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　 　 摘　 要:基于高通量第一性原理计算拟合深度势能( DP)模型有望解决稀土铝合金分子动力学模拟过程中势

函数稀缺的问题。 本文首先使用深度学习方法训练 Al-Sc 二元势函数,并通过对比 DP 与 DFT 的原子间力、能量、

能量-体积曲线和弹性模量等对 DP 势函数的精度进行测试。 结果表明,DP 预测的原子间力、能量、析出相能量-

体积曲线、弹性模量与第一性原理计算结果非常接近,证明本文开发的 DP 势函数具有较高的精度。 在此基础上,

使用 DP 势函数对不同 Sc 含量的 Al-Sc 单晶合金进行了单轴拉伸变形研究,发现 Al-0. 1%Sc(原子分数)合金具有

最高的抗拉强度,可为高性能稀土铝合金的成分优化提供参考。
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　 　 描述原子、分子和离子之间相互作用的原子间势

函数在凝聚态物质分子动力学模拟中起着至关重要

的作用。 迄今为止,如何准确、高效地表示势能面一

直是分子动力学模拟中需解决的问题。 原子间势函

数的发展可以追溯到早期经验势函数,以及现在先进

的机器学习势函数。 可用势函数通常可以分类为经

验势(例如 Lennard-Jones 势等[1] )、半经验势(如 Re-

axFF 势等[2] )、第一性原理势(例如 PAW 势等[3] )和

机器学习势(例如,深度势能等[4] )。

根据实验数据或经验法则拟合参数得到的经

验势函数因简单且计算效率高而被广泛使用,但其

预测精度并不高。 半经验势函数因在经典力场中

加入量子力学效应,故可以模拟化学反应和化学键

的断裂。 基于密度泛函理论(Density
 

functional
 

the-

ory,
 

DFT) 的第一性原理计算方法虽能对材料结

构-性能进行精确地验证或预测,但其计算成本较

高。 显然,这就造成一个两难的局面:第一性原理

方法虽准确但效率低,经验力场方法虽高效但精度
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有限。 因此,目前急需一种高效且精确的势能模型

来计算各种各样材料的物理或化学性质。 利用现

代机器学习工具,可以通过分析第一性原理计算数

据,对结构或结构力场模型进行参数化。 借助强大

的人工智能算法,研究者可以从具有高度非线性函

数依赖关系的庞大、复杂数据集中学习势能面,并

成功开发出机器学习势函数[5~ 7] 。 使用机器学习势

函数,可实现模拟精度和效率之间的平衡[8] ,也为

力场开发提供了新的视角[9~ 15] 。 因此,近年来机器

学习势得以快速发展,并在计算物理、化学和材料

科学等领域实现应用[16] 。 其中,北京大学鄂维南院

士团队[17]提出的深度势能(DP)模型成功建立起非

原位计算数据、机器学习方法和力场三者之间的桥

梁。 目前,该团队所开发的 DeePMD-kit 系列软件包

已逐渐成为一种深受用户认可的国产深度学习势

能框架,原因在其模型训练过程高度自动化、效率

高,且训练出的 DP 势函数可方便地应用于知名分

子动力学软件包 LAMMPS 进行势函数的验证,有利

于 DP 势函数的传播和推广。 在稀土铝合金中,目

前可用的原子间势函数奇缺,严重阻碍对该合金结

构和性质的模拟研究。 为解决该瓶颈问题,本工作

拟采用深度势能技术,该技术基于密度泛函理论的

第一性原理高通量计算结合深度学习方法来开发

当前欠缺的稀土铝合金原子势函数,为深入开展稀

土铝合金成分设计与性能优化的分子动力学模拟

奠定基础。

近几十年来,Al-Sc 合金因具有密度低、刚度和

比强度高、高温抗蠕变性能优异等诸多优点[18~ 21] ,

受到人们的广泛关注,并在汽车和航空航天工业中

得到广泛应用[22~ 24] 。 Fu 等[25] 研究结果表明,Al3Sc

在零压下的杨氏模量为 166
 

GPa,为纯 Al 杨氏模量

的两倍以上。 为了解更多 Al-Sc 合金性能,学者们

还详细研究了 Al3Sc 的结构和热力学性能[26,27] 。 与

纯 Al 相比,添加 Sc 可显著提高 Al-Sc 合金的强度

和刚度[28,29] 。 此外,在 375
 

℃ 老化过程中,Al-Sc、

Al-Zr 和 Al-Sc-Zr 合金采用电阻率和 TEP 组合做了

溶质演变,发现 Sc 和 Zr 对铝的 TEP 均有正向影

响,并且电阻率随老化时间的变化而不断减小,电

阻率的降低可归因于析出相形成时固溶体的耗

竭[30] 。 在 5056 铝合金退火热处理中,发现 280
 

℃

保温 2
 

h 为适宜的退火制度[31] 。 然而,Sc 的昂贵价

格和稀缺性导致 Al-Sc 合金成本较高,严重制约其

大规模应用。 计算模拟能以较低的经济和时间成

本对 Al-Sc 合金进行系统研究,既有助于节约研发

成本和时间,又可避免稀土资源快速消耗或浪费。

为获得高度适用且准确的 DP 势,本研究的训

练数据集采集了纯 Al、纯 Sc 以及全浓度 Al-Sc 合

金对应的能量、原子间力和维里应力。 通过将

Al-Sc 合金的结构和物理性质与第一性原理计算

结果进行比较,以检验 DP 势的准确性。 例如,通

过比较 DP 势和第一性原理计算的体系能量、原子

间受力以及状态方程等,证明了 DP 势和第一性原

理计算结果的偏差较小。 在此基础上,进一步研

究了 Al-Sc 合金的单轴拉伸变形行为和弹性等力

学性能。

1　 计算方法

　 　 深度神经网络势函数由 DP-GEN 方案构建和

测试,由三个过程组成:Init、Run 和 Autotest,如图 1

所示。 Init 阶段依次进行结构弛豫、结构微扰和从

头算分子动力学模拟以得到初始数据集。 Run 阶段

是势函数拟合阶段,该阶段利用类似于主动学习的

策略不断采集新数据、扩充训练集,以此来获得更

为优质的势函数模型。 最后通过 Autotest 程序对体

系性质进行预测对比,从而验证势函数精度。 势函

数训练过程中,本文主要考虑了面心立方(FCC)、体

心立方( BCC)和密排六方( HCP)结构的 Al、Sc 以

及全浓度范围的 Al-Sc 中间合金。 在初始数据集构

建阶段,首先对单胞进行弛豫,然后使用 2×2×2 的

超晶胞进行结构微扰, 原子坐标的扰动幅度为

0. 01
 

Å,超胞盒子的扰动幅度为 0. 03
 

Å。 对于每个

结构相,共生成 30 个微扰构型。 最后,在 50
 

K 下对

每个微扰构型进行 10
 

fs 的从头算分子动力学模拟,

以此增加初始训练数据集的数量。
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图 1　 DP-GEN 模型训练流程图

Fig. 1　 Flowchart
 

of
 

DP-GEN
 

model
 

training

　 　 在 Run 阶段,本工作共执行了 32 次 DP-GEN

迭代,迭代过程覆盖了从 50
 

K 至 2Tm 的温度范围和

1×105
 

Pa 至 5×109
 

Pa 的压力范围,其中 Tm 是 Al-Sc

合金的最高熔点,取值为 1808
 

K。 对于大量结构探

索阶段, 温度范围可均分为四个区间: [ 50
 

K,

0. 5Tm)、 [ 0. 5Tm, Tm )、 [ Tm, 1. 5Tm ) 和 [ 1. 5Tm,

2Tm)。 在每个温度区间内,进一步将温度均分,对

于每个给定温度下的构型,分别施加 8 个不同的压

力(即 1 × 105
 

Pa、10 × 105
 

Pa、 100 × 105
 

Pa、 1000 ×

105
 

Pa、5000× 105
 

Pa、10000 × 105
 

Pa、20000 × 105
 

Pa

和 50000×105
 

Pa)。 每个迭代过程均包含探索、标

记和训练三个步骤。

探索:使用 4 个经过同步训练但尚不成熟的深度

势能模型,利用分子动力学模拟进行结构模型的推理

和候选构型的探索。 此处的分子动力学模拟工作均

使用原子 / 分子大规模并行模拟器(LAMMPS)展开,

每个分子动力学模拟时长为 2. 4
 

ps。 此外,置信区

间也是从模型偏差的结果中筛选候选结构的关键

参数, 其下限和上限 ( σlo 和 σhi ) 分别设置 为

0. 10
 

eV / Å 和 0. 2
 

eV / Å。 每个探索的结构模型偏

差 εt 存在以下三种可能情形。 (1) εt <σlo:深度势

能模 型 已 经 可 以 精 确 地 预 测 所 探 索 的 结 构;

(2)σlo <εt <σhi:相应的结构将作为标记的候选构

型;(3)σhi≤εt:构型因结构畸变严重或能量过高,

无法进入标记阶段。

标记:如果候选构型数量大于 50 个,则在每次

DP-GEN 迭代中随机选取 50 个候选构型进行标记;

或者如果候选构型数量不足 50 个,则对所有候选构

型进行标记并采样。 候选构型的数量可通过“ fp_

task_max”参数进行调节控制。 在本文中,所有的标

记工作通过第一性原理维也纳软件包( VASP)计算

完成。 在单点能计算过程中,采用广义梯度近似[32]

中的 Perdew-Burke-Ernzerhof(PBE)泛函描述电子交

换相关能;平面波截断能设置为 500
 

eV,布里渊区

采样采用以 Γ 点为中心、网格间距为 0. 20
 

Å-1 的 k

点网格[33] ,能量收敛标准设为 1×10-6
 

eV。

训练:深度势能模型的训练拟合采用 DeePMD-

kit 程序。 训练过程中,使用局部原子环境描述符的

平滑版本 se_a[34] ,截断半径设置为 8
 

Å,逆距离 1 / r

从 2
 

Å 平滑衰减到 8
 

Å 以消除截断引入的不连续性

影响,使用 Adam[35] 的随机梯度下降法和不同的随

机数种子同时训练四个深度势能模型;每次迭代的

训练步数为 400000,学习率从 1. 0× 10-3 呈指数衰

减到 3. 5×10-8。 嵌入网络[36] 具有类 ResNet 结构、

04
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大小为 25,50,100,拟合网络由三层组成,每层包含

240 个节点。 在本工作中,最终的数据集包含原子

坐标、力、能量、晶胞形状张量和维里张量等共计约

四万条数据。

2　 结果与讨论

2. 1　 能量与原子受力预测

　 　 为构建深度学习所需的数据集,首先对 Al-Sc

体系进行[0,1]全成分范围、不同温度和压力下的

分子动力学模拟和高通量第一性原理计算,模拟过

程中采用 NPT 系综,时间步长设置为 1
 

fs。 对计算

输出结果中的原子位置、能量、原子受力和维里应

力等信息进行提取并构建训练数据集,采用深度学

习方法经 12000000 训练步后拟合得到 Al-Sc 体系

的 DP 势函数。

如图 2 所示,DP 与 DFT 预测的能量和原子

力均存在明显的线性关系。 DP 与 DFT 的预测结

果紧紧围绕 “ DP = DFT” 的对角线分布,这表明

DP 预测结果与 DFT 计算结果吻合良好。 一般来

说,合金体系的 DP 势函数所给出的能量和原子

受力 的 均 方 根 误 差 分 别 小 于 2
 

meV / atom 和

60
 

meV / Å[ 37] 。 本工作 DP 势函数所预测的 Al-Sc

能量 和 原 子 受 力 的 均 方 根 误 差 分 别 为 0. 17
 

meV / atom 和 12
 

meV / Å,这意味着与高精度的第

一性原理计算结果相比,本工作所开发的 DP 势

函数误差在合理范围内,可准确再现 Al-Sc 的能

量和原子受力,因此可进一步用于 Al-Sc 体系原

子间相互作用的研究。

a:能量;b,c,d:原子受力

图 2　 DFT 与 DP 计算的 Al-Sc 合金体系能量和原子受力比较
 

a:
 

Energies;b,c,d:Atomic
 

forces

Fig. 2　 Comparison
 

of
 

energies
 

and
 

atomic
 

forces
 

for
 

the
 

Al-Sc
 

alloy
 

system
 

calculated
 

by
 

DFT
 

and
 

DP

2. 2　 Al-Sc 中间相的能量-体积状态方程

　 　 为深入检验所开发的 DP 势函数,本工作利用

分子动力学模拟方法计算了全成分范围内 Al-Sc 中

间相和终端相的能量-体积曲线,并将其与基于密

14
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度泛函理论( DFT)的第一性原理计算结果进行比

较。 如图 3 所示,基于 DP 势函数的分子动力学模

拟所得到的各相能量-体积曲线与第一性原理计算

结果在 19
 

Å3 / atom ~ 24
 

Å3 / atom 整个体积范围内

(对应±24%的体积应变)完全吻合。

图 3　 Al、Sc 以及 Al-Sc 中间相的总能量随体积变化曲线

(其中点和线分别表示 DP 和 DFT 的计算结果)

Fig. 3　 Total
 

energy
 

versus
 

volume
 

curves
 

for
 

Al,
 

Sc
 

and
 

Al-Sc
 

intermediate
 

phases
 

(Where
 

points
 

and
 

solid
 

lines
 

represent
 

the
 

results
 

from
 

DP
 

and
 

DFT
 

calculations,
 

respectively)

2. 3　 Al-Sc 中间相的弹性性质

　 　 弹性张量元的计算首先需要在每个应变分量

(εxx、εyy、εzz、εxy、εxz 和 εyz )上施加一组 1%左右的

小应变,然后通过基于 DP 的分子动力学模拟和基

于 DFT 的第一性原理计算方法得到每个应变对应

的应力数据,然后对得到的应力-应变数据进行最

小二乘法拟合,从而获得体系的弹性张量元。

如表 1 所示,本工作列出了 Al3Sc、Al2Sc、AlSc

和 AlSc2 等中间相的独立弹性常数。 可以看到,DP

预测的各中间相的弹性常数与 DFT 计算结果基本

一致,两者之间最大和最小偏差均是 AlSc2 结构的

C44 和 C13 差,分别为 39. 72% ( 24
 

GPa) 和 1. 2%

(0. 8
 

GPa)。 DP 预测 AlSc2 弹性常数的偏差稍大,

但对于 AlSc 弹性常数的预测偏差则较小,最大

(C11)和最小(Gv )偏差分别是 4. 0%(3. 87
 

GPa)和

0. 8%(0. 46
 

GPa)。 其中将 Al3Sc 的弹性常数和其

他文献数据进行对比发现,DP 数据和文献数据对

比偏差为 C11(11. 4%)、C12(21. 8%)、C44(1. 2%)、Gv

(8. 7%),同时与 DFT 的数据相比,偏差也非常小。

中间相 Al2Sc 计算的 DP 结果和 DFT 结果相比只有

C12(15. 2%)略大。

表 1　 References、DFT 和 DP 预测的 Al-Sc 中间

相弹性常数、体积模量(Bv)和剪切模量(Gv)

Table
 

1　 Elastic
 

constants,
 

bulk
 

modulus
 

(Bv)
 

and
 

shear
 

modulus
 

(Gv)
 

of
 

the
 

Al-Sc
 

intermediate
 

phase
 

as
 

predicted
 

by
 

References、DFT
 

and
 

DP

Intermediate
 

phase

Elastic
 

properties

DFT /

GPa

DP /

GPa

References /

GPa

DP-DFT
 

deviation / %

Al3 Sc C11 18. 17 167. 43 189[38] 8. 6

C12 37. 80 5. 36 43[38] 38. 5

C44 70. 58 66. 77 66[38] 5. 4

Bv 86. 26 90. 72 - 5. 2

Gv 71. 42 6. 08 69[38] 11. 7

Al2 Sc C11 19. 07 18. 66 185. 5[39] 5. 4

C12 5. 07 59. 98 37. 89[39] 15. 2

C44 70. 82 68. 34 66. 61[39] 3. 5

Bv 99. 07 100. 87 85. 04[39] 1. 8

Gv 70. 69 65. 54 69. 4[39] 7. 3

AlSc C11 95. 89 99. 76 - 4. 0

C12 69. 90 69. 10 - 1. 1

C44 9. 61 91. 82 - 0. 9

Bv 78. 56 79. 32 - 0. 97

Gv 60. 76 61. 22 - 0. 8

AlSc2 C11 136. 65 11. 38 - 17

C12 59. 35 49. 84 - 16

C13 27. 43 27. 59 - 0. 6

C33 139. 68 14. 90 - 2. 3

C44 48. 41 29. 18 - 39. 7

Bv 71. 26 64. 41 - 9. 6

Gv 51. 67 40. 43 - 21. 8

　 　 表 1 中弹性常数满足传统的机械稳定的条件,

C11 >0,C44 >0,C11 > | C12 | ,C11 +2C12 >0,表明 Al3Sc、
Al2Sc、AlSc 和 AlSc2 中间相具有机械稳定性。 利用

24
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弹性常数,根据 Voigt 方程可进一步得到 Al3Sc、

Al2Sc、AlSc 和 AlSc2 的体积弹性模量和剪切模量。

从表 1 可以看到,DP 预测的 AlSc 体积模量和剪切

模量与 DFT 计算结果的偏差分别为 0. 97% 和

0. 76%,而 AlSc2 体积模量和剪切模量的偏差分别

为 9. 6%和 21. 8%。 AlSc2 的体积模量和剪切模量

均高于 AlSc、Al3Sc 或 AlSc2。 此外,B / G 值的大小

与脆性息息相关。 Pugh 等[40] 引入了金属的断裂范

围,如果 B / G 值大于断裂范围(1. 74 ~ 6. 14),说明

材料表现为韧性,反之,则说明材料表现为脆性。

表 1 中计算结果显示,四种化合物 B / G 值均小于断

裂范围(1. 74 ~ 6. 14),说明材料表现为脆性。

2. 4　 Sc 含量对 Al-Sc 合金力学性能影响的分子动

力学模拟研究

　 　 本工作采用 ATOMSK 软件对 Al-Sc 合金进行构

建模型尺寸为 40
 

Å×40
 

Å×100
 

Å、包含 10000 个原

子的 Al-Sc 合金模型, 其中 Sc 原子含量分别为

0. 03%(原子分数,下同)、0. 1%、0. 2%和 0. 3%,相

应的 Sc 原子质量分数在 0. 05% ~ 0. 5%之间,以研

究 Sc 含量对铝合金性能的影响。

如图 4a 所示,在 Sc 含量为 0. 1%的 Al-Sc 合金

模型中,白球为 Sc 原子,其他为 Al 原子。 基于已开

发的 Al-Sc 深度势能模型,采用分子动力学模拟软

件 LAMMPS 对 Al-Sc 合金在 300
 

K 下的单轴拉伸变

形过程进行模拟,用 OVITO 软件包对拉伸结果进行

可视化后处理。 如图 4b 所示,随着应变量的增加,

不同 Sc 含量的 Al-Sc 合金体系总能变化趋势一致,

均先平滑上升,达到第一个峰值后下降,最后呈锯

齿状持续波动。 随着合金中 Sc 含量的增加,总能曲

线上的第一峰值逐渐降低,这与 Sc 原子的能量较低

有关。

图 5 为单轴拉伸作用下不同 Sc 含量的 Al-Sc

合金力学和微结构响应,如图 5a 所示,随着单轴拉

伸应变量的增大,不同 Sc 含量 Al 合金的应力变化

趋势一致:先发生弹性变形,后出现屈服现象,应力

呈断崖式下降,随后进入塑性变形阶段。 随着 Sc 含

量由 0. 03%升高至 0. 1%,合金的屈服强度由 6. 29
 

GPa 升高至 6. 33
 

GPa,此时屈服强度达到最大值,

表明体系中掺入 Sc 会增强合金的力学性能,随着

Sc 含量的进一步升高,合金的屈服强度逐渐下降。

但此时合金体系的屈服强度均高于纯 Al 体系的屈

服强度,强度值约高出 1. 30
 

GPa 左右。 因此,为使

单晶 Al-Sc 合金具有优异的力学性能和较低的成

本,Sc 含量应控制在 0. 1%左右。 随着应变量继续

增大,应力发生陡降,随后进入位错运动主导的塑

性变形阶段。

图 4　 (a)Al-0. 1%Sc(原子分数)合金原子模型,

白色原子为 Sc,其他为 Al;(b)不同 Sc 含量的

Al 合金总能-应变曲线

Fig. 4　 (a)
 

Atomic
 

model
 

of
 

Al-0. 1%
 

Sc(Atomic
 

fraction)
 

alloy.
 

The
 

white
 

atoms
 

represent
 

Sc,
 

while
 

the
 

remaining
 

ones
 

correspond
 

to
 

Al;
 

(b)
 

Total
 

energy-strain
 

curves
 

of
 

Al
 

alloys
 

with
 

different
 

Sc
 

contents

从图 5b 可以看到,在开始的小变形阶段,由于

原子结构未发生转变、合金处于弹性变形阶段,合

金体系中位错密度为零;当达到屈服点后,位错开

始大量形核和发射, 此后进入塑性变形阶段,

Al-0. 1%Sc 和 Al-0. 3%Sc 合金在该阶段表现出较高

的位错密度;如图 5c 所示,在屈服点之后,体系中

HCP 层错原子含量与位错密度具有相关性,这说明

屈服之后的拉伸变形过程存在着不全位错的运动

和增殖;如图 5d 所示,其他类型原子含量随着应变

量的增加而逐渐升高,在合金屈服之后其含量始终

保持在 20%以上,这与 FCC 原子在位错拖曳作用下

离开平衡位置、转变为过渡态原子有关。
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由于 Al-0. 1%Sc 合金在拉伸过程中表现出最

高的屈服(抗拉)强度,因此,本工作重点分析了该

合金的微观变形过程。 图 6 为不同拉伸应变量下

Al-0. 1%Sc 合金体系的原子结构演化。 如图 6a 所

示,在变形之前,Al-0. 1% Sc 合金模型中均为 FCC

原子。 如图 6b 所示,随着应变量增加到 10%,模

型内的原子开始发生位移、偏离平衡位置,部分原

子转变为 BCC 或其他类型原子( FCC、BCC、HCP

和金刚石结构之外的原子类型) 。 如图 6c 所示,

随着应变进一步增加到 20%,体系内逐渐出现

HCP 层错原子,这说明不全位错运动开始介入拉

伸变形过程。 如图 6d 所示, 随着应变增加到

30%,体系内 HCP 原子明显增多,这些 HCP 原子

实际上为孪晶界和层错。 由于层错扩展和孪晶生

长均与不全位错运动和增殖有关,因此合金体系

在该阶段发生了以不全位错运动主导的塑性变

形,该情形在应力-应变曲线上表现为曲线的锯齿

状波动,详见图 5a。

a:应力-应变曲线;b:位错密度;c:HCP 原子含量;d:其他类型原子含量

图 5　 单轴拉伸作用下不同 Sc 含量的 Al-Sc 合金力学和微结构响应
 

a:Stress-strain
 

curves;b:Dislocation
 

densities;c:HCP
 

atom
 

content;d:Other
 

atom
 

content

Fig. 5　 Mechanical
 

and
 

microstructural
 

response
 

of
 

Al-Sc
 

alloys
 

with
 

different
 

Sc
 

contents
 

under
 

uniaxial
 

stretching
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图 6　 单轴拉伸过程中 Al-0. 1%Sc 合金体系的原子结构

随应变量的变化

Fig. 6　 Variation
 

of
 

the
 

atomic
 

structure
 

of
 

the
 

Al-0. 1%Sc
 

alloy
 

system
 

with
 

strain
 

during
 

uniaxial
 

stretching

3　 结论

　 　 利用机器学习方法开发了稀土铝合金 Al-Sc 的

深度神经网络势能模型,简称深度势能( DP)模型。

通过将 DP 模型预测的一系列物理性质与 DFT 计算

和前人的研究数据进行系统比较,验证了所训练

Al-Sc 深度势能模型的精度与可靠性。 与 DFT 结果

相比,DP 模型预测的 Al-Sc 体系能量和原子受力的

均方根误差分别为 0. 17
 

meV / atom 和 12
 

meV / Å,表

明所开发的 DP 模型能够以 DFT 精度描述 Al-Sc 合

金体系的能量和原子受力。 DP 模型所预测的各相

能量-体积曲线和弹性性质也与 DFT 结果相一致,

其中弹性常数的最大和最小偏差分别为 39. 72%

(24
 

GPa)和 0. 6% (0. 16
 

GPa)。 基于该 DP 模型,

进一步采用分子动力学方法对不同 Sc 含量的 Al-Sc

合金进行了单轴拉伸变形研究,发现 DP 势函数可

以成功描述 Al-Sc 合金在拉伸变形过程中的弹性阶

段、屈服阶段和塑性变形等阶段,且变形过程中可

观察到不全位错的运动和增殖;与纯 Al 相比,Sc 原

子的添加使不同 Sc 含量合金体系的抗拉强度均升

高,且 Sc 含量为 0. 1%合金的力学性能最佳、成本

较低。
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Abstract:The
 

deep
 

potential
 

(DP)
 

model
 

based
 

on
 

high-throughput
 

first-principles
 

calculation
 

is
 

expected
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

potential
 

function
 

scarcity
 

in
 

the
 

molecular
 

dynamics
 

simulation
 

of
 

rare
 

earth
 

aluminium
 

alloys.
 

Firstly,
 

the
 

Al-Sc
 

binary
 

potential
 

function
 

was
 

trained
 

by
 

deep-learning
 

method,
 

and
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

DP
 

potential
 

function
 

was
 

tested
 

by
 

comparing
 

the
 

interatomic
 

force,
 

energy,
 

energy-volume
 

curve
 

and
 

elastic
 

modulus
 

of
 

DP
 

and
 

DFT.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

interatomic
 

force,
 

energy,
 

energy-volume
 

curve
 

and
 

elastic
 

modulus
 

of
 

precipitated
 

phase
 

predicted
 

by
 

DP
 

are
 

very
 

close
 

to
 

the
 

first-principles
 

calculation
 

results,
 

which
 

proves
 

that
 

the
 

DP
 

potential
 

function
 

developed
 

in
 

this
 

paper
 

has
 

high
 

accuracy.
 

On
 

this
 

basis,
 

the
 

DP
 

potential
 

function
 

was
 

used
 

to
 

study
 

the
 

uniaxial
 

tensile
 

deformation
 

of
 

aluminium
 

single-crystal
 

alloys
 

with
 

different
 

Sc
 

contents.
 

It
 

is
 

found
 

that
 

Al-0. 1%Sc
 

alloy
 

has
 

the
 

highest
 

tensile
 

strength,
 

which
 

will
 

provide
 

a
 

reference
 

for
 

the
 

composition
 

optimization
 

of
 

high-performance
 

rare
 

earth
 

Al-Sc
 

alloys.
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earth
 

aluminium
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