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摘要：钙钛矿已经作为高性能航空发动机热障涂层陶瓷的备选材料之一。其在高温、高压和辐照等复杂环境中原

子间的相互作用往往非常复杂。经验力场仅考虑了原子间的两体、三体或四体等相互作用，物理假设过于简单，对

于复杂环境的势能面往往难以精确描述。机器学习力场能获得远比经验力场准确的势能面。本文采用机器学习方

法，针对最常见的钙钛矿氧化物锆酸钡（BaZrO3），提出了基于物理模型的机器学习力场，用来描述 BaZrO3 这种典

型钙钛矿的静态性质、相稳定性和力学性质。使用密度泛函理论数据库训练了基于物理模型的机器学习力场，计

算了静态性质、相稳定性和力学性质。对于静态性质，使用纯机器学习力场和基于物理模型的机器学习力场计算

了弹性常数 C11、C12 和 C44，模拟结果与 DFT相比，前者的误差为 0.34%、8.75% 和 10.71%，后者的误差为 0.34%、

2.5% 和 7.14%，远优于经验力场。对于相稳定性，发现基于物理模型的机器学习力场继承了经验力场在维持相稳

定性方面的优势，优于纯机器学习力场。对于力学性能，计算了 BaZrO3 的四个不同晶向的杨氏模量，发现机器学

习力场和基于物理模型的机器学习力场的计算结果与试验值的误差分别为 9.22% 和 1.6%，远低于经验力场的结

果。可见，将物理模型融入机器学习力场开发是提升原子模拟精准度的重要途径。
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Abstract:    Interatomic  potential  is  a  key  component  of  large-scale  atomic  simulation  of  materials.  For  scientific  problems  in

complex  environments  such  as  high  temperature， high  pressure  and  irradiation， the  interactions  between  atoms  are  often  very

complex.  The  empirical  force  field  only  considers two-body， three-body or  four-body  interactions  between  atoms.  The  physical

assumption is simple，and it is often difficult to accurately describe the potential energy surface of complex environment. Machine

learning force fields can obtain potential energy surfaces that are more accurate than empirical force fields. In this paper，a machine

learning  force  field  based  on  physical  model  is  proposed  for  BaZrO3， the  most  common perovskite  system， to  describe  the  static

properties，phase stability and mechanical properties of BaZrO3. The density functional theory database is used to train the machine

learning force field based on physical model，and the static properties，phase stability and mechanical properties are calculated. For

the  static  properties， the  elastic  constants C11，C12 and C44 were  computed  using  both  a  pure  machine-learning  force  field  and  a

machine-learning force field based on a physical model，and the simulation results were much better than the empirical force field

when compared to the DFT with errors of 0.34%，8.75% and 10.71% for the former，and 0.34%，2.5% and 7.14% for the latter. As
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for  the  phase  stability， it  is  found  that  the  machine  learning  force  field  based  on  physical  model  inherits  the  advantage  of  the

empirical  force field in maintaining the phase stability，which is better than the pure machine learning force field.  For mechanical

properties，Young's modulus of four different crystal  directions of BaZrO3 are calculated.  It  was found that the errors between the

calculated and experimental values for the machine learning force field and the machine learning force field based on the physical

model  were  9.22%  and 1.6%，which were  much lower  than the  results  of  the  empirical  force  field. It  can  be  seen that  integrating

physical  models  into  the  development  of  machine  learning  force  field  is  an  important  way  to  improve  the  accuracy  of  atomic

simulations.

Key words:   machine learning；physical model；mechanical properties；molecular dynamics simulation；BaZrO3 perovskite

  

高性能航空发动机往往要承受更高的涡轮进

口温度。目前，推重比 10一级的航空发动机涡轮

前温度已经超过 1800 K，推重比的提高将进一步提

升涡轮前温度。镍基高温合金作为当前涡轮叶片

的主要材料，其耐高温能力只有 1373 K，因此为了

保证长期可靠工作，涡轮叶片普遍由镍基单晶基

体、热障涂层（TBC）以及复杂气冷结构组成。其

中，热障涂层在提高涡轮前温度和延长叶片使用寿

命方面成效显著，已成为高性能发动机研制的关键

技术之一。20世纪，美、英、法、日、俄等国家都在积

极研究热障涂层的设计与制备技术，并大量应用于

航空发动机热端部件。进入 21世纪，热障涂层技

术逐渐成熟并得到广泛应用。俄罗斯的苏-30和

苏-35战斗机的喷管都使用了热障涂层材料，而美

国目前几乎所有的军用和民用航空发动机都采用

了热障涂层技术[1-4]。

钙钛矿[5-8] 结构化合物具有高熔点、低热导率

以及高膨胀系数等特点，是热障涂层陶瓷的备选材

料之一，典型的包括 BaZrO3（BZO）等。很多学者

对 BZO进行了大量的密度泛函理论（DFT）计算研

究，例如其结构、热力学和质子传输方面，特别是在

掺杂状态下[9]，因为掺杂物会引起结构畸变并影响

质子传输能力。BZO基态结构的中子散射实验和

第一原理计算[10] 揭示了不稳定的声子模式是一种

过渡现象，这与 ZrO6 八面体的旋转有关，这些依赖

于交换相关函数的计算表明了 BZO的结构是稳定

立方钙钛矿氧化物。BZO作为一种脆性材料，它的

力学行为受到其自身固有微观结构的强烈影响[11-12]，

如晶界、预先存在的微裂纹、晶粒和孔隙。这些微

结构的取向、尺寸、形状和空间分布控制着材料的

开裂、延伸、相互作用和最终失效[13-14]。因此，这

些微观结构的变化可以改变裂纹的发生和扩展行

为，导致结构最终的失效，从而改变材料中韧性

和断裂强度的分散性。然而，为了更深入地理解

BZO力学行为的本质，需要原子尺度模拟来获取必

要的微观信息[15]。DFT[16-17] 计算通常用于研究小

系统的静态特性，而分子动力学（MD）模拟[18-19] 已

被广泛用于研究更大系统的动力学特性。力场对

分子动力学计算结果起决定性作用，力场的精确度

决定了分子动力学模拟的精确度。BZO体系目前

已考虑两体短程作用和库仑静电作用的经验力场，

但力场的计算精度有待提高。

广义来讲，MD力场分为基于物理模型的“纯

物理”的经验力场 [20-24] 和基于机器学习算法的

“纯数学”的机器学习力场[25-30]。在机器学习力

场出现之前，经验力场是分子动力学模拟的主导。

针对各种不同的体系和不同的科学问题，研究者已

经开发出各种各样的经验力场，这些经验力场凝结

了前人对于模拟体系和科学问题的物理理解。经

验力场的优势是可移植性较好，因为其中包含了对

体系的物理描述。但这些经验力场中的物理假设

缺陷在于没有完全描述体系中的所有物理本质，例

如有的经验力场仅考虑了体系的两体作用和三体

作用，而忽略了体系的其他多体作用，势能面计算

精度较低。“纯数学”的机器学习力场不含有任

何对体系的物理假设[31-34]，通过大量的拟合参数和

灵活的函数形式实现了极强的表示能力，因此势能

面计算精度较高。但机器学习力场最大的缺陷在

于可移植性较差：对于和训练集描述的构象空间相

差较大的构象，机器学习力场可能会给出误差较大

的结果。所以，一个自然的想法是，能否将“纯物

理”的经验力场和“纯数学”的机器学习力场的

优点相结合，即实现高精度的势能面，又实现较好

的可移植性。

本研究以 BZO体系为例提出了一般的基于物

理模型的机器学习力场开发方法。对于经验力场

没有考虑到的物理作用，采用机器学习的方法进行

学习，总的力场就包含了经验力场和机器学习修正

项两部分。经验力场考虑了体系主要的物理作用，

并且使模型具有了较好的可移植性。机器学习修
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正项考虑了经验力场没有考虑到的其他多体作用，

提高了模型的计算精度。这样就集合“纯物理”

的经验力场和“纯数学”的机器学习力场的优点，

实现高精度高可移植性的力场模型开发，最后从静

态性质、相稳定相和力学性质三方面对基于物理模

型的机器学习力场的准确性进行了验证。 

1    机器学习数据集及方法

以 BaZrO3 体系的静态性质和力学性质为研究

目标，构造了和静态性质和力学性质密切相关的数

（δ，δ，δ，0，0，0）

据集，包括应变下的 BaZrO3 构象和沿不同方向单

轴拉伸的构象。所有构象均来自于从头算分子动

力学（AIMD）[35] 模拟或者基于经验力场的 MD模

拟。详细的数据集如表 1所示，该数据集共包含

60000个构象。其中， 应变

的 BaZrO3 构象包含了无应变、±1% 应变、±3% 应

变和±5% 应变等不同类型，这些构象将用于学习如

晶格常数、结合能以及弹性常数等静态性质；沿不

同晶向单轴拉伸的构象将用于学习不同晶向的杨

氏模量等力学性质。
 
 

表 1    用于描述 BaZrO3 体系的数据库总结

Table 1    Database summary used to describe BaZrO3 system

Corresponding
properties Structure type No. atoms No.

configurations
No. atomic
environments

Static properties （δ，δ，δ，0，0，0）Cubic under strain  40 20000 800000

（δ，δ，δ，0，0，0）Cubic under strain  60 20000 1200000

（δ，δ，δ，0，0，0）Cubic under strain  80 10000 800000

Mechanical property [100]Cubic structure stretching along  crystal direction 40 2000 80000

[110]Cubic structure stretching along  crystal direction 40 2000 80000

[11̄0]Cubic structure stretching along  crystal direction 60 2000 120000

[111]Cubic structure stretching along  crystal direction 60 2000 120000

[112̄]Cubic structure stretching along  crystal direction 60 2000 120000
 

本工作使用的经验力场来源于参考文献 [36]，
考虑了两体短程作用和库仑静电作用。经验力场

表达式为：

Ui j
(
ri j

)
=

qiq j

4πϵ0ri j
+Ai jexp

(−ri j

ρi j

)
−

Ci j

r6
i j

(1)

Ui j ri j

qi和q j

ϵ0 Ai j ρi j Ci j

式中： 是原子 i 和原子 j 之间的势能； 是原子

i 和原子 j 之间的距离； 是原子 i 和原子 j 的
电荷数； 为真空介电常数； ， 和 为原子

i 和原子 j 之间的 Buckingham力场参数。

BaZrO3 体系中不同类型原子之间的Buckingham
力场参数如表 2所示。长程的库仑静电作用采用

Particle-Particle Particle-Mesh（PPPM）算法[37] 求解。

对于数据集中的构象，分别使用 DFT和经验

力场[36] 计算每个构象的体系势能和原子受力，两

者的差值被用做机器学习的数据集。最终的力场

模型由经验力场和机器学习力场修正项构成。使

用 VASP软件包[38-40] 进行 DFT计算，计算采用增

强投影波方法和 Perdew-Burke-Ernzerhof泛函[41]。

平面波基组的截断能设置为 400 eV。所有 AIMD
模拟均使用了 2×2×2的 Monkhorst-Pack  K点网

格。图 1给出了构建基于物理模型的机器学习力

场的流程。

基于上述数据集，使用 DeePMD[42] 人工神经

网络框架训练了机器学习力场。训练的截断半径

为 0.6 nm，批次大小设置为 4，训练迭代了 10万个

批次。起始和终止的学习率分别设置为 5×10−3 和
5×10−8，学习率在训练过程中指数衰减。最后，使用

一个隐藏层结构为 240×240×240的深度神经网络，

将局部原子环境映射到原子对体系势能的贡献。

训练完成后将获得基于物理模型的机器学习势。
 

 

表 2    BaZrO3 体系中不同类型原子之间的 Buckingham力

场参数

Table 2    Interatomic potentials parameters for BaZrO3

Interaction
Potentials parameters

A/eV ρ/nm C/（eV∙nm−6）

Ba2+—O2- 931.700 0.03949 0.000

Zr4+—O2- 985.869 0.03760 0.000

O2-—O2- 22764.300 0.01490 2.789×10−5
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2    结果与讨论

训练过程中训练集体系势能和原子受力的均

方根误差（RMSE）随训练批次的变化如图 2所示，

可以看出在训练结束时体系势能和原子受力的

RMSE均达到收敛状态。

图 3为数据库和机器学习力场的体系势能和

原子受力之间的比较。训练集和测试集的体系势

能 RMSE分别为 2.09 meV/atom和 1.99 meV/atom。

对于原子受力，训练集和测试集的 RMSE分别为

1182.99 meV/nm和 1180.99 meV/nm。机器学习力

场的 RMSE值与机器学习模型的典型 RMSE值

一致[43]。

为了验证基于物理模型的机器学习力场的准

确性，计算了静态性质，并和 DFT理论计算结果进
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图 1    构建基于物理模型的机器学习力场的流程

Fig. 1    Workflow for constructing a machine learning force field based on a physical model
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图 2    训练过程中训练集体系势能和原子受力的 RMSE随
训练批次的变化

Fig. 2    Variation  of  RMSE  of  potential  energy  and  atomic
forces  on   training  set  against  training  batches  during
training
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图 3    机器学习力场计算结果和密度泛函理论参考数据的比较　 （a）训练集每个原子平均能量的比较；（b）测试集每个原子
平均能量的比较；（c）训练集上各个原子受力的比较；（d）测试集上各个原子受力的比较；（e）训练集每个原子的平均能
量和各个原子受力的分布；（f）测试集每个原子的平均能量和各个原子受力的分布

Fig. 3    Comparisons of  machine learning potential results with respect to the references of DFT data 　（a） comparison of average
energy per atom for training set；（b） comparison of average energy per atom for test set；（c）comparison of forces on indi-
vidual atoms on a training set；（d）comparison of forces on individual atoms on test set；（e） error distributions for energies
and forces for training set；（f）error distributions for energies and forces for test set
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行了比较。这里的静态性质包括晶格常数 a，弹性

常数 C11、C12 和 C44。详细的结果如表 3所示。同

时，还给出了经验力场和直接学习训练集数据得到

的纯机器学习力场的结果。

从表 3可知，本研究的 DFT计算结果与其他

DFT工作结果一致。另外，无论是基于物理模型的

机器学习力场还是纯机器学习力场，静态性质结果

都接近 DFT参考数据，远好于经验力场。最后，对

于静态性质，基于物理模型的机器学习力场获得了

和纯机器学习力场接近的结果，说明机器学习修正

项可以提高经验力场计算精度，使其具有类似于纯

机器学习力场的精度。

合理的力场可以使结构从不稳定转变为稳定

状态。例如，将不稳定的无序结构转变为稳定的有

序结构，抑或对模拟盒子施加形变后结构可以恢复

原状。为了验证基于物理模型的机器学习力场的

准确性，还进行了如下测试：（1）对 BaZrO3 体系所

有原子施加一个随机的位移，构造出无序结构，然

后进行能量最小化，观察结构能否转变为稳定的有

序结构恢复原状；（2）对模拟盒子施加不同的应变，

然后进行能量最小化，观察结构能否恢复原状。同

时，还给出了经验力场和直接学习训练集数据得到

的纯机器学习力场的结果。

分子动力学模拟采用 LAMMPS软件包[14]，三

边均采用周期性边界条件，能量最小化采用共轭梯

度算法。使用径向分布函数（radial  distribution
function，RDF）表征结构的有序性。RDF通常指的

是给定某个粒子的坐标，其他粒子在空间的分布几

率，因此 RDF既可以用来研究物质的有序性，也可

以用来描述电子的相关性。

RDF的定义为：

g (r) =
n (r)
ρ4πr2∆r

(2)

g (r) n (r)式中： 是径向分布函数； 是半径 r 处，宽度

 

表 3    基于物理模型的机器学习力场的静态性质和 DFT理论计算结果的比较

Table 3    Comparison of static properties based on empirical force field with machine learning corrections and DFT references

Model
Static properties

a/nm C11/ GPa C12/ GPa C44/ GPa

DFT[44] 0.4256 292 77 82

DFT（this work） 0.422 293 80 84

Empirical force field [36] 0.419 261 131 139

Machine learning force field（this work） 0.423 292 73 75

Based on empirical force field with machine learning corrections（this work） 0.423 294 82 78
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图 4    使用基于物理模型的机器学习力场能量最小化过程中结构和 RDF的变化　 （a）初始时刻；（b）中间时刻；（c）最后时
刻；（1）结构；（2）RDF

Fig. 4    Changes  in  structure  and  RDF  during  energy  minimization  of  empirical  force  fields  with  machine  learning  corrections
（a）initial moment；（b）middle moment；（c）final moment；（1）structures；（2）RDF
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∆r ρ为 内的原子总数； 是平均原子密度。

对原子数目为 625的 BaZrO3 体系所有原子施

加一个大小为 0.053 nm（25% 的 O—Ba键长）的随

机位移构造无序结构。图 4为使用基于物理模型

的机器学习力场能量最小化过程中结构和 RDF的

变化（图中红色为O原子，蓝色为 Ba原子，黄色为 Zr
原子）。可以发现随着能量最小化的进行，结构逐渐

从无序转变为有序，RDF的峰由低变高、由宽变

窄。能量最小化结束后，体系恢复为完美的结构。

对原子数目为 625的 BaZrO3 体系所有原子施

加了从 5% 到 30% 的 O—Ba键长的随机位移，分

别使用经验力场、机器学习力场和基于物理模型的

机器学习力场进行能量最小化，结果如表 4所示。

可以发现，对于 20% 及以内的 O—Ba键长的随机

位移，所有三个模型均可以使无序结构恢复到完美

有序结构。但施加 25% 的 O—Ba键长的随机位移

时，机器学习力场无法使无序结构恢复到完美有序

结构。最后施加 30% 的 O—Ba键长的随机位移

时，所有三个模型均无法使无序结构恢复到完美有

序结构。由于训练集多数构象均位于平衡位置附

近，所以机器学习力场在描述远离平衡位置的构象

时可能产生较大误差，比如计算施加很大随机位移

的无序构象时。但经验力场由于具有物理模型，对

于这种远离平衡位置的构象仍然具有一定的有效

性，因此在处理无序构象恢复为完美有序结构时具
 

表 4    基于不同模型的无序结构能量最小化结果

Table 4    Energy minimization results for disordered structures based on different models

Model
Applying random displacements of O-Ba bond length percentages

5％ 10％ 15% 20% 25% 30%

Empirical force field [36] Recovery Recovery Recovery Recovery Recovery Unrecovered

Machine learning force field（this work） Recovery Recovery Recovery Recovery Unrecovered Unrecovered

Based on empirical force field with machine
learning corrections（this work）

Recovery Recovery Recovery Recovery Recovery Unrecovered

 

a、b、c、α、β和 γ a0、b0、c0、

α0、β0和 γ0

表 5    基于不同模型的施加应变结构能量最小化结果（其中  为施加应变后的晶格参数，

为施加应变前的晶格参数）

a，b，c，α，β and γ
a0，b0，c0，α0，β0 and γ0

Table 5    Energy minimization results for structures under strain based on different models（   are lattice paramet-
ers after applying strain，   are lattice parameters before applying strain）

Model
Strain applied to the structure

a/a0，b/b0，c/c0 α/α0，β/β0，γ/γ0
Energy minimization
results

Empirical force field [36] 1.50，1.50，1.50 1.00，1.00，1.00 Recovery

Machine learning force field（this work） Recovery

Based on empirical force field with machine learning
corrections（this work）

Recovery

Empirical force field [36] 0.75，0.75，0.75 1.00，1.00，1.00 Recovery

Machine learning force field（this work） Recovery

Based on empirical force field with machine learning
corrections（this work）

Recovery

Empirical force field [36] 1.00，1.00，1.00 0.66，0.66，0.66 Recovery

Machine learning force field（this work） Recovery

Based on empirical force field with machine learning
corrections（this work）

Recovery

Empirical force field [36] 1.50，1.50，1.50 0.66，0.66，0.66 Recovery

Machine learning force field（this work） Recovery

Based on empirical force field with machine learning
corrections（this work）

Recovery

Empirical force field [36] 0.75，0.75，0.75 0.66，0.66，0.66 Recovery

Machine learning force field（this work） Unrecovered

Based on empirical force field with machine learning
corrections（this work）

Recovery
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有优势。基于物理模型的机器学习力场继承了经

验力场的这一优势，在这一场景中展示出了相似的

结果，好于纯机器学习力场。

另外，对原子数目为 625的 BaZrO3 体系模拟

盒子施加应变，分别使用经验力场、纯机器学习力

场和基于物理模型的机器学习力场进行能量最小

化，结果如表 5所示。可以发现，当同时压缩模型，

并且改变夹角时，纯机器学习力场无法使施加应变

结构恢复到完美有序结构。此时经验力场和基于

物理模型的机器学习力场仍然有效。这一测试再

次说明基于物理模型的机器学习力场继承了经验

力场中含有物理模型的优势，能使远离平衡位置的

结构恢复到平衡位置，效果好于纯机器学习力场。

针对 BaZrO3 体系，研究了沿不同晶向的线弹

性阶段的力学性质。表 6给出了模拟体系的参数。

分子动力学模拟采用 LAMMPS软件包[14]。三

边均采用周期性边界条件模拟宏观材料在单轴拉

伸条件下的线弹性阶段的力学性质。拉伸过程采用

NPT系综，控温算法使用 Nose-Hoover热浴法[45-46]，

控压算法使用 Parrinello-Rahman算法[47]。时间步

长取 0.5 fs。体系首先使用 NVT系综弛豫在 300 K
下弛豫 50 ps，然后每 10000步加载 0.5% 应变。

图 5展示了 BaZrO3 模型沿不同晶向的线弹性

阶段应力-应变曲线。表 7所示为使用线弹性阶段

 

表 6    BaZrO3 模拟体系参数

Table 6    Parameters of different BaZrO3 systems

Model

Coordinate axis corresponds to  crystal
direction No.

atomsx y z

A 100[ ] 010[ ] 001[ ] 750

B 11̄0[ ] 111[ ] 112̄[ ] 720
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100 11̄0 111 112̄图 5    BaZrO3 模型沿不同晶向的线弹性阶段应力-应变曲线  （a）[ ]；（b）[ ]；（c）[ ]；（d）[ ]

100 11̄0 111
112̄

Fig. 5    Stress-strain curves of BaZrO3 in linear elastic region along different crystal  directions  （a）[ ]；（b）[ ]；（c）[ ]；
（d）[ ]

 

表 7    BaZrO3 模型沿不同晶向的杨氏模量

Table 7    Young’s modulus of BaZrO3 along different crystal directions

Model
Crystal directions

100[ ] 11̄0[ ] 111[ ] 112̄[ ]

Experiment [48] 181±11

Empirical force field [36] 128.4 269.3 261.2 301.2

Machine learning force field（this work） 197.7 184.2 178.2 175.2

Based on empirical force field with machine learning corrections（this work） 183.9 199.0 188.8 183.6
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100

11̄0 111 112̄

的应力-应变曲线拟合得到的杨氏模量。图 5（a）为
模型 A在 300 K下沿着 [ ] 方向的线弹性阶段

的应力-应变曲线。图 5（b）、（c）和（d）分别为模型

B在 300 K下沿着 [ ]、[ ]、[ ] 方向的线

弹性阶段的应力-应变曲线。可以发现对于所有

4个单轴拉伸晶向，机器学习力场和基于物理模型

的机器学习力场结果非常接近，而两者和基于经验

力场的结果存在差异。

由表 7可知，纯机器学习力场和基于物理模型

的机器学习力场计算得到的杨氏模量和实验结果

更接近，优于经验力场计算结果。 

3    结论

（1）开发了基于物理模型的机器学习力场。首

先构建了数据库，其中包含了与静态性质和力学性

质相关的构象。然后对于数据集中的构象，分别使

用 DFT和经验力场计算了体系势能和原子受力信

息。最后，使用机器学习方法来学习 DFT和经验

力场之间的差值。最终的模型由经验力场和一个

机器学习修正项构成。

（2）分别使用经验力场、纯机器学习力场和基

于物理模型的机器学习力场计算了 BaZrO3 的静态

性质，发现纯机器学习力场和基于物理模型的机器

学习力场的计算结果和 DFT一致，远好于经验力

场。从弹性常数 C11、C12 和 C44 的计算来看，纯机

器学习力场与DFT的计算结果误差为 0.34%、8.75%
和 10.71%，基于物理模型的机器学习力场与 DFT
的计算结果误差为 0.34%、2.5% 和 7.14%。后者的

误差略低于前者，说明机器学习修正项可以提高经

验力场计算精度，使其具有类似于纯机器学习力场

的精度。

（3）分别使用经验力场、纯机器学习力场和基

于物理模型的机器学习力场研究了 BaZrO3 的相稳

定性，发现经验力场和基于物理模型的机器学习力

场在处理无序构象恢复为完美有序结构时具有优

势，基于物理模型的机器学习力场继承了经验力场

的这一优势，好于纯机器学习力场。

（4）分别使用经验力场、纯机器学习力场和基

于物理模型的机器学习力场计算了 BaZrO3 的四个

不同晶向的杨氏模量，发现纯机器学习力场和基于

物理模型的机器学习力场结果非常接近。纯机器

学习力场、基于物理模型的机器学习力场和经验力

场计算结果与试验值的误差分别为 9.22%、1.6%
和 29.06%，前两者的误差要远低于经验力场。 
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