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摘要：铅是一种低熔点且具有复杂温度-压力相图的金属材料，经过与锡的合金化，能够进

一步降低其熔点，使得铅锡合金成为研究材料动态力学响应及动态破坏行为的重要模型材料。

目前，受表征手段的限制，通过实验方法揭示铅锡合金在原子尺度上的动态破坏行为和机理仍

存在巨大挑战。非平衡分子动力学是一种重要的理论研究手段，可以模拟动态过程中的原子运

动轨迹，从而揭示动态加载-卸载及破坏行为中的关键原子尺度过程。然而，分子动力学方法的

可靠性依赖其所采用的原子间相互作用势函数的精度，目前并没有适用于铅锡合金的动态响应

研究的高精度势函数，因此，制约了铅锡合金的动态模拟研究。通过同步学习策略，构建了压力

为 0～100  GPa、温度为 0～5 000  K 下具有第一性原理精度的铅锡合金机器学习势函数模型

DP-PbSn。该势函数能够以第一性原理的精度预测铅锡合金的点阵常数和弹性常数等基本性

质，以及表面能、层错能、空位形成能等缺陷性质，还能够准确地预测其熔化线和冲击 Hugoniot

曲线，展现了其在动态响应模拟过程中的适用性。利用该势函数对铅和铅锡合金的动态力学响

应行为进行了初步的模拟研究，揭示了锡对动态加载过程中相变及塑性行为的影响。该势函数

作为重要的理论工具，能够实现高精度的非平衡分子动力学模拟，从而为铅锡合金动态力学损

伤行为的实验研究提供关键理论依据。
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铅（Pb）是典型的Ⅳ族金属材料，在常压下的熔点约为 6 00 K[1]，塑性较好。随着压力的升高，Pb 展

现出较复杂的温度-压力相图[2]。当压力高于 13 GPa时，Pb由面心立方（face-centered cubic, FCC）相转变

为密堆六方（hexagonal close-packed, HCP）相[2–3]。当压力进一步升高至 109 GPa 以上时，Pb 转变为体心

立方（body-centered cubic, BCC）相[4]。在近平衡加压条件下，这 2 个相变均被证实为缓慢的一阶相变[2]。

在动态加载过程中，Pb 的 Hugoniot 状态的热力学路径会分别经过平衡相图中这 3 个相的相区 [5]，因此，

Pb 在冲击作用下存在复杂的相变行为。Pb 与锡（Sn）形成 PbSn 合金后，熔点进一步降低，并出现金属

间化合物 [6]。这些特殊的性质使 Pb 与 PbSn 合金在动态加载下更容易发生物态变化，如冲击相变和冲

击熔化，因此，Pb和 PbSn合金成为研究金属材料动态力学响应与动态破坏的重要模型材料。

对 Pb 的动态力学响应实验研究主要集中于宏观的动态损伤过程，如层裂和微层裂过程中的碎片、
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液滴分布[7] 以及动态过程中的损伤分层现象[8]。由于现有的微观表征手段在动态力学响应过程中往往

不适用，因此，难以通过实验手段直观地获得材料动态响应时的塑性变形、固态相变、熔化及空洞产生

等过程的微观机理，目前，通常采用非平衡分子动力学（non-equilibrium molecular dynamics, NEMD）方法

对其进行模拟。NEMD 方法能够准确解析短时间尺度及较小空间尺度内的原子运动轨迹，从而获得动

态响应中关键的原子尺度过程。利用 NEMD方法，研究人员已对 Pb的纳米晶组织的层裂过程[9]、Pb的

卸载熔化过程[10]、应变速率对层裂强度的影响[11] 以及 Pb的冲击塑性行为[12] 进行了详细的研究。

值得注意的是，目前大部分 NEMD 工作采用经验势函数来描述原子间的相互作用。常见的经验

势函数形式有嵌入原子模型（embedded atom model, EAM） [13]、改进的嵌入原子模型（modified embedded
atom model, MEAM） [14] 以及键级势（bond order potential, BOP） [15] 等。经验势函数通常采用固定的函数

形式和有限个可调参数，仅针对少量的材料性质进行拟合。然而，真实的原子间相互作用是一个复杂

的高维函数，难以用简单形式精确近似。因此，经验势函数在拟合目标之外的性质时通常精度不足，且

外推能力有限，导致绝大部分的经验势函数难以适用于宽热力学范围内多种相结构的描述 [16]，且经验

势函数也不具备同时描述多种材料缺陷的能力。如 Wang 等 [17] 构建的 PbEAM 势是目前精度最高的

Pb 势函数之一，能够以很高的精度描述 Pb 的基本性质和 Hugoniot 曲线，但在计算 40 GPa 以上 Pb 的熔

点时将偏离实验结果。同时，该势函数显著低估了 FCC相 (111)面孪晶的形成能，在冲击加载过程中不

合理地出现了孪晶开动的过程。可见，势函数的精度不足降低了 NEMD模拟结果的可靠性。

基于密度泛函理论（density functional theory, DFT）的第一性原理计算已被广泛应用于研究 Pb在高压

下的相结构和相图。Liu等[18] 和 Cui等[19] 计算了 Pb的相变压力的临界值，得到的 FCC-HCP和 HCP-BCC
相变压力与实验数据 [2–3] 吻合良好。Cricchio 等 [20] 利用从头算分子动力学（ab initio molecular dynamics,
AIMD）方法确定了 Pb的熔化曲线随压力的变化关系，所得结果也与实验数据[21] 高度一致。Yu等[22] 计

算得到的表面能与实验测量结果 [23] 相符。上述一致性表明，DFT 方法在预测 Pb 的性质方面具有很高

的可靠性。然而，由于 DFT 计算的复杂度随电子数量呈三次方增长，使得此类方法在用于大体系和长

时间尺度的分子动力学模拟时计算成本过高，因此，AIMD无法直接用于模拟动态力学响应。

最近，机器学习势函数的快速发展提供了许多高精度势函数的技术路线。如高斯近似势（Gaussian
approximate potential, GAP） [24]、矩张量势（moment tensor potential, MTP） [25]、光谱近邻分析势（spectral
neighbor analysis potential, SNAP）[26]、深度势能（deep potential, DP）[27] 等。这些机器学习势函数方法有望

将第一性原理的精度引入大尺度的原子模拟中，不仅可以提供更加可靠的热力学统计结果，还可能获

取与传统经验势模拟结果不同的动态力学响应机理，从而极大地提高原子尺度模拟结果的可靠性，并

从模拟中获得新的机理认识。机器学习势函数方法已被广泛应用于材料的动态力学响应研究，例如：

高天雨等 [28] 研究了超快激光作用下铜的熔化现象；曾启昱等 [29] 研究了从常压到核幔边界条件下液态

铁的动力学及输运性质；DʼSouza 等[30] 研究了氦在冲击作用下的动态行为；Pan 等[31] 研究了黄铁矿型二

氧化硅在冲击作用下的形成；Zeng 等 [32] 利用机器学习势函数，并考虑了电子温度效应，研究了钨在快

速激光加载作用下的动力学行为。这些成果表明，机器学习势函数方法在 NEMD中有着良好的适用性

和广阔的应用前景。

然而，截至目前，尚没有适用于 PbSn 合金动态力学响应模拟研究的经验势或机器学习势模型，严

重制约了人们对 PbSn 合金动态力学响应机理的深入理解。为此，本研究首先利用 Sn 原子百分比为

0～31.25% 的 PbSn 合金，构建高精度机器学习势函数模型；然后，针对压力为 0～100 GPa、温度为 0～
5 000 K 的热力学范围进行采样及数据集构建，利用得到的数据训练深度势能模型 DP-PbSn，并验证该

势函数对于动态力学响应模拟的适用性；最后，利用 DP-PbSn 对纯 Pb 及 PbSn 合金体系进行 NEMD 模

拟，初步探讨 Pb 及 PbSn 合金在不同冲击压强下的动态响应行为的异同，以期加深对 PbSn 合金动态响

应机理的认识，为系统性探讨 PbSn合金的动态力学响应行为提供研究工具和理论依据。
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 1    深度势能模型构建

DP-PbSn 采用的模型框架为深度势能模型 DP-SE[27]，数据集采用深度势能生成器 DP-Gen[33] 进行构

建。DP-Gen 提供了数据集构建的同步学习策略，其循环迭代由模型训练、构型空间探索、数据标签计

算 3 个关键步骤组成。每一个循环迭代均会累计数据至最终数据集。当数据集构建完毕，利用所有数

据对模型进行最终训练，从而获得可用于 NEMD模拟的深度势能模型。

 1.1    模型训练

E F ε

L

在每一个迭代循环中，模型训练主要依赖 DEEPMD-kit[34] 软件包提供的训练和推理工具。训练算

法为 Adam 随机优化算法 [35]，训练目标分别为体系的能量 、原子的受力 以及体系的维里应力 。训

练通过优化损失函数 来实现 

L =
1
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式中： 为一个训练数据小子集， 为该子集的大小； 为构型中的原子个数； 、 、 分别为该子集

中的每个构型 的能量、受力和维里应力， 为该子集中的每个构型 的能量、受力和维里应

力的当前模型预测值； 为训练过程中上述 3 个物理量的权重，  随着学习率 逐

渐衰减。模型开始训练时的学习率 ，结束训练时的学习率为 。 的衰减方式为
 

Pα (t) = Plimit
α

(
1− rl (t)

r0
l

)
+Pstart

α

(
rl (t)
r0

l

)
, α = E,F, ε (2)
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F = 1 000

Pstart
ε = 0.02 Plimit

E = 1.0，Plimit
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ε = 1.0

式中 ： 和 分别为训练开始和结束时的权重。训练开始时 ，设置 ， ，

，这些权重随着训练过程逐渐调整，最终变为 。在循环迭代

过程中，训练步数为 4×105。每一轮迭代过程中，基于相同的训练数据和超参数，利用不同的随机数训

练 4个模型，将 4个模型用于构型空间探索中的误差评估。

 1.2    构型空间探索

σt

基于 Sn 原子百分比为 0～31.25% 的 PbSn 合金，针对 FCC、HCP、BCC 相结构进行构型空间探索。

对于每一种相结构，选取 16 原子的晶胞进行采样，采样的具体成分为 Pb16、Pb15Sn1、Pb14Sn2、
Pb13Sn3、Pb12Sn4、Pb11Sn5。构型空间探索方式为分子动力学模拟，采用 NPT 系综，Nosé-Hoover热浴[36–37]，

其中温度范围为 0～5 000 K，压强范围为 0～100 GPa。这一温度压力条件覆盖了 Pb 相图中 BCC、

FCC 和 HCP 相的稳定热力学区间 [38]。采样过程中，分子动力学模拟的时间步长为 1 fs，采样总时间随

着迭代次数不断变化：每进入一个新的温度区间，初始模拟时长为 0.1 ps，随着迭代次数增加，模拟时长

增长至 5.0 ps；再次进入下一个温度区间时，模拟时长重置为 0.1 ps，以此类推。对于所有分子动力学轨

道，每 10步提取一个构型进行误差评估。评估方式为计算每个构型的最大原子受力偏差 [27]
 

σt =maxi

√⟨∣∣∣∣∣∣Fω,i−⟨Fω,i⟩∣∣∣∣∣∣2⟩ (3)

Fω,i ω i σhigh σlow

σlow ⩽ σt < σhigh σhigh = 0.20 eV/atom σlow = 0.05 eV/atom

σt σt ⩽ σlow

式中： 为模型 对原子 的受力预测。当模型偏差位于预设的上界（ ）与下界（ ）之间，即

时，构型被选为数据标签计算的候选构型。设置 ， 。

随着迭代步数的进行， 将会逐渐减小。当 99% 以上的探索构型满足 时，构型空间探索结束。

在每一轮迭代中，最多随机选取满足条件的 100个构型进行数据标签计算。

除了对各物相的基础构型进行探索之外，还对 FCC 相的 (100)、 (110) 和 (111) 3 个指数的表面进行

探索，探索过程中采用 NVT 系综，温度范围为 0～2 000 K。

 1.3    数据标签计算

在每一轮迭代的第 3 步，对所选构型进行 DFT 计算。为保证数据的高精度，测试了 Pb-Sn 代表性

构型的单点数据随着平面波截断能和倒空间格点密度的收敛性。为保证每原子的能量、受力和维里应
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力张量能够分别收敛至  1 meV/atom、20 meV/Å及 20 meV/atom，采用 100 Ry 的平面波截断能以及

0.08 bohr−1 的倒空间格点密度。电子波函数采用 0.2 eV 的高斯展宽。针对 DFT 采用的交换关联泛函，

采用 Ernzerhof等[39] 提出的广义梯度近似。采用模守恒赝势 ONCV（optimized norm-conserving Vanderbilt）[40]

将 Pb 和 Sn 的 14 个电子考虑成价电子。在本研究中，所有用于训练和测试的 DFT 计算（即数据标签）

均由 ABACUS软件完成[41]。

 2    模型表征结果

 2.1    训练、测试误差

DP-PbSn 的训练数据集包含 8 217 个构型。在该训练集上，DP-PbSn 的训练均方根误差（root mean
square error, RMSE）如表 1所示。
  

表 1    DP-PbSn 的训练误差与测试误差

Table 1    Training and testing error of DP-PbSn

Dataset
RMSE

Energy/(meV/atom) Force/(meV·Å–1) Virial stress/(meV/atom)

Training 4.76 61.98 32.54

Testing 2.88 31.39 25.73
 

为了更准确地评估 DP-PbSn 在训练数据集覆盖范围内的精度，构建了包含约 3 000 个构型的测试

集。测试集基于 Pb16、Pb14Sn2、Pb12Sn4 3 种组分，采用 NPT 系综进行分子动力学模拟。时间步长为

1 fs，模拟总时长为 10 ps，每 1 ps抽取一帧进行 DFT标签计算，每个热力学状态包含 10个数据点。不同

组分、温度、压力条件下的测试误差如图 1所示，模型在测试集上的 RMSE分布如表 1所示。
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图 1    不同温度、压力条件下 3种组分的测试误差

Fig. 1    Testing RMSE on three components at various temperature and pressure
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DP-PbSn 在测试集上的误差显著低于训练集误差，这是由于，在数据集构建过程中，迭代中的模型

采样到部分高能构型，这些构型的数据标签往往存在较高的原子受力，从而导致训练精度较低。当数

据集构建完毕后，模型采样到这些高能构型的概率大幅降低，因此，测试集显示出较低的误差。

 2.2    基本性质

利用 DP-PbSn 预测的 Pb 和不同组分合金的基本性质如表 2 和表 3 所示。考察的组分为纯 Pb、
Sn 的原子百分比（aSn）分别为 9% 和 25% 的 PbSn 合金，表征的基本性质包括点阵常数（a 和 c）、聚合能

（Ecoh）、弹性常数（Cij）、低指数表面形成能（Esurf）、空位形成能（Evac）、溶解能（Esol）等。其中，点阵常数

通过针对目标物相，利用共轭梯度法进行结构优化，提取末态点阵常数的方式获取。
 
 

表 2    利用 DP-PbSn 预测的纯 Pb 的基本性质

Table 2    Basic properties of pure Pb predicted by DP-PbSn

Phase Model a/Å Ecoh/eV C11/GPa C12/GPa C44/GPa
Esurf/(meV·Å–2)

Evac/eV
(100) (110) (111)

FCC
DP-PbSn 5.037 –3.243 45.75 39.14 14.64 18.87 20.82 17.68 0.485

DFT 5.039 –3.247 51.80 34.52 16.79 18.78 22.48 17.26 0.490

Phase Model a/Å c/Å c/a Ecoh/eV C11/GPa C12/GPa C44/GPa Evac/eV

HCP
DP-PbSn 3.539 5.892 1.665 –3.238 58.032 38.603 5.162 0.530

DFT 3.542 5.863 1.655 –3.234 51.840 35.560 6.950 0.520

 
 

表 3    利用 DP-PbSn 预测的不同组分 PbSn 合金的基本性质

Table 3    Basic properties of PbSn alloys with different compositions predicted by DP-PbSn

Phase aSn/% Model a/Å C11/GPa C12/GPa C44/GPa
Esol/

(meV/atom)

Esurf/(meV·Å–2)

(100) (110) (111)

FCC

9
DP-PbSn 5.031 44.78 38.79 13.81 88.57 18.92 20.22 17.53

DFT 5.021 51.28 35.19 14.25 127.09 20.10 22.40 19.20

25
DP-PbSn 5.001 45.45 38.93 13.01 72.97 19.42 20.82 18.45

DFT 4.991 51.21 36.28 12.53 95.39 22.60 24.60 23.90

Phase aSn/% Model a/Å c/Å c/a C11/GPa C12/GPa C44/GPa
Esol/

(meV/atom)

HCP

9
DP-PbSn 3.541 5.862 1.656 55.73 36.98 5.40 133.90

DFT 3.541 5.846 1.651 55.26 40.71 11.29 252.10

25
DP-PbSn 3.519 5.824 1.655 54.29 38.33 3.97   96.08

DFT 3.465 5.885 1.698 55.71 40.34 5.16 157.06
 

聚合能的计算公式为 

Ecoh = E0−Eiso (4)

E0 Eiso式中： 为末态中对应的每原子能量， 为真空中的单原子能量。

弹性常数采用有限差分法，通过优化后的构型模拟体系的变形，并计算相应的体系能量变化，利用

胡克定律计算弹性常数分量。

空位形成能的计算公式为 

Evac = Etot−N0E0 (5)

Etot N0式中： 为含缺陷体系的总能量， 为该体系的原子数。
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表面形成能的计算公式为 

Esurf = (Es,tot−N0E0)/2A (6)

Es,tot A式中： 为含表面体系的总能量， 为自由表面的面积。

Ci j

DP-PbSn 对基本性质的预测精度与合金成分有关。对于纯 Pb，DP-PbSn 在预测所有上述性质方面

表现出与第一性原理相近的精度。对于 Sn 原子百分比为 9% 的 PbSn 合金，DP-PbSn 在预测点阵常数、

表面能等性质方面表现出较高的精度，而在预测 FCC 相和 HCP 相的溶解能方面与 DFT 计算结果相比

偏低。此外，由于弹性常数分量 数值较小，虽然 DP-PbSn 与 DFT 结果相比相对误差较大，但其绝对

误差较小，仅为数吉帕。该现象在针对其他体系（如 Sn）的机器学习势函数中也有报道 [42]。对于 Sn 原

子百分比为 25% 的 PbSn 合金，DP-PbSn 对 HCP 相溶解能的预测值相较于 DFT 结果偏低，而在预测其

他性质方面，能够达到与 DFT相近的精度。

值得注意的是，当压力高于 13 GPa 时，HCP 相才呈现热力学稳定，另外，FCC-HCP 相变速度缓慢，

在动态模拟过程中，HCP 相不会大量出现。因此，预测的 PbSn 合金 HCP 相的部分零压基本性质与

DFT 结果的差距并不会显著影响 DP-PbSn 计算结果的可靠性。对基本性质的精确表征是准确预测缺

陷性质和有限温性质的重要保证。对于上述 3 种组分，DP-PbSn 在预测 (100)、(010)、(001) 这 3 个低指

数表面的表面形成能时表现出与第一性原理接近的计算精度。在动态力学响应模拟中，势函数对表面

能的准确预测是对动态破坏、裂纹形成和演化过程及行为进行可靠复现与预测的基础。

 2.3    广义层错能

⟨110⟩

(110) (111)

广义层错能是一种衡量晶体塑性变形能力的

性能指标[43]，描述了部分晶体沿特定的晶面（滑移

面）和晶体学取向（滑移方向）进行刚性位移时产

生的能量变化。在与滑移方向垂直的 2 个方向

上，允许原子按照约束弛豫，得到能量-位移变化

曲线，称为广义层错能曲线，也叫作 γ线。DP-PbSn
预测的 Pb 的广义层错能曲线如图 2 所示。计算

层错能时，考虑易滑移方向为 ，该方向为大

多数 FCC 相结构的最易滑移方向 [44]，滑移面选择

和  2个晶体学取向。

⟨110⟩/ (110)

⟨110⟩/ (111)

在 滑移系上，DP-PbSn 预测得到

的 Pb 的层错能约为 9.8 meV/Å2，而 DFT 计算结果

为 10.2 meV/Å2；在 滑移系上，DP-PbSn
能够准确复现该滑移系层错能的双峰结构，预测

的最高层错能为 3 meV/Å2，约为 DFT 计算结果的 75%。较低的层错能表明 Pb 在该滑移面极易产生滑

移。值得注意的是，DFT 层错能计算的构型未被显式地加入训练数据集中。因此，DP-PbSn 对广义层

错能的准确预测来自 DP-SE模型架构优秀的外推能力。

对广义层错能的准确预测体现了 DP-PbSn对材料 FCC相塑性变形过程模拟的适用性。

 2.4    熔化线

DP-PbSn 预测得到的 Pb 的熔化线如图 3 所示。熔化线计算方法为两相共存法，在包含约 2 000 个

原子、厚度约为 50 Å的体系中，引入厚度约为 25 Å的液相。通过 NPT 系综，调节目标温度和压强，寻找

在给定压强下能够实现固液共存的温度作为熔点温度。

在熔点计算中考察了 BCC、FCC、HCP 3 个相结构。在 20 GPa 以下，FCC 相与 HCP 相熔化线的交

点高度重合，其交点出现在 5 GPa 以下。HCP 相与 BCC 相的熔化线在约 35 GPa 处有交点。在
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0～100 GPa范围内，DP-PbSn预测的熔化线与实验结果[38] 高度重合，体现了模型优秀的外推能力。相比

之下，目前适用于描述 Pb且精度最高的 EAM势函数在 40 GPa以上时的熔点预测结果显著低于实验结果，

因此，DP-PbSn 适用于模拟更高冲击压力下的动态力学响应行为，且对冲击熔化现象的描述更加精确。
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图 3    DP-PbSn及现有的 EAM势函数[12] 对 0～100 GPa下的 Pb熔点预测结果

Fig. 3    Melting curves of Pb within the pressure range of 0–100 GPa
predicted by DP-PbSn and EAM potential function[12]

 

 3    冲击压缩模拟

第 2 节展示了 DP-PbSn 在一系列基本性质、缺陷性质及有限温度性质下的表征结果，证明了其在

动态力学响应模拟中的适用性。接下来，利用 NEMD 方法模拟 Pb 以及 Sn 原子百分比为 20% 的

PbSn合金的动态响应行为，初步探讨并对比其在动态加载过程中微观组织形貌演化的异同。

 3.1    NEMD 设置

基于 Pb 以及 Sn 原子百分比为 20% 的 PbSn 合金的 FCC 相构建 NEMD 初始构型。初始构型中的

x、y、z 方向分别沿 [100]、[010]、[001] 3 个方向，长度分别为 100、100 和 1 000 Å，共包含约 3.2×105 个原

子。分子动力学模拟采用整合了 NVNMD方法[45] 的 LAMMPS软件[46]。

在进行动态加载之前，体系需要弛豫到室温的热力学平衡状态，因此，首先对体系进行 50 ps 的含

温弛豫，弛豫采用 NPT 系综，并控制压强为零。弛豫过程中，在 x 和 y 维度上均采用周期性边界条件，

在 z 维度上采用自由边界条件。

弛豫后，对体系进行活塞加载[47]。加载过程中，活塞位于 z 方向底端。选取活塞速度为 0.2～2.0 km/s。
活塞加载后，体系内部将产生一个由 z 方向底端传播至顶端的平面冲击波，冲击波经过的样品为压缩

区域。在活塞冲击过程中，对体系采用 NVE 系综。当冲击波到达 z 方向顶端时模拟结束。在活塞冲击

加载过程中，采用可变时间步长，变化范围为 0.001～1 fs，并确保每个时间步长内单个原子的位移不超

过 0.1 Å。在冲击模拟过程中，沿 z 方向统计压强和温度等热力学量，同时对原子运行轨道进行表征。

其中相结构采用 OVITO软件[48] 中的多面体模板匹配方法进行分析并可视化。

 3.2    冲击 Hugoniot 曲线

Hugoniot 曲线描述了材料动态加载过程中物理量之间的依赖关系 [49]。本研究主要考察在活塞冲

击压缩过程中的密度-压强以及活塞速率与波速之间的依赖关系。借助 NEMD 模拟，提取了不同活塞

速率下的 Hugoniot曲线，如图 4所示。图 4(a)展示了不同的活塞速率下 Pb的冲击压强-相对密度（p-ρ/ρ0）
的相互关系。与 Marsh 等 [49] 的实验结果相比，DP-PbSn 预测的 Hugoniot 密度在相同压强下略偏高，但

总体趋势与实验结果一致。图 4(b) 展示了冲击波速度 vs 与活塞速率 vp 的相互依赖关系。DP-PbSn 预

测的结果与实验测量结果基本重合，vs 与 vp 近似呈线性相关。正确预测 Hugoniot 曲线进一步证明了

DP-PbSn在模拟动态过程中的适用性和模拟结果的合理性。
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 3.3    Pb 与 PbSn 合金的冲击压缩模拟

活塞冲击过程中，Pb 以及 Sn 原子百分比为 20% 的 PbSn 合金沿着冲击波传播方向的压强和温度

分布如图 5 所示。随着冲击波的传播，压缩区域内部的温度和压强同步升高。在所有算例中，随着冲
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击波的经过，压强均在压缩区域内快速形成一个平台。冲击波波阵面处形成一个温度的尖峰，随后下

降至平台值。在图 5 中，只统计了活塞速率小于 1.4 km/s 的情况，这是由于，当活塞速率高于 1.4 km/s
时，体系发生冲击熔化，加载过程中，微观组织演化机理未发生明显的变化。对比图 5(a)、图 5(b)
与图 5(c)、图 5(d) 发现，PbSn 合金在 Hugoniot 状态下的温度和压强均略低于纯 Pb，而温度和压强度分

布规律相同。

活塞冲击过程中的微观组织形貌演化如图 6 所示。可以看出，在不同的活塞速率下，Pb 与 PbSn 合

金的冲击塑性变形-相变现象略有不同，主要体现在亚稳定 BCC 相的行为上。当活塞速率为 0.4 km/s
时，Pb 的压缩区域内同时出现冲击塑性变形及 FCC-BCC 冲击相变，相变路径为典型的贝茵路径 [50]。

此时，压缩区域内的温度和压强难以维持 BCC 相的动力学稳定性，因此，压缩区域内的 BCC 相将逐渐

退化为含有层错的 FCC 相结构，层错面为 FCC 的 (111) 面及其等价面。进一步增加活塞速率，将导致

压缩区域内的温度和压力进一步上升，热力学条件更加接近平衡相图中的 BCC 相区，导致 BCC 相的动

力学稳定性进一步增加。当活塞速率为 0.6 km/s 时，Pb 压缩区域内部呈现出形变 FCC 相与 BCC 相共

存的情况，而 PbSn 合金内部则几乎完全转变为 BCC 相，说明在相同的冲击条件下，PbSn 合金中

BCC 相的形成更显著，或其稳定性更高；当活塞速率增加至 0.8 km/s 时，Pb 和 PbSn 合金中形成的

FCC 相均能够保持动力学稳定，压缩区域内全部为 BCC 相结构；进一步增加活塞速率至 1.0 km/s，压缩

区域内部的 BCC相中逐渐出现无法被识别为 BCC、FCC、HCP相的无序结构。
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vp=0.6 km/s

vp=0.8 km/s

vp=1.0 km/s

(a) Pb (b) PbSn

图 6    不同活塞速率下 Pb和 PbSn合金在加载过程中的分子动力学轨道截图（模拟时间为活塞加载后的 20 ps）
Fig. 6    NEMD snapshots for Pb and PbSn alloy at various piston velocities (snapshots were taken 20 ps after the piston loading)

 

利用 DP-PbSn 进行的 NEMD 模拟初步揭示了 Sn 对 PbSn 合金动态力学响应的影响：在 Hugoniot 状
态中，PbSn合金具有比 Pb略低的温度和压强，同时，Sn能够起到稳定 BCC相结构的作用。

 4    结　论

针对 PbSn 模型材料缺乏可靠势函数的现状，利用深度势能方法构建了适用于 PbSn 合金动态力学

响应模拟的高精度机器学习势函数 DP-PbSn，并对该势函数的精度和适用性进行了表征，得到以下主要

结论。

(1) DP-PbSn 在模拟点阵常数、弹性模量、表面形成能、广义层错能等性质方面达到了与第一性原

理相近的精度，并准确预测了 Pb 在 0～100 GPa 下的熔点。表征结果不仅验证了 DP-PbSn 的高精度和

强外推能力，同时证明了 DP-PbSn在动态力学响应模拟中的适用性。

(2) 利用该势函数，初步研究了沿 FCC 相的 [001] 方向冲击时，Pb 与 Sn 原子百分比为 20% 的 PbSn
合金的不同。在 Pb 中加入 Sn 会略微降低 Hugoniot 状态下的温度和压强，同时，Sn 具有提高冲击过程

中形成的 BCC相动力学稳定性的作用。

(3) DP-PbSn 势函数是研究 PbSn 合金动态力学响应的重要理论工具，利用该工具，有助于揭示动态

加载/卸载过程中合金的微观组织演化机理，从而深化对延性金属动态行为的理解，并为建立相应的力

学模型提供关键的理论依据。
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A Machine Learning Potential Model for Simulating Dynamic
Mechanical Response of Pb-Sn Alloy
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Abstract:  Lead is a low-melting-point metal with a complex temperature-pressure phase diagram. Alloying
with  tin  further  reduces  its  melting  temperature,  making  lead-tin  alloys  an  important  model  material  for
studying  dynamic  mechanical  responses  and  failure  behavior.  However,  experimental  characterization  of
atomic-scale  dynamic  failure  mechanisms  in  PbSn  alloys  remains  challenging  due  to  current  technical
limitations. Non-equilibrium molecular dynamics (NEMD) simulations can track atom trajectories and reveal
key dynamic processes under dynamic loading-unloading. It thus serves as a critical alternative tool. Yet, the
reliability  of  molecular  dynamics  relies  on  the  accuracy  of  interatomic  potentials,  and  currently,  no  high-
accuracy  potential  exists  for  PbSn  alloys  under  dynamic  conditions.  In  this  work,  we  develop  a  machine-
learning interatomic potential (DP-PbSn) for PbSn alloys using a concurrent learning scheme. This potential
achieves  first-principles  accuracy  across  a  wide  thermodynamic  range  (0–100  GPa,  0–5 000  K),  reliably
predicting  fundamental  properties  (e.g.,  lattice  constants,  elastic  constants),  defect  energetics  (e.g.,  surface
energy,  stacking  fault  energy,  vacancy  formation  energy),  as  well  as  melting  curves  and  shock  Hugoniot
curves,  demonstrating  its  suitability  for  dynamic  simulations.  Leveraging  this  potential,  we  conduct
preliminary NEMD simulations to investigate the dynamic mechanical responses of pure Pb and PbSn alloys,
elucidating  the  influence  of  Sn  on  phase  transitions  and  plastic  deformation  under  dynamic  loading.  The
DP-PbSn  serves  as  a  robust  theoretical  tool  for  high-accuracy  non-equilibrium  molecular  dynamics,
providing essential insights for experimental studies on the dynamic damage behavior of PbSn alloys.
Keywords:  lead-tin alloy；dynamic mechanical responses；machine learning；interatomic potential
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