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1. 서  론
1)

최근 학계 및 산업계 전반에 인공지능을 이용한 

머신 러닝에 대한 관심이 그 어느 때보다 높다. 특

히, 지난 2016년 3월 구글 딥마인드에서 개발한 

알파고가 세계적인 바둑기사 이세돌 9단을 4대1

로 완파한 사건은 인공지능의 수준이 두려움을 자

아낼 정도로 우리 곁에 성큼 다가왔음을 체감하게 

했다. 사실, 그러한 광범위한 빅데이터에 기반한 

머신 러닝 기법은 예전부터 많이 이용되어온 것이 

사실이다. 작게는 스팸 이메일 필터링으로부터, 크

게는 아마존과 구글 같은 대형 기업의 영업에도 

적용되어 왔다.

이제 머신 러닝 기법은 사회적인 조직 문화를 

넘어 과학 기술계에도 적용되어 난제에 대한 돌파

저자 (E-mail: bchan@yonsei.ac.kr)

구를 제시하고 있다. 예를 들면, 신약 개발에 소요

되는 막대한 시간적 금전적 비용의 획기적 감축, 

자동차의 자율 주행, 영화와 드라마 추천 알고리

즘, 의학적 진단 보조 등에 활용되고 있다. 특히, 

급속히 고성능화 되고 있는 슈퍼 컴퓨터와 함께 

양자역학 기반 제일원리 전산 프로그램의 발달이 

머신 러닝과 연동되어, 광범위한 나노 스케일 소

재 후보군에 대한 고속 스크리닝 같은 새로운 연

구개발 패러다임을 구축하고 있다. 예를 들어, 연

료전지 전극 촉매로 활용되는 백금의 나노 입자 

크기에 따른 전기화학 안정성 예측[1], 다양한 2차

원 소재의 접합 구조에서의 수소 생성 촉매 성능 

고속 전산 스크리닝[2], 질소가 첨가된 풀러렌 구

조 생성 예측을 통한 새로운 촉매 설계[3]에 대한 

연구가 있다. 과거, 양자역학 기반의 밀도 범함수 

이론 계산(density functional theory, DFT)과 제일

원리 분자동역학은 컴퓨팅 자원의 과다 사용으로 
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Abstract: 최근 가공할만한 성능의 슈퍼컴퓨터에 머신 러닝 기법을 연동한 인공 지능형 소재 정보학이 과학 기술 및

산업계에 새로운 연구개발 패러다임으로 급속히 확산되고 있다. 본 기고문에서는 이 기법의 성공에 핵심적 요소인

정확한 데이터베이스 구축을 위해 제일원리 전산을 적용하는 것과 이를 기반으로 소재를 구성하는 원소 간 인공 신경

망 포텐셜을 만드는 방법을 소개하고자 한다. 이 연구 방법론은 나노 스케일 신소재 개발에 적용할 경우, 양자역학

수준의 정밀도로 순수 제일원리 전산 대비 100배 이상의 빠른 결과를 도출할 가능성이 있음을 예시한다. 이는 향후

다양한 산업계에 막대한 파급효과를 가져올 것으로 예상된다.
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수 nm의 모델링만 가능했으나, 이러한 난관이 점

차 극복되고 있다.

2007년 Behler와 Parrinello가 제시한 머신 러닝 

기반 포텐셜(Behler and Parrinello neural network 

potential: BPNNP)[4]은 고속 멀티스케일 계산을 

위한 새로운 방향을 제공했다. 이 방법은 나노 입

자의 구조에 대한 정보를 대칭 함수로 맵핑한 후 

DFT로 계산된 에너지를 인공 신경망 방법으로 학

습시켜 포텐셜 라이브러리를 구축하는 것으로 양

자역학 수준의 정확도를 유지하는 동시에 전통적 

DFT 대비 약 100배 이상 빠른 계산 속도를 확보할 

수 있어, 산화물과 복잡한 유기물 분자 구조까지 

예측하는데 성공했다[5-9]. 본 고에서는 BPNNP 

방법론에 대해서 소개하고 이를 활용한 합금 나노 

입자 구조 예측 연구 결과를 보여주고자 한다. 이

종 합금 구조 예측에서 더 나아가 삼종 합금까지 

안정한 원자 배열을 몬테카를로(Monte Carlo) 계

산을 통해 예측하고 이 결과를 원자 크기 관점에

서 분석했으며 표면의 결합 길이 변형률에 대해서 

설명했다. 머신 러닝 기반 포텐셜은 기존 양자 계

산과 고전 역학 바탕의 계산의 단점들을 극복하고 

복잡한 구조 또는 큰 스케일의 계산에 적용될 것

이며 새로운 공업화학 소재 설계에 활용될 것이다.

2. 머신 러닝 포텐셜 방법론

일반적으로, 단일 또는 다성분계 원자들로 구성

된 시스템에 제일원리 DFT 계산을 적용하면 그 에

너지와 안정한 구조를 예측할 수 있다. BPNNP 방

법은 개별 원자의 에너지를 머신 러닝으로 예측하

여 모든 구성 원자의 에너지 합이 DFT 예측 값과 

같게 최적화 함으로써 그 포텐셜을 구축한다. 여

기서 핵심 과정은 주어진 원자의 에너지는 주변의 

일정거리(cut off radius) 이내의 원자들에 의해서

만 결정된다는 것이다. 이를 수학적으로 컷오프(cut 

off) 함수로 만들어서 식 (1)과 같이 표현한다.

Figure 1. 기준원자 (R1)의 컷오프 반지름 이내의 해당되는 

원자를 표시한 예시.
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식 (1)

는 기준 원자 ()와 다른 원자 () 사이의 거

리를 나타내고 는 컷오프 반지름을 나타낸다

(Figure 1). 컷오프 반지름을 벗어나는 곳에 있는 

원자들은 에너지에 영향을 주지 않기 때문에 

가 보다 클 때는 함수 값이 0이 된다. 식 (1)과 

같은 컷오프 함수를 바탕으로 주변 원자들 간의 

영향을 표현하기 위해서 대칭 함수를 도입하게 된

다. 대칭 함수를 고려하는 이유는 모든 원자들을 

포함한 시스템 자체를 회전을 시켜도 각 원자들 

간의 결합 길이나 결합 각도는 변화하지 않을 것

이고 시스템의 에너지도 변화하지 않기 때문이다. 

즉, 주어진 거리 범주 내 에너지를 원자간 결합 길

이와 각도의 함수로 전개하는 것이다. 이를 표현

하기 위해 먼저 식 (2)와 같이 결합 길이와 관련된 

대칭 함수를 사용하게 된다.


 =  

 


⋅ 식 (2)

길이 관련 대칭 함수는 가우스 형태의 분포함수

로서, 는 분포의 너비를 결정하는 변수이고 는 
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*출처: Phys. Chem. Chem. Phys., 20, 24539-24544 (2018).

Figure 2. 각 원자들 (R)의 대칭 함수 값 (G)을 구하고 인

공 신경망을 통해 에너지를 구하는 방법 모식도.

분포의 중심을 결정하는 변수이다. 컷오프 함수를 

같이 고려하기 때문에 중심 원자로부터 거리가 가

까울수록 큰 영향을 주게 된다. 추가적으로 결합 각

도를 고려하기 위해 식 (3)과 같이 결합 각도와 관

련된 대칭 함수를 사용하게 된다.


 =   
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 
⋅

⋅ 식 (3)

여기서 는 각도의 영향력을 결정(angular reso-

lution)하고 는 +1 또는 -1의 값을 가지며 코사인 

함수의 0°와 180°일 때 최대값을 변환시키는 역할

을 한다. 역시 컷오프 함수를 같이 고려하며 가까

운 원자들의 영향이 더 크게 된다. 입력 변수들을 

추가하면, 기준 원자로부터 주변 환경을 더 정밀

하게 모사할 수 있으며, 대칭 함수의 값이 아주 비

슷할 경우 구조상 차이가 미미하다는 것을 의미한

다. 이렇게, 주어진 원자 주변의 환경 인자가 대칭 

함수 값으로 규정되고 그 고유한 에너지를 머신 

러닝으로 예측한다. 모든 원자들의 에너지 합은 

DFT로 계산된 에너지와 같도록 학습되고, 이를 

바탕으로 포텐셜을 만들게 된다(Figure 2). 식 (3)

에서 언급된 와 는 가장 대표적인 대칭 함수

이고 이 외에도 다른 대칭함수들이 활용되기도 한

다[10].

한편, 위와 같은 방법론을 바탕으로 다양한 머

신 러닝 포텐셜이 발표되었는데, 대표적으로 브라

운 대학교의 A. Peterson 교수 그룹의 AMP[11], 

MIT의 A. M. Kolpak 교수 그룹의 PROPhet[12], 

N. Artrith 박사가 주도적으로 개발 중인 aenet[13], 

서울대학교 한승우 교수 그룹의 SIMPLE-NN[14] 

등이 있다. 또한 만들어진 머신 러닝 포텐셜은 

LAMMPS를 통해서 분자 동역학 계산도 가능하

다. 언급된 머신 러닝 포텐셜들은 리튬이온전지의 

음극 실리콘이 리튬과 반응했을 때 형성되는 다양

한 구조[15], 이종 합금 이산화탄소 환원 촉매[16], 

수소 환경에서의 준안정(metastable) 상태의 백금 

나노 입자 구조 예측[17] 등 다양한 분야에 적용된 

사례가 있다.

3. 머신 러닝 포텐셜 적용 예시: 합금 나노 

입자 구조 예측

일반적인 제일원리 DFT 계산법은 2 nm 이상의 

단일 원소 나노 입자조차 많은 컴퓨팅 리소스로 장

시간이 소요된다. 이종 합금 나노 입자의 경우 가능

한 배열을 DFT로 스크린하여 안정한 구조를 예측

한 결과들이 있지만 2 nm 이하의 크기만 고려하

는 경우가 대부분이고 삼원계 합금의 경우 몇 가

지 간단한 구조만 예측됐다[18,19]. 이러한 한계가 

있는 상황에서 A. M. Kolpak 교수 그룹에서 머신 

러닝 포텐셜을 활용해서 Au-Cu 이종 나노 합금의 

6 nm 크기까지의 구조를 예측하고 더 나아가 물

이 나노 입자 주변에 있을 때까지 효과를 고려한 

구조를 제시했다[5]. 약 18,000개의 구조 계산 데

이터를 토대로 인공 신경망을 통해 에너지를 예측

한 결과, 훈련 집합에서는 8.2 meV/atom의 평균 제

곱근 오차를 보였고, 그 결과를 토대로 2,000개의 

평가 집합에서는 12.4 meV/atom의 오차를 보였다

[5]. 이는 DFT 계산 결과와 차이가 거의 없음을 시

사한다. 머신 러닝 포텐셜을 이용하여 총 원자 개

수가 147, 309, 561, 923, 1,415개일 때의 Au-Cu 

이종 합금의 안정한 구조를 예측한 결과 Figure 3

과 같이 금이 가장 바깥 표면을 형성하며 코어-쉘

(core-shell) 구조를 이루는 것을 확인할 수 있었다[5].

단일 또는 이종 합금 나노 입자 경우와 달리 삼
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*출처: Nano Lett., 14, 2670-2676 (2014).

Figure 3. 머신 러닝 포텐셜을 통한 금-구리 이종 합금 나

노 구조 예측.

성분계 이상의 경우 DFT 계산은 사실상 매우 복

잡하게 생각되어 왔다. 최근 이러한 문제를 해결하

고자 BPNNP 방법을 이용하여 극복한 사례가 있

다[6]. 우선, 100개 이내의 2 nm 이하의 삼성분계

(Pt-Ni-Cu) 나노 입자를 학습시켜 삼성분계 합금 

포텐셜 라이브러리를 개발하고, 이를 몬테카를로 

방법에 입력으로 사용하여 2 nm보다 큰 나노 입

자의 열역학적 구조를 찾아냈다. 이를 위해 DFT 

계산 수렴 전 예측되는 다양한 불안정한 구조들과 

그 에너지들도 합금 포텐셜에 포함하여 머신 러닝

의 정확도와 속도를 향상시켰다. 이로써, 총 2,724 

(PtNi), 2,029 (PtCu), 1,554 (CuNi), 7,570 (PtCuNi)

개의 데이터를 확보하고 컷오프 반지름 6.5 Å를 사

용하여 인공 신경망 훈련을 한 결과 평균 제곱근 

오차는 7 meV/atom 이내의 매우 우수한 결과를 

보였다[6].

이 포텐셜을 이원계 나노 합금 구조에 적용한 결

과 최외각 쉘(shell)은 백금 원자가 차지하고, Ni-Cu 

합금에서는 Cu가 표면으로 나오는 것을 확인할 수 

있었다(Figure 4). Pt과 Cu가 가장 바깥 쉘로 분포

하는 이유는 원자 크기와 관련이 있다. 벌크 구조

의 격자 상수를 비교해보면 Pt (3.969 Å) > Cu 

*출처: Phys. Chem. Chem. Phys., 20, 24539-24544 (2018).

Figure 4. 이종 합금 나노 구조에 대한 몬테카를로 계산 결과.

(3.627 Å) > Ni (3.518 Å) 순으로 백금이 가장 큰 

것을 알 수 있다. 가장 큰 원소가 밖으로 나와야 

나노 입자의 곡률로 인한 압축 변형에 유리하기 

때문이다. Figure 5에 나온 것과 같이 삼원계 나노 

입자에 대해서도 다양한 조성과 크기에 대해서 몬

테카를로 계산을 진행했다. 바깥 표면에는 가장 큰 

Pt이 나오려는 경향이 있었고, Ni 또는 Cu의 함량

을 증가시키면 이들도 표면으로 석출되는 것을 확

인할 수 있었다.

Figure 6은 벌크 백금의 원자간 결합 길이와 비

교해서 그 변화 정도를 색으로 나타낸 것이다. 나

노 입자의 표면 압축 응력은 성분 원소의 분포와 

밀접한 관계가 있으며, 촉매 성능에도 영향을 주
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*출처: Phys. Chem. Chem. Phys., 20, 24539-24544 (2018).

Figure 5. 기계 학습 기반 포텐셜로 예측한 삼종 합금 나노 

구조.

*출처: Phys. Chem. Chem. Phys., 20, 24539-24544 (2018).

Figure 6. 백금 벌크 구조 대비 표면 결합 길이 변형률.

게 된다. 따라서 이러한 변형 정도를 파악하는 것

은 촉매 소재 설계에서 고려해야 할 중요한 요인

이다. 원자가 꼭짓점에 있는지 면에 있는지에 따라

서 약간씩 차이는 있지만 내부에 크기가 작은 Cu 

또는 Ni이 존재하면 표면의 Pt이 더 큰 압축 변형

을 받는 것을 알 수 있다. 이는 순수 백금 나노 입

자 대비 산소 흡착 에너지가 약 0.3 eV 약해지게 

하여 산소 환원 반응 촉매 성능을 증가시키게 된다.

4. 결  론

본 기고문에서 우리는 신소재 전산 설계분야에

서 제일원리와 머신 러닝을 연동하여, 정확하고 빠

르게 나노 입자의 구조를 예측하는 인공 신경망 포

텐셜 법에 대해 설명하고 몇 가지 예를 보였다. 대

칭 함수를 이용하면 구조에 대한 정보를 컴퓨터가 

인식 가능한 숫자로 표현할 수 있고 이를 토대로 

인공 신경망 학습을 통해 에너지를 예측할 수 있

다. 이 방법론은 기존 양자역학 기반 DFT 계산보

다 100배 이상의 계산 속도를 보이며, 정확도 또

한 매우 높다. 따라서 고성능/고안정을 위해 점점 

복잡해지는 공업화학 소재 분야에서 새로운 물질

을 설계할 때 좋은 도구가 될 수 있다. 앞으로 컴

퓨터의 하드웨어/소프트웨어 성능 발전과 새로운 

인공 지능 기법은 보다 효율적인 계산을 가능하게 

할 것이며 전산 공업화학 분야의 중요성은 계속해

서 더욱 커지게 될 것이다.
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