 模型 实验 模型

a 5.469 5.469 3.804 3.942 3.897 3.897
b 5.469 5.469 3.804 3.942 3.897 3.897
c 5.469 5.469 9.728 9.059 3.897 3.897
α 90 90 90 90 90 90
β 90 90 90 90 90 90
γ 90 90 90 90 90 90
E –43.19 –42.85 –107.81 –106.40 –39.73 –39.52

 
 

从图 8 可以看出, 基于深度学习框架实现的晶体

结构预测软件, 对于单胞中原子数目较少的 Si 单晶和

CaTiO3 结构的能量预测都具有很好的效果, 随着元素

种类的增加, 模型误差增大, 因此对于单胞中原子数较

多的原子还需要增大训练集的多样性. 另外, 通过图 8
也可以看出, 用于结构搜索的遗传算法, 随着元素种类

的增加, 结构的搜索效果逐渐降低, CaTiO3 结构的成键

图 8(f) 以及 TiO2 结构的原子点位图 8(d) 与实验结构

有所偏移. 因此, 在结构搜索中需要增加种子数和迭代

次数来修正.
 

(f) 预测的 CaTiO3 结构

(a) 实验观测单晶 Si 结构 (b) 预测的单晶 Si 结构

(c) 实验观测 TiO2 结构 (d) 预测 TiO2 结构

(e) 实验观测 CaTiO3 结构

 
图 8    预测晶体结构与实验观测结构

 

相比于基于密度泛函理论的第一性原理方法, 神
经网络模型预测晶体结构能量节省了更多的计算资源

和时间. 为保证结构搜索的完整性, 需要搜索的晶体结

构数量巨大, 如果所有结构都采用第一性原理方法计

算结构能量几乎是无法完成的, 我们提出的面向材料

结构预测的深度学习方法, 只需对要少量有针对性的

结构开展第一性原理计算, 作为神经网络训练的数据,
即可训练出精度较高的能量预测模型, 从而实现其他

结构能量的快速预测. 此外, 随着晶体结构复杂度的增

加, 第一性原理计算的时间成本呈指数增加, 而我们提

出的深度学习方法受结构复杂度影响较小, 同样只需

要少量的第一性原理计算, 构建高精度的神经网络模

型预测晶体结构能量. 通过该方法在保证计算精度的

前提下, 既提高了计算效率, 又克服了部分复杂体系无

法开展大量计算的困难. 

5   结论

本研究针对批量材料结构能量预测效率问题实现

了一种用于材料结构预测的基深度学习方法, 通过深

入的分析和研究, 对深度学习模型所需的训练策略、

测试集数据筛选方法、优化算法及其对应的学习率等

参数进行了优化. 并将深度学习框架应用到材料结构

的预测中, 预测的晶体结构参数与实验发现晶体结构
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参数相吻合. 该方法可以有效地提高材料结构预测效

率, 加快新材料的研发.
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附录 A
(1)推荐结构原子位置与实验制备结构对比 (表A.1–

表 A.3).
 

表 A.1     TiO2 结构原子位置
 

原子
模型预测 实验制备

x y z x y z
Ti 0 0 0 0 0 0
Ti 3.9130 1.8356 2.4371 0 1.9019 2.4319
Ti 1.9873 1.9906 4.5559 1.9019 1.9019 4.8639
Ti 1.9256 3.7873 6.9405 1.9019 0 7.2958
O 3.8694 3.7989 1.9799 0 0 2.0069
O 3.9211 1.6941 4.4524 0 1.9019 4.4389
O 1.9145 1.8472 6.5359 1.9019 1.9019 6.8709
O 1.9337 3.6458 8.9559 1.9019 0 9.3028
O 3.7734 1.9003 0.4558 0 1.9019 0.4249
O 0.0387 3.8652 7.1518 0 0 7.7208
O 1.8185 3.8884 5.0117 1.9019 0 5.2888
O 2.0261 1.9135 2.6483 1.9019 1.9019 2.8569

 

表 A.2     CaTiO3 结构原子位置对比
 

原子
模型预测 实验制备

x y z x y z
Ca 0 0 0 0 0 0
Ti 1.7465 2.0414 2.0457 1.9483 1.9483 1.9483
O 3.5354 2.2535 1.8243 0 1.9483 1.9483
O 1.3755 0.19104 2.0560 1.9483 0 1.9483
O 1.6671 2.2883 0.0899 1.9483 1.9483 0
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表 A.3     Si原子位置对比
 

原子
模型预测 实验制备

x y z x y z
Si 0 0 0 0 0 0
Si 1.2886 1.5204 1.4293 1.3671 1.3671 1.3671
Si 5.2409 2.8144 2.7932 0 2.7343 2.7343
Si 4.0854 1.1838 3.9499 4.1014 1.3671 4.1014
Si 1.3314 4.0368 4.0694 1.3671 4.1014 4.1014
Si 4.0426 4.1360 1.3098 4.1014 4.1014 1.3671
Si 2.5263 5.4300 2.6738 2.7343 0 2.7343
Si 2.7540 2.6156 5.3491 2.7343 2.7343 0

 
 

(2)预测不同晶系对应能量最低的晶体结构 (表A.4).
 

表 A.4     预测不同晶系对应能量最低的晶体结构
 

晶系
Si TiO2 CaTiO3

晶格常数 结构 晶格常数 结构 晶格常数 结构

立方

a=5.468Å,α=90°
b=5.468Å,β=90°
c=5.468Å,γ=90°

a=5.202Å,α=90°
b=5.202Å,β=90°
c=5.202Å,γ= 90°

a = 3.896Å,α = 90°
b = 3.896Å,β = 90°
c = 3.896Å,γ = 90°

四方

a=4.419Å,α=90°
b =4.419Å,β=90°
c=8.374Å,γ=90°

a=3.942Å,α=90°
b=3.942Å,β=90°
c=9.059Å,γ=90°

a=3.224Å,α=90°
b=3.224Å,β= 90°
c=5.689Å,γ= 90°

正交

a=2.634Å,α=90°
b=7.142Å,β=90°
c=8.692Å,γ=90°

a=3.890Å,α=90°
b=9.337Å,β=90°
c=3.875Å,γ=90°

a=2.199Å,α=90°
b=8.095Å,β= 90°
c=3.323Å,γ= 90°

棱方

a=5.664Å,α=73.802°
b=5.664Å,β=73.802°
c=5.664Å,γ=73.802°

a=5.205Å,α=91.967°
b=5.20Å,5β=91.967°
c=5.205Å,γ=91.967°

a=3.905Å,α= 93.749°
b=3.905Å,β= 93.749°
c=3.905Å,γ= 93.749°

六方

a=5.264Å,α=90°
b=5.264Å,β=90°
c=6.814Å,γ=120°

a=4.686Å,α= 90°
b=4.686Å,β= 90°
c=7.403Å,γ= 120°

a=3.464Å,α=90°
b=3.464Å,β=90°
c=5.691Å,γ=120°

单斜

a=3.732Å,α=90°
b=12.055Å,β=72.934°
c=3.802Å,γ= 90°

a = 2.900Å,α=90°
b=9.600Å,β=82.498°
c=5.098Å,γ= 90°

a=8.666Å,α=90°
b=2.292Å,β=63.312°
c=3.332Å,γ=90°

三斜

a=4.121Å,α=88.194°
b=10.226Å,β=77.252°
c=3.991Å,γ=93.676°

a=12.319Å,α=90.68°
b=3.859Å,β=75.578°
c=3.301Å,γ= 111.60°

a=2.405Å,α= 87.275°
b=7.990Å,β=81.250°
c=3.406Å,γ=112.968°
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