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摘  要：理论晶体结构预测可以在给定化学组分的条件下确定材料的晶体结构，已成为材料科学研究的重要工具。然而，该

方法一直面临计算成本高的瓶颈问题。近年来，新兴机器学习方法在传统科学计算上展现了广阔的应用前景，逐渐被引入到

晶体结构预测领域。本文主要讨论机器学习方法在理论晶体结构预测领域的最新研究进展，分别从加速晶体结构的能量计算

和势能面的探索两个方面介绍领域的最新成果，并对未来研究可能的发展提出抛砖引玉的见解。 
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Abstract: Crystal structure prediction is a powerful theoretical simulation tool, which can determine the crystal structure of materials 
with the given information of chemical composition. However, its application is severely limited due to the highly computational cost. In 
recent years, the state-of-art machine learning methods reveal a promising prospect in accelerating the conventional scientific computing, 
thus introducing the methods into the crystal structure prediction. This review briefly introduced recent progress on the application of 
machine learning for the crystal structure prediction. Two aspects were discussed, i.e., accelerating the energy evaluation and enhancing 
the potential energy surface sampling. In addition, some insights into the future development in this aspect were also suggested. 
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凝聚态物质的微观原子排列方式，即晶体结构，

直接决定了其宏观物理和化学性质。因此，确定材

料的晶体结构一直是物理、化学和材料等物质科学

研究领域的焦点课题。在仅给定材料化学组分的条

件下，通过理论模拟预测材料的晶体结构被称为理

论结构预测。理论结构预测不仅可以与实验相辅相

成共同确定材料的结构，而且还可以先于实验，经

济、高效的开展新材料设计，加速新材料的研发。 
物质的结构与其能量构成了高维空间中的一个

超曲面，被称为势能面(PES)。根据能量最低原理，

凝聚态物质最可能存在的稳定结构是其 Gibbs 自由

能最低的结构，因此理论结构预测的目标是确定势

能面上的最低点所对应的结构。一方面由于物质体

系的微观行为由其多电子 Schrodinger 方程决定，而 
 
收稿日期：2022–10–14。    修订日期：2022–11–13。 
基金项目：国家自然科学基金 (91961204，12034009，11974134，

11904129) ； 吉 林 省 教 育 厅 科 学 技 术 研 究 项 目

(JJKH20211042KJ)。 
第一作者：罗啸山(1998—)，男，博士研究生。 
通信作者：张  微(1979—)，女，博士，副教授。 

 
Received date: 2022–10–14.    Revised date: 2022–11–13. 
First author: LUO Xiaoshan (1998–), male, Doctoral candidate. 
Email: luoxs21@mails.jlu.edu.cn 
Correspond author: ZHANG Wei (1984–), female, Ph.D., Associate 

Professor. 
Email: zhangw_bxx@jlu.edu.cn 
 
 
 

综 合 评 述 



第 51 卷第 2 期 罗啸山 等：机器学习加速理论晶体结构预测研究进展 · 553 · 

  

其解的解析形式未知，故无法解析地表达势能面。

另一方面势能面具有高维度与多能谷的复杂特性，

其维度和能谷数分别随体系原子数增加而线性和指

数增加[1–2]。对于 1 个原子数为 N 的周期性晶体体

系，其势能面的维度为 3N+3 (忽略元素种类)。以

55 原子的 LJ 团簇体系为例，势能面能谷的数目估

计达到 1021 个[3]，遍历势能面上所有的极小值点是

一项几乎不可能完成的任务。理论结构预测要在如

此庞大的结构群中确定能量最低的结构，属于典型

的非确定性多项式(NP-hard)难题，因此需要发展针

对性的数值求解手段。 
多年来，科学家们一直致力于解决晶体结构预

测这一理论难题，通过引入 Monte-Carlo、分子动

力学和全局优化算法等，先后发展了多种有效的晶

体结构预测方法，其中具有代表性的方法包括：基

于蒙特卡洛算法或分子动力学的模拟退火方法、盆

地跳跃方法、极小值跳跃方法、巨动力学方法，基

于遗传算法的 USPEX[4–5]方法，基于群体智能算法

的 CALYPSO[6–7] 方 法 ， 和 纯 随 机 搜 索 方 法

AIRSS[8–9]等。这些方法在材料结构研究中发挥重

要作用，取得了系列重要的研究成果。例如，发现

了绝缘相的钠具有双六角密排结构[10]、成功预测

了锂的半导体相结构[11]、预言了系列笼型富氢化

合物超导体 CaH6
[12]和 LaH10

[13]等。 
虽然理论结构预测方法在材料结构研究中发挥

了重要作用，但随着体系尺寸的增加，材料势能面

的复杂度显著增加(维度线性增加、极小值数目以

指数形式增加)。此外，基于第一性原理方法的结

构能量计算成本一般与晶胞内的电子数目呈 3 次指

数增加关系。因此，理论结构预测方法在处理较大

的体系(如晶胞内原子数大于 50)时常面临着计算效

率下降甚至难以搜索到基态结构的问题。为实现更

加准确高效的复杂体系结构预测，现有方法还面临

着双重难题：势能面高效探索问题和结构的高效计

算问题。 
近年来，随着计算机软硬件水平的提高和基本

数值算法的完善，机器学习作为人工智能领域的一

个重要分支快速发展，在分类、回归和预测能力上

得到了质的飞越，被广泛应用在自然语言处理、计

算机视觉、语音识别、机器翻译、自动驾驶等现代

科学技术的各个领域。在物理、化学和材料科学领

域，机器学习方法也被用于加速材料性质计算[14]、

逆向结构设计[15]等物质科学领域的研究中，成为

加速传统计算的重要工具。机器学习方法也进一步

被引入到了结构预测领域，为解决结构预测的上述

2 个关键问题带来了新的途径。目前关于结构预测

方法[16–17]、机器学习势方法[18–19]、晶体结构生成

模型方法[20–21]等已有数篇综述文章。本文将围绕机

器学习方法在结构预测中的应用展开讨论。在第 1
部分监督学习加速能量计算中，首先对机器学习势

函数的发展及应用做简要概括，其次对目前机器学

习势函数加速结构预测的研究进行归纳讨论。在第

2部分无监督学习加速势能面探索中，首先简要介

绍无监督生成模型，其次根据应用生成模型生成

晶体结构时如何以数值形式表示结构的不同方

法，分别加以讨论。最后在第 3 部分对机器学习

方法在应用于理论结构预测领域时面临的挑战与

前景作出总结。 

1  监督学习加速能量计算 
1.1  机器学习势构建 

基于密度泛函理论(DFT)[22–23]的第一性原理计

算可以较为准确的描述材料体系的能量与电子性

质，是目前材料模拟的重要工具。然而其计算量随

体系中电子数的增加呈 3 次方增长，在处理大体系

时计算成本昂贵。为了解决大体系结构计算问题，

科学家们提出的办法之一是构造原子间相互作用模

型，也被称为经验势函数或经验力场。经验势函数

采用基于物理直觉的表达式，通过对已知数据拟

合，获得研究体系的解析势形式函数，如 Lennard- 
Jones 势 [24]、Buckingham 势 [25]、Stillinger-Weber
势[26]及 EAM 势[27]等。这些经验势都已被成功应用

于大体系、长时间的模拟，并取得了不错的成果[28]。

然而由于采用人为给定的解析表达形式，经验势函

数通常只能准确描述特定的原子成键环境，当研究

体系的原子成键环境发生显著改变时，势函数的精

度会严重下降。 
监督学习是学习构建输入与输出之间的关

系，通常是估计以给定输入为条件的输出的条件

概率。将机器学习监督学习引入材料模拟领域的

一个重要发展方向是学习物质势能面，进而构造

原子间相互作用势函数，这种势函数通常被称为

机器学习势(MLP)。相较于经验势函数，机器学习

势不依赖于任何函数形式上的假设，仅依据大量

的第一性原理计算数据，利用监督学习算法，来

构建原子环境与能量之间的关系，从而实现对新

原子环境的能量和原子受力的预测。实践表明，

机器学习势具有与第一性原理方法接近的精度、
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且计算效率有几个数量级的提升[29–31]，同时可移

植性明显优于经验势函数，是克服第一性原理  
计算量瓶颈的重要手段。值得注意的是，机器学

习势的可移植性严重依赖于数据集所覆盖的构型

空间。 
1995 年 Blank 等[32]提出了利用神经网络构建势

函数的学术思想，随后大量的机器学习势方法开始

涌现。2007 年 Behler 和 Parrinello[33]提出将体系的

总能表达为单原子能量的和的方式： 

( )i i
i

E ε= d                           (1) 

其中：E 代表体系的总能量； iε 为体系中每个原子

i 的能量； id 为描述原子成键环境的特征向量(描述

符)， id 与 iε 的映射关系由机器学习模型给出。通 
常认为原子成键环境的依赖是局域的，因此这种表

达方式可以看作考虑一定截断半径以内的相互作

用，而忽略了截断半径以外的长程相互作用。另

外，将体系总能分解为单原子能量的和，使得势函

数能够处理不同尺寸的体系。此后机器学习势模型

大多基于上述形式发展而来。 
如图 1所示，发展机器学习势主要包括两部分

工作：1) 设计合适的描述符，用于描述结构中原子

局域环境；2) 选择合适的监督学习模型，建立原子

环境与体系能量(及原子受力)的映射关系。 

 
图 1  基于局域环境描述符构建机器学习势流程图 

Fig. 1  Workflow for machine learning potential with local environment descriptor 

基于上述构建思路，Behler 等[34]设计了原子中

心对称函数(ACSFs)描述符，利用多组径向函数与角

向函数描述中心原子的局域环境，结合神经网络模

型，发展了高维神经网络势函数(HDNNPs)[33]，

HDNNPs 已被成功应用于碳、TiO2 等体系[35−37]。

Bartók 等[38]设计了原子位置平滑重叠(SOAP)描述

符，利用球谐函数与径向函数描述原子的近邻密度，

并将其与 Gaussian 过程回归相结合，发展了 Gaussian
近似势函数(GAP)[39]，GAP 已被成功应用于模拟碳、

硼及过渡金属等体系[40–46]。Shapeev 等[47]设计了基

于不变多项式的局域环境描述符，结合线性回归模

型，发展了矩张量势(MTP)，MTP 已被成功应用

于模拟钼、铝及 Ag–Pd 等体系[48]。Thompson 等

设计了基于球谐函数展开的局域环境描述符，结

合线性回归模型，发展了谱近邻分析势(SNAP)，
SNAP 已被成功应用于各种合金及过渡金属体系

的研究[49–52]。 
不同于上述介绍的机器学习势，2018 年 Zhang

等[53]提出了一种端对端(End-to-end)的神经网络势。

所谓端对端，是指在模型训练过程中，不需要事先

对描述符的超参数拟合，仅仅提供训练集的数据即

可完成整个训练过程。基于这一思路，Han 等利用

编码神经网络(Encoding network)构造原子局域环境

的描述符，并结合全连接神经网络提出了基于深度

学习的深度势函数(DP)[54–55]，DP 已被成功应用于

单质、多元体系、分子体系及低维体系[56]。最近有

研发团队将 DP 部署在 Submit 超级计算机上，并成

功对 1 亿个原子大尺度体系进行分子动力学模拟，

达到第一性原理精度[57]。 
以上介绍的机器学习势的构建主要思路大体相

同，皆为从单原子的环境出发，利用机器学习模型

拟合单原子能量，通过求和得到体系的总能。而 Xie
等[58]将晶体结构抽象为图神经网络结构，通过网络

的迭代训练得到整个晶体的全局描述符，随后利用

全连接神经网络将晶体结构与目标特征(能量、力等)
建立联系，提出了晶体图卷积网络(CGCNN)。本文
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对主要的 MLP 方法进行了简要介绍，关于 MLP 更

详细的介绍可参考文献[46, 59–60]。 
1.2  机器学习势加速结构预测 

机器学习势的高效性与准确性使其成为加速结

构预测的有效手段。目前机器学习势加速的结构预

测方式可以分为 2 类，即直接加速结构预测和迭代

更新加速结构预测。 
1) 直接加速结构预测 
利用训练好的 MLP 直接替换 DFT 进行结构能

量计算，是最直观的加速结构预测的手段。目前，

科学家已将不同种类的 MLP 与结构预测方法相结

合，用于加速大体系的结构预测研究。2015 年

Ouyang 等[61]利用神经网络势结合能谷跳跃方法对

Au58 团簇进行结构搜索，成功搜索到了新结构，其

能量比前人提出的结构能量低 0.24 eV 每分子式。

2017 年 Chiriki 等[62]利用神经网络势对 Au147团簇进

行结构搜索，成功找到更稳定的结构，后续利用

MLP 进一步对相图及动力学性质进行了模拟[63–64]。

2019 年 Kolmogorov 等利用神经网络势并结合演化

算法，分别对 Cu−Pd−Ag 体系中的一元、二元及三

元团簇[65]和 Au 团簇[66]进行结构搜索，体系原子数

最多达 80 个，成功找到更稳定的基态结构。2020
年 Wang 等 [67]将基于深度学习的深度势函数

DeepPotential[68]结合 CALYPSO[7]对二元 Al−Mg 合

金体系进行结构搜索，成功发现了 6 种未被报道过

的亚稳结构。 
2) 迭代更新 MLP 加速结构预测 
上述直接加速策略的有效性严重依赖于 MLP

的质量，为了解决该问题，科学家们提出了迭代更

新 MLP 的策略，其基本思想是以初代粗糙精度的

MLP 为基础，在结构预测的过程中逐步加入新结

构到数据集中，训练得到新一代 MLP。通过迭代

扩充数据集，在结构预测过程中不断的完善

MLP，提高势的精度，进而加速结构预测。

Pickard 和 Deringer 等将 GAP 与随机结构搜索软件

AIRSS[8]相结合，将随机产生的结构的 DFT 结果作

为初始数据集训练初代 GAP，随后使用 GAP 对

新一批随机结构弛豫，取弛豫结构轨迹的部份结

构加入数据集中迭代更新 GAP，成功找到了单质

硼的几种复杂的同素异构体[69]。为提高迭代更新

MLP 的效率，Deringer 和 Bernstein 等对迭代策略

做了改进，通过物理约束(配位数、键长等)筛选

用于更新 MLP 的结构，并成功应用于磷[70]、碳

和硅等体系[71]。 

迭代更新 MLP 的策略能够利用物理约束等方

式增加数据集的多样性，进而提高 MLP 的精度与

可移植性，但该策略可能将已被 MLP 描述准确的

构型再次加入数据集中，不但会增加冗余数据提高

训练成本，而且会造成模型对冗余数据预测精度的

下降。因此，科学家们进一步发展了多种自适应加

速结构预测的策略。自适应加速方案的基本思想是

在结构预测过程中利用主动学习技术判断结构是否

可以被当前的 MLP 准确描述。当结构可以被准确

描述时，直接对其应用 MLP 进行能量计算；当结

构无法被 MLP 准确描述时，采用 DFT 对其进行能

量计算，并用该结构更新 MLP。该方案一定程度

上缓解了迭代更新 MLP 中冗余数据的问题，使模

型能够在尽量少的数据集上达到尽可能好的效果。

Tong等[72]将自主发展的GAP与CALYPSO[7]方法相

结合。由于 GAP 能够在预测能量的同时给出预测

的方差(可靠性)，Tong 等收集在结构搜索的过程中

GAP 给出大方差的构型，重新对其进行 DFT 计

算，随后加入数据集中更新 GAP，实现了自适应

加速的结构预测方案。该方案被成功应用于 B84 团

簇中，不仅重现了前人提出的准平面结构，同时还

发现了新的核−壳状与笼状结构。Podryabinkin 等[73]

将矩张量势 MTP[47]与 USPEX[4]相结合，实现了自

适应加速的结构预测，发现了新型硼单质结构。 

2  无监督学习加速势能面探索 
无监督学习生成模型可以对生成数据集的概率

分布进行显式或隐式的建模，建模后通过对概率分

布的采样实现对新数据的生成。机器学习中典型的

生成模型包括生成对抗网络(GAN)[74]、变分自编码

器(VAE)[75]，以及流模型(Flow Model)[76]与扩散模型

(Diffusion Model)[77]。目前，无监督学习生成模型已

在图像生成、机器翻译、语音合成、风格转换等领

域中展现出惊人的能力。传统结构预测方法主要通

过蒙特卡洛、分子动力学和全局优化算法来实现对

材料势能面的探索和新结构的产生。近年来，随着

大量材料结构与性质数据库建立，无监督学习算法

被逐渐引入到材料设计领域，并在势能面的表示学

习与探索、新结构的生成等方面取得了引人注目的

进展。这些新技术逐渐成为结构预测中加速势能面

探索的新途径。 
GAN 是一种最典型的无监督学习生成模型，由

一个生成器与一个判别器构成(图 2a)，生成器接收

噪声输入，输出合成的假样本，而判别器接收真假
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样本输入并判断样本是否为真。轮流训练生成器与

判别器，使生成器尽量欺骗判别器，判别器尽量不

被欺骗。当两者的零和博弈达到纳什均衡时，判别

器无法区分真假，即生成器可以产生以假乱真的样

本。VAE 是另外一类广泛采用的生成模型，由一个

编码器与一个解码器构成(图 2b)，编码器将数据映射

到隐编码空间，解码器从隐编码空间采样还原数据，

同时要求隐编码空间分布服从多维正态分布，从而构

建从已知的简单分布到数据分布的变换。Flow Model
由一连串可逆变换构成(图 2c)，构建数据与隐变量间

维度一致的分布映射。由于这些变换可逆，因此反向

采样即基于这些变换函数的逆函数。Diffusion Model
从非平衡热力学出发[78]，可以看作一个Markov 链(图
2d)，先向样本数据逐步添加随机噪声(扩散)，再学习

其逆扩散过程，从噪声中重建样本。 
GAN 与 VAE 是最基本的生成模型架构，很多

新颖的模型也往往符合 GAN 或 VAE 的形式。Flow 
Model 相比 GAN 与 VAE 虽然更新，但由于其在模

型设计上具有较高的可逆性要求，因此目前在晶体

结构生成领域并无应用。扩散模型是当前深度生成

模型领域最先进的方法，并且还在高速发展当中。

将上述无监督学习生成模型用于晶体结构生成时，

不仅需要考虑使用何种无监督模型，还需要考虑如

何将晶体结构编码为与该模型相匹配的可接收表

示，经过模型学习并生成结构的表示后，解码晶体

结构(图 3)。该过程中的关键问题是如何以数值形

式对晶体结构进行描述，从而将数据集高效、准确

的输入到机器学习模型。这与上文机器学习势中结

构描述符的设计类似，不同的是，机器学习势主要

考虑对某一原子的环境进行描述，而生成模型主要

考虑对整个结构进行数值描述。目前，在晶体结构

生成研究中主要采用的表示方式包括：原子环境描

述符表示[79]、原子坐标表示[80–83]、三维图像体素

表示[84–88]、基于图论的图表示[89]。下面根据上述

分类来介绍无监督学习加速势能面探索的最新研究

进展。 

 
(a) GAN                                                  (b) VAE 

 
(c) Flow Model                                          (d) Diffusion Model. 

图 2  4 种典型的无监督生成模型 
Fig. 2  Four typical generative models 

 

Encode the dataset with a representation, then train the model and generate the corresponding new representation, finally decode them back to crystal structure. 

图 3  无监督学习生成模型生成晶体结构示意图 
Fig. 3  Schematic of generating crystal structure using generative model 

 
 
 
 

2.1  原子环境描述符表示 
与机器学习势中的原子环境描述符类似，将原

子环境展开到一系列具有平移、旋转不变性的基函

数上可以方便的构建与结构对应的一组向量，来描
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述晶体结构。然而，这种结构编码方法通常会丢失

部分结构信息，难以反向解码出晶体结构。Ryan
等[79]使用多视角原子局域环境指纹(m-AFP)表示结

构，并使用 VAE 学习以 m-AFP 表示的数据集的分

布。由于 m-AFP 无法逆向解码出晶体结构，所以

训练好的 VAE 并未直接用于新结构的生成，而是

用于评估一个结构中原子位置被不同元素占据的概

率。Ryan 等应用该模型设计了多种新型 Mn−Ge 和

Li−Mn−Ge 化合物。 
1) 原子坐标表示

直接将晶格与原子坐标作为机器学习模型的输

入，可以省去反向解码结构的步骤。但需要注意，

因晶体结构具有周期性和平移旋转不变性，同一结

构可以通过无数组坐标进行表示，这引入了结构与

表示的 “ 一对多 ” 问题。 Nouira 等 [80] 建立了

CrystalGAN，采用晶体晶格矩阵与原子分数坐标拼

接而成的二维数组表示结构。他们从 2 种稳定二元

氢化物出发，使用 GAN 采样三元稳定氢化物。

Kim 等[90]也采用晶格常数与原子分数坐标表示结

构，根据改进的生成对抗网络 Wasserstein-GAN 
(wGAN)[91–92]设计了 Composition-Conditioned Crystal 
GAN，发现了 20 种全新配比的三元 Mg−Mn−O 化

合物。Ren 等[93]设计了 FTCP，将原子坐标与晶体

属性在倒空间(密勒指数)上的展开做拼接，共同作

为模型的输入，随后使用 VAE 学习结构表示的分

布，设计了上百种满足特定形成能、带隙等要求的

新结构。

2) 三维图像体素表示

受机器学习生成模型在图像生成领域的启发，

类比使用像素上的值表示平面图片，将三维空间切

割，使用体素上的值也可以表示三维晶体。采用图

像表示可以容易地将处理平面图像的二维算法扩展

到三维，但同时也使表示的数据量显著增加，带来

部分存储和计算负担，另外，这种表示方式同样面

临结构与表示的“一对多”问题。Hoffmann 等[84]采

用三维图像体素表示结构，设计了基于三维卷积

VAE 的网络，学习三维图像体素表示的数据集分

布，随后通过 U-Net 网络[94–95]确定新生成三维图像

中的原子位置，进而解码出结构。Noh 等[85]采用同

样的体素图像方式表示原子位置，同时增加了对晶

格的考虑。在模型上 Noh 首先使用卷积自编码器

(AE)将三维图像压缩，再通过 VAE 学习压缩向量

的分布。生成结构时先在隐空间中采样得到新的压

缩指纹，再通过 AE 解码器得到图像表示，最后利

用寻峰算法重建晶体结构。Kim等[86]并非按照固定

分辨率划分体素，而是对各个晶胞沿平行于晶格

abc 轴的方向分割体素网格，将数据集中不同尺寸

结构分割为数量相同的体素，利用 wGAN 学习数据

集分布，并通过额外回归网络预测晶格常数，最终

实现新晶体图像生成，该方法成功设计了多种 SiO2

多孔吸附材料。

3) 图表示

基于图模型[96–98]和等变网络[99–103]的研究逐渐

为晶体结构生成提供了新途径。图模型将原子看作

节点，原子间连接关系看作边，节点和边共同组成

图来描述晶体结构。等变网络可以保证数据集在平

移、转动等对称操作下保持等变性。图模型与等变

网络的结合有望在考虑晶体对称性的同时，实现结

构的编解码。Xie 等[89]使用多重图[58]表示晶体结

构，设计了基于图模型和 VAE 的晶体扩散变分自

编码器(CDVAE)网络，学习数据集的分布，通过扩

散模型解码器生成稳定的晶体结构，并在钙钛矿结

构、碳单质和 Materials Project 数据库[104]结构等体

系中证明了 CDVAE 生成结构的高有效性。 

3  总结与展望 
本文对机器学习方法在晶体结构预测领域的应

用进行了简要的总结，可以看到机器学习方法在解

决晶体结构预测的 2 个关键问题上均发挥了重要作

用，显著拓展了结构预测可模拟体系的尺寸，提高

了结构预测的计算效率。但机器学习方法在晶体结

构预测领域的应用还处于早期发展阶段，仍有大量

科学与技术问题等待着人们去解决，例如稀疏的晶

体结构样本难以覆盖高维度的研究课题、复杂的机

器学习模型难以部署应用于大规模研究、如何提高

模型的可解释性并发掘背后的物理意义等[105–107]。 
在监督学习加速能量计算方面，基于主动学习

的自适应策略一定程度解决了 MLP 的可移植性问

题。但在处理不同体系时，科研人员需要对结构描

述符的超参数进行优化，对 MLP 外推构型的判断标

准进行调整。这非常依赖科研人员的研究经验，并

且涉及复杂的人工操作。因此，相关方法与软件还

未被实现大规模应用。进一步将监督学习用于原子

受力的学习，可以加速分子动力学模拟计算；除能

量以外，结合其他期望性质的学习有望从多个维度

进行新材料的筛选与设计。

在无监督学习加速势能面探索方面，利用无监

督生成模型设计无机晶体结构的研究仍处于探索阶
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段，进一步提高有效晶体结构生成率和增加结构的

多样化程度是领域重要的发展方向。此外，现有模

型的结构生成过程具有随机性，通常难以控制生成

结构的原子数、配比等信息，发展条件式生成模型，

有望实现晶体结构的可控生成，同时可为功能导向

的新材料设计提供新手段。 
未来，发展用户友好、全流程自动化的软件是

上述先进技术得以快速、广泛应用的基础。相信随

着计算能力的提高、材料数据库的完善和机器学习

算法的发展，数据驱动的机器学习方法将在结构预

测领域将会发挥越来越重要的作用。 
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