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摘  要：高压能够显著改变凝聚态物质的原子排列、电子结构与化学键合，是调控物质结构与性质、拓展

材料空间的重要手段。晶体结构预测能够仅从化学组分出发即能预测不同压强条件下的晶体结构，是发现高压

新相和解析极端物态的关键理论手段。本文围绕压强约束下高维势能面/焓面的全局优化问题，系统综述了传

统晶体结构预测方法，以及机器学习势和晶体生成模型在高压晶体结构预测中的应用；并按实验可达压强与超

高压区间，归纳了富氢化合物和硼碳体系高温超导、地球及冰巨行星内部物质等理论引导的代表性进展。最后

对领域的发展前景进行了展望。
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压强是调控凝聚态物质结构稳定性与物性演化的基本热力学参量。不同于化学组成和温度

等变量，压强通过改变体系焓函数中的  项、压缩原子间距并增强电子云重叠，能够显著𝑃𝑉
重塑势能面和相稳定性关系。在高压条件下，原子轨道杂化、价电子重新分布、电荷转移以及

化学键合方式均可能发生显著改变，从而突破常压经验化学规则对结构类型、配位环境和化学

计量比的限制。因此，高压不仅能够诱导已知材料发生结构相变和电子态转变，还可以稳定常

压下热力学上不可达或动力学上难以形成的新型化合物、非常规化学计量比及异常价态结构。

这使高压成为拓展材料组成空间、结构空间和物性空间的重要手段。高压材料研究不仅为理解

相变机制、化学键重构、电子关联行为和极端条件下物质状态等凝聚态物理基本问题提供了独

特平台，也为认识地球和行星内部物质组成与演化提供了关键依据。同时，高压合成与高压调

控所揭示的新结构和新物性，为超硬、超导和热电等功能材料的发现提供了重要机会[1]。

实验高压技术是探索极端条件下物质结构与性质的核心手段。根据加载方式不同，高压实

验主要包括静态压缩和动态压缩两类。静态压缩通常采用大腔体压机或金刚石对顶砧

（diamond anvil cell，DAC），适用于不同压强范围和样品尺度下的结构与物性测量；动态压

缩主要包括冲击波压缩和斜坡压缩等方法，可用于研究物质在快速加载条件下的响应行为。这
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些实验技术已广泛应用于高压相变、极端物性测量和行星内部物质模拟等研究，并推动了大量

新结构和新物性的发现。 不同高压实验方法在可达到的压强范围、温度条件、加载时间尺度、

样品体积和原位表征方式等方面各有特点。相应地，高压条件下的结构解析通常需要综合考虑

实验信号质量、压强环境、相组成、应力状态和背景信号等因素。对于复杂体系或多相共存体

系，单一实验表征手段有时难以提供完整结构信息。因此，高压结构研究通常需要结合实验测

量、理论计算、结构预测和谱学模拟等多种手段，以提高高压相结构判定和物性解释的可靠性
[2]。 在这一背景下，晶体结构预测（crystal structure prediction，CSP）为高压结构研究提供了

重要补充。CSP 可在给定组分和压强条件下搜索热力学稳定或亚稳的候选结构，并通过模拟衍

射谱、拉曼谱、红外谱和电子结构等结果与实验观测进行对比，从而辅助识别复杂或未知高压

相的晶体结构[3]。

CSP 的核心任务是在给定化学组成及压强、温度等外部条件下，确定体系可能稳定存在的

原子排列方式。从热力学角度看，稳定晶体结构对应于自由能或焓函数极小的构型；在通常的

零温或近似静态计算框架下，高压条件下的 CSP 问题可进一步表述为在给定压强下搜索焓值

最低的结构构型。因此，CSP 本质上是一个定义在高维势能面或焓面上的全局优化问题，其难

点在于候选构型空间随原子数、组分复杂度和自由度数目快速增长，并包含大量局域极小值。

围绕这一问题，过去几十年发展了多种全局结构搜索方法和计算软件。代表性方法包括从头算

随机结构搜索（ab initio random structure searching，AIRSS）、盆地跳跃法（basin hopping）、

CALYPSO、极小值跳跃法（minima hopping）、USPEX、MAGUS 和 XtalOpt 等[4–12]。这些方

法的发展主要得益于第一性原理结构弛豫与高效全局采样策略的结合。相关方法通过随机结构

生成、分子动力学、模拟退火、遗传算法、粒子群优化、盆地跳跃和极小值跳跃等不同策略，

在复杂势能面或焓面上搜索全局极小及低能亚稳结构，从而显著提高了复杂体系结构预测的效

率和可靠性。这些方法的发展使 CSP 成为高压新结构、新化合物和新物性预测中的重要理论

工具，并推动了一系列由理论研究驱动的重要突破，例如复杂碱金属高压晶体结构的解析，以

及具有高超导临界温度的富氢化合物超导体的发现[12–19]。特别是，理论结构预测能够在实验合

成和表征之前，对给定组成与外部条件下可能稳定或亚稳的候选结构进行系统筛选，并进一步

评估其超导、超硬、电子输运、光电响应等潜在功能性质。由此，CSP 不仅可为实验研究提供

候选结构模型，还能够辅助确定更具研究价值的目标体系、压强区间和合成条件，从而在一定

程度上降低实验试错成本并加速高压新材料发现。

尽管 CSP 在高压结构与物性预测中已取得显著进展，但其计算复杂性仍是限制进一步应

用的重要因素。由于候选结构空间随元素种类、原子数目、组分复杂度和结构自由度的增加而

快速膨胀，CSP 本质上仍属于高维复杂势能面上的全局优化问题。对于多元、多组分和大晶胞

体系，局域极小值数量急剧增加，使得充分采样低能构型空间和准确评估候选结构能量均面临

较高计算成本。因此，CSP 方法进一步发展的核心在于两个方面：一是构建高效且可靠的能量

评估模型，以降低大量候选结构筛选过程中的计算代价；二是发展高质量的构型采样策略，以

提高复杂势能面上全局极小和低能亚稳结构的搜索效率。围绕能量评估与结构采样的持续方法

创新，将是实现复杂晶体结构可靠预测和推动高压材料发现的关键基础[20]。

近年来，机器学习（machine learning，ML）作为一种快速发展的数据驱动方法，在自然

语言和图像等多种数据类型的回归、模式识别与生成任务中展现出卓越能力[21,22]。此类技术正

日益成为计算物理、计算化学和材料科学领域的重要组成部分，并为解决上述 CSP 中的关键

挑战提供了极具潜力的途径。一方面，监督学习的发展推动了机器学习势（machine learning 
potentials，MLPs）的构建，使能量与原子受力能够得到高效且准确的评估，从而显著加速原

子尺度模拟。另一方面，生成模型（generative models，GMs）的兴起为庞大的晶体构型空间

的高质量采样提供了强有力的工具，为势能面的探索与优化开辟了新的途径[23,24]。

本文聚焦高压条件下晶体结构预测方法的发展及其在极端条件材料研究中的代表性应用。

全文结构安排如下：第 2 节首先分析晶体固体势能面/焓面的复杂性，讨论高压 CSP 在构型空

间采样、能量评估和全局优化方面面临的主要挑战；第 3 节系统介绍高压 CSP 方法的发展，

包括传统全局结构搜索方法，以及机器学习势函数和生成模型加速的结构预测新方法；第 4 节
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以压强范围和理论研究作用的演变为主线，重点讨论金刚石对顶砧可达压强区间内的高压材料

研究，以及超高压强条件下理论预测主导的极端高压体系探索；第 5 节总结当前高压 CSP 研
究的主要进展，并展望其在复杂材料体系、智能结构搜索和高压新物性发现中的未来发展方向。

1 势能面/焓面的复杂性及其求解

从固体物理学角度看，晶体是由电子和原子核组成的多粒子量子体系，其结构稳定性由体

系总能量决定。在玻恩–奥本海默近似下，电子自由度可在固定原子核位置条件下求解，从而

得到随原子构型变化的势能面（potential energy surface, PES），如图 1 所示[12]。PES 中的每一

个点对应一种可能的原子排列和晶胞构型，而晶体结构预测的核心任务，就是在这一高维构型

空间中寻找稳定或亚稳的低能结构。

对于高压晶体结构预测而言，外加压强会显著改变结构稳定性的判据。此时，体系的稳定

性通常不再仅由内能  决定，而应由焓（H）函数𝐸

𝐻 = 𝐸 + 𝑃𝑉

来表征，其中  为外加压强，  为晶胞体积。随着压强升高，  项对相稳定性的贡献不断增𝑃 𝑉 𝑃𝑉
强，不同结构之间的体积差异、原子堆积方式和键合重构均会显著影响其相对稳定性。因此，

高压 CSP 本质上是在给定压强条件下对压强依赖的高维焓面进行全局优化。

通常情况下，PES 或焓面难以在整个构型空间内以解析形式获得。由于原子坐标和晶胞参

数连续变化，理论上可能存在无限多种结构构型。为了理解这一复杂曲面，常将其划分为若干

吸引盆地或漏斗；每个吸引盆地由沿最速下降路径最终收敛到同一局域极小值的构型集合组成
[12]。局域极小值对应结构弛豫后的稳定或亚稳构型，而连接不同极小值的一阶鞍点通常与结构

转变路径和过渡态有关。有关一阶鞍点搜索方法的细节不在本文讨论范围内，可参见相关文献
[25]。

图 1  (a) 势能面示意图，(b) CALYPSO 主要功能与发展历程
Figure 1  (a) Schematic diagram of a potential energy surface; (b) CALYPSO’s main functions and development 

history

在给定压强  下，对于包含  个原子的晶体体系，高压 CSP 的目标可表示为寻找焓函数𝑃 𝑁
的全局极小值：

𝐻0(𝑃) = min
𝑹 ∈ ℝ3𝑁 + 3

𝐻(𝑹;𝑃) = min
𝑹 ∈ ℝ3𝑁 + 3

[𝐸(𝑹) + 𝑃𝑉(𝑹)],
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其中，  表示定义晶体结构的自由度，包括晶胞参数和原子坐标；  为该构型的内能，𝑹 𝐸(𝑹)
 为晶胞体积。该压强下焓值最低的结构对应热力学稳定相，而低焓亚稳结构也可能在动𝑉(𝑹)

力学条件允许时被实验捕获，并表现出重要物性。

晶体结构构型空间的维数通常与体系自由度数目直接相关。对于包含  个原子的周期性𝑁
晶体，在扣除整体平移自由度后，通常需要  个变量描述其结构自由度，其中包括晶胞3𝑁 + 3
形状、晶胞体积以及原子在晶胞中的相对位置。若再将能量或焓作为函数值，则需要在高维构

型空间上描述复杂的能量/焓曲面。随着原子数、元素种类和组分复杂度增加，可能的局域极

小值数量迅速增长，CSP 因而不可避免地面临严重的“维数灾难”。

高压条件进一步增强了这一问题的复杂性。一方面，压强会改变不同结构之间的相对稳定

性，使常压下不稳定的致密结构、异常配位环境、非常规化学计量比和特殊键合形式在高压下

获得稳定。另一方面，结构能量、晶胞体积和键合方式之间的竞争会随压强变化而发生重排，

使焓面呈现出强烈的压强依赖性。因此，高压 CSP 不仅需要在庞大的构型空间中寻找低焓结

构，还需要追踪不同压强区间内相稳定性的变化及可能发生的结构相变。

原则上，确定全局稳定结构需要对 PES 或焓面进行充分采样，遍历所有可能的局域极小

值并比较其能量或焓值。然而，这在实际计算中几乎不可行。以 Lennard-Jones 55 原子团簇为

例，其几何上不同的局域极小值数量估计可达 [5]。若计算每个局域极小值需要 1 s，则完1021

成全部搜索约需 ，即约  年，远远超过宇宙年龄。对于高压多元晶体体系，除1021 s 3 × 1013

原子坐标外还需同时优化晶胞体积和形状，搜索空间更加复杂。

因此，CSP 尤其是高压 CSP 本质上是压强约束下高维焓面的全局优化问题，通常被认为

属于 NP-hard 问题。目前尚不存在能够保证在多项式时间内找到全局稳定结构的通用算法。高

效的高压结构预测依赖于两方面的协同发展：一是高质量的结构采样策略，用于充分探索低焓

构型空间；二是高效可靠的能量和焓评估方法，用于在大量候选结构中快速识别稳定和亚稳高

压相。

2 高压结构预测方法

为克服势能面求解难题，研究人员开发了多种 CSP 方法（汇总见表 1），推动该领域取得

了长足进展。尤其是，将遗传算法、群体智能等全局优化算法与第一性原理计算相结合，显著

促进了 CSP 方法的发展，并推动其在不同研究方向中的应用迅速拓展。
表 1 CSP 方法及部分代表性软件包

Table 1 CSP methods and representative software packages
Class Name Class Name

AGA[26] Simulated annealing GULP[27]

EVO[28] Minima hopping GMIN[29]

GASP[30] Metadynamics PLUMED[31]

GATor[32] Monte Carlo GRINSP[33]

IM2ODE[34] AIRSS[4]

MAGUS[9,10] Genarris[35]

MAISE[36]

Random search

SYDSS[37]

MUSE[38] BEACON[39]

SGO[40] CrySPY[41]

USPEX[8]

Bayesian optimization

GOFEE[42]

Evolutionary algorithm

XtalOpt[11] Particle swarm optimization CALYPSO[6,43]
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2.1 传统结构预测方法
传统 CSP 通常将晶体结构产生与局域结构弛豫相结合：晶体结构产生负责在晶格参数、

原子坐标乃至化学组成所定义的构型空间中生成候选结构，局域弛豫则利用第一性原理等方法，

将候选结构优化至其所在 PES 位置邻近的局域极小值。

随机搜索是概念上最直接的一类方法，其中具有代表性的是 AIRSS。该方法在满足化学计

量、最小原子间距、晶胞体积和空间群对称性等约束的条件下，不依赖种群演化及其历史信息，

随机生成候选结构，随后采用 DFT 进行局域弛豫[4]。盆地跳跃 [5]和极小值跳跃 [7]等方法则在局

域极小值之间进行动态探索。盆地跳跃首先将原始 PES 映射为由各局域极小值能量构成的阶

梯状表面，再通过随机扰动、局域弛豫和 Metropolis 接受准则在不同吸引盆地之间跳跃。极小

值跳跃交替执行短时间分子动力学逃逸和局域几何优化，并根据搜索历史自适应调节动能，以

减少对已访问极小值的重复采样。这类方法能够有效消除盆地内部的高频细节，但搜索效率对

扰动幅度和接受温度较为敏感。不过，这类轨迹式方法通常由当前结构出发逐步推进，搜索路

径的并行独立性弱于随机搜索和群体算法，并可能受初始结构及逃逸参数影响。

模拟退火和元动力学也常用于结构或相变路径探索。模拟退火通过逐步降低有效温度，使

体系由广泛采样逐渐转向低能区域，其性能较大程度取决于降温方案，且第一性原理层面的长

轨迹计算成本较高。元动力学则选取晶胞参数、配位数等集体变量，在已访问区域逐步叠加偏

置势，从而促使体系跨越势垒并发现新结构。该方法适于从已知结构出发探索压强诱导相变及

其可能路径，但结果依赖集体变量的选取，通常不以无偏地遍历全部构型空间为主要目标。因

此，它与面向全局最低焓结构的随机搜索、演化算法和群体智能方法具有较强互补性[44,45]。

演化算法通过模拟自然选择，在结构种群层面实现全局优化，USPEX[8]、XtalOpt[11]和 
MAGUS[9,10]等均属于这一范畴。此类方法通常保留低焓个体，并通过遗传操作生成新一代结

构；常用操作包括晶格或结构片段的交叉、原子坐标或晶格参数变异、软模变异以及元素置换

等。与无记忆的随机搜索相比，演化算法能够继承并重组低能结构中的有利局域基元，从而逐

代提高候选结构的平均质量；同时可通过引入随机结构、剔除重复结构来维持种群多样性。

群体智能方法利用候选结构之间的信息共享引导搜索，CALYPSO 是其中的代表。

CALYPSO 将粒子群优化算法（particle swarm optimization，PSO）用于结构演化：每个候选结

构根据自身历史最优位置和种群最优位置更新，在保留低焓结构特征的同时向更有潜力的 PES 
区域移动。该方法还结合空间群约束、原子间距约束、结构指纹去重以及每代随机结构注入，

以协调全局探索与局部开发。此外，CALYPSO 还包含了一种面向对称性的分治策略：该策略

通过构建对称性树状图，依据空间群对称性将庞大的结构空间划分为 230 个子空间，每个子空

间还可进一步细分为一组与位点对称性相关的集合（即晶体学轨道）以及若干独立结构；随后

对这些结构进行几何优化，使其趋近于相应的能量极小值。在此基础上，采用人工蜂群

（ABC）算法筛选适宜的子空间，并对选定的潜在优势子空间进行深入开发[6,43]。

作为国际上具有广泛影响力的晶体结构预测软件之一，CALYPSO（Crystal structure 
AnaLYsis by Particle Swarm Optimization）自 2006 年提出将粒子群优化思想用于结构预测以来，

历经二十年的持续发展，已由最初的晶体结构搜索方法逐步演化为集结构预测与材料设计于一

体的综合软件平台（如 1b 所示）。目前 CALYPSO 已形成十余个功能模块，涵盖多类传统结

构预测任务；近年来，随着人工智能与材料科学的深度融合， CALYPSO 进一步集成了机器学

习势[46,47]、晶体结构生成模型[48,49]、合成可能性评估[50]和材料合成路径预测等数据驱动功能，

显著拓展了其在复杂材料结构预测与材料设计中的应用。

在长期开展高压材料结构预测及相关数据积累的基础上，我们进一步建立了高压晶体结构

数据库 HPCSD[51]。数据库的数据主要来源于两个方面：一是从公开文献中人工整理的单质高

压相结构，并计算其在不同压强下的焓曲线；二是从 CALYPSO 长期开展的结构预测研究中系

统汇集的候选结构。针对不同来源的数据，我们采用统一的密度泛函理论计算标准进行重新优

化，最终构建了包含 154,681 条高压材料结构条目的数据库。目前，HPCSD 已通过 CALYPSO
官方网站（https://database.calypso.cn/）向公众开放，提供材料结构与性能信息的一站式检索、
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展示、分析和下载服务，可为高压材料的结构检索、稳定性比较及数据驱动研究提供基础数据

支撑。

2.2 机器学习方法
随着晶胞原子数和元素种类的增加，结构搜索所涉及的构型空间急剧扩张，直接采用密度

泛函理论计算评估和优化大量候选结构将产生高昂的计算成本，同时也使势能面的有效采样变

得更加困难。因此，提高候选结构的能量评估效率和势能面采样质量，是复杂体系结构预测亟

需解决的两个关键问题。近年来，机器学习方法为此提供了新的途径：机器学习势通过拟合第

一性原理数据，以远低于 DFT 计算的成本近似描述体系的能量和原子受力，从而加速候选结

构的能量评估、局域优化与势能面探索；晶体结构生成模型则通过学习已有材料的结构分布及

成分—结构关联，直接生成具有一定物理合理性的候选结构，从而缩小搜索范围并提高有效结

构的采样效率。二者分别从快速能量评估和高质量候选结构生成两个层面，为复杂材料体系的

晶体结构预测提供了新的技术路径。

2.2.1 机器学习势
机器学习势是加速基于量子力学计算的最具潜力的方法之一，能够以显著降低的计算成本

实现高通量、大尺度和长时间尺度的原子模拟。通过利用神经网络在逼近高维复杂函数方面的

强大学习能力，MLPs 以 DFT 等高精度量子力学计算生成的数据作为训练集。因此，MLPs 旨
在达到与相应量子力学方法相当的计算精度，同时将计算速度提高若干个数量级[20,52,53]。

1995 年，Blank 等首次提出利用神经网络构建势函数的思想，此后多种 MLPs 方法相继涌

现[54]。2007 年，Behler 和 Parrinello 等提出将体系总能量表示为各原子能量之和[55]：

E = ∑
{𝑖}

𝜀𝑖(𝒅𝒊)

其中，  表示体系总能量，  表示原子  的能量，  为描述该原子局域成键环境的特征向𝐸 𝜀𝑖 𝑖 𝒅𝑖
量（即描述符）；  与  之间的映射关系由 ML 模型给出。通常假设原子能量主要取决于有𝒅𝑖 𝜀𝑖
限截断半径内的局域环境，因此这一表达能够有效描述短程相互作用，但对截断半径之外的长

程作用需要另行处理。将体系总能量分解为原子能量之和，还使模型能够自然地适用于不同尺

寸的体系。此后，许多 MLPs 均在这一基本框架上发展而来。

例如，Behler 等采用人工构建的原子中心对称函数（atom-centered symmetry function，
ACSF）表征局域原子环境。ACSF 通过将原子环境投影到一组基函数上来描述二体和三体相

互作用，从而有效编码每个原子的局域几何结构及其化学环境。以 ACSF 作为输入，利用前馈

全连接神经网络拟合各原子的能量，随后将所有原子能量求和，得到体系的总能量[55]。此后，

研究人员基于精心设计的描述符开发了多种 MLPs，其中包括高斯近似势、矩张量势和谱邻域

分析势等[56–58]。在基于描述符的方法中，深度势（Deep Potential，DP）模型实现了一项重要

创新：该模型采用深度神经网络，在训练过程中学习更加灵活且表达能力更强的原子环境表征
[59]。

早期的 MLPs 通常针对特定化学体系从头构建，其可靠性主要局限于训练数据所覆盖的化

学与构型空间。随着大规模第一性原理数据库和等变图神经网络的发展，以 PFP[60], 
M3GNet[61] 和 CHGNet[62] 为代表的预训练通用势显著拓宽了模型的元素覆盖范围。此后，DPA
系列[63–66]、MACE[67] 和 MatterSim[68] 等模型进一步引入多任务学习、预训练—微调和更广泛

的温压构型采样，推动 MLPs 由面向特定体系的专用模型向可迁移的基础模型发展[20,69–81]。

鉴于 MLPs 能够在计算精度与效率之间实现良好平衡，采用针对目标体系充分训练的 
MLPs 替代 DFT 进行能量评估，是加速 CSP 的一种切实有效的方法。例如，Deringer 等人将

基于液态和非晶态结构训练的 GAP 与 AIRSS 方法相结合，成功发现了多种新的碳同素异形体
[82]。类似地，Wang 等人将 DP 模型与 CALYPSO 方法相结合，对 Al–Mg 二元合金体系开展结

构搜索，发现了 6 种此前未见报道的亚稳态结构[83]。通过将 MLPs 与随机表面行走全局优化方

法相结合，Huang 等人对 -B 的 PES 进行了探索，提出了若干具有竞争力的候选结构，并揭𝛽
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示了决定间隙位点占据方式的关键规律[84–86]。这些实例表明，MLPs 在加速并改进多种材料体

系的 CSP 方面展现出日益显著的应用潜力[87]。

尽管 MLPs 已表现出较高的预测精度和泛化能力，但在训练数据未覆盖的 PES 区域仍存

在显著不确定性。主动学习（active learning，AL）通过迭代进行外推构型检测、DFT 标注、

数据集优化和模型更新，可以持续提高 MLPs 的可靠性并加速 CSP[87]。例如，Deringer 等人在 
AL 框架下将 GAP 与 AIRSS 相结合：由随机结构的 DFT 数据训练初始势，再将 GAP 弛豫后

筛选的结构迭代加入训练集。结合物理约束的结构筛选后，该方法已应用于磷、碳、硅和钛等

体系的 CSP[88–90]。Tong 和 Yang 等人分别将基于 ACSF 的 GAP 与 CALYPSO 结合，发现了核

–壳结构硼团簇  和由  八面体、  原子对及  二十面体构成的 - ，后者在常压B84 B6 B2 B12 𝑐 B24
下的超导临界温度可达 13.8 K[46,91]。Podryabinkin 和 Shapeev 基于 D-最优性准则构建了 MTP 
的 AL 框架，并将其与 USPEX 结合，以较低成本预测了碳晶体、高压钠相和多种硼同素异形

体，包括一种此前未知的 54 原子硼结构[92,93]。Cheng 等人则将描述结构—生成焓关系的 
GNN、三种优化算法与 AL 结合，成功识别了 29 种化合物的晶体结构[94]。

AL 方法在发现新型高压物相方面的有效性尤为突出。Pickard 提出了 EDDP 框架，该方法

旨在利用少量在线生成的数据动态构建并优化原子间势。通过应用 EDDP，研究人员发现了一

种此前未见报道的高压硅烷（ ）物相，其原胞包含 12 个化学式单元，并被确定在约 300 SiH4
GPa 下具有热力学稳定性[95]。此外，EDDP 框架还促进了对 300 GPa 下钪氢化物体系的重新研

究与分析，并从中识别出一系列稳定物相，展现了该方法在探索高压相稳定性和发现新结构方

面的有效性[96]。Sun 等将 MAGUS 与 AL 相结合，预测了行星内部条件下的一系列新型化合物
[9,10]。他们在 645–890 GPa 的压强范围内成功预测了一种新的二氧化硅基态结构，其中同时存

在六配位、八配位和九配位的硅原子[97]。此外，他们还在 270–600 GPa 的压强范围内发现了多

种稳定的氧化镁–水化合物，这些化合物可能是早期地球内部的储水载体[98]。通过探索 0–150 
GPa 下锂–铝体系的相图，他们还发现了一种由压强稳定的化合物，该化合物兼具超导和超离

子导电特性[99]。这些研究成果充分体现了 MLPs 在高压 CSP 中的强大能力。

Wang 等人采用 AL 方案构建了适用于高压锂体系的 DP 模型。利用该模型，他们在 50 和 
60 GPa 下探索了超过 60 万种晶体结构，并为位于熔化曲线极小值附近的未知晶相筛选出 4 种
候选结构。其中，研究人员发现了  和  两种结构；二者的晶胞均包含 150 个以𝑎𝑃160 𝑜𝑃192
上的原子，空间群分别为  和 。这些结果凸显了将全局结构搜索方法与高精度 MLPs 𝑃1 𝑃𝑐𝑐2
相结合在发现复杂晶体结构方面的强大预测能力[16]。此外，Wang 等人在 AL 框架下将 
CALYPSO 与 DP 相结合，对 300 GPa 下具有高温超导潜力的复杂三元超氢化物 Li–La–H 体系

进行了重新研究。在探索 375 000 个基于 DP 的局域极小结构和 1 475 个基于 DFT 的局域极小

结构后，研究人员发现了一种新物相 - 。该物相在 300 GPa 下具有热力学稳𝐶𝑚𝑐𝑚 Li2La2H23
定性，其超导临界温度约为 130 K。与传统的基于 DFT 的 CSP 方法相比，这种方法将计算成

本降低了两个数量级[47]。Wang 等通过 AL 方案迭代构建了面向高压富氢体系的大原子模型，

并将其与 CALYPSO 结合，在 200 GPa 下对由 29 种元素组成的三元氢化物化学空间开展高通

量结构预测，探索了超过 3600 万个候选结构，筛选出 144 种预测  K 的候选氢化物，𝑇c ≥ 200
其中 129 种为新预测的结构，包含 27 种全新的结构原型[47,100]。此外，Wang 等采用 AL 方案

经过百余轮迭代，构建了压强分辨数据集 OpenCSP-data，覆盖了约 −10–100 GPa 的应力范围，

并据此训练了 OpenCSP 系列原子模型。尽管训练数据规模较主流通用模型小 1–2 个数量级，

该模型仍可推广至 200 GPa，并在高压结构弛豫、压强控制和稳定结构识别方面表现出更高的

可靠性，为高压晶体结构预测提供了开放的数据与模型基础[101]。

2.2.2 晶体结构生成模型
晶体结构生成模型旨在学习训练数据中晶体结构及相关属性的概率分布，并据此采样生成

新的候选结构。包含材料结构、组成、性质及计算条件等信息的大规模材料数据库持续发展，

为生成模型在材料逆向设计和晶体结构预测中的应用提供了重要的数据基础。通过学习已知稳
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定或亚稳结构在构型空间中的分布规律，GMs 有望更有效地提出物理上合理的候选结构，从

而减少传统 CSP 中的无效搜索[20,24,102]。

晶体结构生成模型的早期研究多采用基于描述符、体素或低维潜变量的粗粒化表征，并主

要依赖生成对抗网络（generative adversarial network，GAN）和变分自编码器（variational 
autoencoder，VAE）[103–107]。例如，CrystalGAN 将二元氢化物中的原子坐标组织为二维数组，

并利用 GAN 生成三元氢化物候选结构 [103]。Hoffmann 等人借鉴三维图像生成方法，将晶体表

示为连续的原子密度体素场，首先利用 VAE 对密度场进行编码和解码，随后通过三维 U-Net 
识别原子的位置和元素种类 [104]。然而，此类压缩或离散化表征通常难以同时保证结构信息的

完备性、可逆性及对称性，因此生成结果往往还需经过额外的解码、分割或结构匹配步骤。具

体而言，基于体素的方法需要从生成的密度场中恢复原子位置和元素种类；基于指纹的方法则

通常结合组分替换或随机结构生成，以寻找与目标指纹相匹配的候选结构[105,108–115]。此外，若

结构表征未能妥善处理原子置换、刚体旋转、周期平移及周期边界条件，模型便需要从有限训

练数据中重复学习物理上等价的构型，进而降低数据利用效率和外推能力。早期研究的训练数

据也常限于特定元素体系或晶格类型，从而限制了模型在复杂、多组元晶体体系中的适用范围。

图神经网络（graph neural network，GNN）和几何等变网络的发展推动了端到端晶体结构

生成方法的出现[116–124]。其中，CDVAE 是具有代表性的工作。该模型以周期晶体图为结构表

征，在 VAE 框架中引入基于等变 GNN 的噪声条件得分网络生成原子坐标，并对组成、晶格

和原子数等变量进行建模，从而在生成过程中考虑原子置换、平移、旋转及周期性等晶体结构

的基本对称性[116]。在此基础上，一系列基于扩散模型与流模型的晶体结构生成模型相继出现。

DiffCSP 在给定化学组成的条件下，于分数坐标空间中利用周期性  等变去噪网络联合生𝐸(3)
成晶格参数和原子坐标；FlowMM 则将黎曼流匹配推广至同时满足晶体平移、旋转、原子置换

和周期边界条件的构型空间[122,123]。除扩散模型和连续流模型外，CrysBFN 通过周期 Bayesian 
flow 描述分数坐标的周期拓扑，并引入熵条件变量调控生成过程，显示出以较少网络评估次数

完成候选结构采样的潜力[125]。

受自然语言处理和大型语言模型（large language model，LLM）发展的启发，基于字符串

或序列化结构表征的自回归生成方法也逐渐受到关注[126–138]。此类方法将晶体结构编码为词元

（tokens）序列，并利用循环神经网络（recurrent neural network，RNN）或 Transformer 逐步预

测后续词元。例如，SLICES 提出了一种兼具可逆性和不变性的晶体字符串表示，并结合 RNN 
开展材料逆向设计[126]；CrystaLLM 将标准化 CIF 表示为文本序列，并直接进行自回归生成；

CrystalFormer 则在指定空间群的条件下，按照 Wyckoff 位点序列逐步预测对称不等价原子的元

素种类和位置[127,132]。序列化表示便于引入自然语言处理中的预训练、迁移学习和条件生成策

略，也为关联晶体结构、文献文本及合成信息提供了潜在接口。不过，现有多模态生成方法仍

处于发展阶段，如何将文本描述、实验条件、缺陷与无序信息以及合成动力学等因素统一纳入

生成框架，仍有待进一步研究。

空间群对称性的显式建模是近年来晶体生成模型的重要发展方向。DiffCSP++ 将给定空间

群转化为晶格不变量空间中的基约束以及分数坐标空间中的 Wyckoff 位置约束，并将这些约束

嵌入扩散采样过程[139]。随后，SymmCD 将不对称单元及其对应的对称变换作为生成对象

 [140]，WyckoffDiff 则在 Wyckoff 位点–元素等对称性描述上执行离散扩散，因此能够在生成

过程中按构造满足相应的空间群关系[141]。SymmBFN 进一步在约化的对称表示中联合生成晶

格参数、位点对称性、原子种类和不对称单元，并支持性质条件生成[142]。与仅依赖  等𝐸(3)
变性的坐标生成方法相比，显式对称性表征能够减少高对称晶体的有效自由度，并有助于缓解

生成结构过度集中于低对称空间群，尤其是集中在  空间群的问题。需要注意的是，生成阶𝑃1
段满足空间群约束并不意味着结构在 DFT 弛豫后必然保持相同空间群，因此仍有必要比较和

报告弛豫前后的对称性。

面向指定高压条件开发数据驱动的晶体生成模型，需要覆盖不同化学组成和压强范围的高

质量结构数据。Luo 等人将 Materials Project[143] 收录的常压结构与 CALYPSO 社区积累的高压 
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CSP 数据相结合，构建了 MP60-CALYPSO 数据集。该数据集包含 670,979 个局域稳定结构，

覆盖 86 种元素，并包含大量高压结构样本。在此基础上，作者开发了以化学组成和压强为条

件的 Cond-CDVAE[49]。在 Li、B 和 SiO2等高压体系的 CSP 测试中，Cond-CDVAE 能够复现多

种已知物相；对于所测试的 SiO2 高压相及部分复杂硼相，模型找到目标结构所需的平均采样

数低于 CALYPSO。随后，Luo 等人进一步发展了 CrystalFlow。该模型以条件流匹配取代扩散

去噪，实现了对晶格、原子坐标和原子种类的连续生成[48]。与 Cond-CDVAE 相比，

CrystalFlow 生成结构的应力与目标压强更为一致，初始焓通常更低，局域优化的收敛率也更

高。除周期性晶体外，条件生成方法也被拓展至缺乏长程有序的非晶体系。Li 等人开发了短程

有序约束的生成式非晶体结构预测框架 ApolloX [144]。该框架采用配对密度矩阵表征多组元体

系的局域化学环境，以化学组成和目标短程有序为条件生成候选结构，并结合机器学习势与粒

子群优化搜索低能构型。ApolloX 将非晶结构搜索从庞大的原子坐标空间转化为低维短程有序

空间中的定向优化，为复杂非晶材料的结构设计提供了新思路。

图 2 不同压强区间对应的不同物理环境（坐标轴压强点的距离不代表实际压强差），并展示了在不同压强区间

内的部分代表性晶体结构图
Figure 2 Physical environments and representative crystal structures across different pressure ranges (the spacing 

between pressure points on the axis is not proportional to the actual pressure differences)

3 高压下晶体结构预测方法的代表性应用

如图 2 所示，不同压强区间对应的实验实现方式、样品尺度和原位表征条件存在显著差异，

也使理论计算在高压研究中承担不同层次的作用。在数十 GPa 压强范围内，多砧大腔体压机

等静态高压技术已较为成熟，能够提供毫米级样品体积和相对可控的温度条件[145]。在这一压

强区间，新相合成、结构表征和物性测量在许多体系中可由实验直接推进，而理论计算主要用

于辅助解析晶体结构、比较相稳定性、模拟谱学信号，并揭示相变路径及微观机制。典型实例

包括利用富勒烯或石墨等碳源实验制备毫米级高  含量的体相非晶碳和体相六方金刚石，以𝑠𝑝3

及对多种深部含水矿物储水能力的实验测定。相应的理论模拟进一步揭示了这些材料在高压高

温条件下的结构演化、键合重构和相变机制，为实验观测结果提供了微观层面的解释和验证
[146–155]。

当压强进入兆巴量级后，DAC 仍然是开展原位高压实验验证的重要平台，但样品体积进

一步减小，压强和温度环境控制以及原位表征等环节均面临更高要求。与此同时，依赖经验试

错的实验探索在候选组成和结构空间快速扩展的情况下效率有限。因此，CSP 与第一性原理计

算在这一压强区间中的作用更加突出，可用于预先筛选候选组成、预测稳定结构、评估关键物

性，并为实验设计提供目标体系、压强范围和表征信号参考。 当压强进一步升高至常规静态

实验难以长期稳定覆盖的 TPa 区间时，直接实验验证面临更大挑战，理论预测通常成为探索物

质结构、相稳定性和极端物性的主要手段。在这种情况下，CSP 不仅用于解释实验结果，更承

担前瞻性发现新化合物、新结构和新物性的作用。基于上述压强区间差异，以下将依次讨论 
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DAC 可达压强范围内由理论预测推动的高压新物态研究，以及实验条件受限时理论主导的极

端高压探索[12]。

3.1 理论引导的高压新物态研究
DAC 通常可实现数百 GPa 量级的静态高压条件，是当前高压结构表征和物性测量中最重

要的实验平台之一。在这一压强范围内，CSP 与第一性原理计算可为实验提供候选结构、稳定

性判据和物性预测，并与原位衍射、光谱及输运测量相结合，推动高压新相和新物性的发现。

在高压超导研究中，这种理论与实验的协同主要体现为两条相互补充的探索路径：富氢化合物

利用氢的轻原子质量和高频声子不断提高超导转变温度，用于探索声子介导超导可能达到的温

度极限；硼碳基化合物则利用强共价骨架兼顾较高的超导转变温度与结构稳定性，重点在于降

低超导所需压强，并进一步探索卸压保留乃至常压超导的可能性。下面将以这两类材料为主线，

讨论理论晶体结构预测在 DAC 可及压强区间内的代表性应用[156]。

3.1.1 富氢化合物超导体
超导材料具有零电阻和完全抗磁性等独特物理性质，在交通、医疗和电力输运等领域具有

广阔的应用前景。自 1911 年 Onnes 发现  在  的低温下具有超导电性以来，探索高温Hg 4.2 K
超导体一直是凝聚态物理领域的研究焦点。早在 1935 年，Wigner 和 Huntington 就预言高压下

的固体氢可能呈现金属性[157]。1968 年，Ashcroft 根据 BCS 超导理论进一步指出，金属氢可能

是一种高温超导体[158]，由此开启了金属氢的研究热潮。此后，大量理论研究预言，不同压强

下分子相和原子相金属氢的超导转变温度可达 [159–165]。与此同时，大量实验研究100–760 K
也围绕金属氢的合成展开。然而，高压实验结果表明，氢的金属化压强极高；即使在约 400–

 的极端高压下，仍缺乏证实金属氢成功合成的确切实验证据[166–169]。500 GPa
由于金属氢的实验合成极具挑战，科学家们逐渐将研究目光转向富氢化合物。然而，早期

一系列理论与实验工作获得的氢化物超导转变温度仅为十余开尔文[170–173]。直到 2004 年，

Ashcroft 指出，可利用非氢元素对氢的化学预压缩来实现金属氢[174]。自此，该领域重新聚焦

于从富氢化合物中寻找高温超导体。

早期的富氢化合物研究主要集中于二元氢化物，理论与实验相继提出了一些氢化物超导体
[175–182]，但其超导转变温度仍未取得显著突破。 直到 2014 年，Li 等人通过理论结构预测指出，
Cmca-  在  下可能具有约  的超导转变温度[183]。随后，Drozdov 等人[184]利用 H2S 160 GPa 80 K
DAC 对  体系开展研究，不仅成功发现了 Li 等人[183]预言的  相，还发现了另一个超导H2S H2S
转变温度约为  的超导相，并推测该高温相与 Duan 等人[185]预言的立方  结构一致203 K H3S
[186]。后续实验与理论研究进一步表明，该高温相确为 Duan 等人预言的立方相，但立方  H3S
是由  歧化生成的[187–191]。理论分析表明，  中的硫原子和氢原子共同构成具有强共价H2S H3S
键的三维立方网络，且硫和氢均对超导起到重要作用[185]。立方  的发现刷新了当时的超导H3S
转变温度纪录，其转变温度高于常压下铜氧化物的 [192] 和高压下的 [193,194] 等氧化133 K 164 K
物高温超导体[195–199]。这类以非金属原子与氢形成的共价键为主导的结构被称为共价型富氢化

合物。此外，由金属原子与氢形成的离子型富氢化合物也得到了广泛探索。

早在 2012 年，Wang 等人就针对 Ca–H 体系开展了高压结构预测，预言了笼型富氢化合物 
- 。在该结构中，Ca 位于  方钠石笼的中心，并通过离子键与氢笼连接；氢笼𝐼𝑚3𝑚 CaH6 H24

中的氢以原子形式存在，氢原子之间则通过共价键连接。理论计算表明，该相在约  150 GPa
以上具有热力学稳定性，其超导转变温度  可能超过 [17]。约十年后，Ma 等人以 Ca 和𝑇𝑐 200 K
氨硼烷为前驱体，在 DAC 中进行激光加热，获得了与  相符的结构和状态方程，并在 CaH6

 下测得  的零电阻转变[200,201]。172 GPa 215 K
在  理论工作的指引下，一系列氢笼结构被相继提出，其中大部分具有较高的超导转CaH6

变温度[18,19,202–205]。例如，Peng 等人[18]针对稀土元素与氢形成的二元体系开展了大规模晶体结

构预测，总结出 、  和  三类氢笼结构，并预言了大量二元氢化物超导体，REH6 REH9 REH10
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其中 、 、  和  的超导转变温度均接近室温。与此同时，Liu 等人[19]利用晶YH6 YH9 YH10 LaH10
体结构预测方法，独立预言了  和  的高温超导电性。随后，针对理论预言的大量YH10 LaH10
富氢化合物，实验研究成功合成了多种预测结构[206–211]，包括 [209,212]、 [212] 和 YH6 YH9 LaH10
[213,214] 等。其中，  的超导转变温度经实验确认约为 [213,214]，再次刷新了超LaH10 250–260 K
导转变温度纪录。理论分析表明，金属原子向氢笼转移电子，氢笼上的氢原子之间形成弱共价

键；费米能级附近的电子态主要来自氢笼，从而有利于形成高温超导态[17–19]。基于这一学术思

想，更多二元富氢化合物随后被理论预言并经实验合成[205]。

为进一步寻找具有更高超导转变温度的富氢化合物，研究开始向多元氢化物方向拓展。

Sun 等人将金属锂掺入富含氢分子的  中，成功实现了  中氢的完全原子化。MgH16 Li2MgH16
理论计算预言其超导转变温度最高可达约 ，因而被称为“热”超导体[215]。自此，学界473 K
掀起了在三元富氢化合物中寻找高温超导体的研究热潮[47,216–239]。 近期，He 等人[240]针对 La–
Sc–H 体系开展高压结构预测，预言 -  在  范围内具有热力𝑃6/𝑚𝑚𝑚 LaSc2H24 167–300 GPa
学稳定性。该结构由以 La 为中心的  笼和以 Sc 为中心的  笼组成；非谐计算表明，其H30 H24
在约  下的  超过 。随后，Song 等人[241]将 La–Sc 合金与氨硼烷在 DAC 中进250 GPa 𝑇c 300 K
行激光加热，获得了与该结构相符的衍射结果，并报告在  下出现  195–266 GPa 271–298 K
的零电阻转变及其受磁场抑制的现象。这些成果显著推动了二元、三元乃至多元富氢超导体的

研究进展。图 3 展示了富氢化合物等超导体的超导转变温度随时间的演变。更多关于富氢超导

体研究进展的详细内容可参见相关综述[205,242]。

富氢化合物可在兆巴级压强条件下实现近室温超导转变，是极具发展前景的高温超导体系。

但该类高温超导相仅能在极端高压环境下稳定存在与合成，严苛的压强条件严重限制了其工程

化应用。依托日益丰富的理论计算与实验实测数据，未来可搭建标准化、规范化的超导材料专

用数据库，进而构建高效、泛化性强的机器学习临界温度  预测模型。在此基础上，将  预𝑇c 𝑇c
测模型与晶体结构预测方法深度耦合，以高超导临界温度、低稳定压强为双重协同优化目标，

开展富氢超导材料的逆向设计与高通量智能筛选，快速挖掘低压稳定的高性能高温超导候选体

系。相关研究有望突破高压超导的发展瓶颈，推动富氢超导研究从超高压条件逐步向近常压、

常压推进。

图 3 富氢化合物超导体的超导转变温度随时间的变化情况
Figure 3 Evolution of superconducting transition temperatures of hydride superconductors over time
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3.1.2 硼碳强共价键超导体
富氢化合物不断将超导转变温度推向室温乃至更高水平，展现了探索高  极限的巨大潜𝑇𝑐

力，但这类高温超导相通常依赖极高压强，且难以在卸压后保持稳定。与之相比，硼碳基化合

物研究更关注如何在维持较高超导转变温度的同时显著降低所需压强，并进一步实现高压结构

的卸压保留乃至常压超导。硼和碳兼具较轻的原子质量以及较强的  或  共价键，有望𝑠𝑝2 𝑠𝑝3

同时提供高频声子、较强的电子–声子耦合和稳定的共价骨架，从而为发展低压乃至常压高温

超导体提供新的材料基础。

2001 年，Nagamatsu 等在实验中发现，具有层状结构的 MgB2在常压下具有 39 K 的超导

转变温度[243]。理论计算表明，B–B  键能够产生较强的电子–声子耦合，从而使其表现出较𝜎
高的 [244,245]。基于此，研究者通过对层状结构进行掺杂、元素替换或结构搜索，获得了一系𝑇𝑐
列硼碳基超导新材料[246]。例如，Wang 等对三元金属硼化物开展高通量计算，成功筛选出一系

列稳定相候选材料，其中代表性的 Li3ZrB8 保留了二维硼层，理论  约为 38 K[247]。𝑇𝑐
Ma 等进一步扩大了候选构型空间，不再局限于二维层状硼化物结构，而是利用晶体结构

预测方法对 La–B 体系开展高通量预测，成功发现了由 B26 笼包围 La 原子的 -LaB8
 [248]。𝑅3𝑚

随后，研究人员在约 108 GPa、2100 K 条件下，利用 DAC 成功合成了 -LaB8，理论计算𝑅3𝑚
预测其常压  约为 14 K。此后，Ma 等通过替换 LaB8 结构中的客体原子调节硼笼的电子结构𝑇𝑐
[248,249]，并经过系统的稳定性与超导电性评估，成功发现了 BaB8，预言其在常压下具有约 62 
K 的 [249]。𝑇𝑐

Yang 等[250]进一步通过理论结构预测获得了在约 40 GPa 下稳定的 -Sr2B5。理论分析𝐹43𝑚
表明，其三维  杂化共价硼骨架能够形成金属化的  键网络，进而产生较强的电子–声子𝑠𝑝3 𝜎
耦合，与 MgB2类似[243]。理论计算预测其在 40 GPa 下的  约为 100 K；非谐声子计算还表明，𝑇𝑐
该结构可能在卸压后保持动力学稳定。这一结果为在较低压强下寻找具有较高  的强共价超𝑇𝑐
导体提供了重要思路[250]。

Zhu 等在硼骨架中引入碳元素，利用高压晶体结构预测方法对金属–硼–碳三元体系开展

大规模结构搜索，最终成功发现了在 50 GPa 下具有热力学稳定性的 -SrBC 和 𝑃63/𝑚𝑚𝑐 𝑃𝑚3
-SrB3C3

 [251]。研究人员利用 DAC，在 50–150 GPa、2500–3000 K 条件下成功合成了具有立方𝑚
笼型结构的 SrB3C3，并在约 56 GPa、3000 K 条件下退火后将样品保留至常压[251]。理论计算预

测其常压  约为 40 K[252,253]。最近，Zhu 等通过原位电输运实验测得其在约 23 GPa 下的  𝑇𝑐 𝑇𝑐
约为 22 K，并外推出其常压  约为 31 K[252]。受该结构启发，大量研究围绕 SrB3C3开展掺杂、𝑇𝑐
元素替换或引入更多金属原子的探索，提出了一系列具有更高超导转变温度的结构[254–258]。

Sun 等进一步提出将氢化物单元填充于硼碳笼中，在利用 B–C 共价结构稳定性的同时，充

分发挥氢化物高  的优势，由此提出了 PbNH4B6C6超导材料家族。其中，SrNH4B6C6的常压 𝑇𝑐
 被预测为约 85 K，而 PbNH4B6C6 的常压  甚至被预测高达约 115 K[259]。该设计思路进一𝑇𝑐 𝑇𝑐

步拓展了常压高温超导体的探索空间。更多硼碳基高温超导体的研究工作可以参考综述[246]。

除富氢化合物超导体和硼碳基超导体外，铜氧化物超导体[192–194,197]和铁基超导体[198,199]也

是高温超导研究中的重要材料体系。近年来，层状镍酸盐已成为高压超导研究的重要方向。相

关高压实验在  中观测到接近或超过液氮沸点的超导转变、零电阻和 Meissner 响应等La3Ni2O7
证据；理论计算则从压强诱导的结构重构、层间耦合和轨道杂化等方面揭示了其结构与电子基

础[260–263]。更多关于镍酸盐超导体的研究进展可参见综述[264]。

3.2 极端高压下的理论结构预测与物态探索
DAC 是目前实现超高静压条件的核心实验平台之一，但当压强接近或超过约  时，400 GPa

实验体系对砧尖几何形貌、应力分布、压强标定和样品环境控制提出更高要求。常规 DAC 在
该压强范围内可能面临砧尖塑性变形、断裂风险增加、样品体积进一步减小以及实验重复性降
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低等问题[156]。近年来，二级压砧、纳米金刚石半球和环形砧面等特殊设计不断拓展静态高压

实验的上限，使压强范围进一步接近多兆巴甚至 TPa 条件；然而，在这些极端压强下，可用样

品体积、原位表征窗口和物性测量条件仍然受到严格限制[265,266]。

因此，在常规静态实验尚难稳定覆盖的极端压强区间，特别是与行星深部相关的超高压强

条件下，CSP 与第一性原理计算在材料结构和物性研究中发挥着前导作用。理论方法可在实验

开展之前系统筛选候选组成，预测压强诱导的新结构、新化学计量比和新的键合形式，并进一

步评估其电子结构、力学性质、超导行为和相稳定性。这类研究为认识极端压缩条件下物质结

构与化学规律的演化提供思路。

3.2.1 地球内部物质结构探索
地球是典型的岩质行星，其内部物质组成复杂，并具有极端的温度和压强环境。例如地核

位于约  的深度范围，其最高温度和压强可分别达到约  和 2900–6300 km 6100 ∘ C 360 GPa
。因此，探索不同温压条件下地球内部物质的组成、结构与行为，对于认识地球深部结构具有

重要意义。

地球表面约  被水覆盖。水既可随板块俯冲进入地球内部，也可通过火山活动重新返70%
回地表。然而，已有研究表明[267]，进入地球内部的水量大于返回地表的水量，说明地球深部

可能储存着大量水。致密含水镁硅酸盐是俯冲带中的重要含水矿物，其中相 H 在下地幔相关

温压条件下可与 -AlOOH 形成固溶体，从而获得较宽的稳定区间，但其晶体结构长期未能确𝛿
定[152]。Shao 等利用高压晶体结构预测发现了新的 -和 -  结构。计算表明，这些𝛼 𝛽 MgSiO4H2
结构可在 、最高约  的条件下稳定，并可与 AlOOH 形成稳定范围更宽的17–68 GPa 1860 K
固溶体；其理论衍射图样还解释了既有实验中难以归属的衍射峰，为相 H 的结构判定提供了

依据。进一步的高压实验在约 、  下获得了 –AlOOH 固溶体，说明38 GPa 2000 K MgSiO4H2
引入 AlOOH 能够拓宽该结构的稳定域。这类固溶体可能既是将水输送至地球深部的可靠载体，

也是地球内部的水储库[152]。

除含水镁硅酸盐外，密度较高的 -FeOOH 是另一类能够进入下地幔的重要含水矿物。Hu 𝜀
等[268]结合晶体结构预测与高温高压实验，在 、  条件下成功合成了 ，并76 GPa 1800 K FeO2
发现 FeOOH 在深下地幔条件下可发生脱氢反应，生成预测的  并释放 。Nishi 等[269]进FeO2 H2
一步研究了 FeOOH。第一性原理计算与高温高压实验表明，FeOOH 在深下地幔相应压强下不

会直接分解，而可能在更高压强下形成黄铁矿型 FeOOH；温度进一步升高时，则会分解形成 
 和 。释放的游离水可降低矿物熔点，进而可能引起超低速区等现象；同时，游离Fe2O3 H2O

水还可能在核幔边界与铁反应形成铁氢化合物，从而提高地幔的氧逸度。后续研究进一步提出
[270,271]，FeOOH 可能形成黄铁矿型  和 。第一性原理分子动力学模拟(Fe,Mg)O2H (Fe,Al)O2H
表明[272]，氢在高温高压环境下可发生超离子态转变，进而形成高电导区域；超离子态氢还可

在地幔矿物中自由迁移，并可能随地幔柱上升返回浅部地幔。

此外，Shao 等在 FeSiO –H O 体系中预测了 -和 - 。两种结构可在约 ​3 ​2 𝛼 𝛽 FeSiO4H2 18–61 
 的冷俯冲板片条件下稳定，进一步形成的 Mg–Fe 固溶体可能成为向下地幔输运水的潜在GPa

载体[273]。在更高压强下，Li 等利用晶体结构预测发现了 -和 - ，两相分别在 𝛼 𝛽 Mg2SiO5H2
 和更高压强下稳定，并可能在高温下转变为具有准一维质子扩散特征的超离子262–338 GPa

态。这些相的稳定压强在现代地球内部已对应地核压力范围，但可能与地核形成前早期地球的

储水形式以及大质量岩质行星的内部组成有关[274]。

近期，Wang 等结合晶体结构预测、第一性原理计算和机器学习分子动力学方法，系统研

究了地幔过渡带含水镁硅酸盐中氢的占位与迁移行为，并发现了三种稳定的含水矿物结构。研

究表明，在约  深度附近，瓦兹利石中的氢会优先从 Mg 空位转移至 Si 空位，使电导410 km
率降低约  倍，同时提高矿物的储水能力；当温度超过约  时，含水瓦兹利石可出现 1.6 2000 K

 和  同时扩散的“双超离子态”。这一行为可能影响极端条件下的物质输运与电导H + Mg2 +
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率，并为解释富水超级地球的磁场产生提供了一种潜在机制[275]。更多有关地球内部水与矿物

的研究可参考文献[276]。

地球化学观测表明，下地幔可能仍保存着原始 He。然而，惰性气体具有稳定的闭壳层电

子结构，在常压下难以与地幔物质反应，其深部赋存载体长期缺乏明确的矿物学解释。Zhang 
等预测了立方 - 。该相在零温下约  以上具有焓稳定性，其有限温度稳𝐹𝑚3𝑚 FeO2He 120 GPa
定域可延伸至核幔边界条件。理论计算得到的密度和波速与部分超低速区模型相容，因此该相

被认为是深部 He 宿主的候选相[277]。进一步引入 H 后， -  在约  以上𝑅3𝑚 FeO2H2He 136 GPa
稳定，并在约  以上转变为  相。分子动力学计算显示，高温下 H 可在 Fe–O–188 GPa 𝑃𝑛𝑛𝑚
He 子晶格中扩散，使体系进入超离子态[278]，为理解核幔边界处的 H–He 相互作用提供了新的

物质模型。进一步地，Zhang 等将结构搜索扩展至铁卤化物，在数十吉帕范围内预测了 FeF2
、 、 、  和  等化合物[279]。研究结果表明，He 和 Xe 在现今He FeF3He FeF2Xe FeF3Xe FeCl3Xe

地球内部的分布比此前认识的更为广泛，并为理解早期地球中 He 和 Xe 的封存提供了理论基

础。

3.2.2 冰巨行星内部物质结构探索
天王星和海王星的经典内部模型通常包含富 、  和  的“冰”层，以及以硅酸H2O NH3 CH4

盐和氧化物为主的岩质内区。然而，在数百吉帕和数千开尔文条件下，极端压强诱导的成键重

构与高温扩散可显著改变各组分的相容关系，使其更易形成常压下不存在的化学计量比，并呈

现塑性、超离子乃至流体等动态物态。因此，探究冰巨星内部的物质组成以及解释其低热导率

与异常磁场等物理现象是领域内长期关注的重要科学问题。

Liu 等人针对 He-H O 化合物开展理论 CSP，发现氦和冰能够在较宽压强范围内形成稳定​2
化合物，并在高温下出现两类此前未知的超离子态：一类由氦原子在固定的冰晶格中扩散，另

一类由氦和氢同时在固定的氧子晶格中呈现液态扩散。氦的引入还可显著降低纯冰进入超离子

态所需的压强[280]。随后，该团队又在氦–氨和氦–甲烷体系中预测了新的稳定相，包括塑性

相和部分扩散相等，表明化学惰性的氦在行星内部条件下不仅可能进入晶体，还会显著改变相

关体系的相变和输运行为[281,282]。

进一步地，Huang 等人对 H–O 体系开展了广泛的结构搜索和有限温度相图计算，发现天

王星和海王星深部最高超过 、  的温压范围内可形成  流体。靠近行星核600 GPa 7000 K H3O
部的  具有金属性，为解释天王星和海王星磁场异常的薄壳发电机模型提供了材料学依据H3O
[283]。Pickard 等人则在更高的压强下致密水冰开展研究，在约  范围内预测出 0.8–2 TPa 𝑃3121
、  和  等一系列低焓相。在更高压强下，水冰在约  以上倾向分解为  与 𝑃𝑐𝑐𝑎 𝐶2 5 TPa H2O2

 相，而不是直接形成稳定的金属水冰[284]。H2 + δO
Liu 等人还在巨行星内部温压条件下研究了 C–H 体系，发现 C–H 化合物可依次由固体转

变为准一维超离子态、三维超离子态和流体，其中准一维扩散导致显著的电子输运各向异性
[285]。Lu 等人通过晶体结构预测研究固态  的高压演化，在接近  时发现由  八面CO2 1 TPa CO6
体连接而成的  和  聚合相，其中碳由常见的四配位转变为六配位，并形成无碳  轨𝑃𝑏𝑐𝑛 𝑃𝑎3 𝑑
道贡献的高配位键合网络[286]。研究结果进一步丰富了对巨行星内部极端条件下物质组成的认

识。

此外，Liu 等人在兆巴压强下预测了含六、八和九配位硅的混合配位二氧化硅相，说明常

见造岩矿物在巨行星深部温压条件下可形成超出常规晶体化学规则的结构[97]。在此基础上，

Gao 等人对 Si-O-H 体系开展变组分结构搜索，发现二氧化硅可在  以上与水反应形成 450 GPa
，并在更高压强下形成 ；两者在天王星和海王星深部相应的高温条件下均可Si2O5H2 SiO2H2

进入超离子态，即氢快速扩散而硅–氧骨架保持晶态[287]。这意味着岩石核与冰层之间可能发

生化学混合，形成较弥散的核–幔边界；移动质子产生的离子电导也为冰巨星异常的非偶极、

非轴对称磁场提供了可能的微观来源。
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随后，Pan 等人研究了 MgO-H2O 体系，在  预测出 ，在  270–600 GPa MgO4H6 400 GPa
以上预测出 ，并在  以上预测出 。其中，  的水质量分数Mg2O3H2 600 GPa MgO3H4 MgO4H6
达到 ，三种化合物在超级地球、天王星和海王星内部条件下均可表现出超离子行为57.3%
[98]。这些结果表明，水可被大量锁定在深部 MgO 岩石中，并支持冰巨星内部由清晰分层转向

渐变“模糊核”的结构模型。

Conway 等对 H-C-N-O 四元体系开展了覆盖全组成空间的结构搜索，在约 下考500 GPa
察了冰混合物的化学演化。研究发现，稳定化合物的形成可部分由氧化还原平衡和闭壳层电子

构型等规律解释，稳定相整体上趋向贫氢和高密度结构；水、甲烷和氨之间可形成主客体化合

物、长链烃及其他常压下不存在的化合物[288]。这一结果说明，在冰巨星深部， 、  和 H2O NH3
 不应被视为相互独立的惰性组分，而应作为能够发生广泛反应的多组分化学体系处理。CH4

更多冰巨星相关研究可参见文献[289–294]。

4 结论与展望

高压作为基本热力学参量，能够显著改变原子间距、电子结构、轨道杂化和化学键合方式，

从而诱导常压下难以稳定的新结构、异常化学计量比和新物性。围绕高压条件下物质结构与性

质的探索，CSP 已经发展成为连接理论计算与高压实验的重要工具。CSP 可在给定组成和压强

条件下系统搜索稳定或亚稳结构，辅助解析复杂高压相，并进一步预测超导、超硬、电子输运、

光电响应等功能性质。近年来，传统全局优化方法与第一性原理计算的结合，已经推动了复杂

碱金属结构、富氢高温超导体、非常规化学计量比化合物以及行星内部相关物质等一系列重要

发现，显示出高压 CSP 在新结构、新化合物和新物性发现中的独特价值[16,246,264,276,289–297]。

尽管如此，高压 CSP 仍面临结构空间复杂、候选构型数量巨大和能量评估成本高等挑战。

传统方法通常需要依赖密度泛函理论对大量候选结构进行反复弛豫和焓值比较，其计算代价随

体系规模、元素种类和压强条件复杂度迅速增加。近年来，机器学习势函数和晶体结构生成模

型为突破这一瓶颈提供了新的思路[20]。前者可显著加速候选结构的能量和力评估，后者可提高

候选结构生成的质量和采样效率。二者与传统 CSP 方法结合，有望拓展高压结构预测可处理

的体系尺度、元素组合和压强范围，并推动高压结构搜索由经验采样向数据驱动和智能生成转

变[20]。

未来，高压 CSP 的进一步发展首先依赖于高质量数据资源的建设。与常压材料数据库相

比，高压结构数据仍较为分散，在组成覆盖、压强—温度条件、计算标准、结构标注和数据质

量控制等方面仍有较大提升空间。HPCSD 系统整理了文献报道的单质高压相，并汇集、优化

和标准化 CALYPSO 结构预测数据，为数据驱动的高压材料研究提供了重要基础[51]。未来应

进一步拓展数据库对多元体系、亚稳结构、压强诱导相变路径、电子结构和功能性质的覆盖，

完善数据溯源、统一计算标准和可复现评价基准，使 HPCSD 逐步发展为开放、可靠、可持续

演进的高压材料数据基础设施。

其次，人工智能方法将在高压材料发现中发挥越来越重要的作用。未来的高压 CSP 不应

仅依赖单一搜索算法，而应逐步发展为融合生成模型、机器学习势、主动学习、不确定性评估

和多目标优化的智能预测框架。生成模型可用于提出结构合理且化学可行的候选构型，机器学

习势可承担大规模快速筛选，第一性原理计算则用于关键候选的高精度复核。通过主动学习和

不确定性量化，模型能够在预测过程中动态识别知识盲区，并优先补充最有价值的数据，从而

提高复杂高压体系预测的可靠性。

最后，高压 CSP 的应用也将从单纯寻找最低焓结构，进一步拓展到面向目标功能的新材

料设计。未来研究需要更加重视结构稳定性、动力学可达性、可实验验证性和功能性质之间的

协同优化。例如，在高压超导、超硬材料、储能材料、热电材料、行星内部物质和非常规化学

键合体系中，理论预测不仅应给出可能稳定的结构，还应进一步提供压强区间、相变路径、谱

学特征、可观测物性和潜在合成窗口等信息，以更好地服务实验验证和功能材料筛选。
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与此同时，超高压实验技术和先进原位表征装置的发展将为高压 CSP 的验证与迭代提供

关键支撑。新型 DAC 设计、二级压砧、纳米金刚石半球、环形砧面以及动态压缩技术正在不

断拓展可实现的压强范围；同步辐射 X 射线衍射、拉曼/红外光谱、电输运测量、核共振散射

以及高压电子显微表征等原位技术，则为极端条件下结构、电子态和物性演化的精确测量提供

了重要手段[298]-[299]。特别是面向极端压强和小样品体积条件发展的高灵敏度、高分辨率表征平

台，包括 HEPS [303]等先进装置，将有助于提高复杂高压相识别、微弱信号探测和理论预测验

证的可靠性[301]-[302]。

从更长远看，将高压结构预测、机器学习模型、高通量第一性原理计算、超高压实验平台、

先进原位表征装置与科学智能体相结合，有望形成“预测—计算—实验—表征—反馈”的闭环

高压材料发现范式[304]-[306]。该范式可实现从候选组成提出、结构生成、性质预测、实验方案设

计、原位表征到数据回流更新的全流程自动化协同，从而显著提高极端条件下新结构和新物性

的发现效率。随着数据库、算法、超高压实验技术和表征平台的协同发展，高压 CSP 将在理

解极端条件下物质行为、拓展材料化学空间以及发现新型功能材料方面发挥更加重要的作用。
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Crystal Structure Prediction at High Pressure: Methodological Development, 
Data-Driven Acceleration, and Exploration of Matter under Extreme 

Conditions
WANG Zhenyu 1,2, LI Honglin 1,2, LUO Xiaoshan1,2,3, ZHANG Wei1,2, LYU Jian1,2, LIU 

Hanyu 1,2, WANG Yanchao 1,2
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University, Changchun 130012, Jilin, China;

2. College of Physics, Jilin University, Changchun 130012 Jilin, China;
3. Changbaishan Laboratory, Jilin University, Changchun 130012, Jilin, China)

Abstract: High pressure can profoundly alter the atomic arrangements, electronic structures, and 
chemical bonding of condensed matter, providing an important means of tuning material structures and 
properties and expanding the accessible materials space. Crystal structure prediction (CSP) enables the 
prediction of stable crystal structures under different pressure conditions based solely on chemical 
composition, and has become a key theoretical approach for discovering novel high-pressure phases and 
understanding matter under extreme condition. This review focuses on the global optimization problem 
on high-dimensional potential-energy and enthalpy landscapes under pressure constraints. We 
systematically review conventional crystal structure prediction methods, as well as recent applications 
of machine-learning interatomic potentials and crystal generative models to high-pressure CSP. 
Representative advances in theory-guided high-pressure materials discovery are further summarized 
across experimentally accessible and ultrahigh-pressure regimes, including high-temperature 
superconductivity in hydride compounds and boron–carbon systems, as well as materials relevant to the 
interiors of the Earth and ice giant planets. Finally, current challenges and future perspectives in high-
pressure crystal structure prediction are discussed.
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