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描述碳纳米管内水分子单链的深度学习势
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摘要： 碳纳米管通道内的受限水具有与体相水截然不同的物理力学性质。当纳米管直径低至约 0.8 nm 时，通道

内水分子形成与生物水通道内类似的单链结构，并显现出极高的流速和离子排斥能力。尽管基于经验势的分子

动力学模拟在揭示单链水的奇特行为方面发挥了重要作用，但其模拟结果通常依赖于水模型和壁面⁃水作用参数

选取。本文以从头算分子动力学计算结果为数据集，通过深度神经网络训练获得描述碳纳米管内单链水的深度

学习势。基于深度学习势的分子动力学模拟在势能和原子受力方面具有近似第一性原理水平的准确性但低得

多的计算成本，能准确重现从头算分子动力学得到的单链水性质，包括 O⁃H 键长、H⁃O⁃H 键角、取向角和密度分

布等。此外，本文对比了该深度学习势与常用经典水模型所得结果的异同。本文所构建的深度学习势为以接近

第一性原理的准确性进行碳纳米管内单链水体系的大尺寸、长时间模拟提供了可能。
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Abstract: Water confined in carbon nanotube channels exhibits structures and dynamics different from bulk 
water. When the diameter of carbon nanotubes is reduced to about 0.8 nm， water molecules arranges 
themselves into a single-file chain similar to that in biological water channels，  which shows extremely high 
flow rates and ion repulsion capabilities. Empirical potential-based molecular dynamics simulations have been 
widely used to reveal the structures and dynamic properties of the single-file water. However， the selected 
water models and interaction parameters between water and wall atoms significantly affect the simulation 
results. In this work， a deep-learning potential is developed for the single-file water chain by training deep 
neural networks based on datasets obtained from ab initio molecular dynamics. Molecular dynamics 
simulations using the deep learning potential can reproduce the potential energy and atomic force with the 
accuracy near the first-principle calculations but at much lower computational costs. They can also reproduce 
the properties of the single-file water obtained in ab initio molecular dynamics， including the distributions of O-

H bond length， H-O-H bond angle， orientation angle and density. In addition， we compare the results from 
deep learning potentials based simulations with those based on traditional water models. The developed deep 
learning potential enables simulations of single-file water systems with large system sizes and time scales， at 
the accuracy near the first-principle calculations.
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高性能微纳器件在航空航天领域的应用具有

增加有效载荷、降低能耗等潜在作用。以碳纳米管

为代表的纳米材料和结构是构筑高性能微纳器件

的基本单元，因此，深入研究其独特的力学、物理性

质是发展航空航天用新型微纳器件的基础。当水

受限在碳纳米管通道内时，会呈现出不同于宏观体

相的物理力学行为［1⁃3］。例如，直径约为 0.8 nm 的

（6，6）纳米管中的水分子可自发形成有序的单链结

构，表现出独特的扩散和传输行为［2⁃3］。该单链水

的导通速度和生物体细胞膜内的水通道蛋白导通

水的速度相当，比体相水快几个数量级［3］。因其优

异性能，此类体系具有广阔的应用前景。例如，碳

纳米管内受限水的快速流动可应用于物质输送［4］

以及能量的收集与存储［5］；基于碳纳米管制造的分

离膜透水率高，同时还能阻止离子通过，实现渗透

性和选择性之间的平衡，因此可应用于海水淡

化［6⁃7］和分子筛选［8⁃10］等。为了指导相关器件和系

统的设计，有必要深入理解受限水独特性质背后的

物理力学机制。

采用实验手段研究碳纳米管受限水，尤其是单

链水通常面临着相当大的挑战。例如，很难制备具

有特定直径（约 0.8 nm）的碳纳米管并对其内部的

水进行高分辨率结构表征。此外，难以实现对受限

水动力学性质的精确测量［11］ 。计算模拟方法在一

定程度上可以解决上述困难，是研究碳纳米管受限

水性质的重要工具。其中，基于经验势的分子动力

学（Molecular dynamics， MD）能在飞秒至微秒范

围模拟由几十万甚至上百万个原子组成的复杂体

系［12］。在大多数基于经验势的 MD 模拟中，水被表

示为刚性非极化水模型，由一组相对于氧原子核位

置固定（位点）的点电荷组成［13］。 2011 年，Carlos
等［14］测试了常见的 5 种水模型，包括三位点模型

SPC/E 和 TIP3P，四位点模型 TIP4P 和 TIP4P/
2005，五位点模型 TIP5P，发现它们都只能再现水

的某些性质，而非全部性质。另一方面，在碳纳米

管受限水体系的 MD 模拟中，一般通过库伦和范德

华作用描述水分子之间以及水分子和壁面之间的

相互作用［15］，不同的参数设置会对模拟结果产生

影响。例如，由于选择的壁面⁃水作用参数不同，模

拟中给出的单链水流动增强因子存在数量级的差

异［3，16］。由此可见，基于经验势的 MD 模拟依赖选

取的水模型和设定的势函数参数，其准确性无法保

证。相反，基于第一性原理的从头算分子动力学

（ab initio molecular dynamics， AIMD）通过电子结

构计算来描述体系的能量和原子受力，准确度比基

于经验势的 MD 模拟高得多［17⁃19］。一直以来，研究

人员尝试使用 AIMD 模拟研究碳纳米管内受限水

的物理特性［20⁃23］。但是，AIMD 的高昂计算成本使

模拟体系只能包含几百至几千个原子，且时间尺度

上限约为 100 ps 量级［24］。体系大小和时间尺度的

局限性不可避免地会带来有限尺寸误差和性质难

收敛等问题［11］。由于两种计算手段自身的不足，

与很多领域一样，采用计算模拟研究受限水一直处

于无法兼顾计算效率和准确性的两难境地。

为权衡计算效率和准确性，有必要基于新的计

算模型和算法发展有效的计算手段。很多领域的

计算研究人员基于机器学习和密度泛函理论计算

数据库构建分子系统的势能面（Potential energy 
surface， PES），获得了机器学习势函数（简称“机

器学习势”）。基于机器学习势的 MD 模拟与基于

经典势函数 MD 模拟计算代价相当，但是精度与密

度泛函理论计算相当，近年来，不同机器学习方法

被用来开发机器学习势函数，例如，Behler⁃Parri⁃
nello 神经网络势［25］、高斯近似势［26］、梯度域机器学

习［27］、DeePMD 方法［24］和委员会神经网络势［28］。

其中，DeePMD 方法采用深度网络构建具有密度

泛函理论（Density functional theory， DFT）计算相

当精度的深度学习势，已被成功用于大量体系的研

究中［29⁃31］。

本文利用 DeePMD 方法构建针对碳纳米管内

单链水的深度学习势。在计算精度方面，所得深度

学习势与第一性原理计算相当，主要表现在两个方

面：（1）对测试集中原子受力和能量的精准预测；

（2）可完美重现 AIMD 模拟中单链水的关键性质。

此外，基于深度学习势的模拟时长和系统尺寸都比

常见 AIMD 模拟高得多，一定程度上解决了有限

尺寸误差和 AIMD 模拟中性质难收敛的问题。本

文构建的深度学习势能助力碳纳米管内单链水的

进一步研究。

1 建模与计算

1. 1　数据集准备

开展 AIMD 模拟生成深度学习势训练所需的

数据集。首先，采用基于经验势的 MD 模拟估算碳

508



第 3 期 胡元虎，等：描述碳纳米管内水分子单链的深度学习势

纳米管内水分子的线密度。模拟系统为浸没在水

盒子内长度为 6 nm 的（6，6）碳纳米管。采用 NPT
系统（P = 1 atm， T = 300 K）进行了时长 1 ns 的

模拟。在约 250 ps 以后，碳纳米管内水分子数目在

18 附近稳定波动，线密度达到平衡值（~3.750）。

以此为依据，建立了图 1（b）中用于 AIMD 模拟的

计算模型，在长度为 1.34 nm 的碳纳米管中放置了

5 个水分子（线密度约为 3.695， 在本文中被称为

“主模型”）。此外，为保证训练集中构型的丰富性，

另外构建了两个体系，分别在该碳纳米管中放置 4
和 6 个水分子，如图 1（a，c）所示。大多数 AIMD 均

在 300 K 温度下进行。此外，为增强高势能构型采

样，还对主模型进行了 1 000 K 温度下的 AIMD 模

拟。上述 AIMD 模拟及对应时长如表 1 所示。

文中采用 Vienna ab initio simulation package 
（VASP）［32］进行 AIMD 模拟。核电子采用投影缀

加平面波（Projector⁃augmented⁃wave， PAW）方法

进行处理［33］。交换关联泛函选用广义梯度近似

Perdew ⁃Burke ⁃Ernzerhof （PBE）［23］，并使用 D3 方

法进行范德华（van der Waals， vdW）修正［22］。布

里渊区的积分仅对 Γ 点进行［34］，自洽迭代循环收

敛标准为 10-6 eV。时间步长设置为 0.5 fs，采用宏

观 正 则 系 统 NVT 进 行 模 拟 ，温 度 使 用 Nosé ⁃
Hoover 方法进行控制［20］。在体系 3 个方向上设置

周期性边界条件，其中在 x 方向和 y 方向设置了

2 nm 的真空层（z 方向沿轴线）。此外，碳纳米管原

子未被固定或约束。

1. 2　深度学习势训练

本文的训练过程均在 DeePMD ⁃kit 软件包中

进行［24］。其中，系统总势能 E 被表示为单个原子

能量 Ei之和。DeePMD⁃kit中单个原子的势能由其

截断半径内的局部环境决定［31］，本文将截断半径

设置为 6.0 Å，平滑处理从 5.8 Å 处开始。根据元素

的不同，将碳、氢、氧对应的最大邻居数分别设置为

68，46 和 92。拟合网络构建出单个原子的坐标和

能量之间的映射关系［35］，拟合网络共 3 层，每层均

包含 240 个神经元。利用嵌入网络得到的描述符

保证原子在发生旋转、平移和位置置换时能维持其

物理性质的对称性。嵌入网络共 3 层，分别包含

50，100，200 个神经元。描述符选用“se_e2_a”类
型，该描述符由角度信息和径向信息共同组成，具

有更高的准确性。拟合网络和嵌入网络的结构图

详见文献［12］。本文设置了  1 500 000 个批次的迭

代训练，最终得到精确度较高的深度学习势（Deep 
potential， DP）。

1. 3　DPMD模拟

所得深度学习势将替代经典模拟中的经验势

函数，用于分子动力学模拟，即 DPMD （Deep po⁃
tential of molecular dynamics）。除了势函数外，进

行相关模拟时还需要设定初始模型、温度控制方

法、边界条件等。本文在模型 3 个方向上设置周期

性边界条件，x 方向和 y 方向设置 2 nm 的真空层。

所有 DPMD 模拟都在 NVT 系综下进行，选用 Lan⁃
gevin 热浴法，控制系统温度为 300 K。时间步长设

置成和 AIMD 模拟一致的 0.5 fs。碳纳米管中的碳

原子采用弹性常数为 100 eV/Å2 的弹簧约束在平

衡 位 置 附 近 。 通 过 DeePMD ⁃ kit 软 件 包 中 的

LAMMPS 接口，使用训练得到的势函数进行 DP⁃
MD 模拟［24］。值得注意的是，因为数据集中仅包含

（6，6）碳纳米管，因此本文构建的深度学习势不能

用于其他直径的碳纳米管体系，否则会出现精度严

重不足，甚至 O、H 原子分离等非物理的情况。在

下一步工作，只需要在数据集中加入不同直径的数

据，便能得到适用于更多手性碳纳米管体系的机器

学习势。

图 1 AIMD 模拟的计算模型

Fig.1 Computational models of AIMD simulation

表 1 AIMD模拟参数

Table 1 AIMD simulation parameters

线密度/
（个·nm-1）

3.695

2.956
4.435

水分子数/
个

5

4
6

温度/
K

300
1 000
300
300

时长/
ps
10
2
2
2
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2 结果与讨论

2. 1　深度学习势的准确性

深度学习势的准确性主要通过对体系能量和

原子受力预测的准确性来判断，其基准为 DFT 计

算值。基于主模型（1.34 nm 长度的碳纳米管中包

含 5 个水分子）在 300 K 下进行额外 6 ps 的 AIMD
模拟，得到了用于对比测试的一系列构型。也就是

说，这些构型均未被包含在训练集中。图 2（a，b）
分别显示了深度学习势对体系中能量和受力的预

测结果。图 2（a）每个散点表示一个单独构型的能

量，图 2（b）所示每个散点表示众多构型中不同原

子的受力，黑、红、蓝色分别对应 C、H、O 三种化学

元素。这里的构型均未包含在训练过程中。图 2
中标出了体系能量或原子受力的平均绝对误差

（Mean absolute error， MAE），该参数可用来评估

模型的整体精度。

2018 年，Zhang 等［12］测试了不同的机器学习

方法，计算出体系能量和原子受力的 MAE 范围

分 别 为 2.2×10-3~6.7×10-3 meV/atom 和 2.2~
24.9 meV/Å。相较前人的计算值，本文所得 MAE

与之相当甚至更低。由此可见，DP 对碳纳米管受

限单链水系统的能量和原子受力的预测十分精准。

2. 2　基于深度学习势的 DPMD模拟

深度学习势准确性的进一步判断还取决于其

能否以第一性原理计算水平的准确性展现出水单

链的关键特性。为此，对主模型开展了 15 ns 的

DPMD 模拟，基于该模拟最后 5 ns 的轨迹分析了

O⁃H 键长分布，H⁃O⁃H 键角分布，水分子密度分布

和水分子取向分布等，并且将结果与基于未包含在

训练集的 6 ns AIMD 模拟的最后 2 ps 的轨迹分析

所得结果进行对比。

首先，DPMD 模拟很好地重现了  AIMD 模拟

中 O⁃H 键的键长分布，DPMD 模拟得到的 O⁃H 键

长的峰值与分布范围都与 AIMD 中的结果保持高

度一致，如图 3（a）所示。此外，图 3（b）展现出 DP⁃
MD 模拟和 AIMD 模拟在 H⁃O⁃H 键角分布方面的

吻合性，且两者的峰值都约为 106°。但是，由于

AIMD 模拟时长较短，获得的统计数据相对有限，

在峰值附近 AIMD 模拟得到键角分布相较于 DP⁃
MD 模拟的结果分布范围更宽。通过对比 AIMD
和 DPMD 轨迹中的水分子的径向密度分布发现，

DPMD 能很好地描述水分子在碳纳米管中的分布

情况，如图 3（c）所示，虚线表示管壁的位置。同样

受限于较短的 AIMD 的模拟时长，AIMD 轨迹中得

到的水分子径向密度分布曲线不够光滑。此外， 
AIMD 模拟和 DPMD 模拟的结果都显示，水分子

径向密度分布的峰值是在碳纳米管轴线附近 1 Å
以内，进一步表明碳纳米管中水分子以一维单水链

的形式分布，这与文献［3］中的结果一致。最后，分

析了水分子的偶极取向 M 和碳纳米管轴线 z 的夹

角，即水分子取向角。如图 3（d）所示，DPMD 模拟

与 AIMD 模拟轨迹中水分子取向角的分布一致；

AIMD 模拟的取向角分布在一些区域不够平滑，应

该也与时长较短有关。通过以上分析结果的对比

发现，DPMD 模拟能够以媲美 AIMD 模拟的精度，

重现水分子在碳纳米管内的关键结构特性。

本文进一步研究了碳纳米管内的水分子的迁

移动力学。图 4 给出了 DPMD 模拟中 0.2 ns 时间

段 内 碳 纳 米 管 内 5 个 水 分 子 对 应 的 氧 原 子

（O1~O5）的 z 坐标位置随时间的变化，图中不同

颜色的曲线分别对应不同的水分子。图 4 中单链

水几乎没有受到疏水壁面的阻碍，展示了较快的迁

移速率（平均速率约 9.78 Å/ns），与生物跨膜水通

道蛋白的导通速率（约 4 Å/ns）相当［36］。该结果还

图 2 深度学习势预测的能量和原子受力与 DFT 计算值的

对比

Fig.2 Comparison of energy and atomic force predicted by 
deep learning potential with those calculated by DFT
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表明，各水分子移动具有非常高的协同性，任意相

邻的两个水分子始终保持着特定的间距，因此可以

认为碳纳米管中水链结构非常稳定。

采用同一工作站进行具有相同原子数模型的

模拟，在一天时间内，DPMD 模拟时长约为 2 ns，而
AIMD 的 模 拟 时 长 约 为 1 ps，即 DPMD 模 拟 比

AIMD 模拟快 3 个数量级以上。因此，采用 DPMD
能够对更大尺寸的模型进行模拟。鉴于此，本文使

用 DPMD 模拟了比主模型更大的体系，包括内部

放置 10 个水分子的长度为 2.6 nm 的碳纳米管和内

部放置 22 个水分子的长度为 5.8 nm 的碳纳米管

（水分子线密度与主模型相当）。为了证明在这些

更大的体系中 DPMD 也能够保持高计算精度，接

下来将得到的单链水的结构性质与前述主模型的

模拟结果进行对比。

如图 5（a~d）所示，所对比的结构性质包括 O⁃
H 键长分布、H⁃O⁃H 键角分布、水分子径向密度分

布和水分子取向角分布。图 5（c）中，虚线表示管

壁的位置。不同长度的碳纳米管中 DPMD 模拟轨

迹所呈现出的单链水的各项性质仍非常一致，仅水

分子取向角分布的峰值存在细微差异，如图 5（d）
所示。这可能是因为较短的碳纳米管中水分子数

较少，它们同时发生翻转所需的能量更容易从环境

起伏能量中获得。图 6 展示了不同长度的碳纳米

管（L1 = 1.34 nm， L2 = 2.60 nm， L3 = 5.80 nm）

内由 DPMD 模拟所得的水分子取向角随时间的变

化。其中，由于通道长度限制，1.34 nm 长度的碳纳

米管内水分子取向角呈现出较大的波动幅度。这

可能是因为该体系原子数相对较少，同样的温控算

法下体系温度起伏较大，导致水链中的分子波动较

为剧烈。鉴于此，图 5（d）中取向角峰值的差异是

受碳纳米管长度影响的合理结果。这些结果表明，

所构建的深度学习势有望突破 AIMD 模拟中系统

大小的限制，解决有限尺寸引起的误差。

图 3 DPMD 模拟和 AIMD 模拟中受限水的结构特性对比

Fig.3 Comparison of structural characteristics for confined water obtained in DPMD and AIMD simulations

图 4 DPMD 模拟中碳纳米管内水分子 z 坐标随时间的

变化

Fig.4 Changes of z coordinates of water molecules in car⁃
bon nanotubes obtained in DPMD simulation as a 
function of time
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2. 3　DPMD模拟与基于经典水模型的MD模拟对比

在确认了 DPMD 的高准确性后，对比 DPMD
与基于经典水模型的 MD 模拟处理单链水体系的

差异。首先对比两者处理相同体系的计算速度，发

现 DPMD 模拟的计算速度约为 242 步/s，而经典

模拟的计算速度约为 2 542~3 030 步/s（不同水模

型的模拟速度不同）。随后，对比了不同水模型在

碳纳米管单链水系统中沿轴向（z 方向）的一维扩

散系数 Dz。z 向扩散系数 Dz 可通过爱因斯坦公式

求出，即

MSD z ( Δt )= |r ( t + Δt )- r ( t ) |2 = 2Dz Δt（1）
式中：MSDz为给定时间间隔 Δt 沿 z 方向的均方根

位移；r（t）代表水分子的 z 坐标；⋅ 代表对所有粒

子取平均。通过式（1）计算出 DPMD 模拟中水分

子轴向的扩散系数为 1.8×10-5 cm2/s，与文献［37］

中基于经典水模型的计算结果相近（1.5×10-5~
2.3×10-5 cm2/s）。这一发现表明，虽然经典水模

型是基于体相下水的性质拟合得到的，但在描述受

限单链水一些性质方面也是适用的。

近 20 年来的大量实验和模拟研究结果发现，

在外加的压力梯度驱动下，（6，6）碳纳米管中水的

流动速度比经典的泊肃叶方程预测值高出几个数

量级［3，38⁃40］，即流动增强效应。流动增强效应的高

低可以用流动增强因子衡量，其定义为实验测量或

模拟得到的流量大小与无滑移泊肃叶方程预测值

之比。但是，不同文献给出的流动增强因子（En⁃
hancement factor）存在较大的差异，范围为 575~
6 500。差异的原因可能为模拟参数的设置，模型

构建的差异和模拟条件的不同，其中一个重要原因

是水模型的不同。为进一步弄清这一问题，本文选

用 5.8 nm 长度的碳纳米管单链水体系，分别计算

了相同时间内 DPMD 模拟和使用 TIP3P、SPC/E、

TIP4P、TIP4P/2005 四种水模型的经典 MD 模拟

中的流动增强因子。此外，分析了这些模拟中水分

子的取向角分布，如图 7（a）所示。可以发现，水分

子的取向角和单链水的流动增强因子密切相关，水

分子取向角峰值位置越倾向 0°（水分子偶极倾向于

与轴线重合），模拟得到的流动增强因子越大，如图

7（b）所示。所有模拟中，碳纳米管长度为 6 nm，外

加压力梯度为 2.2×1014 Pa/m。而不同水模型参

数的差异会直接导致水分子取向角分布的变化，因

图 5 DPMD 模拟得到的不同长度碳纳米管内单链水的结构性质对比

Fig.5 Comparison of structural properties of single-file water chain in carbon nanotubes with different lengths in DPMD simulations

图 6 不同长度碳纳米管中水分子取向角随时间的变化

Fig.6 Variation of water orientation angle in carbon nano⁃
tube with different length as a function of time
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此水模型的选取引起了流动增强因子的差异。此

外，本文 DPMD 模拟计算得到的流动增强因子大

小为 532，远小于经典水模型的计算结果，这说明

基于传统水模型的 MD 模拟可能高估了单链水的

流动增强效应。

3 结　　论

本文构建了针对（6，6）碳纳米管受限单链水的

深度学习势，该势函数能以接近 DFT 计算的精确

度预测体系能量和原子受力。通过对比 DPMD 和

AIMD 模拟中单链水的一系列性质进一步验证了

其准确性。该势函数突破了基于 DFT 的 AIMD 模

拟时长和系统大小的限制，能对更大系统进行更长

时间的分子动力学模拟。通过对比 DPMD 模拟和

基于不同水模型的经典 MD 模拟结果发现，单链水

的流动增强效应的强弱与水的取向角分布密切

相关。
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