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摘要

过去的十年间，机器学习（ML）在科学研究中得到了广泛应用。本文介绍了机器学习的基本组成部分，包
括数据库、特征和算法，并着重介绍了机器学习在化学领域取得的一些重要成就。首先我们介绍了一些
化学方面最流行的数据库，这些数据库来自实验或理论模拟，收录了有关小分子或固体材料的各种数据。
其次简要介绍了部分重要的表示小分子和固体材料化学环境的二维和三维特征。本文对决策树和深度
学习神经网络算法进行了综述，重点介绍了它们的框架和典型应用场景。随后，我们讨论了机器学习在
化学中的三个重要应用领域：①逆合成分析，通过机器学习预测有机物的合成途径；②原子模拟，利用机
器学习势函数加速势能面采样；③多相催化，使用机器学习辅助催化设计中从合成条件优化到反应机理
探索的各个方面。最后我们对机器学习在化学中的应用前景进行了展望。
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1. 引言

长期以来，发明具有类人智能并且可以自动完成复杂

任务的机器一直是人类的梦想。这个梦想在过去的十年中

从未如此成真，这十年见证了机器学习（ML）技术和人

工智能（AI）机器在人类活动各个领域的快速应用。新

的ML模型的开发——特别是深度学习方法[1]——以及数

据存储能力的急剧提高是最近ML案例激增的关键。在现

代科学研究中，ML除了在日常生活中的成就，如图像识

别[2]和语音识别[3]，也引起了大量的关注；例如，用于

预测蛋白质结构的AlphaFold算法已经证明了其在结构生

物学中改变规则的能力[4‒5]。本文将综述ML在化学研究

中应用的最新进展，化学研究本身包含了大量的数据，与

材料的复杂性和有机分子的丰富多样性有关。

化学家虽然接受过进行实验和收集数据的教育，但通

常不太熟悉现代ML算法[6]。与 20世纪 90年代主要基于

理论/经验规则[7]的计算机辅助化学研究不同，目前的

ML应用依赖于承载所有基本信息的大数据集[8‒9]。质量

不佳的数据集可能会给ML应用带来不必要的困难，这些

应用原则上应该是可行和直接的[10]。化学数据集的一个
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常见问题是偏重于成功的实验数据。事实上，为了提供化

学领域的一个平衡视角，不仅需要好的数据（例如，生产

所需的产品），还需要坏的数据（如失败的实验）。此外，

由于化学实验的复杂性，文献中记录的合成条件往往不完

整，重要的变量被忽略。由于这些原因，与实验领域相

比，ML应用在计算化学中更受欢迎，在计算化学中，可

以通过量子力学（QM）计算可靠、一致地构建数据集。

这些计算数据集可以用来直接对小分子和固体材料的物理

化学性质进行基准测试，并用来开发先进的计算方法。因

此，化学家有必要掌握基本的机器学习知识，这将使他们

从数据记录到实践ML引导的实验中受益匪浅。

为此，本文将首先介绍流行的化学数据库，这些数据

库为实践ML模型提供了基础。其次，介绍了一些广泛使

用的分子二维（2D）和三维（3D）特征表示，它们将分

子结构转化为ML模型可接受的输入。然后简要介绍了流

行的ML算法，重点介绍了它们的基本理论框架和合适的

应用场景。最后，更详细地描述了在ML领域取得重要进

展的三个化学领域，包括有机化学中的逆合成、基于ML

势函数的原子模拟和多相催化的ML。这些应用要么通过

降低实验/模拟成本极大地加快了原来的研究速度，要么

为合理解决复杂问题提供了新的途径。最后对未来的挑战

进行了展望。

2. 数据

没有数据就没有人工智能（AI）。因此，数据的可用

性是现代机器学习应用的先决条件，其中数据集的大小和

质量都很重要。在化学领域，收集和整合数据有着悠久的

传统，这些数据涵盖了从元素原子光谱到材料的宏观特性

的广泛范围。化学数据科学的兴起促进了化学信息学的发

展，这进一步大大推动了ML在化学中的应用。事实上，

尽管从头开始构建一个大型数据集看起来令人生畏，但许

多化学数据库在ML时代之前就已经可用了。表1列出了

化学领域选定的流行数据库，其中许多数据库都有悠久的

数据收集和整合历史。这些数据的来源包括开放专利和研

究文章、针对特定属性的高通量实验，以及通常基于密度

泛函理论（DFT）的QM计算。

2.1. 化学反应数据库

化学反应数据库对实验人员在合成路线的设计方面具

有很高的价值，尤其是在有机化学中。在互联网出现之

前，文献中的反应已经被化学文摘社（CAS）索引。这些

数据现在可以从 SciFinder 上访问，其中包括来自期刊、

专利、书籍和其他来源的化学和文献信息。然而，Sci‐

Finder和类似的商业数据库Reaxys无法批量导出大量的化

合物和化学反应数据，这限制了深度ML所需的训练数据

集的大小。出于这个原因，研究人员使用文本处理技术从

美国专利商标局（USPTO）专利中提取反应信息[11]，这

些专利是开源的，可以从互联网上下载。最近，开放反应

数据库（Open Reaction Database, ORD） [12]建立了化学

反应存储的数据格式模板，支持公共化学反应数据集的数

据共享。应该提到的是，越来越多的计算机辅助合成领域

的研究人员现在公开了他们的数据库——例如，使用

NextMove软件[13]，该软件提供了识别化学品的开源文

本挖掘工具——并共享他们的数据集，用于下载和在线

查询。

2.2. 化学性质数据库

由于化学性质的种类繁多，因此存在许多不同类型的

化学性质数据库。PubChem [14]是一个开放的化学数据

库，主要关注物质的化学和物理性质、生物活性以及毒

性。自1996年以来，美国国家标准与技术研究所（NIST）

发布了Chemistry WebBook [15]，收集最初在手册和表格

中发布的光谱和热力学数据；它还包括其他物理和化学的

基础数据，如电离能量、溶解度、光谱、色谱和计算数

据。这些数据集可以在该网站上批量下载。类似地，

ChemSpider [16]是一个编译公开的网络数据库，提供分子

的结构和属性。除了通用数据库外，还有一些关注特定属

性的数据集，如ChemBL [17]和DrugBank [18]专注于药物

的生物活性，Tox21数据集[19] 包含了化合物的毒性效应

（包括通过高通量毒性分析获得的12 707种代表性化合物

和 12种不同的毒性效应），ESOL [20]提供有关小分子溶

解度的实验数据（包括有机小分子的水溶性数据），Free‐

Solv [21]则提供小分子在水中的溶解度及计算得到的水合

自由能的实验数据，以及Lipophilicity [22]提供的有机小

分子的辛醇-水分配系数的实验数据。

2.3. 材料数据库

对于固体材料，剑桥结构数据库（CSD）[23]是最受

认可的数据库之一；它从文献中收集有机晶体结构信息，

包括X射线或中子衍射数据、结晶条件和构象测定的实验

记录。无机晶体结构数据库（ICSD） [24]包含超过

272 000个晶体结构，以及分子式、原子坐标、晶胞参数、

空间群等信息，这些信息大部分通过实验确定。粉末衍射

文件（PDF）[25]数据库提供了1 143 236种材料（2023版）

的衍射和晶体学数据。PDF最初是单相X射线粉末衍射图
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样的集合；然而，近年来，它也部分包括来自CSD、IC‐

SD、NIST等的原子坐标项。MatWeb数据库涵盖了广泛

的工程材料，如热塑性和热固性聚合物、金属材料和陶瓷

材料，记录了物理性能（如吸水率、比重）、力学性能

（如弹性模量）、热力学性能（如熔点）和电学性能（如偶

极矩、电阻）。其他更具体的数据库包括来自美国国家航

表1　ML中常用的流行化学数据库列表

Classification

Chemical re‐

action data‐

bases

Chemical 

property da‐

tabases

Material da‐

tabases

Computa‐

tional chem‐

istry database

Name

SciFinder

Reaxys

USPTO

ORD

NextMove

PubChem

NIST

ChemSpider

ChemBL

DrugBank

Tox21

ESOL

FreeSolv

Lipophilicity

CSD

ICSD

PDF

MatWeb

Li-ion Battery 

Aging Datasets

HTEM

GDB-17

QM9

ANI-1

Materials Project

OQMD

Aflowlib

MD17/ISO-17

LASP

OC20

Atom3D

Content

Information on chemical compounds, bibliographic data, and chem‐

ical reactions (commercial database)

Chemical reaction and bibliographic information (commercial data‐

base)

Chemical structure and reaction

Organic chemical reaction data

Chemical reaction data

Chemical and physical properties, biological activities, and toxicity 

of substances

Standard physicochemical properties of compounds

Structure and property of compounds

Drug-like properties of bioactive molecules

Properties of drug molecules

Toxic effects of substances

Water solubility of compounds

Water solubility of small neutral molecules

Lipid solubility of organic compounds

Organic and metal‒organic crystal structures

Inorganic and metal‒organic crystal structures

Diffraction data of inorganic and organic compounds

The thermoplastic and thermoset of polymers, metals, and other en‐

gineering materials

Charge and discharge curves of lithium batteries

Experimental information of inorganic thin-film materials

Structures of organic molecules up to 17 atoms

Quantum chemical properties of organic molecules

Energy and force of non-equilibrium molecules

DFT relaxed material structures and their thermal, electronic, and 

elastic properties

DFT relaxed material structures and their thermal, electronic, and 

elastic properties

DFT relaxed material structures and their thermal, electronic, and 

elastic properties

Energy and force of non-equilibrium molecules

Global PES dataset of molecules/materials

Adsorption energy of molecules in catalysts

3D structure of molecules, RNA, and proteins

URL

https://scifinder.cas.org/

https://www.reaxys.com/

https://www.repository.cam.ac.uk/handle/1810/244727

https://github.com/open-reaction-database

https://www.nextmovesoftware.com/about.html

https://pubchem.ncbi.nlm.nih.gov/

https://webbook.nist.gov/chemistry/

http://www.chemspider.com

https://www.ebi.ac.uk/chembl/

https://go.drugbank.com/releases/latest

https://ntp.niehs.nih.gov/whatwestudy/tox21/index.ht‐

ml

https://pubs.acs.org/doi/10.1021/ci034243x

https://github.com/MobleyLab/FreeSolv

https://analyticalsciencejournals.onlinelibrary.wiley.

com/doi/10.1002/cem.2718

https://www.ccdc.cam.ac.uk/

https://icsd.products.fiz-karlsruhe.de/

https://www.icdd.com/pdfsearch/

https://matweb.com/

https://data.nasa.gov/dataset/Li-ion-Battery-Aging-Da‐

tasets/uj5r-zjdb

https://htem.nrel.gov/

https://www.gdb.unibe.ch/downloads/

http://quantum-machine.org/datasets/

https://github.com/isayev/ANI1_dataset

https://materialsproject.org/

https://oqmd.org/

http://aflowlib.org/

http://quantum-machine.org/datasets/

http://www.lasphub.com

https://opencatalystproject.org/

https://www.atom3d.ai/

URL: uniform resource locator; USPTO: United States Patent and Trademark Office; ORD: Open Reaction Database; NIST: National Institute of Standards and 
Technology; CSD: Cambridge Structural Database; ICSD: Inorganic Crystal Structure Database; PDF: Powder Diffraction File; HTEM: High-Throughput Experi‐
mental Materials; OQMD: Open Quantum Materials Database; OC20: Open Catalyst 2020; DFT: density functional theory; PES: potential energy surface.
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空航天局（NASA）艾姆斯预测中心的锂（Li）离子电池

材料的锂离子电池老化数据集[26]和用于无机薄膜材料的

高通量实验材料（HTEM）数据集[27]。前者收集电池材

料的充电、放电和电化学阻抗谱等操作曲线，而后者包括

有关薄膜材料的合成条件、化学成分、晶体结构和特性等

信息。

2.4. 计算化学数据库

为了便于第一性原理的计算，计算化学数据库正成为

当今化学数据的主要来源。计算数据的明显优势包括其较

高的精度、自洽性和良好的重现性（即使是对于在实验中

难以合成的化合物）。GDB-17数据库[28]在文献中经常被

用于ML应用，因为它包含1664亿个有机分子，其中，碳

（C）、氮（N）、氧（O）、硫（S）和卤素原子多达 17个。

这些分子通过应变拓扑结构和稳定性标准进行列举和过

滤，并使用简化分子输入线性输入系统（SMILES）[29]

名称进行索引，以通过分子组成和连接进行区分。QM9

数据集 [30]是量子化学性质的基准数据集；它由来自

GDB-17数据库的平衡有机化合物组成，其含有多达 9个

来自C、N、O和氟（F）的“重”原子[30]。它还提供了

类似的谐波频率、偶极矩、极化率、能量、焓和自由能，

以及能量最小值，这些都是在 DFT B3LYP/6-31G（2Df, 

p）水平上计算出来的。与小分子数据库并行的，还有许

多材料数据集，包括材料项目（Materials Project） [31]、

开放量子材料数据库（OQMD） [32]和 Aflowlib 数据库

[33‒34]，他们提供了基于网络的对 DFT 优化 [主要是

Perdew-Burke-Ernzerhof (PBE)函数]结构和数以百万计的

已知或预测材料的计算属性的开放访问。这些项目通常伴

随着 Python包，如用于材料项目的 pymatgen [35]、用于

OQMD 的 QMpy [32]和用于 Aflowlib 的 AFLOW [33]，它

们提供了高吞吐量DFT计算框架来扩展数据集，以及用

于分析数据的后处理工具。

为了扩大化学空间，人们已经做出了大量的努力来创

建非平衡态结构数据集，例如，通过使用分子动力学

（MD）模拟。ANI-1数据集[36]就是一个例子，其中包含

2000万个非平衡分子。该数据集是由 57 000种不同的分

子构型组成，包括化学元素C、氢（H）、N和O。MD17 

[37]和 ISO-17 数据集[38]是量子化学性质基准的其他示

例；它们包含非平衡分子，这些分子是通过对不同构象分

子进行有限温度MD模拟得到的。此外，LASP软件[39]

为通过随机表面行走（SSW）全局势能面（PES）探测获

得的分子和材料提供了PES数据集，并包含反应构型和高

能结构。这些数据集已被用来构建ML势函数（见下文）。

除了一般的分子数据集，还有特定应用数据集，如Open 

Catalyst 2020 (OC20)数据集[40]，其中包含各种各样的表

面上饱和或不饱和分子片段的872 000个吸附状态，以及

Atom3D数据库[41]，其具有生物分子的三维结构，包括

分子、RNA和蛋白质。

3. 特点

数据和特征决定了ML模型的上限。从源数据中进行

预处理得到的特征，通常也被称为表示或描述符，它们是

ML模型的输入。重要特征的选择（称为特征工程）过去

是ML模型的训练中最耗时和劳动密集型的工作。虽然深

度学习技术可以允许ML模型学习如何提取特征，但它们

通常需要相对较大的训练数据集和模型参数空间；因此，

它们有更高的计算成本，且最终创建的ML模型可解释性

较差。在化学中，不同ML模型的输入特征可能是不同的

[42‒44]，但分子/晶体结构的表示是特征工程的一般任务。

由于关于这个主题的优秀评论文章[45‒46]已经发表，因

此我们只简要介绍了一些与第4节和第5节中提到的应用

相关的文章。

分子描述符基本上有两类，即二维特征和三维特征。

二维特征关注分子中的键合模式，而忽略了空间构象。这

些特征是由分子图（以原子为节点、键为边）或邻接矩阵

（即键矩阵）推导出来的。例如，SMILES使用人类可读

的字符串（例如，“CCO”代表乙醇）描述饱和分子，国

际纯粹与应用化学联合会（IUPAC）国际化学标识符

（InChI）[47]使用严格唯一但人类可读性较差的字符串来

表示化合物。除了字符串之外，分子的拓扑结构也可以被

抽象为浮点数的向量。利用Morgan算法开发的扩展连接

性指纹（ECFP）[48]，迭代地搜索分子中的子结构，并

将其编码为哈希值。

三维特征是由原子坐标编码的，由于缺乏排列、平移

和旋转的不变性，原子坐标很难直接作为ML模型的输入

[49]。研究者们设计了一些精简的方法来保持排列、平移

和旋转的不变性，并灵敏地区分不同的三维结构。这些方

法通常基于原子间距离和原子间角度导出的数值函数，如

最小埋藏体积百分比[50]、原子中心对称函数（ACSF）

[51]、Steinhardt 型有序参数 [52]和功率型结构描述符

（PTSD）[53‒54]。其他方法是基于原子密度相似的函数，

包括但不限于平均空间占用率（ASO）[55]、原子位置平

滑重叠（SOAP）[56]和基于高斯型轨道的密度向量[57]。
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4. ML模型

在特征将数据编码为机器可读的输入之后，ML模型

将输入转换为输出，即所预测的属性。ML模型并不从理

论中推导出物理定律，而是在容易获取的变量与关心的属

性之间建立数值联系，而这些属性往往过于复杂，无法用

理论直接求解。一般来说，ML算法根据对数据集的学习

方式可以分为三个主要类别：用于拟合标记数据的监督学

习、用于对未标记数据进行分类的无监督学习以及利用奖

励机制来指导数据学习的强化学习。其中，监督学习是科

学研究中应用最广泛的方法，因为它对特定目标具有更好

的数值预测能力。尽管在ML中有许多方法和类别，但在

实践中实现ML并不难，这要归功于许多公开可用的软件

包，如 scikit-learn [58]、PyTorch [59]和 TensorFlow [60]。

下面，我们将介绍在监督学习中常用的算法，特别是那些

过去十年开发的涉及（深度）神经网络（NN）的算法。

读者应该参考更深入的ML书籍以了解数学细节。

4.1. 决策树

决策树可被可视化为一系列相关选择的可能结果的映

射，如图 1（a）所示，末尾节点代表结果[图 1（a）中的

A、B、C 类]，分支中的节点代表选择（属性；如图 1

（a）中的 x [2]）。为了训练决策树，数据集按选定的属性

递归分割，最大限度地对子组进行分类，以获得相同的结

果[61]。该算法具有可解释性、超参数少、计算成本低、

适用于相对较小的数据集（如200个样本）等优点，被广

泛用于分类和预测。然而，随着数据的微小变化，预测可

能会有显著的变化。

为了增强模型的鲁棒性，研究者们开发了随机森林

（RF）[62]，它可以独立地训练多棵决策树，并收集所有

的结果，通过投票或平均来做出最终的预测。每棵树都是

在不同子数据集上进行训练的，各个子数据集从源数据中

随机采样得到。这也被称为引导聚集方法（bootstrap ag‐

gregating or bagging）。通过决策树的集合，RF模型的鲁

棒性得到增强，从而获得了更好的预测能力。这些模型更

适合于预测离散目标值；因此，典型的应用是通过将合成

条件与所需产物[64‒65]的选择性相关联来优化实验变

量[63]。

4.2. 前馈神经网络

前馈神经网络（FFNN），也被称为多层感知机

（MLP）[66]，由多个全连接的神经元层（即节点）组成，

它们同时执行线性和非线性操作。如图 1（b）所示，从

输入 x 到输出 y，每个全连接层执行线性运算，如等式

（1）所示，其中，权重Wm×n和偏差 bm×1分别为可训练参

数，m和n分别为输出和输入的维度。

ym ´ 1 =Wm ´ n xn ´ 1 + bm ´ 1 （1）
随后可以对每个节点上接收到的数据执行非线性转

换，即激活。有许多可使用的激活函数，如双曲切线、

sigmoid函数和修正线性单位（ReLU）函数。FFNN的训

练是通过最小化预测值和真实值之间的误差（称为代价函

数）来实现的，如等式（2）所示。

W *b* = arg min
Wb

 
1
n∑i = 1

n

 y i - FFNN ( )W b x i

2

（2）
式中，yi和 xi为训练集中第 i个样本的标签和特征。可以

利用多种基于梯度的优化方法，如随机梯度下降[67]、

Adam优化[68]和L-BFGS [69]，来寻找FFNN中的最优参

数。随着中间层（隐藏层）数量的增加，拟合参数越来越

多，因此模型原则上具有更高的拟合能力[1]。在 FFNN

中，由于梯度消失问题，隐藏层的数量通常最多为三个，

这表现为训练中的改进速度缓慢。不过，借助残差连接

[70]（即跳跃连接），这个问题可以得到缓解，尽管一个

大型网络的拟合需要大量计算。

4.3. 卷积神经网络

卷积神经网络（CNN）是在FFNN的基础上开发的一

种深度学习方法，它将多个卷积层和池化层添加到FFNN

中，如图 1（c）所示。CNN最初被用于图像识别，取得

了巨大的成功，因此在学习网格数据方面特别强大[2]。

以单通道（灰度）图像为例[图1（c）]，一个卷积层聚焦

于图像内部的一个预定义大小的小窗口（如 3×3像素）。

通过在权重矩阵（称为滤波器）与小窗口输入数据（3×3

矩阵）之间进行卷积（实际上是互相关），并在整个图像

上滑动小窗口，从局部窗口中提取的图像特征被平铺成一

个二维地图。在实践中，往往在CNN中应用多个滤波器

来捕获不同的特征并生成多个二维地图。在卷积层之后，

池化层进一步以预先定义的模式扫描 2D地图（如 3×3窗

口），并计算该区域的平均值或最大值，用于聚合和粗化

特征。在CNN中，拟合参数不仅包括 FFNN中使用的参

数，还包括卷积层中滤波器的权重。

CNN可以用于处理二维数据的化学问题，如用红外

摄像机进行气体泄漏检测[71]；它也是AlphaFold1 [4]中的

基本单元。在实践中，一维（1D）数据，如来自化学传

感器的信号，也可以作为输入，并使用一维CNN应用于

化学工程的故障检测和诊断[72‒75]。
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4.4. 循环神经网络

循环神经网络（RNN）是另一类人工神经网络，它

允许某些节点的输出作为附加的输入重新输入到相同的节

点，如图 1（d）所示。这使得RNN适用于处理序列数据

[76]，如语音识别[3]。对于 t时刻的序列数据，xt和yt分别

为输入和输出。从xt到yt，一个简单的RNN模型可以表示

如下：

h t = ϕ (Wh ´ hh t - 1 +Wh ´ nx
x t + bh ´ 1 ) （3）

y t = ϕ (Wny ´ hh t + bh ´ 1 ) （4）
式中，ht为 t时刻的隐藏变量；Wh×h、Wh×nx

、Wh×ny
为可训

练的权重矩阵；h、nx、ny分别为隐藏变量、输入和输出

的维数。显然，Wh×hht−1是前一个时间 t−1时刻的附加项，

它会影响 t时刻的输出。如果没有附加项，RNN会退化为

标准FFNN。RNN特别适合于学习类似序列的数据，比如

一串化学名称。通过使用反应物的 SMILES名称作为输

入，RNN 已经被用来预测有机反应的产物 [77]（见第

5.1节）。

4.5. 图神经网络

图神经网络（GNN）是一类深度学习方法，它可以

通过图中节点之间的成对消息传递来处理图数据；它通常

也被称为消息传递神经网络（MPNN） [78‒79]。一个

GNN通常会堆叠多个消息传递层，如图 1（e）所示；因

此图中的一个节点可以与几个相邻节点之外的其他节点进

行通信。在每个MPNN层Lk中，节点Nb
k（即第k层中的节

点 b）根据来自前一层Lk−1的信息进行更新，包括节点本

身（Nb
k−1）、其第一个相邻节点（Na

k−1、Nc
k−1 和Nd

k−1）和它

连接到的边（Eab
k−1、Ebc

k−1和Ebd
k−1）。边缘表示法也可以用类

似的方法进行更新。MPNN中的更新策略可以非常自由地

设计，例如，使用邻域表示的和，然后进行非线性激活。

在消息传递层之后，利用读出函数（如FFNN）来获得基

于最后一个消息传递层的输出。

化学家对GNN特别感兴趣，因为可以自然地用图表

示分子。GNN作为一类前沿但略欠成熟的方法，已成功

应用于预测分子[78]和晶体[80]的性质。也有一些尝试用

图1. 六种流行的机器学习模型。（a）决策树；（b）前馈神经网络（Trans：转换；Activ Func：激活函数）；（c）卷积神经网络（Conv：卷积；Pool：
池化）；（d）循环神经网络；（e）图神经网络；（f）Transformer神经网络。
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GNN拟合材料的PES [38,81]（详见第5.2节）。

4.6. Transformer

Transformer是一种新的深度学习模型，最初被设计

用于处理序列数据（如自然语言处理）[82]，并显示出了

取代RNN模型的巨大潜力。Transformer的关键特点是多

头自注意力机制，它允许一次性处理整个输入序列。如

图1（f）所示，一个Transformer层可以表示为等式（5）。

Atten (Qdk ´ dm
Kdk ´ dm

Vdk ´ dm
)= softmax ( )QK T

dk

V （5）

softmax ( )z
i
=

exp (zi )

∑
i = 1

K

exp (zi )
 for i = 1K （6）

该方程计算查询词向量Q和关键词向量K的内积，并

将其发送到等式（6）中定义的 softmax函数，获得一组对

值向量V的权重。这里 dk和 dm分别是关键词向量和模型

的维数。这三个矩阵Q、K和V是由线性变换的同一输入

生成的（因此，这种方法称为自注意），其中，线性变换

权值WQ、WK和WV是学习参数。通过使用具有不同权值

的并行的多个注意力单元集合，即所谓的多头注意力，该

模型可以同时关注不同位置的特征信息。多头自注意力层

的输出可利用FFNN进行进一步的处理。由于Transformer

模型可以很深，有很多层，因此利用残差连接[70]来避免

梯度消失；这直接将某一层（如FFNN）的输入与其输出

相加，并将其和作为下一层的输入。凭借多头注意力带来

的强大的特征提取能力，Transformer模型已被证明对序

列文本数据[83‒84]和网格图像数据[85]都是成功的，从而

统一了ML的两个重要应用领域。

得益于其强大的ML框架，Transformer近年来已经有

了许多重要应用。例如，AlphaFold2利用 Transformer的

一种变体，即所谓的 Evoformer [5]，来取代 AlphaFold1 

[4]中残差连接的CNN。Graphormer [86]是一种改进的用

于图数据的Transformer，在Open Catalyst Challenge 2021

中，它在从非弛豫结构预测弛豫能量方面显示出较高的准

确性，优于经典的 MPNN。Schwaller 等 [87]使用一个

Transformer来学习有机反应的产物与反应物之间的原子

映射关系，而不需要监督或人工标记，从而确定反应

规则。

5. 应用

在接下来的章节中，我们将提供ML的一些重要应用

来说明这些ML技术如何被用于解决化学问题，包括有机

化学中的逆合成、计算化学中的ML势函数，以及物理化

学中的多相催化。表 2总结了一些相关文献[38,56‒57,63,

88‒106]，列出了ML任务、输入数据、特征、ML模型和

预测目标的信息。

5.1. 逆合成

合成规划，也被称为逆合成，是化学的核心，它回答

了如何从现有材料中合成所需的化合物的问题。长期以

来，这项任务在很大程度上依赖于经验丰富的化学家的知

识；因此，计算机辅助合成规划（CASP）——早在20世

纪 60年代由Corey等[107‒108]提出——一直是化学领域

的热门话题。从那时起，许多成功的CASP程序被开发出

来 ， 如 LHASA [109]、 SECS [110]、 Chematica [111]、

IBM RXN [112]、3N蒙特卡罗树搜索（MCTS）[88]和AI‐

ynthFinder [113]（表2）。由于有机反应丰富，且这类数据

库也相对容易访问，多年来，特别是在过去十年的ML技

术的帮助下，逆合成得到了积极发展[88,111‒117]。

反应预测和逆合成是CASP中的两个关键模块。反应

预测是逆合成的基础，关注于单步反应，目的是在一定的

反应条件下建立反应物与生成物之间的一一对应关系。预

测必须选择正确的反应规则（即模板），这取决于分子结

构和反应条件。因此，反应预测可以分为两类：基于模板

的方法和无模板的方法[89‒92,118]。前者需要一个先验的

模板库，它既可以由专家使用化学信息学进行编码[108‒

109]，也可以通过最近流行的原子映射算法从反应数据库

中提取[93]。无模板的方法通常侧重于预测分子中的反应

中心，从而确定最适合连接（断开）的键。

在基于模板的方法中，通常会从一种反应物产生太多

可能的产物，从而产生过多的候选反应而导致过载。2016

年，Wei等[94]尝试使用ML来预测模板的适用性。利用

以指纹为基础的神经网络算法，他们在仅给出反应物和试

剂作为输入的情况下，预测了卤代烷和烯烃的 16个基本

反应中最有可能的反应类型。最后的反应是通过对反应物

进行 SMARTS转换而产生的。他们的模型在测试反应中

达到了 85% 的准确率，在选定的教科书问题中达到了

80%的准确率。后来，Segler和Waller [93]将该方法应用

于来自 Reaxys 的一个更复杂的实验数据集。如图 2（a）

所示[93]，每个反应物指纹在8720个算法提取的模板库中

产生了一个概率分布，准确率达到 78%。需要注意的是，

基于模板的方法在CASP中相对成熟，主要关注的问题包

括预测的相关性和模板库的范围。在ML模型的训练中，

通常须排除稀有模板。

近年来出现的无模板方法，有可能打破基于模板的方
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法在质量和完整性方面的局限性。基于RNN的 seq2seq模

型是最具代表性的无模板ML模型[89‒91,118]。在 seq2seq

模型中，反应预测被认为是反应物和产物之间的SMILES

字符串 [29]的机器翻译问题，而前体或产物输出的

SMILES代码通过图形转换模块来生成真实的化学结构，

如图 2（b）[89]所示。值得一提的是，seq2seq模型只输

出SMILES序列，因此由于存在对SMILES表示语法的误

解，模型输出的SMILES序列有时无法转换为合理的化学

结构式。2017 年，Liu 等 [89]在美国 USPTO 数据集的

50 000个实验反应示例上训练了 seq2seq模型，在测试数

据集上获得了37.4%的 top-1准确率和70.7%的 top-50准确

率。最近，Schwaller 等 [91]用一个 Transformer 取代了

seq2seq模型中的RNN，并在一个公共基准数据集上实现

了 90.4% 的 top-1 精度（93.7% 的 top-2 精度）。类似地，

GNN可以用于无模板预测[92,119]。Jin等[92]的一项研究

使用了一种MPNN的Weisfeiler-Lehman网络（WLN），在

USPTO-15K 数据集上实现了 76% 的 top-1 精度，在 USP‐

TO数据集上实现了79%的 top-1精度。

逆合成更为复杂，因为其目的是提供一个全局最优的

合成途径，而不像连接最佳单步反应或选择最短路径那么

简单。传统上，CASP项目（如LHASA和SECS）会建议

一些候选的合成方案，最终的选择是由经验丰富的化学家

做出的[107,109]。更进一步，Coley等[95]提出了合成复

杂性评分（SCScore）作为逆合成中分子排序的度量标准。

如图2（c）[95]所示，他们构建了一个FFNN模型，根据

ECFP [48]计算 SCScore，并对来自 Reaxys 数据库的超过

表2　ML在逆合成、ML势函数和多相催化中的应用总结

Application

Retrosynthesis

ML potential

Heteroge‐

neous cataly‐

sis

Task

Template-based reaction predic‐

tion

Template-free reaction prediction

Template-free reaction prediction

Template-free reaction prediction

Template-free reaction prediction

Retrosynthesis

Retrosynthesis

ML potential

ML potential

ML potential

ML potential

ML potential

ML potential

Optimizing catalysts

Optimizing catalysts

Optimizing catalysts

Predicting reactivity

Predicting reactivity

Research reaction mechanism

Input data

Reactant molecule

Product molecule, re‐

action type

Reactant molecule

Reactant molecule

Reactant molecule

Product molecule

Product molecule

Atomic coordinates

Atomic coordinates

Atomic coordinates

Atomic coordinates

Atomic coordinates

Atomic coordinates

Experimental data

Literature experimen‐

tal data

Robot-produced exper‐

imental data

Atomic coordination 

environments

Element information

Atomic coordinates

Feature

ECFP

SMILES

SMILES

SMILES

Molecule graph

ECFP

ECFP

SOAP

ACSF/PTSD

Interatomic distance

Interatomic distance

Gaussian-type-orbital 

based atomic density vector

ACSF

Experiment condition

Experiment condition, the 

characteristic results

Experiment condition

Coordination number, ele‐

ment type

Elementally, the atomic ra‐

dius, number of valence 

electrons

PTSD

Model

FFNN

RNN

RNN

Transformer

GNN

FFNN

MCTS

Gaussian process 

regression

FFNN

CNN

GNN

FFNN

FFNN

FFNN, RF

RF

Bayesian

RF

RF

FFNN

Prediction target

The most probable 

reaction type

SMILES of reactant

SMILES of product

SMILES of product

Reaction center and 

product

SCScore

Retrosynthetic route

DFT energy

DFT energy

DFT energy

DFT energy

DFT energy

DFT energy by 

atomic charge

Product yield, selec‐

tivity

Product yield, selec‐

tivity

Catalyst activity

Adsorption energy

d‒p band center

DFT energy

Refs.

[93‒94]

[89]

[90]

[91]

[92]

[95]

[88]

[56]

[99]

[96‒97]

[38,98]

[57]

[100]

[101‒102]

[63]

[103]

[104]

[105]

[106]

MCTS: Monte-Carlo tree search; SCScore: synthetic complexity score.
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1200万个反应进行了训练。平均而言，对于出版物中的

化学反应，其产物的合成复杂程度应高于相应的反应物。

基于这一前提，他们在训练中使用了一种铰链损失函数，

以鼓励反应物和产物之间的SCScore分离。在该方案下，

高价值合成路径的SCScore应呈单调增加。

Segler等[88]没有使用 SCScore来评估合成路线，而

是开发了一种基于MCTS的方法（图 2（d）[120]）来生

长有前景的不对称的子合成树，其中利用一种范围内滤波

器网络来预测一个反应是否实际可行。滤波网络以产物和

反应指纹为输入，并作为分类器，过滤出MCTS扩展阶段

的荒谬的化学反应。通过结合其他两个预测反应模式的神

经网络模型（即策略模型），研究人员认为，在对不同分

子的9种路线的双盲A/B测试中，计算机生成的反应路线

在平均水平上与文献报道的路线一样好（根据 45位有机

化学家的判断，MCTS的优选率为57%，文献的优选率为

43%）。尽管取得了这些成功，但天然产物的合成仍然是

一个挑战。除了对复杂分子的训练数据稀少外，在大多数

模型中通常缺少对映异构体的定量产率，而这对于正确评

估合成路线很重要。

5.2. ML势函数

ML在化学中的另一个重要应用与复杂系统的原子模

拟有关，其中，ML势函数[121]可替代计算代价高昂的

QM计算来评估 PES。因为ML势函数是在QM计算的数

据集上训练的，所以ML势函数计算可以达到与QM相当

的精度，但速度要快几个数量级。因此，ML势函数方法

显著地将第一性原子模拟的范围扩展到具有数千个原子的

多元素体系，而传统上可能只能通过经验力场来模拟这些

系统，尽管经验力场的可用性非常有限，仅限于具有相对

简单PES的体系。自从 1995年出现第一个神经网络势函

数[122]以来，已经提出了许多不同类型的ML模型，其中

两类ML结构（表2）——神经网络势函数[81,123‒124]和

基于核的势函数[125‒127]——是最受欢迎的。虽然基于

核的势函数，如高斯近似势（GAP）[128‒129]及其使用

原子位置平滑重叠核（SOAP-GAP）[56]的升级版，其超

图2. （a）基于模板的反应预测的神经符号方法示意图，该方法通过反应物的ECFP4描述符来预测可能的反应规则[93]；（b）用于无模板反应预测的

Seq2seq模型结构，该模型将反应物的SMILES名称转化为产物[89]；（c）指导逆合成的SCScore模型示意图[95]；（d）MCTS算法的说明图，算法由四

个步骤组成：选择、扩展、仿真和奖励[120]。
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参数比神经网络势函数少得多，但它们的计算速度受到训

练集大小的限制。因此，在特别大的训练集使用基于核的

势函数在本质上是困难的，而且它们更适合于单元素系

统，如碳和硅[128‒133]。下面，我们将重点关注神经网

络势函数，它正在成为ML势函数计算的主流。

尽管在分子系统中有许多早期的应用，但复杂系统的

神经网络势函数始于Behler和Parrinello [123]在2007年提

出的高维神经网络（HDNN）框架。通过假设结构的总能

量为单个原子的总能量，HDNN建立了一个FFNN，将原

子的局部化学环境与原子能联系起来。Behler和Parrinello

进一步发明了一组对原子平移、旋转和置换不变的AC‐

SF，作为神经网络输入层的结构描述符。HDNN框架的

一个主要优点是它满足了总能量的扩展性，从而能够平等

对待数据集中原子数和化学成分可变的不同结构构型。

此后，HDNN架构得到了积极的研究和改进，尤其是

在结构描述符方面。例如，可以使用CNN架构提取局部原

子环境，如在Deep Potential [96‒97]中实现的那样，利用原

子中心成对距离作为网格数据。类似地，GNN的MPNN 

[78]也可以用于从成对的原子距离中提取描述符，这已经在

用于分子的DTNN [38]和用于周期性固体的SchNet [98]中

实现。由Zhang等[57]提出的嵌入式原子神经网络势函数，

利用一个高斯型的基于轨道的密度向量作为神经网络的输

入，这已被证明具有与其他ML模型一样好的精度。

Liu课题组[39,134]提出的全局神经网络（G-NN）势

函数（图3）实现了用于预测反应体系的自动数据生成程

序，并改进了结构描述符和网络结构。G-NN势是根据从

SSW全局 PES搜索收集的全局 PES数据集进行迭代训练

的[135‒136]。为了更好地拟合全局 PES数据，他们开发

了一套新的结构描述符，即PTSD [53‒54]，可以更好地描

述原子的局部化学环境。通过重用数据集和预先训练的神

经网络势函数，实现了一种多网络架构，以快速生成多元

素G-NN势函数。SSW-NN方法[图3（a）] [134]现在已在

LASP软件中实现[39,99]，并已被应用于解决许多复杂的

PES 问题，如催化剂结构的确定和反应网络的预测

[137‒141]。

为了提供一个G-NN势的例子，我们参考了第一个Ti‒

O‒H G-NN势，它被构造用于描述在H2下处理的非晶TiO2

结构的PES [142]。G-NN势采用大量的PTSD，每个元素

包含 201个描述符，包括 77个二体、108个三体和 16个

四体描述符，网络包含两个隐藏层（201-50-50-1网络），

相当于总共约 38 000个网络参数。对于包含 140 000个结

构的大型TiOxHy全局数据集，最终能量和力的均方根误差

（RMSE）分别约为每个原子9.8 meV和0.22 eV∙A−1。利用

这种Ti‒O‒H G-NN势，Ma等[142]解决了加氢过程中非晶

TiO2的形成机理，并发现了TiH氢化物介导的制氢途径。

上述ML模型中使用的局部化学环境描述符通常不足

以捕获长程相互作用，如分子中的电荷转移。Ghasemi等

[100]提出了一种可能的解决方案。他们使用了电荷平衡

神经网络技术（CENT），使用相同的HDNN架构结构来

学习显式的原子电荷，然后利用这些电荷来计算长程静电

相互作用。Ko等[143]最近提出了第四代HDNN势（4G-

HDNNP）方法，用于研究共轭长链有机分子及非中性金

属和离子团簇[143]。该方法可以通过特殊的电荷平衡方

案将非局域静电相互作用包括在内。

图3. （a）G-NN势的SSW-NN自学习过程的方案。G-NN通过SSW采样、DFT细化和神经网络训练的循环进行迭代改进[134]。（b）在LASP中实现

的双网络框架方案。通过对元素A和元素B进行训练的势 I，它被重新用作势函数 II中子网的起点，其数据集包含元素A、B和C [39]。X：每个原子

的笛卡尔坐标；Eatom：每个原子的原子能；D：NN中使用的PTSD。
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5.3. ML用于多相催化

由于催化剂结构的复杂性和催化剂在工业中的重要意

义，多相催化一直是新技术的主要试验场。早期的ML应

用可追溯到20世纪90年代[144‒145]，通常是在现象学水

平上，使用简单的ML模型学习实验数据，以此优化催化

剂的合成和反应条件[101‒102]。这些ML应用似乎受限于

实验数据集的可用性，并且缺乏基本的理解，很可能忽略

了实验中潜藏的重要变量，导致ML模型失败。随着深度

学习和ML方法的出现，出现了许多令人兴奋的应用场

景，如 ML 辅助文献分析 [65, 146 ‒148] 和 AI 机器人

[103]（表2）。

ML辅助文献分析利用自然语言处理模型的数据挖掘

能力，从文献中提取实验数据。深入的数据分析将有助于

揭示不同实验中的关键配方。例如，Suvarna等[63]从文

献中收集了Cu基、Pd基、In2O3基和ZnO/ZrO2基催化剂

上CO2加氢制甲醇相关的1425个实验数据点。如图4 [63]

所示，他们建立了RF模型（R2>0.85），将甲醇时空收率

与实验操作条件相关的 12个描述符相关联，从中确定了

排名最高的因素（如空速、压力和金属含量）。随后进行

实验验证，结果显示较小的RMSE（0.11 gMeOH∙h−1∙gcat
−1）

和高的R2值（0.81），说明了ML模型的有效性。

化学机器人被认为是化学的未来，因为它们能自动高

效地进行实验，同时最大限度地保持实验之间的数据一致

性[103,149‒150]。例如，Burger等[103]开发了一种移动机

器人，以搜寻改进分解水制氢的光催化剂。在8天的时间

里，机器人在批量贝叶斯搜索算法的指导下（根据之前的

实验优先选择有益的成分），在10个变量的实验空间中进

行了688次实验。他们成功地开发了一种由新配方合成的

催化剂，配方包括P10（5 mg）、氢氧化钠（6 mg）、L-半

胱氨酸（200 mg）、Na2Si2O5（7.5 mg）和水（5 mL），其

活性是原配方催化剂的6倍。

从理论的角度来看，ML模型也可以用来学习低计算

成本的物理量，如分子的吸附能和电子能带结构，这些性

质对于催化很重要[151‒152]。Tran和Ulissi [104]使用了一

个基于RF的模型，基于一个包含31种不同元素的合金的

数据库，将结构指纹与合金上的 CO 和 H 吸附能联系起

来。最后，从54种体相合金中得到131个用于CO2还原的

候选表面，并从102个体相合金中得到258个用于析氢的

候选表面。实验进一步证明了具有接近最佳CO结合能的

CuAl合金是一种对CO2还原选择性很好的催化剂[153]。

Sun等[105]最近发现尖晶石氧化物的析氧反应（OER）活

性本质上是由四面体和八面体位点之间的共价竞争决定

的，这可以使用金属 d带和氧 p带之间的距离进行量化，

表示为 DM。因此，他们开发了一个 RF 模型来预测 DM，

并通过实验证实了预测的[Mn]T[Al0.5Mn1.5]OO4混合氧化物

具有较高的 OER 活性，在 25 μA∙cm−2
ox 处有 240 mV（vs 

RHE）的过电位。

另一方面，ML原子模拟可以提供关于催化剂结构和

反应机理的原子级认识，这有利于催化剂的合理设计。例

如，Shi等[106]提出了一种微观动力学引导的ML路径搜

索方法（MMLPS），该方法可以在G-NN势下自动探索反

应网络并确定低能反应路径。MMLPS的每个分支从不同

的分子和表面覆盖度开始，独立地对反应PES的不同部分

进行取样。通过合并所有分支的反应来建立反应对数据

集，从中可以确定出最低势垒的反应路径。图5（a）[106]

利用MMLPS采样得到的14 958个反应对，绘制了铜表面

上CO和CO2加氢的完整二维反应图。在所有表面上，CO2

通过甲酸根路径加氢（CO2−HCOO*−HCOOH*−H2COOH*−
HCHO*−CH3O

*−CH3OH*−CH3），CO通过甲酰基路径加氢

（CO−CO*−CHO*−HCHO*−CH3O
*−CH3OH*−CH3OH），如

图 5（b）和（c）[106]中的自由能分布所示。CO2加氢的

总能垒在 Cu(211)表面上仅为 1.40 eV，而 CO 的能垒为

1.45 eV，说明CO2是甲醇产品中的主要碳源。进一步的

微观动力学模拟表明，锌合金化对反应速率没有显著影

响，甚至使反应失活。

6. 前瞻

本文综述了最近化学领域ML应用的关键要素，从流

行的数据库到常见特征、现代ML模型和标准应用场景。

随着近期ML应用的成功，我们必须认识到ML在化学中

图 4. CO2加氢制甲醇的特征重要性分析。SHAP：Shapley 加性解释；

GHSV：气时空速；P：压力；M：金属含量；T：温度；PR1：促进剂1
的含量；SBET：催化剂表面积；S：载体含量；CT：煅烧温度；CD：煅

烧时间[63]。
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的使用面临许多挑战。例如，一个主要的障碍是缺乏高质

量的数据，特别是涉及实验的数据。即使有了高通量的实

验技术和实验机器人，在化学中仍有许多领域必须由人类

来产生实验数据。此外，化学家往往不熟悉最先进的ML

方法和相关的计算机科学技术，这导致了难以为目标应用

设计合适的特征。如何针对不同的化学问题自动提取特征

仍然是一个挑战。最后，大多数基于FFNN的ML研究的

解释性很差，因此很难迁移到新的化学问题上。

随着计算设施的快速更新和新的ML算法的发展，可

以期待更多令人兴奋的ML应用的到来，化学研究的未来

肯定会在ML时代被重塑。虽然未来很难预测，特别是在

这样一个快速发展的领域，但毫无疑问，ML模型的发展

将带来更好的可访问性、通用性、准确性和智能性，从而

获得更高的生产力。ML模型与互联网的结合是在全世界

共享ML预测的一个好方法。Yoshikawa等[154]做出了有

趣的贡献，他们在推特上建立了一个逆合成分析机器人，

如果将目标分子的SMILES作为输入，该机器人可以自动

回复逆合成结果。该机器人利用AIZynthFinder [113]包进

行逆合成分析。

由于元素种类众多和材料的复杂性高，ML模型在化

学中的可迁移性是一个常见的问题。一个预测通常局限于

应用的数据库，而往往这只是广阔化学空间中的一个局部

数据集。预测的精度在数据集之外迅速下降。这个问题可

以通过新技术的出现来解决，这些新技术可以执行更有效

的数据收集，如学习SSW全局PES数据的G-NN势函数，

或者可以通过具有更多参数的ML模型拟合学习更复杂的

体系。事实上，各种各样的ML竞赛都是由数据科学家举

办的，比如Kaggle [98]，这催生了许多优秀的算法。在这

方面，关于化学问题的公开ML竞赛仍然是有限的[40]，

需要更多的努力来促进该领域的年轻人才的成长。

对于更智能的ML应用，端到端学习是一个很有前途

的方向，因为它从原始输入而不是从手动设计的描述符生

成最终输出。AlphaFold 2 [5]是一个典型的端到端学习框

架，它将蛋白质的一维结构作为输入进行处理，最终输出

蛋白质的三维结构。该框架为实验生物学家使用ML模型

提供了很大的便利。类似地，在多相催化中，Kang 等

[120]最近展示了一种用于解析反应途径的端到端AI模型，

展示了结合多个ML模型进行一次尝试预测来解决复杂问

题的光明前景。这些先进的ML模型也应有助于构建更智

能的实验机器人，以进行高通量实验[103,149‒150]。
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