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基于等变 Transformer 结合长程相互作用的原子间势预测
郑景峰 1 

ZHENG Jingfeng    

 摘　要               长程相互作用对原子间势能与力的精确预测具有关键作用，但现有的等变图神经网络模型多聚焦于局部

原子环境，忽略了全局库仑效应耦合。文章提出了一种明确纳入长程相互作用的基于等变 Transformer

架构的机器学习原子间势和力的预测模型 CLRFNet（charge long range fi eld network），通过学习原子潜

在电荷，利用三线性投影结合快速傅里叶变换，显式计算全局电势与电场，实现了长程库伦效应与原子

局部环境在原子间势和力的预测任务中的有效结合。在 CCSD/CCSD（T）和 revised MD17 两个基准数

据集上，CLRFNet 相较于现有模型，将能量与力的预测平均绝对误差（mean absolute error, MAE）平均

降低约 10%，达到了化学精度。实验结果证明，长程相互作用在原子局部和全局环境建模中的重要性，

为原子间势预测的等变图神经网络模型的设计提供了新的思路。   
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0  引言

传统的分子动力学模拟依赖于经典力场或量子力学方

法 [1]，经典力场计算效率高但精度有限，量子力学的方法，

在拥有高精度的同时，也带来了昂贵的计算成本。机器学习

方法可以有效解决传统方法无法解决的复杂问题 [2]，平衡计

算效率和计算精度之间的制约关系。

现代化的用于处理化学材料应用的机器学习方法可以

追溯到 Behler 和 Parrinello 的人工神经网络（artifi cial neural 

network, ANN）力场 BPANN[3]。图神经网络（graph neural 

network, GNN）将分子的结构看作是一个图结构，从而直接

利用分子的图结构 [4]，在效果上明显优于以前的模型。用于

原子间势和力的预测任务的图神经网络模型大多基于消息传

递神经网络 [5]（message passing neural network, MPNN）框架

构建，在 MPNN 的设计中，节点信息以消息 mv 的形式由边

传播到邻居节点，然后各个节点根据所有传入的消息更新每

个节点的嵌入。SchNet[6] 直接使用原子类型和坐标作为输入，

采用连续滤波卷积来捕捉原子间相互作用，为后续结合额外

原子特征来描述原子局部环境成功奠定了基础。

GNN 模型大多关注于原子局部环境 [7-8]，忽略了原子之间

的长程相互作用对于原子能量和力的影响。因此本文基于等变

Transformer 模型提出了一个捕获分子系统中长程相互作用的

等变 GNN 模型 CLRFNet（charge long range fi eld network），

模型首先预测原子的潜在电荷量，随后将电荷量提供给长程计

算模块得到长程特征，经过更新层的消息传递以更新原子局部

和全局环境的特征表示，最后由能量输出层结合能量偏置项校

正能量输出并得到力，实现模型对于长程相互作用的有效利用，

提高模型对于原子间势和力的预测精度。

1  相关工作

使用机器学习的方法预测分子体系的能量和力的研究

开始于手工拟合的分析函数，最典型的例子是默克分子力场

（merk molecular force fi eld, MMFF94）[9]。自从出现第一个

基于神经网络框架的 BPANN[3] 以来，机器学习力场（machine  

learning force fi elds, MLFFs）的研究取得了重大进展。

在传统的消息传递神经网络（MPNN）中，模型在描述

分子系统的性质时，要保证预测结果不受整体坐标旋转和平

移的影响，以往的研究通常依赖于来自坐标系的相对结构信

息。然而，预测任务不仅要求能够预测能量，还需要预测输

出力向量。由于向量特征会随输入结构的变换而改变，因此

必须确保各操作模块的输出在需要时能够与输入变换保持一

致。

随着机器学习方法的发展，研究者们开始考虑等变模

型，这些模型在多项任务中的性能迅速超过了仅具备不变性

特征的传统方法。等变图神经网络（equivariant graph neural 

networks, EGNNs）有效地支持了对几何变换的等变性。

EGNNs 的代表性工作 NequIP[10] 基于 E(3) 等变卷积，实现

了卓越的数据高效性；PaiNN[11] 提出了标量 - 向量双通道表
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示方法，通过等变消息传递更新，无需复杂的张量积运算；

Allegro[12] 采用张量积更新等变表示特征，并使其可用于大规

模数据。等变模型大幅降低了传统机器学习方法对大量参考

数据的依赖，为高质量但开销昂贵的 AIMD 数据的应用开辟

了新路径。

将 Transformer 引入原子图并结合等变约束，是近年来另

一重要研究方向。SE(3)-Transformer[13] 首次将点云的 SE(3) 等

变注意力机制用于分子任务；SpookyNet[14] 结合 Transformer 的

自注意力机制与消息传递，建模非局域相互作用；TorchMD-

Net[15] 通过将 Transformer[16] 自注意力机制应用于图结构，用多

头注意力和跳跃连接高效建模原子间相互作用。

但多数等变 GNN 模型仅关注原子局部化学环境，而忽

略了对于原子间相互作用建模至关重要的长程相互作用，本

文通过明确纳入远程交互，并将局部特征和远程交互有效融

合，提高了模型对于特征的捕捉能力，实现了对原子间势和

力的预测精度的提升。

1.1  CLRFNet 模型介绍

本文提出了一种基于 ET 的结合长程相互作用的原子间

势预测等变图神经网络模型 CLRFNet，将长程相互作用明确

纳入模型的计算流程，并实现局部相互作用和长程相互作用

的有效融合，如图 1 所示。

注：（a）为模型总体结构；（b）为 CLESEMP 层实现全局

库仑耦合；（c）为更新层更新并传递特征；（d）为输出模

块接收传入的原子特征，输出预测能量和力。

图 1  CLRF 模型示意图

模型通过预测目标分子系统中每个原子的潜在电荷，随

后将电荷提供给长程计算模块，通过 Ewald 函数结合傅里叶

变换与三线性投影得到电场与电势，然后经过多层更新层的

消息传递来更新原子局部和全局环境的特征表示，最后由能

量输出模块得到预测的势能与力的值，经过上述步骤实现模

型对于长程相互作用与局部原子环境的有效结合，实现对分

子体系原子间势和力的化学精度预测。

1.2  CLESEMP 层

对于包含 N 个原子的系统，模型将原子序数和坐标记为

z=(z1, z2,…, zn)，R=(r1, r2,…, rn)，ri ∈ 3 。首先，将 N 个原子 (z1, 

z2,…, zn) 输入嵌入层，每种原子 zi 关联两个可学习向量，用

于表征该原子性质和邻域嵌入。将嵌入后的向量 xi 和原子坐

标输入ChargeHead模块，对不同类型的原子 zi 预测潜在电荷。

模型通过一个线性层将输入的向量 xi 处理后，对其施加 tanh

激活，用来学习潜在电荷 。

                                                （1）                                  

式中： ∈ N ，其中 N 表示分子系统中的原子个数。

随后对潜在电荷 使用 Cloud-in-Cell（CIC）投影将潜在

点电荷分布投影到立方网格得到 ρ(x)。

                                               （2）                                   

式中：WCIC 表示 Cloud-in-Cell 基函数；h 表示网格间距； 表

示第 i 个原子的潜在电荷；ri 表示第 i 个原子的坐标。

随后，对离散的 ρ(x) 进行 FFT 得到 ，并使用带有高

斯屏蔽参数的 Ewald 函数计算 φ 的频域表示 ：

                                                 （3）                              

式中：α 表示高斯屏蔽参数；ε0 表示真空介电常数；k 表示模

长；k ≠ 0以避免分母奇异。对 执行逆 FFT 得到 ϕ(x)，再

次使用 CIC，将电势插值回原子坐标位置。

                                                 （4）                                    

式中：φi 表示在原子位置 ri 处通过 CIC 插值得到的离散电势

值；xn 表示立方网格上所有节点的位置集合。

接着，在原子所处位置处对实空间电势 ϕ(x) 取负梯度，

得到电场 Ei：

                                                        （5）                                    

式中：Ei 表示在原子位置 ri 处的电场。

1.3  UpdateLayer 更新层

在更新层中，输入原子 zi 所关联的可学习向量，以及电

场 Ei 和电势 φi，通过特征映射嵌入与局部特征融合。
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                                                          （6）                                    

                                                          （7）                                     

式中：xi
(j) 表示第 j 层更新层在 ri 处的标量特征；vi

(j) 表示第 j

层更新层在 ri 处的向量特征；Wφ 表示对 φ 的放缩参数；WE

表示将 Ei 拆分成 F 个等变通道的 3D 过滤器。

随后，对任意原子对 i 和 j 之间的距离 dij 进行距离扩展。

                                      （8）                       

式中：βk 与 μk 分别控制第 k 个基函数的宽度与中心；参数

μ 在初始时被均匀布置在 至 1 的区间内；参数 β 设定为

。为避免出现不连续跳跃，使用余弦截断函数

对距离进行截断。

                        （9）                              

式中：dcut 表示截断半径。随后，对原子 i 的邻接原子进行邻

域嵌入：

                                         （10）                                

式中：ni 表示原子 i 的邻域嵌入；⊙ 表示逐元素相乘；enbh 表

示邻域嵌入操作。

然后，将所得特征表示输入等变多头注意力层，对输入

特征向量 xi 进行层归一化，对每条边所对应的距离 dij 进行距

离扩展，并分别通过线性映射与 Sigmoid 激活得到查询 - 键

通路的距离滤波器 DK 与值通路的距离滤波器 DV。

                                     （11）                               

                                     （12）                                

随后，计算查询向量 Q = WQxi 与键向量 K = WKxi，通过

对三者进行逐元素相乘得到注意力权重分数。

                                               （13）                                

然后，在注意力机制的值通路中引入连续滤波图卷积 [6]，

将 划分为三段 ，对第三段应用注意力权

重并沿值维度聚合，使得模型可以在注意力权重中考虑原子

间距离并直接纳入特征向量中。

                                                       （14）                                   

该注意力机制的输出包括更新后的标量特征向量 yi，以

及标量滤波器 ，用于对更新层内部信息进行加权。  

随后，计算原子间的交互，在标量与向量特征之间进行

信息交换，标量特征向量 yi 被拆分成三部分 ，

标量增量 Δxi 表示为，

                                       （15）                              

式中：<U1vi, U2vi> 表示先经过线性映射 U1、U2 后向量 vi 的

点积。向量增量 Δvi 表示为：

            （16）           

式中： 表示原子对之间的单位向量。 

1.4  OutPutModel 输出模块

最后，经过 l层更新层处理过后的特征x输入进输出模块，

聚合各原子特征结合能量偏置项得到能量 ：

                                                           （17）                                      

式中：bE 表示用于校正能量输出的偏置项。

然后对能量取负梯度 得到力 F。

2  实验分析

2.1  CCSD/CCSD（T）

为了验证模型的数据效率，首先在一个具有高精度数

据但是数据规模较小的数据集上进行实验。实验在量子化

学精度级别的 CCSD/CCSD（T）分子数据集 [4] 上评估了

CLRFNet 模型。本文参考之前的方法 [15]，使用 950 条数据作

为训练集，50 条数据作为验证集，500 条数据作为测试集。

在表 1 中，将 CLRFNet 的实验结果与 sGDML[17]、ET[15] 进行

了比较。实验结果显示，在引入长程相互作用之后，由于全

局长程特征的加入，CLRFNet 在对原子间势和力的预测结果

上表现出了更低的平均绝对误差（MAE）。

表 1  在 CCSD/CCSD（T）数据集上预测能量和力的表现，使用平均绝对误差（MAE）作为指标

Molecule

Aspirin Benzene Ethanol Toluene

Energy
/(kcal·mol-1)

Force
/(kcal·mol-1·Å-1)

Energy
/(kcal·mol-1)

Force
/(kcal·mol-1·Å-1)

Energy
/(kcal·mol-1)

Force
/(kcal·mol-1·Å-1)

Energy
/(kcal·mol-1)

Force
/(kcal·mol-1·Å-1)

sGDML 0.158 0.761 0.003 0.039 0.050 0.350 0.030 0.210

ET 0.068 0.268 0.002 0.008 0.016 0.103 0.011 0.062

CLRFNet 0.062 0.245 0.000 6 0.006 0.015 0.096 0.009 6 0.056
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2.2  revised MD17

本文在 revised MD17 数据集上测试了 CLRFNet。数据

集包含 100 000 个对原 MD17 数据集分子进行重新计算的结

构。对于 revised MD17 数据集，每个分子选择 950 条数据

用于训练，50 条数据用于验证，并将剩余数据用于测试。

表 2 展示了 CLRFNet 在 revised MD17 数据集上的模型预测

表现，说明 CLRFNet 相较于没有结合长程相互作用的核方

法 [18]、等变 Transformer 方法 [15] 和浅层神经网络 [19] 来说预

测精度更准确。

3  结论

长程相互作用对于建模原子间相互作用、预测原子间势

和力至关重要。本文提出的 CLRFNet 模型通过 ChargeHead
模块预测原子潜在电荷量，通过 LRF模块实现全局库仑耦合，

捕捉原子间的长程相互作用，并通过将长程交互投影到更新

层与局部特征进行融合，实现了模型对于分子系统局部特征

和长程特征的有效利用，从而提高了预测精度。实验结果表

明，在 CCSD/CCSD（T）数据集和 revised MD17 数据集上，

CLRFNet 较现有模型在能量和力的平均绝对误差上都有明显

下降，说明通过纳入长程相互作用有效提升了 CLRFNet 模型

的预测精度，体现了长程相互作用在原子间相互作用建模中

的有效性。
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基于多种策略改进的小龙虾优化算法
徐  勇 1  赵文贺 1 

XU Yong   ZHAO Wenhe    

 摘　要               针对传统小龙虾优化算法易早熟收敛、全局搜索能力弱及寻优精度不足等问题，文章创新性地提出了一

种融合多种优化策略，对小龙虾优化算法加以改进的方法。首先，采用 Logistic-tent 混沌映射机制来完

成种群初始位置的设定，有效提升种群初始位置分布的随机性；其次，使用及时信息同步反向学习机制

来更新个体位置，加速搜索效率并提高解的质量；最后，对最优位置进行 Nelder-Mead 单纯形法扰动，

增强了算法局部开发的能力。基于CEC2020部分测试集进行验证，并与其他群体智能优化算法进行对比，

实验结果表明改进的小龙虾优化算法（ICOA）的性能有显著提高。   

 关键词                  小龙虾优化算法；Logistic-tent 混沌映射；反向学习；Nelder-Mead 单纯形法     
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0  引言

近年来，群智能算法 [1] 凭借其鲁棒性强、寻优效率高

等优势快速发展，诸多学者不断开发新的元启发式算法以应

对各类问题。例如，Jia 等人 [2] 提出了一种新颖的群智能优

化算法——小龙虾优化算法（COA），是一种模拟小龙虾避

暑、竞争和觅食行为的元启发式优化算法，在工程优化及路

径规划等领域展现出巨大潜力，但仍然存在早熟收敛、全局

搜索能力不足等缺陷。为进一步提升算法的性能，国内外学

者对此也提出了相应的改进方法，李宏宇等人 [3] 通过混沌映

射和精英策略优化种群分布及解空间探索，并设计维度差异

进食策略以提升精度；易锌鑫等人 [4] 通过引入 Tent-Logistic-

Cosine 混沌映射优化种群初始化，采用非线性收敛因子加速


