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Tóm tắt 

Nghiên cứu này trình bày việc phát triển và ứng dụng các thế tương tác nguyên tử học 

máy  dựa trên mạng neuron cho việc mô phỏng các vật liệu hai chiều: Germanene đơn lớp, 

MoS2 đơn lớp và dị cấu trúc Ge/MoS2. Dữ liệu mô phỏng từ lý thuyết phiếm hàm mật độ (DFT) 

được sử dụng để huấn luyện các mô hình học máy thông qua bộ công cụ DeePMD-kit nhằm 

dự đoán năng lượng hình thành và lực nguyên tử. Kết quả cho thấy phương pháp học máy có 

khả năng dự đoán chính xác giản đồ năng lượng toàn phần của hệ, ngay cả khi dữ liệu huấn 

luyện bị giới hạn. Tuy nhiên, các dự đoán về lực nguyên tử tuy đạt độ chính xác tương đối 

nhất là trong các tính toán trạng thái phonon của hệ. Các cấu hình mạng neuron tối ưu đã 

được xác định cho từng hệ vật liệu, giúp cải thiện hiệu suất học máy. Kết quả nghiên cứu này 

khẳng định tiềm năng của học máy, đặc biệt là các mô hình học sâu, trong việc tăng tốc mô 

hình hóa nhiệt động học của các dị cấu trúc 2D với chi phí tính toán thấp hơn đáng kể so với 

phương pháp lý thuyết phiếm hàm mật độ. Ngoài ra, nghiên cứu cũng nhấn mạnh sự cần thiết 

của các tập dữ liệu đa dạng hơn nhằm nâng cao độ tin cậy trong dự đoán lực cho các mô 

phỏng động lực học.  

Từ khóa: Học máy, học sâu, mạng neuron. 
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Abstract 

This study presents the development and application of machine learning interatomic 

potentials based on neural networks for simulating two-dimensional materials, specifically 

monolayer Germanene, monolayer MoS2, and the heterostructure Ge/MoS2. Using first-

principles molecular dynamics data, the ML models were trained via the DeePMD-kit 

framework to predict formation energies and atomic forces. The results demonstrate that 

machine learning can efficiently capture energy landscapes with high accuracy, even with 

limited training data. In contrast, predictions of moderately accurate atomic forces exhibit 

higher absolute errors, particularly affecting phonon calculations. Optimal neural network 

configurations were identified for each material system, enabling enhanced learning 

performance. This work confirms the potential of machine learning, particularly deep 

learning-based potentials, in accelerating thermodynamic modeling of 2D heterostructures 

with significantly reduced computational cost compared to traditional ab initio methods. 

Additionally, it underscores the need for more diverse datasets to enhance the reliability of 

force prediction in dynamical simulations. 
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1. Giới thiệu 

Khoa học vật liệu đang bước vào kỷ nguyên mới nhờ tích hợp các phương pháp học máy 

(Machine Learning – ML), đặc biệt là các mô hình học sâu. Việc kết hợp mô hình ML đã cho 

thấy những đột phá trong việc khám phá và thiết kế vật liệu mới bằng cách khai thác dữ liệu lớn 

và mô hình hóa các mối quan hệ phi tuyến giữa cấu trúc và tính chất vật liệu. Thành công tiêu 

biểu cho sự kết hợp này là GNoME của Google DeepMind, sử dụng ML để dự đoán hơn 380.000 

vật liệu mới, mở rộng đáng kể việc khai phá các vật liệu tiềm năng (Merchant & cs., 2023; 

Szymanski & cs., 2023). Gần đây, các mô hình mạng neuron đồ thị (Graph Neural Networks – 

GNNs) đã chứng minh hiệu quả vượt trội trong việc dự đoán tính chất của khung kim loại hữu 

cơ (Metal-Organic Frameworks – MOFs) với độ chính xác cao (Zhang & cs., 2023). Bên cạnh 

đó, các kỹ thuật như học chuyển tiếp và mô hình sinh (Generative Adversarial Networks – 

GANs) đang được áp dụng để thiết kế hợp kim entropy cao (High-Entropy Alloys – HEAs), một 

trong những thách thức lớn trong vật liệu học tính toán (Badini & cs., 2023; Saxena & cs., 2021). 

Gần đây, gói phần mềm DeePMD-kit được phát triển mạnh mẽ dùng để xây dựng và áp dụng 

mô hình học sâu cho các mô phỏng động lực học phân tử. DeePMD-kit cho phép tính toán các 

tính chất vật liệu như năng lượng, lực và các đại lượng khác với độ chính xác cao, hỗ trợ nghiên 

cứu vật liệu 2D và hệ dị cấu trúc (Zhang & cs., 2018). 

Germanene 2D, vật liệu sở hữu cấu trúc mạng tinh thể lục giác tương tự graphene nhưng 

với tính chất điện tử đặc trưng như hiệu ứng spin – quỹ đạo mạnh và khả năng mở rộng độ 

rộng vùng cấm dưới tác động từ các yếu tố bên ngoài, làm cho nó trở thành vật liệu tiềm năng 

cho các lĩnh vực spintronics và điện tử (Coello-Fiallos & cs., 2017). Bên cạnh đó, molybdenum 

disulfide (MoS2) là một vật liệu tiêu biểu trong nhóm vật liệu 2D chuyển tiếp kim loại – 

chalcogenides (Transition-metal dichalcogenide – TMDs) (Dang & cs., 2025; Tran & cs., 

2022; van der Laan & cs., 2023), với độ rộng vùng cấm trực tiếp  khoảng 1.8 eV ở dạng đơn 

lớp, phù hợp cho nghiên cứu chế tạo transistor và cảm biến quang (Rai & cs., 2020; Wang & 

cs., 2012). Việc kết hợp hai vật liệu này thành vật liệu dị cấu trúc dạng lớp đôi 

Germanene/MoS₂ tạo nên hệ vật liệu có thể điều chỉnh linh hoạt tính chất điện tử, đồng thời 

nâng cao hiệu suất tách dòng điện tử – lỗ trống. Các tính toán lý thuyết gần đây xác nhận tính 

ổn định và khả năng điều chỉnh độ rộng vùng cấm của cấu trúc dị thể này, mở ra hướng phát 

triển vật liệu 2D đa chức năng thế hệ mới (Pang & cs., 2021). 

Trong nghiên cứu này, chúng tôi phát triển mô hình học máy sử dụng gói phần mềm 

DeePMD-kit để ứng dụng vào vật liệu Germanene, MoS₂ và hệ dị cấu trúc Germanene/MoS₂ 

(Ge/MoS2) 2D, dựa trên dữ liệu động lực học phân tử. Các mô hình được tối ưu hóa cấu trúc 

nhằm dự đoán năng lượng hình thành của các hệ khảo sát, một chỉ số quan trọng phản ánh độ 

ổn định nhiệt động của hệ. Các kết quả chính sẽ xác định cấu trúc mạng neuron tối ưu cho việc 

huấn luyện cho các mô hình, cụ thể chúng tôi tập trung vào số lượng neuron của mạng khớp 

(fitting) nhằm đạt được sự tối ưu về độ chính xác trong việc dự đoán lực và năng lượng. Mô 

hình tối ưu nhất sẽ được huấn luyện tăng cường để xác định đồ thị Phonon. 

2. Phương pháp nghiên cứu 

2.1. Descriptor và mạng neuron 

Trong nghiên cứu sử dụng phương pháp mô tả nhúng hai đối tượng theo phương pháp 
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DeepPot-SE (two-body embedding DeepPot-SE descriptors). Theo đó cấu hình nguyên tử cục 

bộ sẽ được biểu diễn thông qua khoảng cách của hai nguyên tử, cụ thể giữa nguyên tử i và các 

nguyên tử j lân cận trong bán kính cắt (cutoff radius). Phương pháp ánh xạ này giúp bảo toàn 

các đối xứng xoay, tịnh tiến và hoán vị của hệ nguyên tử (Zhang, Han, Wang, Saidi & cs., 2018). 

Môi trường cục bộ có thể được mô tả bằng ma trận ℛ𝒾 ∈ 𝑅𝑁𝑖×3, trong đó 𝑁𝑖 là số lượng 

nguyên tử trong bán kính cắt. 

ℛ𝒾 = {𝑟1𝑖
𝑇 ,⋯ , 𝑟𝑗𝑖

𝑇 , ⋯ , 𝑟𝑁𝑖,𝑖
𝑇 }𝑇 ,  𝑟𝑗𝑖 = (𝑥𝑗𝑖, 𝑦𝑗𝑖 , 𝑧𝑗𝑖). 

Các đặc tính của môi trường nguyên tử cục bộ ℛ𝒾 cho mỗi nguyên tử sẽ được ánh xạ 

bằng mạng neuron vào giá trị năng lượng cục bộ 𝐸𝑖 của nguyên tử đó, sau đó năng lượng toàn 

phần sẽ là tổng của tất cả các năng lượng cục bộ (Behler & cs., 2007) 

𝐸𝒘(ℛ) =∑𝐸𝒘α𝑖(ℛ𝒾)

𝑖

≡∑𝐸𝑖
𝑖

 

Trong đó α𝑖 đặc trưng loại nguyên tử i và  𝒘α𝑖 là mạng khớp năng lượng giống nhau 

cho mỗi loại nguyên tử. Trong quá trình huấn luyện các tham số của mạng khớp sẽ được điều 

chỉnh để đưa ra ánh xạ tốt nhất.  

Lực tương tác có thể được xác định bằng ma trận ℱ(ℛ) ≡ ℱ ∈ 𝑅𝑁×3 

ℱ = −∇ℛ𝐸 (𝐹𝑖𝑗 = −∇𝑅𝑖𝑗𝐸) 

Hàm lỗi được chúng tôi sử dụng được xây dựng trên sai số toàn phương trung bình 

(MSE) của giá trị năng lượng và lực (Zeng & cs., 2023) 

𝐿(𝑝𝜖 , 𝑝𝑓 , 𝒘) =
1

|ℬ|
∑𝑝𝜖|𝐸ℓ − 𝐸ℓ

𝒘|2

𝑙∈ℬ

+ 𝑝𝑓|ℱℓ − ℱℓ
𝒘|2 

Trong đó 𝑝𝜖 , 𝑝𝑓 là trọng số của năng lượng và lực; ℬ là kích thước batch. Khi huấn luyện  

các giá trị 𝑝𝜖 được cài đặt tăng dần từ 0.02 đến 1 và 𝑝𝑓 được cài đặt giảm dần từ 1000 đến 1. 

2.2. Chuẩn bị dữ liệu và phương pháp huấn luyện 

Ban đầu chúng tôi tạo hai mẫu vật liệu Germanene và MoS2, và mẫu dị cấu trúc 

Germanene trên đế MoS2 có số lượng nguyên tử lần lượt là 32, 75 và 107 (Hình 1). Các cấu 

trúc trước tiên được tối ưu bằng gói phần mềm Vienna Ab initio Simuation Package (VASP). 

Mẫu sau đó được sử dụng để chạy mô phỏng động lực học phần tử bằng phương pháp phiếm 

hàm mật độ. Mô phỏng sử dụng tập chính tắc NVT ở nhiệt độ 300K, 300 bước mô phỏng được 

được thực hiện với bước thời gian là 3.0 fs. 

Thông tin về cấu hình tọa độ nguyên tử và năng lượng được lưu trữ trong file OUTCAR, 

sẽ được dùng làm dữ liệu huấn luyện mô hình. Tập dữ liệu cho mỗi mẫu của chúng tôi gồm 

có 300 bước mô phỏng động lực học phân tử từ nguyên lý đầu tiên, 80% tức 240 frame sẽ 

được sử dụng làm tập huấn luyện và 20% còn lại tức 60 frame được dùng làm tập kiểm định 



 

Tạp chí Khoa học Đại học Đồng Tháp, Tập 14, Số Đặc biệt 04S (2025): 202-213 

206 

 

độc lập, độ chính xác của các mô hình về mặt dự đoán lực và năng lượng sẽ được đánh giá qua 

hệ số chính xác R2. 

 

Hình 1. Góc nhìn từ trên xuống và cạnh bên của a) Germanene đơn lớp,  

b) MoS2 đơn lớp và c) hệ dị chất Ge/MoS2 sau tối ưu. 

Quá trình huấn luyện được thực hiện theo phương pháp hold-out, đối với mỗi tập dữ 

liệu chúng tôi sẽ chọn ngẫu nhiên các frame theo tỉ lệ 80/20 lần lượt cho tập huấn luyện và 

kiểm định. Để giảm thiểu sự ngẫu nhiên của dữ liệu và dữ liệu bị hạn chế, với mỗi cấu hình 

neuron, quá trình huấn luyện sẽ được lặp lại 10 lần để lấy trung bình độ chính xác của lực (độ 

chính xác của lực của mỗi lần lại được lấy trung bình độ chính xác của ba hướng x, y và z) và 

năng lượng, riêng cấu trúc Ge/MoS2 mỗi cấu hình neuron được lấy trung bình của 5 lần lặp. 

Các cấu hình neuron của mạng fitting được chúng tôi sử dụng là [20,20,20]; [25,25,25]; 

[30,30,30]; [35,35,35]; …; [60,60,60]; [65,65,65]; [70,70,70] tổng cộng là 11 cấu hình. Quá 

trình chọn lọc mô hình được đặt số bước huấn luyện ở 10.000 bước.  Khi đã có cấu trúc mạng 

neuron tối ưu chúng tôi sẽ huấn luyện mô phỏng tăng cường ở 100.000 bước. 

Số neuron của mạng descriptors là [5,10,20] cho cấu trúc Germanene và [10,20,40] cho 

các cấu trúc MoS2 và Ge/MoS2. Bán kính cắt (cutoff radius) được cài đặt bằng 6Å. Việc cài 

đặt này giúp tính đến các các tương tác tầm xa. Đặc biệt là tương tác Van der Waals giữa hai 

lớp Germanene và MoS2 trong cấu trúc dị chất. Hàm kích hoạt là hàm tanh, tốc độ học được 

khởi tạo ở giá trị 0.001 giảm dần đến giá trị 3.51x10-8 . Kích thước batch được đạt auto. 

Quá trình trình huấn luyện được thực hiện end-to-end bằng gói phần mềm DeepMD-kit 

(Zeng & cs., 2023) và được chạy trên môi trường Notebook Colab. Learning curve của quá trình 

huấn luyện được ghi nhận lại để đánh giá độ chưa khớp (underfitting) và quá khớp (overfitting). 

Sau khi huấn luyện quá trình kiểm định được thực hiện. Các mô hình huấn luyện đạt chất lượng 
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tốt nhất có thể được sử dụng như một bộ thế học máy. Các gói phần mềm LAMMPS và Phonopy 

được dùng để tìm đồ thị phonon (Thompson & cs., 2022; Togo & cs., 2023). 

3. Kết quả và thảo luận 

Quan sát biểu đồ về mối quan hệ của độ chính xác lực và năng lượng vào cấu trúc mạng 

khớp (Hình 2). Ta thấy đối với cấu trúc Germanene (Hình 2a) độ chính xác trung bình của 

lực ổn định với cấu trúc mạng fitting, ngược lại độ chính xác trung bình của năng lượng lại 

biến thiên theo cấu trúc mạng fitting. Các giá trị trung bình lực được học hiệu quả và nhanh 

chóng đạt được độ chính xác cao (0.8~0.9), trong khi đó với độ chính xác biến thiên lớn và 

thấp (0.2~0.6) ta thấy năng lượng chưa được học hiệu quả. Từ đồ thị ta thấy cấu hình neuron 

để đạt được độ chính xác tối ưu nhất là [35, 35, 35]. 

 Đối với cấu trúc MoS2 (Hình 2b) độ chính xác của năng lượng cao hơn và ổn định hơn 

so với lực. Mô hình học hiệu quả dữ liệu năng lượng với độ chính xác nhanh chóng đạt ở mức 

~0.99, tuy nhiên độ chính xác từ dữ liệu lực thấp và kém ổn định hơn (biến thiên trong khoảng 

0.86~0.89). Cấu hình neuron tối ưu nhất cho độ chính xác của lực và năng lượng là [25,25,25].  

Đối với mô hình cho cấu trúc dị chất  Ge/MoS2
 (Hình 2c), độ chính xác của năng lượng 

cao hơn và ổn định hơn so với lực. Mô hình học rất hiệu quả từ dữ liệu năng lượng với độ 

chính xác nhanh chóng đạt ~0.999, dữ liệu của năng lượng được học chậm hơn với độ chính 

xác biến thiên ở khoảng ~0.75. Cấu hình neuron tối ưu cho độ chính các của lực và năng lượng 

là [55,55,55].  

Các cấu hình neuron tối ưu cho các cấu trúc Germanene, MoS2 và Ge/MoS2 sẽ được 

huấn luyện ở 100.000 bước. Quá trình học tập của ba mẫu được ghi nhận lại trong đồ thị ở 

Hình 3c. Kết quả huấn luyện cho thấy các mô hình đều cho kết quả kiểm định ấn tượng. Điều 

này chứng các mô hình có khả năng học hiệu quả từ dữ liệu đầu vào, nếu sử dụng cấu trúc 

mạng neuron và các thông số hợp lý. Với độ chính xác (R2) của về năng lượng và lực (trung 

bình theo 3 phương x, y, z) của mô hình cho cấu trúc Germanene là 0.902 và 0.965 (Hình 3a, 

3b); cho cấu trúc MoS2 là 0.999 và 0.987 (Hình 4a, 4b); cho cấu trúc Ge/MoS2 là 0.999 và 

0.941 (Hình 5a, 5b).  

Quan sát đồ thị kiểm định năng lượng của cấu trúc Germanene (Hình 3a), tuy độ chính 

xác cho giá trị kiểm định của năng lượng là 0.902, giá trị này khá thấp khi so với hai cấu trúc 

còn lại ~ 0.999 (Hình 4a, 5a), tương ứng với sai số tuyệt đối vào khoảng 1.95meV (Bảng 1). 

Hơn nữa quan sát đồ thị learning curve (Hình 3c), giá trị của hàm lỗi cho năng lượng (đường 

xanh dương và xanh lá) đã bắt đầu đi ngang rất ổn định nhưng chưa bị quá khớp. Tuy nhiên 

quá trình học của lực cho thấy sự quá khớp nhẹ, khi đường màu tím cao hơn đường màu vàng,  

giá trị sai số tuyệt đối của lực cho ở khoảng 64.7 meV/ Å (Bảng 1). Điều này chứng tỏ, nếu 

tăng số bước huấn luyện thêm thì độ chính xác về năng lượng không tăng và độ chính xác về 

lực lại còn giảm. Điều này không bất ngờ khi ở quá trình chọn lọc mô hình, các mô hình cho 

cấu trúc Germanene thể hiện giá trị kiểm định năng lượng thấp hơn giá trị kiểm định lực (Hình 

2). Hiện tượng này có thể đến từ bản chất dữ liệu năng lượng của cấu trúc Germanene. Quan 

sát đồ thị kiểm định lực của cấu trúc Germanene (Hình 3b), khả năng học của mô hình cũng 

khá tốt khi cho độ chính xác 0.965. 
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Hình 2. Sự phụ thuộc tương đối của độ chính xác của lực và năng lượng  

với các cấu hình mạng neuron của a) Germanene, b) MoS2 và c) Ge/MoS2. 
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Kết quả khả quan hơn ở hai cấu trúc MoS2 và  Ge/MoS2, giá trị kiểm định năng lượng 

của hai mẫu này cho thấy độ chính xác rất cao ~0.999 (Hình 4a, 5a) tương ứng với sai số tuyệt 

đối lần lượt là 0.486 meV và 0.543 meV (Bảng 1). Đồ thị learning curve (Hình 4c, 5c) cũng 

cho thấy hiệu suất học năng lượng đã đạt tối đa khi đường học đã ổn định và đi ngang (đường 

màu xanh dương và xanh lá). Độ chính xác cao của đồ thị năng lượng thể hiện khả năng học 

tốt về năng lượng ở hai mẫu này (Hình 2). Đối với giá trị kiểm định lực tuy đã đạt độ chính 

xác khá cao (0.987 cho MoS2 và 0.941 cho Ge/MoS2) nhưng đồ thị learning curve của hai mẫu 

vẫn còn đang giảm và chưa đi ngang (Hình 4c, 5c – đường màu tím và vàng) chứng tỏ quá 

trình học chưa đạt giá trị thống kê mong muốn. Quan sát đồ thị kiểm định lực hai cấu trúc 

MoS2 và  Ge/MoS2 (Hình 4b, 5b) cho độ chính xác lần lượt là 0.987 và 0.941. Giá trị sai số 

tuyệt đối về lực của hai mô hình đạt 30.3 meV/ Å và 35.2 meV/ Å lần lượt cho cấu trúc MoS2 

và Ge/MoS2 (Bảng 1) vẫn còn tương đối lớn.  

Hệ quả là quan sát đồ thị phonon của cấu trúc Germanene và MoS2 (Hình 3d, 4d) ta 

thấy kết quả giá trị tần số phonon được tính từ bộ thế học máy xuất hiện các nhánh ảo, đồng 

thời sai lệch rất lớn so với các nghiên cứu tính trước đây (Jiang & cs., 2013; Peng & cs., 2016). 

Điều này cho thấy các dự đoán về độ lớn của lực của mô hình là chưa đáng tin cậy, gây ra sự 

sai lệch lớn trong giá trị phonon vốn được tính từ giá trị lực được dự đoán thông qua bộ thế 

học máy. Nguyên nhân có thể đến từ việc đến từ việc dữ liệu chưa được phong phú để mô hình 

có thể đưa các các tính toán có ý nghĩa của lực. 

 

Hình 3. Đồ thị kiểm định năng lượng (a); đồ thị kiểm định lực (b);  

đồ thị learning curve (c); đồ thị Band-dos phonon của Germanene (d) 
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Hình 4. Đồ thị kiểm định năng lượng (a); đồ thị kiểm định lực (b); đồ thị learning curve 

(c); đồ thị Band-dos phonon của MoS2 (d) 

 

Hình 5. Đồ thị kiểm định năng lượng (a); đồ thị kiểm định lực (b)  

và đồ thị learning curve (c) của Ge/MoS2  
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Bảng 1. Sai số tuyệt đối trung bình (MAE) lực và năng lượng trên mỗi nguyên tử  

của các mô hình 

 E (meV) F (meV/ Å) 

Germanene 1.95 64.7 

MoS2  0.486 30.3 

Ge/MoS2 0.543 35.2 

4. Kết luận 

Kết quả huấn luyện cho thấy các mô hình có độ chính xác về lực và năng lượng cao trên 

tập dữ liệu độc lập. Với cấu hình neuron tối ưu để huấn luyện các mô hình của các cấu trúc 

Germanene, MoS2 và Ge/MoS2 với khả năng học tốt từ dữ liệu DFT, phương pháp thế học 

máy cho thấy tiềm năng trong việc nghiên cứu các tính chất nhiệt động của vật liệu 2D với chi 

phí tính toán tối ưu hơn so với các phương pháp truyền thống. Các phương pháp học sâu đạt 

độ tin cậy cao hơn khi mô tả quá trình biến đổi của hệ về mặt năng lượng nhưng lại thể hiện 

sai số tương đối lớn khi cần dự đoán chính xác về lực. Để nâng cao khả năng dự đoán về lực 

cho các nhu cầu tính toán phonon hay mô phỏng động lực học phân tử ta cần phải có một tập 

dữ liệu phong phú hơn để có thể mô tả chính xác được gradient của mặt thế năng lượng. 

Lời cảm ơn: Đề tài này được tài trợ bởi Trường Đại học Cần Thơ, Mã số: TSV2025-186. 
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