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摘要：铁团簇的磁性和催化活性在很大程度上依赖于其结构，因此铁团簇的结构 y 研究对其

应用具有重要的作用。理论上讲，铁团簇的最稳结构就是势能面上能量最小值对应的结构。

寻找能量面上的最小值本质上是一个全局优化问题。由于能量面上的局部极小值随团簇尺寸10 

增加呈指数增长趋势，因此这个全局优化问题也是一个 NP 难问题。本文采用一种基于小生

境差分进化算法来研究铁团簇的最低能量结构。该算法包含团簇池和差分进化算法实例两部

分。团簇池主要负责小生境子种群的生成，差分进化算法实例负责种群的进化。同时，针对

团簇优化问题采用了多种变异策略和平面切的交叉方式，并在传统差分进化算法的基础上添

加了调整策略，使算法更适合团簇结构的优化。最后，通过实验分析了团簇池大小对算法收15 

敛速度和结构多样性上的影响，并从能量变化和结构演变的角度验证了算法的有效性。最后，

将该算法用于铁团簇结构优化，得到了原子数在 3-80 以内团簇的最稳定结构；并分析了铁

团簇稳定结构的变化规律，结果显示: 铁团簇稳定结构中存在二十面体环；随着原子数的增

加，团簇中包含的二十面环也随着增长。 

关键词：铁团簇；结构优化；小生境差分进化；团簇池。 20 
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Abstract:Structural optimization of Fe nanoclusters is of importance to their applications since their 

magnetic and catalytic properties are strongly dependent on their structures. Essentially, the task of 

determining the structure of Fe cluster is a global optimization problem that consists in finding the 30 
global minimum of the potential energy surface. The global optimization problem is often 

nondeterministic polynomial-time (Structural optimization of Fe nanoclusters based on the niche 

differential evolution algorithmNP) hard and the number of local minima grows exponentially with the 

clustersize. In this paper, a niche differential evolution algorithm has been employed to search the 

globally steady structure of Fe nanoclusters. The algorithm combines the cluster pool and the 35 
differential evolution algorithm instance. The cluster pool is responsible for generation the niche sub 

populations. The differential evolutionary algorithm instance is for the evolution of the population. 

Meanwhile, for the structural optimization of clusters, a variety of mutation strategies have been 

applied in the algorithm instance. Moreover, the crossover operator of plane cut cross and the 

adjustment strategy make the algorithm more suitable for structure optimization of clusters. 40 
Furthermore, the performance of the algorithm has been analyzed by discussing the pool size effect on 

the convergence speed and structural diversity. The accuracy and effectiveness of our algorithm have 

been verified from the points of energy and structural evolution. Additionally, the structural 

optimization of Fe clusters with the increasing cluster size has been predicted by optimizing their 

structures containing up to 80 atoms, that is, the lowest-energy structure of Fe clusters contains many 45 
icosahedra, and the number of the icosahedral rings increases with the cluster size. 

Keywords: Fe cluster; structural optimization; niche differential evolution; cluster pool. 
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0 引言 

铁纳米团簇因在物理、化学、生物等多领域具有广泛的应用前景而备受关注[1-4]。铁团50 

簇除了具备普通金属团簇的基本效应之外，还具有特殊的磁性，如超顺磁性、高矫顽力、低

居里温度和高磁化率等磁学性质。这些特性使得它在巨磁电阻，磁记录，磁制冷和磁探测器

等方面应用广泛[5]。另一方面，铁作为一种廉价的金属催化剂，广泛地用于煤和天然气中CO

和H2反应生成烃的费托反应，亦在氨合成过程中起着重要作用，并可作为燃料电池的阴极

催化剂[6]。铁团簇的物理和化学性质依赖于其结构，因此有必要研究铁团簇的结构特性。 55 

本质上，团簇的结构优化是典型的全局优化，其衡量的指标是团簇的能量[7]。探索铁团

簇的稳态结构就是寻找最低的能量值。势能函数实际上是多维空间的势能面，其构造复杂，

搜索耗时巨大。此外，势能面上存在大量的代表团簇亚稳结构的局部极小值，这些极小值的

个数随团簇原子数的增长呈指数增长趋势[8]。目前，启发式算法和近似算法等全局优化方法

在团簇结构优化领域应用十分重要。根据算法搜索的个体数来分，可将算法分为单个体搜索60 

算法，单种群搜索算法和多种群搜索算法三大类。第一类是单个体算法，如蒙特卡罗算法[9]，

盆地跳算法[10,11]，模拟退火算法[12]等。这类算法搜索流程简单，但搜索效率较低，存在重复

搜索的问题。第二类为单种群算法，这类算法有遗传算法[13,14]，粒子群算法[15,16]，人工免疫

算法[17,18]等。由于种群间的个体存在互相交换信息，因此这类算法的性能优于第一类算法；

但这类算法容易陷入局部最优，发生“早熟”收敛现象。第三类为多种群算法，常见的有公65 

共池[19]，拓扑结构[20]和小生境[21]。这种算法不仅提高了种群的多样性，而且有效地解决了

单种群算法容易“早熟”的问题，提高了算法的全局搜索能力。 

本文在多种群算法的基础上，结合团簇结构聚类的小生境技术，提出了一种适合金属团

簇结构优化的小生境差分进化算法。本文首先分析了团簇池大小对算法收敛速度和结构多样

性的影响；接着通过实验验证了算法的有效性；随后将该算法用于优化Fe团簇，得到了原子70 

数在3-80以内团簇的最稳结构；并在此基础上分析了铁团簇稳定结构的演化规律。 

1 研究方法 

1.1 原子间的相互作用 

1.1.1 Finnis-Sinclair 势函数 

在有关团簇的理论计算中，计算的结果依赖于原子间的相互作用。因此，准确地描述原75 

子之间的作用力以及相互作用能量十分重要。本文采用广泛用于描述Fe的势能函数—F-S型

势能函数。该势函数由Finnis和Sinclair于1984年提出，已被证实能准确地描述Fe原子间的相

互作用。在F-S势函数中，由N个原子组成的系统的总能量可以表示如下[22]： 

𝐸𝑡𝑜𝑡 =
1

2
  𝑉𝑖𝑗 (𝑟𝑖𝑗 )𝑁

𝑗=1
𝑁
𝑖=1 − 𝐴  𝜌𝑖

𝑁
𝑖=1 ，（1） 

其中𝑟𝑖𝑗表示第𝑖个原子与第𝑗个原子间的距离，𝜌𝑖表示𝑖原子所在位置的总电荷密度，其表80 

达式为： 

𝜌𝑖 =  𝜙𝑖𝑗  𝑟𝑖𝑗  
𝑁
𝑗=1,𝑖≠𝑗 ,（2） 
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原子j对i原子的电荷密度的贡献 可表示为： 

𝛷 𝑟 = {
 𝑟 − 𝑑 2𝑟 ≤ 𝑑

0     𝑟 > 𝑑
（3） 

其中，𝑑是一个可任意指定大小的参数，它指定了函数 的截断距离，此处将它定在第85 

二和第三近邻之间，即𝑎 < 𝑑 <  2𝑎，𝑎是晶格常数。对于金属Cr和Fe，上式被修改为 

𝛷 𝑟 =  𝑟 − 𝑑 2 +
𝛽

𝑑
 𝑟 − 𝑑 3（4） 

其中，参数的选择原则是使函数𝛷在第一近邻距离内达到一个最大值，即要求：如果

𝑑 = 𝑎，则取𝛽 < 4.975；如果𝑑 =  2𝑎，则取𝛽 < 1.7199。代表排斥作用的对势函数V的形

式如下： 90 

𝑉 𝑟 = {
 𝑟 − 𝑐 2 𝑐0 + 𝑐1𝑟 + 𝑐2𝑟

2 𝑟 ≤ 𝑐
0   𝑟 > 𝑐

（5） 

式中，𝑐如同前式的𝑑一样，是个截断距离参数，而参数𝑐0，𝑐1，𝑐2则通过拟合具体材料

的实验值获得。表1列出了有关Fe的势函数参数[23]： 

表 1 Fe 的 F-S 势函数参数 

参数 𝑑 Å  𝐴 𝑒V  𝛽 𝑐 Å  𝑐0 𝑐1 𝑐2 

Fe 3.569745 1.828905 1.8 3.40 1.2371147 -0.3592185 -0.0385607 

1.1.2 势能面的转化 95 

实际上，势能函数在多维空间上是一个复杂的势能面。势能面描述了团簇的能量与团簇

内各个原子的相对位置关系。计算团簇的稳态结构，就是搜索这个势能面上能量最低的点。

但由于势能面十分复杂，即使在原子数较少的系统里，也很难直接搜索到势能面上的能量最

低值。因此，本文将通过对结构进行局部优化，实现势能面的转化，从而大大缩减搜索空间，

降低搜索难度。 100 

由于势能面是多维曲面，无法直接绘制，本文描述了势能面在二维平面的转化示意图，

如图1所示。通过引入局部优化，把原本凹凸不平的势能面，转化成阶梯状的形式，不仅去

掉了势能面上不稳定的过度态，而且降低了能量壁垒，使得体系可以自由地在势能各个平台

边界上通过，从而简化寻优过程。 

 105 

图 1  势能面的转化示意图 
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1.2 基于结构聚类的小生境差分进化算法 

1.2.1 团簇结构优化问题 

团簇结构优化问题可以抽象描述如下：对于一个具有N个原子的团簇，其中各原子间存

在相互作用力，原子的能量与原子间的距离有关，所有原子的总能称为团簇的势能。当即团110 

簇的能量达到最低值时，团簇中N个原子所处的三维空间的坐标即为最终的搜索目标。 

目标函数如下 

min 𝑓 = 𝑚𝑖𝑛 𝐸𝑡𝑜𝑡 (𝑅)（6） 

其中，𝑅表示原子的距离矩阵， 

𝑅 =  

𝑟11 ⋯ 𝑟1𝑁

⋮ ⋱ ⋮
𝑟𝑁1 ⋯ 𝑟𝑁𝑁

 （7） 115 

𝑟𝑖𝑗 =   𝑥𝑖 − 𝑥𝑗  
2

+  𝑦𝑖 − 𝑦𝑗  
2

+  𝑧𝑖 − 𝑧𝑗  
2
（8） 

式中，𝐸𝑡𝑜𝑡为势能函数，𝑥𝑖 , 𝑦𝑖,𝑧𝑖表示第𝑖个原子三维空间坐标值。由于原子间距离是相对

的，即𝑟𝑖𝑗 = 𝑟𝑗𝑖，因此距离矩阵𝑅为对称矩阵。而且矩阵对角线上的值为0，因为原子到自身

的距离为0。 

为了使原始的多种群差分进化算法更加有效地解决铁团簇结构的优化问题，本文在原始120 

算法[24,25]的基础上，结合了团簇的结构特性和小生境技术，设计了一种更适合团簇结构优化

的算法，即基于结构聚类的小生境差分进化算法。该算法由团簇池和差分进化算法实例组成。

其示意图如图2所示。 

 

图 2  基于结构聚类的小生境差分进化算法 125 

1.2.2 团簇池 

团簇池的本质是一个具有多个不同团簇个体的集合。其目的在于针对团簇结构优化问题

提出一个既能保持团簇个体的多样性又能很好的对团簇进行聚类和区别的解决方案。它在整

个算法过程中起着十分重要的作用，主要体现在团簇池的初始化，团簇池的聚类和团簇池的

更新三个部分，下面详细介绍这三个部分的实现过程： 130 

团簇池的初始化：团簇中的原子处在三维空间中，其空间坐标由𝑥, 𝑦, 𝑧三个坐标值组成。

于是，一个拥有𝑁个原子的团簇个体需要用3𝑁个实数来表示： 

𝑋𝑗 ,𝑝
0 = [𝑥1,𝑗 ,𝑝 , 𝑥2,𝑗 ,𝑝 , … , 𝑥3𝑁,𝑗 ,𝑝]，（9） 

其中0代表第一代的个体，𝑗 = 1, … , 𝑁𝑝表示第𝑝个种群中的第𝑗个个体，𝑁𝑝为第𝑝个种群

的最大个体数。𝑝 = 1, … , 𝑃表示第𝑝个种群，𝑃为最大种群数。 135 
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在种群个体初始化的过程中，本文采用两种初始方法。第一种是随机初始化，即所有个

体的x,y,z坐标值都是随机产生的。为了不产生结构差异度很大的个体，设置随机产生的区域

为 0, r0 ∙ 𝑁
1

3 。公式如下所示： 

𝑥𝑖,𝑗 ,𝑝 = 𝑟𝑎𝑛𝑑[0,1) × 𝑟0 × 𝑁
1

3 ,                   （10） 

其中𝑟0为原子最近邻距离，𝑁为原子数。原子数越大，最近邻距离越大则随机区域也越140 

大。另一种策略增长初始化策略，使用该策略的种群小部分个体由增长法生成，大部分仍然

由随机产生。这是为了保证初始种群的多样性，避免全部由增长法得到的个体相似度太高而

导致过早收敛的问题。增长法的基本流程描述如下：以𝑁 − 1个原子团簇的最优结构为基础，

随机增加一个原子，生成一个𝑁个原子的团簇。这个随机增加的原子坐标同样需要在

 0, rij
0 ∙ 𝑁

1

3 范围内。这样利用已经得到的最优结构来构造下一个团簇的初始结构，可以缩小145 

搜索空间，有利于算法快速搜索。 

团簇池的聚类：团簇池的聚类是团簇池的一个重要功能。根据团簇独有的结构特性，使

团簇聚类依据团簇结构的差异进行分类，而不是依据团簇个体的坐标值或者团簇个体的势能

值的差异进行分类。依据团簇的结构差异分类是指根据团簇在势能面的远近程度，将势能面

上邻近的团簇个体聚在一起，从而使团簇池中所有个体分成一个个的小生境，每个小生境中150 

的个体都有相似的结构。本文用K-means算法[26]来生成小生境, 算法中聚类个数和初始中心

的选取这两个参数的选择十分重要。对于聚类个数的选择，在算法的前期，由于多样性较强，

因此选择较大的聚类个数；当算法不断进化，劣质的团簇被淘汰，团簇的分布会越来越集中，

这时将选择较小的聚类个数。而对于初始中心的选择，一般选择团簇池中能量较低的团簇个

体。 155 

团簇池的更新：团簇池的更新采用同类的末尾淘汰机制。当某个算法实例运行结束时，

将得到一批新的种群个体。对于这些新个体，首先根据其结构相似性判断它属于哪一个类，

然后对该类的个体按照势能值从小到大排序，淘汰势能值最高的个体。末尾淘汰机制不仅保

持了基因池的总量保持不变，而且保证了基因池中的个体质量的提升。 

1.2.3 差分进化算法实例 160 

差分进化算法实例主要包含变异，交叉，调整和选择四部分。即在原始多种群差分进化

算法的基础上，增加了部分改进策略，具体操作如下： 

种群的选择：算法实例的初始种群采用两种策略。第一种策略是算法每次迭代的初始种

群都来自于同一个小生境，目标是寻找该小生境中的团簇个体所围区域内的势能最低值。小

生境中每个团簇个体被选择的几率与其势能值有关系，势能值越低则被选择到的概率则越165 

高，即采用轮盘赌或是竞标赛的方式选择。第二种策略是算法每次迭代的初始种群中一部分

来源于同一个小生境，而另部分来源于其他的小生境。这种策略的目的是，如果每个小生境

代表不同的势能区域，那么这种种群搭配有助于寻找到不同能量区域之间能级低点或是新的

能量区域。 

变异算子：不同的算法实例，将采用不同的变异策略。常见的变异策略有三种，即随机170 

变异策略（Rand/1），最优变异策略（Best/1）和随机最优变异策略（Rand To Best/1），它

们的形式分别如下所示： 

随机变异策略（Rand/1）： 

𝑉𝑗 ,𝑝
𝑡 = 𝑋𝑟3,𝑝

𝑡 + 𝐹 𝑋𝑟1,𝑝
𝑡 − 𝑋𝑟2,𝑝

𝑡  ,                   （11） 
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最优变异策略（Best/1）： 175 

𝑉𝑗 ,𝑝
𝑡 = 𝑋𝑏𝑒𝑠𝑡 ,𝑝

𝑡 + 𝐹 𝑋𝑟1,𝑝
𝑡 − 𝑋𝑟2,𝑝

𝑡  ,                  （12） 

随机最优变异策略（Rand To Best/1）： 

𝑉𝑗 ,𝑝
𝑡 = 𝑋𝑟3,𝑝

𝑡 + 𝐹 𝑋𝑏𝑒𝑠𝑡 ,𝑝
𝑡 − 𝑋𝑟3,𝑝

𝑡  + 𝐹 𝑋𝑟1,𝑝
𝑡 − 𝑋𝑟2,𝑝

𝑡  ,       （13） 

其中𝑗 = 1, … , 𝑁𝑝，𝑟1, 𝑟2, 𝑟3从 1, … , 𝑁𝑝 随机选择，需满足𝑟1 ≠ 𝑟2 ≠ 𝑟3 ≠ 𝑗，𝐹为缩放因

子，取值范围为 0,2 。不同的变异策略有不同的优势。随机变异策略有助于增强全局搜索能180 

力。但是，其收敛速度相对较慢。最优变异策略具有收敛较快的优势，但会导致种群更容易

陷入局部最优区域。第三种随机最优变异策略则结合前两种变异策略的优势，平衡了全局搜

索能力和局部搜索能力。 

交叉算子和选择策略：本文采用平面切交叉方法，这种交叉方法具有强大的搜索能力。

在面切交叉方法中，首先，将父团簇𝑋𝑖,𝑝和扰动团簇𝑉𝑖,𝑝的质心移动到原点，然后随机选择一185 

个经过原点的平面。这个平面将两个团簇各切成两部分，如果被切成的两部分分别拥有𝐿和

𝑁 − 𝐿个原子，则互相交换两个拥有相同原子个数的部分，接着将其与另一个部分拼接成新

的团簇。如果原子数不相同，则对这个平面进行旋转，直到将两个父代团簇切出部分具有相

同的原子数。图3为面切交叉方法的示意图。交叉算子的交叉概率为𝐶𝑟，最后拼接的新团簇

都需要进行局部优化。 190 

 

图 3  面切交叉法示意图 

选择策略采用贪婪的选择策略，以团簇的势能函数作为适应值函数，团簇的势能越低，

团簇越优异。选择策略公式如下： 

𝑋𝑖,𝑔+1 = {
𝑈𝑖,𝑔  if 𝐸 𝑈𝑖,𝑔 ≤ 𝐸 𝑋𝑖,𝑔 

𝑋𝑖,𝑔otherwise 
,                （14） 195 

当𝑈𝑖,𝑔的势能小于𝑋𝑖,𝑔的势能，则𝑈𝑖,𝑔存活到下一代。 

调整策略：调整策略是针对于团簇优化问题增加的步骤，目的是修复存在逃逸原子的结

构和邻域寻优。由于交叉步骤是对两个部分结构的拼接，有可能产生逃逸的原子，即脱离团

簇整体的原子，该原子由于距离太远，原子间已经没有相互作用力将其拉回，因此需要将其

调整到团簇内部。 200 

1.2.4 算法的流程 

基于结构聚类的小生境差分进化算法的主要步骤可以归纳为：团簇池的初始化，团簇池

的聚类，种群的生成，差分进化算法运算（变异，交叉，选择），团簇池的更新。算法的主
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要步骤如下： 

步骤 1：团簇池的初始化。团簇池中的每个团簇个体按照随机初始化或者增长法产生初205 

始个体。每一个初始化得到的个体都进行局部优化。 

步骤 2：团簇池的聚类。使用K-means聚类算法，对于团簇池中的每个个体依据结构相

似性进行聚类，每个类别代表一个小生境。聚类中心选择能量较低的团簇。 

步骤 3：算法实例的种群生成。每个差分进化算法实例在运算前需要选择种群，种群按

照同类竞争和不同类混合两种策略。同类竞争是指在同一个小生境里根据势能值进行选择。210 

不同类混合策略是指种群中的个体来自于不同的小生境。 

步骤 4：差分进化算法运算。每个算法实例进行一次变异，交叉和选择操作。经过变异

和交叉操作后得到的新个体需要进行局部优化，通过选择得到的新种群传递给团簇池进行处

理。 

步骤 5：团簇池的更新。团簇池接收到算法实例发送来的新种群，将采用同类的末尾淘215 

汰机制进行更新操作。首先判断新种群中是否存在团簇池中的新个体，如果存在则按照原有

的分类判断它属于哪一类，接着淘汰掉该类中能量较低的个体。 

步骤 6：算法终止。判断算法是否满足结束条件，在本算法中，最大的迭代次数作为结

束条件。如果所有算法实例都达到最大迭代次数，则终止程序。如果没有，则转至步骤2。 

 220 

图 4  基于结构聚类的小生境差分进化算法流程图 

2 结果和讨论 

2.1 团簇池大小对算法性能的影响 

在基于结构聚类的小生境差分进化算法中，团簇池大小的设置对算法的性能起着十分重

要的作用，它在很大程度上会影响团簇的结构多样性和算法的收敛性能。本文将团簇池的大225 
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小分别设为10，20，40，60和80，以原子数为30和60的Fe团簇为研究对象，分析团簇池的大

小对算法收敛性的影响。每一组不同参数和原子数进行10次独立重复实验。为了更好的突出

团簇池的影响，算法的初始策略选用随机初始化方法产生初始个体，而不是增长法。因为增

长法初始个体会大大提高最优个体的质量，使得算法在迭代次数较小时就能得到最优解，不

便于在图中观察和比较。 230 

图5为算法在五种不同团簇池大小情况下的平均进化曲线。从图中我们可以看到，随着

团簇池的增大，算法的收敛速度越来越慢。这是由于随着团簇池中个体数目的增大，团簇池

内的劣质个体会增多，算法实例选择到劣质个体的概率会随着增大，因而算法的收敛速度减

慢。虽然算法在团簇池较小时会有较快的收敛速度，但是会导致结构多样性的下降，使算法

很容易陷入局部最优而过早收敛。当团簇池中团簇的个数较大时，结构多样性会随着提高，235 

但是收敛速度也会变慢。因此，在选择团簇池大小时，应综合考虑算法的收敛速度和结构多

样性，从而设置最佳的团簇池大小。 

 
图 5  不同团簇池大小的Fe团簇进化曲线：（a）30个原子的团簇（b）60个原子的团簇 
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2.2 算法有效性分析 240 

为了验证算法的有效性，这里同样以原子数为30和60的Fe团簇为研究对象，分析团簇池

内最低能量随着迭代次数的变化情况，如图6 所示。从图中可以看到初始的团簇能量值很高，

团簇结构十分混乱，没有任何的有序性和对称性。随着算法迭代次数的增加，团簇的势能值

不断下降。并且我们可以看到，团簇的能量曲线并不是连续变化的，而是以跳变的阶梯状变

化。说明团簇的不同亚稳态结构之间存在着很大的能量差，算法在不同亚稳态之间跳跃搜索，245 

而不是沿着结构的势能面连续搜索，因此能量曲线表现为阶梯状。另一方面，随着迭代次数

的增加，算法逐渐向最优解靠近，团簇的结构也逐步呈现出有序性和对称性。 

 
图 6  团簇的能量进化曲线：（a）原子数为 30（b）原子数为 60 

为了进一步了解团簇的结构随着能量曲线的演变情况，我们以原子数为60的铁团簇为250 

例，画出了团簇在不同进化过程中的指纹向量图[27]，如图7所示。图中的四个团簇分别对应

图6中进化曲线的不同阶段。从图中我们可以看到在进化的初始阶段，结构的指纹向量往往

存在许多峰，但峰值并不大，此时原子分布是无序的。随着算法迭代次数的增加，有些峰会

消失或者合并，还有些大峰会分裂成两个或多个峰。在进化的最后阶段，其指纹向量图表现

为较少且尖锐的峰，这些峰比较集中，只分布在三个区域。因此，随着迭代次数的增加，团255 

簇的能量不断降低，且团簇的结构也变得逐渐有序。 

由以上分析可知，本算法能有效的将随机分布的团簇结构优化成有序且对称的结构。从

团簇的变化可以看出，团簇结构越有序，越对称，其势能函数值就越低，结构越稳定。团簇

结构的有序程度在其指纹向量图上也能够表现出来，无序的团簇结构其指纹向量图多峰且矮

小，而有序的结构其指纹向量图峰少且尖锐。 260 

 

图 7  原子数为 60 的 Fe 团簇结构的指纹向量演变 
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2.3 Fe 团簇结构优化 

本文以Fe团簇为研究对象，用基于结构聚类的小生境差分进化算法优化Fe团簇的结构。

在F-S势函数模型下，我们得到了铁团簇原子数在3-80范围内的最优结构。这些铁团簇最优265 

结构的全局能量最小值和点群对称性如表2所示。从表中的点群对称性可以看出，大部分团

簇的结构在能量最低时具有很好的对称性。合理地说明了团簇的结构越对称和有序，其稳定

性越好。考虑到算法在高维势能面上的搜索复杂度，本文只计算原子数在80以内的团簇的最

低能量和稳定结构。 

表 2  Fen（n=3-80）团簇的最低能量值和点群对称性 270 

原子数 势能值 对称性 原子数 势能值 对称性 原子数 势能值 对称性 

3 -5.3985 D3h 29 -97.9671 D3h 55 -194.6868 Cs 

4 -8.7233 Td 30 -101.4513 C2v 56 -198.7520 C1v 

5 -11.8598 D3h 31 -104.9369 Cs 57 -202.9373 Td 

6 -14.9990 Oh 32 -108.8106 C2v 58 -206.8059 C3v 

7 -18.5493 D5h 33 -112.2849 Cs 59 -210.6376 C2v 

8 -21.5183 Cs 34 -116.0135 D5h 60 -214.4278 C3v 

9 -25.0658 C2v 35 -119.5971 C2 61 -218.1707 Td 

10 -28.5357 C3v 36 -123.1219 Cs 62 -221.5913 Cs 

11 -31.9849 C2v 37 -126.8454 Cs 63 -225.3541 Cs 

12 -35.8818 C5v 38 -130.9645 D6h 64 -229.0662 C3v 

13 -40.2985 Ih 39 -134.8397 C6v 65 -232.5331 C2v 

14 -43.1772 C3v 40 -138.5112 D6h 66 -236.2673 Cs 

15 -46.6375 C2v 41 -141.8420 Cs 67 -240.0078 C1 

16 -50.0240 Cs 42 -145.5473 Cs 68 -243.8329 Cs 

17 -53.4553 Cs 43 -149.4047 Cs 69 -247.5954 Cs 

18 -57.2367 Cs 44 -153.1767 C2v 70 -251.3606 Cs 

19 -61.5615 D5h 45 -156.6997 Cs 71 -254.9198 Cs 

20 -64.8385 C2v 46 -160.3679 Cs 72 -259.0745 Cs 

21 -68.1871 C1 47 -164.1621 Cs 73 -262.9092 C1 

22 -71.8589 Cs 48 -168.1839 C3v 74 -266.6987 Cs 

23 -76.0972 D3h 49 -171.8014 Cs 75 -270.7753 Cs 

24 -79.3414 C2v 50 -175.4720 C1 76 -274.9962 D6h 

25 -82.9402 C2v 51 -179.2199 Cs 77 -278.9273 C6v 

26 -87.0660 Td 52 -183.1521 Cs 78 -282.8276 D6h 

27 -90.5422 C2v 53 -187.0497 Cs 79 -286.4929 Cs 

28 -93.9368 Cs 54 -190.9403 D3h 80 -290.2863 C2 
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本文优化得到的铁团簇稳定结构如图8所示。从图中可以看到：在原子数较小时（N<13）, 

团簇构型具有极高的对称性；当原子数为13时，团簇结构呈现出一个完整的二十面体构型，

并且随着原子数的增长，二十面体构型数目逐渐增多。例如，当N=38时，铁团簇构型呈现

出两个二十面体环；当N=54时，有构型中有三个二十面体环；当N=75时，团簇构型中有四

个二十面环。当原子数继续增大时，团簇的最低能量结构中包含的二十面环也会随着增加。275 

因此根据图8中团簇结构的变化，我们可以得出规律：铁团簇的稳定结构中存在二十面体环，

并且随着原子数的增加，铁团簇的最低能量结构（稳定结构）中包含的二十面环也会随着增

长。 

 

图8  铁团簇（N=5~80）在最低能量下的稳定构型 280 
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3 结论 

本文根据Fe团簇结构的特点，采用Finnis-Sinclair势来描述原子间的相互作用，将结构聚

类和小生境技术结合提出一种适合铁团簇结构优化的差分进化算法。通过对势能面的转换，

简化了问题的搜索难度，并通过引入指纹向量来表示团簇的结构特性，采用了K均值聚类算

法，根据团簇结构的差异性对结构进行聚类。本文详细介绍了基于结构聚类的小生境差分进285 

化算法的原理和步骤，讨论了团簇池大小对算法性能的影响，并且通过多组实验验证了该算

法对于Fe团簇结构优化的有效性。最后，将该算法用于Fe团簇结构优化，成功得到了原子数

在3-80以内团簇的最稳结构；并分析了铁团簇稳定结构的变化规律，即铁团簇中存在二十面

体环，并且随着原子数的增加，稳定结构中包含的二十面环也会随着增长。本文提出的算法

具有一定的扩展性，可以将优化单晶团簇对象扩展到更复杂的二元、三元合金甚至多元合金290 

团簇结构的优化中。 
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