
 

机器学习助力发现高效缓蚀剂分子
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摘    要    缓蚀剂是用于防止金属材料腐蚀的化学物质，其有效性对于延长设备寿命、降低维护成本至关重要. 然而，传统的缓

蚀剂分子筛选方法，如失重测量和电化学测试，通常需要大量实验和大量时间，成本高昂. 基于机器学习技术可以分析已知缓

蚀剂分子数据，从而学习和预测新分子的缓蚀性能. 该方法可以提高筛选效率，揭示传统方法可能忽略的分子结构和性质，但

其局限性也不容忽视. 首先，缓蚀剂分子筛选模型的化合物搜索空间有限. 其次，模型在实际应用中面临着与计算资源和时间

成本相关的挑战. 在讨论了机器学习技术的应用和局限性之后，本文介绍了分子生成技术在发现新的高效缓蚀剂分子方面的

应用以及挑战. 例如，生成模型需要大量高质量数据进行训练，生成的结果需要实验验证. 此外，生成模型在生成新分子时必

须考虑分子稳定性、可合成性、环境影响等多种因素，使得模型的设计和优化更加复杂. 总体而言，机器学习技术在缓蚀剂分

子研究中具有广阔的应用前景，但也面临着重大挑战. 通过不断优化机器学习算法并结合实验验证，有望在未来实现缓蚀剂

分子的高效高精度发现，从而为材料科学和工业应用带来突破.
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ABSTRACT    In  recent  years,  machine learning (ML) has  demonstrated significant  potential  in  corrosion inhibitor  molecule  research

and has  emerged  as  a  powerful  tool  for  scientists  to  explore  new and efficient  corrosion  inhibitors.  Corrosion  inhibitors  are  chemical

substances  used to  prevent  the  corrosion of  metallic  materials,  and their  effectiveness  is  crucial  for  extending equipment  lifespan and

reducing  maintenance  costs.  However,  traditional  methods  for  screening  corrosion  inhibitor  molecules,  such  as  weight  loss

measurements  and  electrochemical  testing,  typically  require  extensive  experiments  and  considerable  time,  making  them  costly.

Consequently, the application of ML technology in this field has garnered widespread attention. This review provides an overview of the

application of ML technology in screening corrosion inhibitor molecules. Artificial intelligence technologies, particularly deep learning

and  machine  learning,  can  analyze  vast  amounts  of  data  on  known  corrosion  inhibitor  molecules,  to  learn  and  predict  the  corrosion

inhibition  performance  of  new  molecules.  These  technologies  not  only  enhance  screening  efficiency  but  also  uncover  molecular 
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structures  and  properties  that  traditional  methods  may  overlook.  Specifically,  ML  models  can  extract  key  information  and  construct

predictive  models  through  feature  extraction  and  pattern  recognition  using  existing  data.  These  models  can  rapidly  identify  potential

high-efficiency corrosion inhibitor molecules, thereby significantly accelerating research. However, despite the numerous advantages of

ML technology in screening corrosion inhibitor molecules, its limitations cannot be ignored. First, the current compound search space for

corrosion inhibitor molecule screening models remains limited. Second, these models face challenges related to computational resources

and time costs in practical applications. After discussing the applications and limitations of ML technology, this study further explores

the  concept  of  molecular  generation  technology  and  its  application  in  generating  corrosion  inhibitor  molecules.  Molecular  generation

technology employs deep learning techniques for automatically generating new molecular structures, often based on generative models

such  as  generative  adversarial  networks  (GANs)  and  variational  autoencoders  (VAEs).  These  technologies  can  learn  the  rules  of

molecular  generation  from existing  corrosion  inhibitor  molecule  data  and  generate  new molecules  with  specific  properties.  Molecular

generation technology can help researchers discover new and efficient corrosion-inhibitor molecules and accelerate the development of

new materials.  Finally,  this  paper  highlights  the  challenges  faced by generative  machine learning models  in  the  discovery of  efficient

corrosion  inhibitor  molecules.  Although  generative  models  have  shown  great  potential  for  molecule  generation  and  screening,  their

application in the discovery of corrosion inhibitors still faces many challenges. For example, generative models require large amounts of

high-quality  data  for  training,  and  the  generated  results  require  experimental  validation.  Moreover,  when  generating  new  molecules,

generative  models  must  consider  various  factors,  such  as  molecular  stability,  synthesizability,  and  environmental  impact,  making  the

design and optimization of  these models  more complex.  Overall,  ML technology holds broad application prospects  in the research on

corrosion  inhibitor  molecules;  however,  it  also  faces  significant  challenges.  Continuously  optimizing  ML  algorithms  and  combining

them with experimental validation should contribute to the efficient and high-precision discovery of corrosion inhibitor molecules in the

future, leading to breakthroughs in materials science and industrial applications.

KEY WORDS    machine learning；deep learning；corrosion inhibitor molecules；molecular screening；molecular generation

腐蚀是导致金属材料性能降低和结构破坏的

主要原因之一，在世界范围内造成巨大的经济损

失. 例如，李晓刚团队在 2017年提到全球每年因腐

蚀而损失的 GDP高达 2.5万亿美元，约占全球 GDP
的 3.4%[1]. 减缓金属材料腐蚀的方法包括使用防护

涂层、阳极保护、阴极保护、耐蚀合金设计、添加

缓蚀剂等 . 其中缓蚀剂是抑制金属腐蚀的一种有

效方法，通过添加化学物质到腐蚀介质中，形成保

护膜或改变腐蚀过程，从而减缓材料的腐蚀速率，

具有成本低、操作简单、效率高等优点[2].
缓蚀剂的有效性通常通过缓蚀效率（Inhibition

efficiency, IE）来评估， IE值越高表明缓蚀剂的腐

蚀抑制效果越好，且与分子结构、浓度以及金属底

物和腐蚀环境的变化密切相关 [3]. 传统的实验评估

IE的方法，如失重测量[4]、电化学测试[5]，虽然广泛

应用，但通常需要在多个实验条件下逐一测定特

定浓度下缓蚀剂的 IE. 这些方法不仅耗时且成本

高昂，特别是在需要从广泛的化学空间中筛选出

高效缓蚀剂及其合适浓度时，实验的高消耗和低

效率成为了一大瓶颈 . 除了实验方法，理论工具，

如密度泛函理论（Density functional theory, DFT）计
算和分子动力学（Molecular dynamics, MD）模拟，已

广泛应用于缓蚀剂的研究 [6−8].  DFT计算方法提

供了缓蚀剂分子与金属表面之间电荷共享（Donor-
acceptor）相互作用的重要信息 [9]，从而描述了缓蚀

剂结构性质对腐蚀过程的影响 [10−11]. 但是，DFT计

算得到的量子化学参数众多，仅靠理论筛选缓蚀

剂耗时且无法保证准确性. MD计算机模拟用于模

拟缓蚀剂/表面系统，可视化吸附过程，并确定其相

互作用的能量，以阐明介观水平（1到 100纳米）、

原子和分子水平上的缓蚀机制[12−16]. 但其计算成本

高，且难以处理大规模的数据集，限制了其在广泛

筛选中的应用.
随着人工智能技术的发展，机器学习（Machine

learning, ML）尤其在缓蚀剂分子筛选、腐蚀机理研

究[17−18] 等领域显示出了巨大的潜力. ML算法通过

分析大量已有数据，能够识别缓蚀剂分子特征与

其缓蚀性能之间的复杂关系，从而挖掘出传统方

法难以发现的规律 . 与传统方法相比，ML不仅能

够处理高维数据，还能综合分析多种因素（例如环

境条件、缓蚀剂浓度、分子结构特征等）对缓蚀性

能的影响 . 因此，ML为缓蚀剂性能预测提供了一

种高效、经济且创新的方法，推动了缓蚀剂研究和

应用的发展. 例如多元线性回归分析 [19−21]、神经网

络 [22−25]、支持向量机 [26−27]、随机森林 [28]、K-近邻算

法[29] 等机器学习技术[30−32] 被应用于构建定量结构–
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活性/性能关系（Quantitative structure-activity/property
relationships, QSAR/QSPR），从而建立缓蚀剂的 IE
与结构参数（电负性、极化率、范德华体积等）之

间的相关性，以预测同系列分子的缓蚀性能 . 然
而，最近的文献表明，DFT衍生参数与 IE之间的

相关性具有误导性，或者对于大型缓蚀剂数据集

来说，由于参数选择错误，或者计算方法选择错

误，导致相关性太弱而无法定量分析 [33−34]. 因此，

已有作者借助消息传递神经网络（Message passing
neural network, MPNN）等深度学习技术 [35−36] 建立

分子结构与缓蚀剂分子的 IE之间关系，可有效提

高 IE预测精度和模型泛化性能，从而快速筛选缓

蚀剂.
但是上述方法均是从已有化学空间中筛选缓

蚀剂，筛选效率过低，且无法生成新的缓蚀剂分子.
生成建模是机器学习的一个子领域，专注于开发

能够生成新数据样本的算法，这些样本类似于给

定训练数据集的数据分布，有期克服从超大型化

学库中进行缓蚀剂筛选的局限性 . 特别是条件式

分子生成模型，可生成具有特定所需特性的分子，

有助于生成特定腐蚀环境、特定缓蚀效率的缓蚀

剂分子 . 本文将首先对应用于缓蚀剂分子筛选的

机器学习和深度学习技术进行全面分析，并讨论

已有技术的局限性；然后简要介绍分子生成建模

技术概念，给出其在高效缓蚀剂生成的可能应用

以及挑战. 

1    缓蚀剂分子筛选方法

如图 1所示，通过对已有缓蚀剂分子库进行分

子特征计算，可分别作为 IE预测模型和分子生成

模型的输入，从而得到筛选后缓蚀剂分子，最后将

经过实验验证的缓蚀剂分子放入缓蚀剂分子库

中，此过程形成一个研究闭环 . 其中，基于 ML的

缓蚀剂分子筛选主要以分子描述符、物理参数、

量子化学参数或分子结构特征、以及环境因素（例

如温度、环境 pH值、缓蚀剂浓度等）作为预测模

型的输入特征来预测缓蚀效率（IE） . 常见的方法

包括以分子描述符、物理参数、量子化学参数作

为特征输入到ML模型进行 IE预测的 QSAR/QSPR
分析，以及以分子结构特征作为输入进行机器学

习或神经网络建模的 IE预测方法.
上述方法均通过建立分子特征（包括分子结

构特征）与 IE之间的关系，来实现缓蚀剂分子筛

选，如图 2所示，其建模步骤如下文列出.
（1）准备输入数据集：收集并整理缓蚀剂分子

特定环境（针对特定基体材料、腐蚀介质）下的 IE
数据、缓蚀剂浓度、介质浓度和分子特征数据.

（2）获取分子特征：IE预测输入的分子描述符

主要包括利用 RDkit软件包 [37] 计算得到的化学属

性（例如分子量、辛醇/水分配系数（LogP）、拓扑分

子极性表面积（TPSA）等）和使用化学信息学软件

或工具（例如 Dragon[38]、PaDEL-Descriptor[39]、COD-
ESSA[40]、Gaussian、VASP、Materials  Studio等 ）生

成的计算参数，这些参数定量表示分子的结构特

征、物理化学性质或基于分子结构得到的数据. 由
于腐蚀抑制在很大程度上取决于分子在表面上的

吸附能力 [23]，因此在缓蚀剂分子缓蚀效率预测算
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法的特征选择中，通常选择与控制吸附能力相关

的参数，包括偶极矩、极化率、最高占位分子轨道

(Highest occupied molecular orbital, HOMO)、最低未占

分子轨道 (Least unoccupied molecular orbital, LUMO)、
HOMO–LUMO间隙、电离势、电子亲和性、电负

性、硬度、软度、范德华表面积、范德华体积等属

性. 其中，分子的电子亲和性、电负性、硬度、软度

等参数与分子的化学活性和反应性密切相关 ；

HOMO–LUMO间隙反映了分子的稳定性和反应

性，从而影响分子与金属表面的相互作用；偶极

矩与分子的极性相关，影响其在金属表面的吸附

能力[41].
（3）分子特征筛选：Rajan[42] 在书籍《Informatics

for  Materials  Science  and  Engineering:  Data–Driven
Discovery  for  Accelerated  Experimentation  and  App-
lication》 中 提 到 ， 分 子 特 征 的 选 择 对 于 QSAR/
QSPR建模至关重要，不恰当的分子特征的选择可

能导致错误解释或者模型过拟合. 因此，分子特征

的选择对于 QSAR/QSPR建模精度起到至关重要

的作用，可以通过专家经验、统计学方法或机器学

习算法，筛选出与目标性质相关性较高的分子特

征，去除冗余和无关的特征，提高模型的准确性和

效率.
（4）QSPR模型优化：选择适当的线性优化（如

多元线性回归）或非线性优化的机器学习算法（如

人工神经网络），并通过交叉验证和参数调优等方

法优化模型性能，确保模型的泛化能力和预测精

R2

度. 一般常利用均方误差（Mean squared error, MSE），
均方根误差（Root mean square error, RMSE）和拟合

优度指标 几个指标评估 QSPR模型性能并进行

验证.
（5）QSPR模型预测：使用优化后的模型对新

分子进行性质预测.
由于特征工程和模型优化两个部分对于 IE预

测精度影响较大，因此，第 2节和第 3节将针对两

部分进行综述. 

2    特征工程−分子描述符筛选

在进行 IE预测模型构建过程中，特征工程严

重影响了模型的性能 . 特征工程主要包括数据预

处理、特征选择、特征降维和特征构建几个方面. 

2.1    数据预处理

数据预处理是确保机器学习模型能够有效学

习和预测 IE的重要步骤 . 数据预处理的主要步骤

和方法包括：

（1）数据清理 . 主要包括缺失值处理、异常值

处理 . 其中缺失值处理可通过删除法、插值法（例

如线性插值）、填充法（例如均值、中位数、众数进

行填充）、模型预测法预测缺失值 . 异常值处理可

通过使用箱线图、z-score等统计方法识别和处理

异常值，或使用孤立森林和局部离群因子（Local
outlier factor, LOF） [43] 等算法检测异常值，或结合

领域知识手动检查和处理异常值.
（2）数据转换 . 在进行模型训练和测试前，输
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Multiple linear regression K-nearest neighbors
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...... ......
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图 2    面向 IE预测的 QSAR/QSPR建模流程

Fig.2    Quantitative structure activity/property relationship (QSAR/QSPR) modeling process for inhibition efficiency (IE) prediction
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入变量之间可能存在量纲上的差别，为了尽可能

减少量纲差别对各个输入特征的影响，可采用 z-
score标准化、min–max归一化、标签编码、独热编

码（例如不同缓蚀剂分类、不同腐蚀介质分类）等

方式对数据进行转换，以保证模型能正确理解这

些特征.
（3）数据增强 . 由于 ML建模需要较大的数据

量，而缓蚀剂数据较少，因此可通过数据增强的方

法对数据集进行扩充 . 例如 Sutojo等 [29] 为了克服

缓蚀剂化合物数据集的小样本问题，使用虚拟样

本生成 (Virtual sample generation, VSG)方法生成虚

拟样本并将其添加到训练集 . 利用六个小数据集

验证了在训练数据中加入虚拟样本，有助于 KNN
算法识别特征–目标关系模式，从而增加与缓蚀效

率相关的量子化学描述符的数量.
（4）数据拆分. 在 ML模型建立中，需要按比例

随机划分训练集和测试集数据集，如 80% 用于训

练，20% 用于测试 . 也可采用如 k折交叉验证，通

过多次训练和测试确保 IE预测模型的稳定性和泛

化能力. 

2.2    分子特征筛选

在 IE预测建模过程中，常见的用于对分子描

述符进行特征选择、特征构建、特征降维或者回

归建模的统计分析和 ML方法主要包括主成分分

析法（Principle component analysis, PCA） [41]、遗传算

法（Genetic algorithm, GA）[21,23,44] 等方法.
（1）主成分分析（PCA）是一种常用的无监督降

维技术，旨在通过线性变换将高维数据投影到低

维空间，同时保留尽可能多的数据方差. PCA通过

找到数据中方差最大的方向作为主成分来实现降

维. 将高维的分子特征数据降维到较低维度，可更

好地进行可视化、建模或分析. 通过选择最重要的

主成分来构建新的特征，用于后续的回归任务. 例
如 Hadisaputra等 [41] 对 HOMO、 LUMO、 HOMO–
LUMO间隙、偶极矩、电离电位、电子亲和力、硬度、

软度、电负性、电子转移分数、亲电性指数、LogP、
临界体积和相对分子质量几个分子特征进行 PCA
分析，研究呋喃衍生物缓蚀剂对低碳钢的腐蚀抑

制性能，得出如下结论：LUMO、HOMO–LUMO间

隙、偶极矩、软度、电子转移分数、亲电性指数和

反馈能对主成分 1有显著贡献；相对分子质量和

临界体积对主成分 2有显著贡献；HOMO、电离电

位和 LogP 对主成分 3有显著贡献.
（2）遗传算法（GA）是一种模拟生物进化过程

的优化算法，通过模拟自然选择、交叉和变异等过

程来搜索问题的解空间 . 在特征选择或特征优化

中，遗传算法可以用来探索最优特征子集的组合 .
例如 Ser等 [23] 利用 GA研究了酸性介质中，41种

吡啶和喹啉 N-杂环化合物对铁合金的缓蚀性能影

响因素. 通过结合人工神经网络和 GA建模得出最

优九个变量（HOMO、LUMO、HOMO–LUMO 间隙、

电负性、柔软度、亲电性、电子供体容量、N原子

电荷和吸附能指数），揭示了吸附能、物理尺寸等

参数对金属腐蚀抑制的重要性，提出了关键的腐

蚀抑制设计原则. 

3    面向 IE预测的模型优化与预测

根据模型输入是分子特征还是分子结构进行

分类，可将建模划分为 QSAR/QSPR模型构建和基

于分子结构的 IE预测模型构建. 

3.1    QSAR/QSPR模型构建

基于分子特征进行 QSAR/QSPR模型构建方

法可分为三大类，即线性优化方法（多元线性回

归和偏最小二乘回归）、非线性优化方法（人工神

经网络、支持向量机、K最近邻算法、决策树、

随机森林等）以及混合优化方法 . 通过调研已有

IE预测的 QSAR/QSPR模型，发现主要采用多元

线性回归 [20−21,44−47]、人工神经网络 [24,46−48]、梯度增

强 [27,31,41,49−50] 几种方法，输入的分子特征主要为物

理参数和量子化学参数.
支持向量机 （Support  vector machine，SVM）是

一种基于结构风险最小化原理的统计学习方法 .
近年来，它已成功应用于解决众多领域的分类和

回归问题，并在实际应用中提供最先进的性能. 支
持向量机的预测结果具有快速学习、全局优化和

出色的泛化能力等诸多优点. 另一方面，SVM在小

样本数据集上表现出色. Zhao等[27] 针对在 1 mol·L−1

盐酸中，浓度为  0.01 mol·L−1 的氨基酸对铁腐蚀的

动电位极化曲线获得的 IE数据，基于 SVM模型，

以 HOMO、LUMO、偶极矩（μ）、电离势（I）、电子

亲和力（A）、电负性（χ）、硬度（η）、软度（σ）、分子

体积（V）、转移电子分数（ΔN）、自然电荷（Qtotal）、
Mulliken电荷（Ztotal）等物理化学参数作为模型输

入，构建了非线性 QSAR模型，模型预测和实验

IE之间的差异（RMSE）为 1.48. 为了对比不同阶段

的相关程度，给出在气相和水相条件下的相关系

数绝对值（|R|），发现 |R|均小于 0.3，表明氨基酸的

缓蚀性能与气相和水相中单个量子化学参数的相

关性较低.
多元线性回归（Multiple linear regression, MLR）
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是一种用于建立因变量与多自变量之间线性关系

的模型，一般采用最小二乘法，即最小化残差平方

和来估计模型参数 . 由于 MLR模型相对简单，回

归系数直接反映了每个自变量对因变量的影响，

易于理解，计算复杂度较低，适合处理大规模数据

集，且可以通过加入交互项和非线性项扩展到更

复杂的模型. 因此，MLR广泛被应用于 QSAR/QSPR
建模，用于预测和解释多个分子描述符因素对 IE
变量的共同影响 . 例如，Quadri 等 [24] 用 20 种吡哒

嗪衍生物在酸溶液中对低碳钢的缓蚀效果进行了

评价 . 根据化合物的化学结构和电子结构的不同，

IE从 65% 到 97% 不等 . 包括 HOMO–LUMO能隙、

HOMO、LUMO、μ、I、A、χ、η、σ、ΔN、总能量（TE）
在内的分子的结构性质，由 GaussView 5.0 查看结

构后使用  Gaussian进行几何优化进行确定 . 利用

缓蚀剂浓度（Conc）、温度（Temp）、实验参数和理

论参数建立了一个 MLR模型来预测观察到的 IE，
MSE、RMSE和平均绝对百分比误差的预测结果

分别为 111.5910、10.5637和 10.2362. IE与常规键

级之和 （Sum  of  conventional  bond  orders,  SCBD） 、

软度（σ）、LUMO、电离势（Mi）和分子量（MW）密

切相关. 但 MLR也存在一定局限性，例如（1）MLR
假设因变量与自变量之间的关系是线性的，因此

无法捕捉非线性关系；（2）虽然模型简单，但在高

维空间中解释性可能下降，尤其当自变量数量较

多时，模型容易过拟合 . 因此，需要通过适当的数

据预处理和模型改进，克服一些局限性，提高模型

的适用性和预测能力.
人工神经网络（Artificial neural network, ANN）

是一种模拟生物神经网络行为的计算模型，由大

量的人工神经元（节点）组成，这些节点通过加权

连接相互作用 . ANN通过学习和调整权重来从输

入数据中提取复杂的模式和非线性关系 . 在建立

分子描述符与 IE关系的 QSAR/QSPR模型中，ANN
能够处理高度非线性和复杂的数据关系，理论上

可以逼近任意复杂的函数. 具体过程包括：将分子

描述符作为输入层节点，通过多个隐藏层进行非

线性变换，最后在输出层得到预测的 IE值. 通过反

向传播算法（Backpropagation），调整网络权重以最

小化预测误差，从而实现精确的 QSAR/QSPR模

型 . 例如 Ser等 [23] 以 9个输入分子描述符（计算吸

附能指数、HOMO、LUMO、HOMO–LUMO 能隙、

电负性、柔软度、亲电性、电子供体容量和 N原子

电荷）作为输入，建立基于遗传算法–人工神经网

络（GA–ANN）方法的 QSPR模型. 通过与基于遗传

算法–偏最小二乘（GA–PLS）的 QSPR模型进行性

能对比，结果显示 GA–ANN方法在训练集、测试

集和验证集上的平均 RMSE优于线性的 GA–ANN
方法，得到的平均 RMSE(训练/测试/验证)为 8.8%.
但 ANN也存在一定局限性，例如：（1）数据量不足

时容易导致模型过拟合或欠拟合；（2）可能会遇到

梯度消失或梯度爆炸问题，尤其在深层网络中，这

会导致训练不稳定或难以收敛；（3）神经网络的

“黑箱”性质使得很难解释模型的内部机制和预测

结果.
梯度增强（Gradient boosting, GB）是一种迭代

的集成学习方法，通过逐步构建多个弱学习器（通

常是决策树）来优化模型性能 . GB通过决策树的

分裂过程，可自动选择重要特征，减少手动特征选

择的工作量，且相比 ANN更易于解释 . 另一方面，

由于逐步减少残差的过程，梯度增强方法对噪声

数据具有一定的鲁棒性. 例如，Akrom等 [31] 设计了

包含 50种天然有机化合物的数据集，以 11种量子

化学性质 （HOMO、LUMO、HOMO–LUMO能隙、

电离势、电子亲和力、全局硬度、全局柔软度、电

负性、偶极矩、亲电性、转移电子分数）和化合物

浓度作为输入特征，以 IE值作为目标变量. 为了提

高机器学习模型的预测精度，在训练过程中使用

核密度估计函数生成虚拟样本，并测试了 k最近

邻（K-Nearest neighbors, KNN）、随机森林（Random
forest, RF）和 GB三种不同的模型的 IE预测性能 .
结果表明，由于引入了虚拟样本，有效地提高了输

入特征与目标值之间的相关性，模型的预测性能

得到了显著提高 . GB、RF和 KNN模型的 R2值分

别从 0.557增加到 0.996、0.522增加到 0.999、0.415
增加到 0.994. 此外，每个模型都显示 RMSE值的显

著降低，分别从 1.41过渡到 0.19、1.27过渡到 0.10
和 1.22过渡到 0.16. 可见，基于 GB方法构建的模

型更有利于该数据集进行 IE准确预测 . 但 GB方

法也同样有一定局限性，例如：（1）GB方法涉及多

个超参数（如学习率、弱学习器数量、树的深度

等），需要仔细调优才能达到最佳性能；（2）在弱学

习器数量过多或模型过复杂时，GB方法容易发生

过拟合，需要使用正则化方法（如缩减树的深度、

增加学习率衰减等）来防止过拟合.
上述方法各有特点，适用于不同的数据集和

预测需求，但都展示了在缓蚀剂分子筛选中的潜

力和应用前景 . 通过结合适当的数据预处理和正

则化方法，选择合适的模型和分子描述符，可以有

效地建立分子描述符和缓蚀性能之间的关系，为
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实验和理论研究提供了重要的支持和指导 . 为了

对比上述四个模型对于缓蚀剂分子的缓蚀效率

（IE）预测准确度，本文采用随机森林（RF）、梯度增

强 （GB）、人工神经网络 （NN）和多元线性回归

（MLR）四个算法对 Gong等 [51] 提供的特定环境条

件下（环境温度：25 ℃～ 30 ℃，HCl浓度：1 mol·L−1）

的缓蚀剂分子数据集（包括缓蚀剂浓度、HOMO、

LUMO、偶极矩、电离电位、电子亲和力、硬度、

软度、电负性、范德华体积、范德华表面积等特征

参数）进行 IE预测模型构建 . 为确保实验的公平

性，四个模型均采用 8∶2的比例将数据集划分为

训练集和验证集，并通过十折交叉验证进行模型

训练. 如图 3所示，NN模型在验证集上的 RMSE为

0.018，表现出最高的准确度；RF和 GB模型的表现

相近，而 MLR模型的准确度最低，RMSE为 0.15.
因此，针对缓蚀效率的预测，NN、GB和 RF模型展

现出更优的预测准确性. 

3.2    基于分子结构的 IE预测模型构建

在基于分子结构的 IE预测建模中，需要对缓

蚀剂分子进行分子表示后进行建模 . 分子表示方

法包括以字符串进行编码的 SMILES形式、分子

指纹、图的形式. SMILES格式 [52] 基于一定规则的

语法词典进行编码，适用于循环神经网络、 trans-
former等自然语言模型. 分子指纹一般采用摩根编

码为 1024或 2048位的 0、1向量 . 令分子图表示

为 G=（V, E），则 G的表示按照分子粒度区分，细粒

度表示可以以原子为节点（V），化学键为边（E），可
精确描述每个原子和键的变化；粗粒度表示将

分子分割为多个片段或官能团，以片段或官能团

为节点，连接关系为边来构造图数据，可以简化输

入数据，提供 ML模型训练速度和效果 . 例如图 4
中 SMILES为 BrCCOc1cccc2cccnc12的缓蚀剂 8-(2-
bromoethoxy)quinoline(QN-C2Br)，按照 Br, Ethoxy和

Benzopyridine 环三个片段作为节点可得到粗粒度
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图 3    不同模型预测缓蚀剂在 1 mol·L−1 盐酸溶液中的缓蚀效率准确度对比图. (a) 随机森林模型; (b) 梯度增强模型; (c) 人工神经网络模型; (d) 多

元线性回归模型

Fig.3      Prediction accuracies compared for corrosion inhibition efficiency of inhibitors in 1 mol·L−1 hydrochloric acid solution, using different models:
(a) random forest; (b) gradient boosting; (c) artificial neural network; (d) multiple linear regression
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的图结构.
传统的深度卷积神经网络（Convolutional neu-

ral network, CNN）和递归神经网络（Recurrent neural
networks, RNN）只能处理文本、音频、图像、视频

等欧几里得数据. 与图像和文本不同，图数据包含

基本的结构信息. 图神经网络（Graph neural network,
GNN）是直接从由节点和边组成的图数据中学习

的框架，其中节点和边可以很好地用于表示分子

结构中的原子和键[53]. 因此，GNN可用于处理非欧

几里得数据，如化学分子结构和蛋白质，并从其结

构预测分子的性质 [54]，包括量子力学特征，如能

量、电子和热力学性质 [55−57]；理化性质，如疏水性、

水中的水合自由能、辛醇/水分配系数（LogP）[58] 和

毒性[59].
缓蚀剂的缓蚀效率不仅与其内部结构参数

（如杂化程度、每个原子的键数、每个原子的价电

子数和键类型）密切相关，而且与整体分子特征

（如分子量、芳环数、受体数和给体数）密切相关 .
消息传递神经网络（Message passing neural network,
MPNN）是监督图学习的通用框架，它简单地抽象

了几种最有前途的 GNN模型之间的共性，能够直

接从分子图中学习原子级和化学键级特征，并预

测分子性质. 因此，Dai等[35] 通过检索 116篇以“缓

蚀剂”为关键词研究盐酸溶液中不同缓蚀剂分子

对碳钢影响的论文，得到特定环境条件下（环境温

度：25 ℃～  30 ℃，缓蚀剂浓度：1 mmol·L−1，HCl浓
度：1 mmol·L−1）的缓蚀剂名称、类别、分子结构和

实验 IE值，共 270条数据 . 基于该数据，Dai等 [35]

提出了一个基于 DMPNN框架的三级直接消息传

递神经网络（3L-DMPNN）模型，通过结合原子水平

特征、化学键水平特征和分子水平特征来筛选缓

蚀剂 . 具体而言，使用简化分子输入行输入系统

（Simplified  molecular-input  line-entry  system,  SMIL-
ES） [52] 作为唯一输入，将分子结构视为图，并使用

开源的 RDKit包从 SMILES中提取原子和化学键

特征 [39]. 随后，将消息传递模块后的新分子图向量

与全局分子特征相结合，通过前馈神经网络预测

分子的 IE. 而 Ma等 [36] 在 3L-DMPNN模型的基础

上提出 2D3DMol-CIC模型，对数据集进行扩充，得

到包含缓蚀剂名称、分子的 SMILES、分子中的原

子坐标、缓蚀剂浓度和 IE值的数据 1241条，然后

结合 2D–3D分子图和缓蚀剂浓度进行建模，验证

了三维特征对 IE预测的影响以及模型的泛化能

力 . 与已有的预测模型相比，所构建的 2D3DMol-
CIC模型不仅可以更准确地预测特定浓度下跨类

缓蚀剂的 IE，而且可以预测不同浓度下缓蚀剂的

IE，从而确定产生高 IE(>90%)的最小浓度. 

4    局限性分析与展望

虽然通过提取定量分子描述符等结构化数

据，可以建立 IE预测模型，在几分钟甚至更短的

时间内预测 IE，从而基于 IE进行缓蚀剂分子筛选.
然而仍存在以下问题：（1）基于 ML建立的 QSPR
模型在很大程度上依赖于分子特征的选择，仅限

于预测特定浓度下某类缓蚀剂的 IE；（2）目前已有

文献[60] 提到电离势、HOMO或 LUMO能量或任何

其他量子化学衍生的描述符与腐蚀效率之间基本

上没有相关性，因此，利用量子化学参数作为 IE预

测模型输入参数是否准确有效，仍有待研究；（3）利
用深度学习技术，建立基于分子结构的 IE预测模

型可一定程度提高 IE预测精度和模型泛化性能，

能较准确地预测缓蚀剂及其浓度，为缓蚀剂及其

浓度的筛选提供了一种低成本、快速的方法，但是

仍然只能在有限的化合物空间进行搜索.
在未来研究中，一方面，可尝试利用高通量计

算技术，生成大批量缓蚀剂分子，并利用神经网络

模型建立基于分子特征的缓蚀效率预测模型；另

一方面，基于分子生成模型生成新的缓蚀剂分子

有可能克服从大型化合物空间进行缓蚀剂分子搜

索的局限性 . 例如利用条件生成模型可按照特定

属性进行分子设计，从而缩小化合物搜索空间. 目
前，在药物发现领域，已有研究利用生成式建模得

到现有化学库以外的、经过实验验证的化合物[61−62].
针对 SMILES、graph两种常用分子表示方法的分

 

Molecular representations

Chemical formula: C10H8BrNO

String-based:

BrCCOclcccc2cccnc12

clcccc2cccnc12

Graph-based: G=(V, E)

fine-grained
OBr

Br CCO

N

Coarse-grained

Ethoxy

Benzopyridine ring

图 4    分子表示示意图

Fig.4    Schematic of molecular representations
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子输入数据，分子生成模型可主要分为自回归模

型（Autoregressive models）、生成对抗网络（Genera-
tive adversarial networks, GANs）、变分自编码器（Var-
iational autoencoders, VAEs）和规范流模型（Norma-
lizing flows, NFs）四类. VAEs包括一个经过训练的

编码器，用于参数化潜在变量 z 的分布，以及一个

经过训练的解码器，用于使用编码器定义的分布

中的样本重建输入，因此适用于缓蚀剂分子生成

建模. 在缓蚀剂分子生成方面，Gong等 [51] 利用 Ma
等 [36] 文献提供的基于碳钢材料的 1368条缓蚀剂

数据，基于 RDKit软件计算了包括药物相似性定

量估计 (Quantitative estimate of drug-likeness, QED),
分配系数的对数（ALOGP, LogP） , 分子量 (Molecu-
lar weight,  MolWt),  氢键受体 (Hydrogen bond acce-
ptors, HBA), 氢键供体 (Hydrogen bond donors, HBD),
拓扑极性表面积 (Topological polar surface area, TPSA),
可旋转键数量 (Number of rotatable bonds, NumRot-
Bonds)和 N、O、S、P原子数量 11个分子特征，以

这 11个分子特征和缓蚀剂浓度作为缓蚀剂分子

生成模型的输入条件，建立条件式 VAEs模型 . 如
图 1所示，基于生成模型生成的新分子可作为缓

蚀剂分子筛选的候选集，然后利用 IE预测模型得

到筛选后的缓蚀剂分子，从而减少缓蚀剂分子筛

选的化合物空间.
尽管已有众多可供选择的分子生成方法来针

对缓蚀剂分子进行分子生成模型训练，但在缓蚀

剂分子生成领域仍存在较多的问题亟待解决.
（1）不同缓蚀剂针对不同基体材料、不同腐蚀

环境所体现的缓蚀效率不同，因此，在进行缓蚀剂

分子生成建模时，需要针对特定腐蚀环境、特定基

体材料，收集相关缓蚀剂分子数据，但是目前已有

数据集稀少，可能导致生成有效分子的比例过低 .
因此，需要利用文献挖掘、高通量实验等方式增加

数据集 . 例如，Wang等 [63] 利用自然语言处理流程

对高温合金的化学成分、属性数据进行了自动提

取 . Ren等 [64] 针对高通量实验技术进行腐蚀研究

进行了综述，提到将高通量腐蚀实验与电化学高

通量表征相结合，可以进一步提高测量的效率.
（2）利用条件分子生成模型构建与给定属性

集相对应的缓蚀剂分子结构，可通过事先了解分

子的 SMIELS、片段（或官能团）和目标特性之间的

关系，将采样限制在非常特定的分子上. 但这样可

能会阻止模型发挥其潜力.
（3）要想获得具有高效率的新缓蚀剂分子，需

要从新生成的分子中进行缓蚀效率预测，或者直

接以与缓蚀效率相关的分子性质作为属性条件，

建立条件生成模型，但目前常用于缓蚀效率预测

的量子化学参数仍不能在本研究领域达成一致，

将导致以已有的量子化学参数作为条件生成模型

的条件输入，可能生成无法满足特定缓蚀效率的

分子.
（4）生成的缓蚀剂分子需要经过实验验证其

实际缓蚀性能，这样的实验验证步骤往往费时费

力. 因此，如何高效地筛选和验证生成分子的实际

缓蚀效果是一个挑战. 除了缓蚀效率，生成的分子

还需要满足其他性质（如环保性、稳定性、成本

等）. 多目标优化在生成模型中的应用及其实现难

度较大.
（5）生成的分子既要多样化又要具备创新性，

避免生成与已有分子相似或重复的结构 . 这需要

模型在生成时能够探索化学空间的广度，同时保

持一定的创新性. 另外，目前许多生成模型都属于

“黑箱”模型，缺乏解释性. 理解模型是如何生成缓

蚀剂分子的，以及生成的分子为何具有高效的缓

蚀性能，对于提升模型和设计新分子具有重要意义.
虽然仍存在上述问题需要解决，但是分子生

成模型在药物等研究领域的验证成功证明了其可

行性，借助文本挖掘等技术整理特定腐蚀环境下

的缓蚀剂分子数据集，可有效解决数据集缺失问

题 . 将分子生成模型和已有缓蚀剂分子筛选方法

进行闭环结合，可极大缩小高效缓蚀剂分子研究

的化合物空间. 另一方面，利用高通量实验和高通

量计算技术，对筛选到的缓蚀剂分子进行实验验

证，可进一步加速高效缓蚀剂研究. 

5    总结

本文首先总结了当前基于 ML的缓蚀剂分子

筛选方法，指出仅依赖缓蚀效率预测模型进行分

子筛选的局限性 . 利用分子生成模型生成具有某

种分子特征的缓蚀剂分子，并结合分子筛选方法

对生成的分子进行缓释效率预测，将大大缩小缓

蚀剂化合物筛选的范围. 因此，本文进一步简要介

绍了现有的缓蚀剂分子生成模型 . 但由于缓蚀剂

分子研究的特殊性，仍有许多问题亟待解决. 本文

通过总结缓蚀剂分子发现研究中存在的问题，并

展望未来的发展方向，以期为材料腐蚀研究人员

提供参考.
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