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基于图神经网络用于预测原子相互作用研究
贺浩杰 1

HE Haojie    

 摘　要               近年来，利用图神经网络（GNN）模型方法在计算化学（CompChem）中越来越受到研究者的关注。在

参考和使用适当的由从头算（Ab Initio）方法训练数据情况下，利用图神经网络模型可以精确地求解化

学系统性质，如能量和力场，避免了求解电子薛定谔方程（schrodinger equation，SE）的需求。但图神

经网络模型在处理边缘节点效果不佳。基于此，文章基于图神经网络数值预测类任务具有处理复杂关系

和依赖性，提出一个深度学习网络模型（external attention newton net，EANTNet）。首先优化图神经网

络提取单颗原子的特征方式，让神经网络提取重要的特征。其次，基于外部注意力机制的思想，重新构

造能量聚合器，用来聚合图神经网络提取的特征。实验结果表明，在数据集 MD17 中，对比 NewtonNet

网络模型，EANTNet 网络模型不仅能在化学系统中提取更好的特征，并且提升了化学系统中的能量和

力场的预测精度，分别平均提高了 3.39% 和 1.53%。   
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0  引言

在分子动力学模拟中，一个最新的挑战是：如何构建更

精确的力场来描述分子间相互作用 [1]。

正如狄拉克在 1929 年指出的那样，原则上，薛定谔方

程包含了描述整个化学过程所必需的一切 [2]。然而，SE 是一

个高维方程，变量是化学系统中所有电子的坐标。例如，在

一个化学系统中包含 m 颗电子，那么变量的维度就是 3m 维，

而一个普通化学系统中，电子数量是以千万为计数单位，需

要巨大的算力。超高的计算资源投入和超低的产出是不可接

受的。因此，近似方程被创建来寻找近似解。尽管这些近似

方程降低了求解电子 SE 的计算要求，但近似方程所要求的

精度是有限的，而且只能处理有限数量的原子。面对大规模

系统仿真问题，如何构造力场是解决这一挑战的关键。机器

学习在建立力场方面有一个巨大的优势。机器学习方法不依

赖于任何预设的化学键或相互作用的知识，而只通过对参考

数据的训练，来找到适当的力场 [3]。随着深度学习在机器学

习领域的快速发展，特别是图神经网络的发展，为构建精确

力场提供了一种新的方案。图神经网络（GNNS）在构建力

场方面的优势在于能够直接利用分子和材料的图结构，提供

灵活和可扩展的表示，同时通过引入物理先验和有效的学习
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策略提高数据效率和预测精度 [4]。这些特性使 GNN 能够保

持从头计算方法的准确性，并提供灵活和可扩展的分子和材

料表示，提供类似于传统经验力场的计算效率。

然而，基于图神经网络模型的方法在处理边缘节点时，

效果并不理想 [5-6]。为解决这一限制，在 NewtonNet[7] 网络模

型的基础上，通过重新构造提取原子特征的结构，使其重点

提取分子中的碳、氮、氧原子等重原子特征，忽略氢原子等

轻原子特征，然后在能量聚合器重利用外部注意力机制，补

全氢原子的特征。通过上述方式来优化图神经网络处理边缘

节点效能。

1  机器学习在分子动力学模拟中的现状

此前，机器学习（ML）方法得到了前所未有的发展。由

于 ML 结合了 DFT 和经验力场的优点 [8-10]，计算机可以在不

显式编程的情况下学习数据中的模式。并用于在参考数据集

上训练后估计未知化合物或结构的性质。在这种情况下，特

别是能量 E，从派生的力可以用于驱动分子动力学（molecular 

dynamics，MD）模拟。而确定 E 所需的所有信息都包含在

。因此，必须存在一个精确的映射 ，它通常

被称为势能面（potential energy surfaces，PES）。

消息传递神经网络（message passing neural network， 

MPNN）[11] 是图神经网络的一种。MPNN 可以通过迭代的消息

传递和图卷积操作，有效捕捉原子之间的局部相互作用和全局

上下文信息。在分子表示学习方面，MPNN 可以学习分子的低

维表示，将高维的分子结构转化为固定长度的向量表示。这样

的表示能够捕捉到分子的结构信息和化学特征，为后续预测任

务提供输入。三维结构主要贡献的 MPNN 方法是 SchNet[12]，利

用分解原子间距离与原子属性的卷积，相关方法随后在此基础

上成功地结合其他特征来描述原子环境。例如，PhysNet 增加了

关于远程静电的先验知识能量预测，而 DimeNet[13] 利用了角信

息和基于贝塞尔函数的更稳定的基函数。

但在标准的 MPNN 中，表示通常被简化为变换相同的特

征，例如，对平移和排列不变的量，如能量。但目标不仅是

预测能量，而且还预测力向量，并且考虑到向量特征可以受

到输入结构变换的影响。具体而言，旋转变换（如通过角位

移）是 3D 对象建模中的最大挑战之一，在学习具有许多分

子的 MD 轨迹结构的全局方向中说明了这一点，这是非常困

难或不可行的。

直到最近，等变欧氏空间的机器学习方法才被开发出来，

并且在对各种任务进行评估时的预测性能方面处于最先进的

水平，这些任务正在迅速取代纯不变模型。此外，如变量模

型减少了对训练数据的需求量，创建了在新时代机器学习中

使用的初始数据。例如，一组机器学习模型引入了多极扩展，

如NequIP[14]中使用的，旨在利用使用分子轨道预计计算特征，

而 PaiNN[15] 是满足等变性的 MPNN 模型。尽管将额外的物

理知识注入到机器学习模型中有额外的优势，但球面谐波的

计算成本和预计计算特征的可用性和通用性，和缺乏物理可

解释性，可能会受到限制。

NewtonNet 通过根据牛顿第三定律创建潜力向量来提高

ML 模型中结构信息的容量。力的方向根据原子在三维空间

中相对于彼此的方向位置，有助于描述相邻原子对中心原子

的影响。本文通过优化提取化学系统中原子特征，提高图神

经网络提取特征的效率，降低在迭代过程中的特征损失，并

结合外部注意力机制，提高能量聚合器的聚合能力。

2  EANTNet 模型介绍

给定一组原子特征组 （nf 是原子的特征数量）和

原子的边缘属性特征 ，一个消息传递层就可定义为：

                                                    （1）

                                                    （2）

                                                    （3）

式中：Ml 表示消息函数；Ul 表示更新函数；l 表示原子特征

迭代的次数，消息传递阶段运行 l 个时间步，由消息函数 Ml

和更新函数 Ul 定义；N(i) 表示分子图中原子 i 的邻域。消息

函数 Ml，更新函数 Ul 都是可微的学习函数。模型的核心思

想是通过结合消息函数 Ml 和更新函数 Ul，获得和更新每一

个原子特征组 。

图 1 是 NENTNet 模型的整体结构图，其中包含一层

Embedding 层、一层 RBF 层、三层 Interaction block 层、一

层 EA 层、一层 AtomicEnergy 层。

图 1  EANTNet 模型图
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模型是由原子序数 和相对位置向量 定

义的无向分子图，在消息传递的阶段，将原子特征组 输入

到消息函数中，并求和，再将求和的结果和原子的特征组作

为更新函数的输入，并获得下一个原子特征组 。

2.1  原子特征聚合器

第一：嵌入一组可训练的原子序列数 Zi，初始化原子特

征，即 和 ，然后去除其中氢原子的特征，

即 和 。其次使用边缘函数表示原子间的

距离。为了将三维的数据映射到其他维度，本文引入了径向

函数。径向函数的表达式：

                                       （4）

式中：rc 表示模型的截止半径； 表示原子与原子之间欧

式的距离。使用一个相互作用的线性层 将径

向函数的输出与其他参数相结合。之后就使用包络函数在

每个原子周围实现一个连续的径向截止。在边缘操作中，

是被定义为截止半径 rc 中相对原子位置向量的可

训练变换：

                                    （5）
式中：ϕe 的输出是旋转不变的，只与原子间的距离相关。根

据神经消息传递的符号，定义了一个消息函数来收集相邻信

息并更新原子特征。在这里，更倾向于在任何一对原子之间

传递对称消息，即在原子 i 和原子 j 之间传递的消息在两个

方向上都是相同的。因此，在涉及任何二体交互的所有特征

数组之间通过原子级乘积引入对称消息传递 nij，公式表示为：

                                   （6）

式中： 表示第一层后具有非线性激活函数 SiLU

的可训练可微网络。需要注意的是适用于所有原子的相同函

数，因此，由于二体交互的两个头部的输出特征的权重共享

和乘法，在每一层消息传递中保持对称。为完成特征数组聚

合器，使用公式（2）简单地求和中心原子从其邻居接收到的

所有消息。最后，使用接收消息的总和更新每层的原子特征，

公式表示为：

                                                    （7）

2.2  力特征计算

模型遵循的是旋转不变的消息传递。在力场计算模块中

就利用了方向信息。此模块的思想核心是根据牛顿第三定律

潜在力向量。牛顿第三定律指出，作用力与反作用力的关系

是大小相等，方向相反，即原子 i 对原子 j 的作用力大小相同，

方向相反。这就是模型引入消息传递功能的原因。因此，估

计对称力的大小作为 nij 的函数，即 。力的大小与

单位距离向量的乘积 给出了服从牛顿第三定律的反

对称原子间力。

                                                   （8）

式中： 是一个可微的学习函数。原子上每层的总

力原子环境中相邻原子的所有维度的力之和，公式为：

                                                   （9）

接下来，使用可学习的函数 在每个维度上分

解和放缩力向量完成力的运算，公式为：

( )
( )j N i

l
f ij ijf n Fφ

∈

= ∑                                                  （10）

因此，所构造的原子间的反作用力被沿各维旋转不变的

特征分解，即 f ∈ 。根据消息传递策略，在每一层更新反

作用力特征向量 ，其初始化为零值
0 0if = 。

1 1l l
i if f f+ += +                                                     （11）

2.3  位移特征计算

此模型对位移计算的思想是，位移必须沿着上一步中更

新的力的特征进行运动。根据牛顿运动方程，计算受到力的

作用所造成的原子位移，并且积累每一层的位移，而不是更

新每一层原子的坐标。使用一个可学习的函数 来

近似位移因子，该函数作用于由其原子特征 b 所呈现的每个

原子的当前状态 ，公式为：

                                                  （12）

利用 di 和前一层所有原子位移的加权和来更新位移特征

向量。权重是基于原子间消息的可训练函数 来

估计的，公式为：

                                 （13）

这一步中的重量分量就像注意力机制一样，集中在两

体相互作用上，这种相互作用会导致原子的最大运动。由于

处的力为零，因此位移也初始化为零值，即 。

2.4  能量计算

最后一个模块将方向信息压缩到旋转不变的原子特征

上。由于此模型是根据牛顿运动方程实施前面的步骤，直接

使用 和 来近似每一颗原子的势能变化，类似高维空间

中的 。因此，能量变化的公式为：

                                  （14）

式中： 和 表示可微的学习函数，操作于原

子特征，并预测每个原子的能量系数。两个特征向量的点积

将沿着每个维度的特征收缩到单个特征数组。再次使用以原

子势能变化表示的收缩方向信息来更新原子特征，公式为：

                                                  （15）

2.5  能量聚合计算

能量聚合模块的功能就是将高维的分子能量特征聚合为
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一维的能量。其中特征 b 首先输入到外部注意力机制模块，

目的是通过外部注意力机制自动学习补全氢原子的特征，公

式为：

                                                                  （16）

式中： 是可微的学习函数，其目的是为补全氢原

子的特征。

3  实验分析

3.1  评测指标

为了评估模型的性能，本文采用能量的绝对平均误差

(energy MAE) 和力的绝对平均误差（force MAE）。

3.2  单个小分子

本文利用密度泛函理论（DFT）对 9 个小有机分子的分

子动力学轨迹数据集 MD17[16] 进行评估，来测试模型的性

能。实验将数据集划分为训练集、验证集和测试集，其中

随机划分 950 条数据当作训练集，随机划分 50 条数据作为

验证集，剩余的数据全部划分为测试集。根据表 1 数据显

示，EANTNet 网络模型评估性能优于 NewtonNet，这是由

于图神经网络提取化学系统中边缘节点特征精度不高，而

EANTNet 网络模型中更改地特征提取方式，并且增加外部

注意力机制，可以更好的处理分子的边缘节点，因此在数据

上的表现是能量和力的绝对平均误差（MAE）值更小，预

测精度更高。

在一项类似的任务中，对 5 个小分子的 CCSD/CCSD(T)

数据进行了训练。这个实验的意义在于，它提供了获取数

据的理论黄金标准，并解决了可接受的训练样本数量下，

以高参考精度评估机器学习模型的最终目标。在表 2 中，

将 EANTNet 网络模型训练的结果与 NewtonNet 模型和

sGDML[17] 模型训练的结果进行比较，其中 EANTNet 不仅在

五种分子中的 5 种中表现出了最好的预测性能，并且在剩下

的苯分子中，对力场的预测表现最优。

表 2  在 CCSD 或 CCSD (T) 精度下，模型在预测分子能量

[meV] 和力 [meV/Å] 的平均绝对误差 MAE 方面的性能

Molecule sGDML NewtonNet EANTNet

Aspirin
Energy 6.85 5.42 5.25

Forces 33.0 19.38 19.21

Benzene
Energy 0.13 0.22 0.18

Forces 1.69 0.78 0.71

Ethanol
Energy 2.17 1.30 1.23

Forces 15.18 7.98 7.84

Malonaldehyde
Energy 10.75 2.12 2.01

Forces 16.0 12.62 12.47

Toluene
Energy 1.30 1.0 0.94

Forces 9.11 5.55 5.43

表 1  在原始 MD17 数据集上分子的能量和力的平均绝对误差 MAE，分别以 [meV] 和 [meV/Å] 为单位

Molecule SchNet PhysNet DimeNet sGDML PaiNN NewtonNet EANTNet

Aspirin
Energy 16.0 10.0 8.8 8.2 6.9 8.06 7.76

Forces 58.5 26.2 21.6 29.5 14.7 20.68 19.95

Ethanol
Energy 3.5 2.6 2.8 3.0 2.7 2.69 2.57

Forces 16.9 6.9 10.0 14.3 9.7 9.35 9.26

Malonaldehyde
Energy 5.6 4.1 4.5 4.3 3.9 4.29 4.15

Forces 28.6 13.8 16.6 17.8 13.8 16.61 16.36

Naphthalene
Energy 6.9 6.2 5.3 5.2 5.0 4.94 4.86

Forces 25.2 13.4 9.3 4.8 3.3 4.29 4.24

Salicylic acid
Energy 8.7 5.5 5.8 5.2 4.9 5.20 5.04

Forces 36.9 14.6 16.2 12.1 8.5 10.28 10.19

Toluene
Energy 5.2 4.3 4.4 4.3 4.1 4.38 4.17

Forces 24.7 8.3 9.4 6.1 4.1 5.12 5.06

Uracil
Energy 6.1 4.8 5.0 4.8 4.5 4.60 4.51

Forces 24.3 10.8 13.1 10.4 6.0 6.68 6.59

Azobenzene
Energy 8.5 4.0 6.37 6.11

Forces 20.0 17.3 7.63 7.55

Paracetamol
Energy 7.8 6.6 5.85 5.75

Forces 22.5 21.3 13.40 13.31
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4  结论

在化学和生化系统的研究中，能够高精度地预测分子动

力学轨迹的能量和力，但在有效时间尺度上是相当重要的。

本文改进提取原子特征的方式，并与原来模型相比，改进后

的模型可以更好的处理边缘粒子之间的特征。实验结果表明，

在数据集 MD17 数据集上改进后的 EANTNet 网络模型在能

量和力场的预测精度上优于 NewtonNet 模型，证明了改变特

征提取的方法应用在 NewtonNet 模型上是有效的。未来还可

以进一步改进特征提取的方法，让该模型可以更好地处理化

学系统中边缘粒子之间的特征。
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