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摘要 机器学习带来的技术革命波及甚广, 计算化学也从中受益. 正确地将机器学习引入计算化学, 有望突破

现有方法在计算精度和计算效率上的瓶颈. 本文针对计算化学中的机器学习方法及其应用, 从势能面计算、分子

动力学模拟和材料基因组工程中的分子设计三个方面进行了概述.
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1 引言

计算化学主要以电子结构理论和分子模拟为工具

来计算和预测各类化学反应的静态特征和动态行为,
为实验化学提供了强有力的理论支撑和科学指导. 随

着计算数据的积累和计算资源的丰富, 机器学习在计

算化学领域也取得了一系列突破, 得到人们的广泛关

注. 机器学习是一门从已有的数据中学习规律, 再利

用获得的规律对未知数据进行预测的科学. 对于计算

化学而言, 机器学习能够将真实化学问题中不能用现

有理论模型精确解释的部分完全数值化, 对从抽象物

理规律到复杂化学过程之间的潜在关系进行推断, 从

而显著地拓展了计算化学的应用范围, 有望解决现有

计算方法精度与效率无法兼顾的难题. 本文主要针对

计算化学的三个核心问题: 如何准确高效地构建反应

体系的势能面, 如何通过微观尺度的模拟预测体系的

宏观性质, 如何根据结构–性能关系实现对分子特别

是功能材料的理论设计, 对计算化学中的机器学习方

法及其应用进行评述.

2 机器学习在势能面计算中的应用

构建准确的势能面是计算化学的基础. 计算势能

面的方法包括两类: 量子力学方法和分子力学方法.
前者以电子结构的多体波函数理论或密度泛函理论为

基础, 原则上不需要经验参数, 计算精度高, 但是计算

量大, 对于复杂环境中的化学体系或者长时间尺度的

化学问题, 即使当前最先进的计算机也难以处理. 后

者以分子力场模型为基础, 假设分子势能由原子核构

型唯一确定, 利用以分子结构为自变量的势能函数及

其经验参数来拟合分子的真实势能. 分子力场的计算

速度快得多, 但精度受限于势能函数的形式和分子各

部分对能量贡献的可转移性, 也不能处理建立力场时

没有“学习”到的分子类型. 针对上述问题, 人们设计

了众多以神经网络(neural network, NN)为代表的机器

学习方案, 极大地提升了现有势能面计算方法的精度
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和效率, 实现了多种复杂化学体系的理论计算.
计算势能面是一个回归问题. 神经网络相当于用

一个多参数的非线性函数来拟合势能面, 和传统分子

力场并无本质区别. 对于包含N个原子的分子, 将原子

i的坐标记作xi, 分子势能V可以表示成:

V w z b w f w x b b= + = + + (1)
j

j j
j

j
i

ij i j0 0

其中xi、zj和V所占的节点分别构成神经网络的输入层

(input layer)、隐藏层(hidden layer)和输出层(output
layer), w和b是神经网络的参数, 分别称作权重和阈值,
f(x)是一个非线性的激活函数, 可选用双曲正切(tanh)
函数、sigmoid函数或线性修正单元(rectified linear
unit, ReLU)函数(图1).

我们首先利用量子化学方法计算势能面上多个构

型的势能VQM作为训练集, 再对损失函数最小化, 即可

求得神经网络所有参数的值, 即:

{ }( )V V w bmin + , (2)w b
k

k k,
QM 2

其中最后一项是用于避免过拟合的正则项, k遍历所有

训练样本. 此外, 如果量子化学方法已经得到原子i上
的受力Fi

QM, 还可考虑将该项引入损失函数, 通常可以

进一步提高神经网络的拟合精度, 即:
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早在1995年, Blank等[1]

就利用神经网络建立了CO

在Ni表面以及H2在Si表面的势能面模型. 张东辉等
[2]

基于神经网络构造了一系列多原子体系的精确反应势

能面, 将其成功地用于高精度的量子反应动力学模拟;
张东辉、傅碧娜等

[3]
还设计了一种基于基本不变量

(fundamental invariant, FI)的神经网络, 在满足置换不

变性的前提下极大地减少了输入节点的数目, 提高了

多原子反应体系全维势能面的计算速度. 但是, 上述

神经网络只适用于个案(case-by-case). 以水溶液体系

为例: 一旦水分子数目增加, 神经网络输入层的节点

数也随之增加, 必须重新拟合参数; 因此, 这类神经网

络不具备可转移性,尚不能称为“力场”. 2007年, Behler
和Parrinello[4]提出了高维神经网络(high-dimensional
neural network, HDNN), 将每种原子对能量的贡献用

一个子网络表示(图2), 使高维势能面的构建成为可能.
仍以水溶液体系为例:模型由多个子网络组成,氧原子

和氢原子各自对应一个拟合好的子网络; 每增加一个

水分子, 就添加一个氧原子和两个氢原子的子网络,
并将新增原子的坐标信息作为输入变量, 不再重新拟

合子网络的参数. 此处输入的“原子坐标信息”描述了

新增原子与邻近原子之间的相互作用, HDNN称其为

“广义坐标”. 将新增原子记作i, 直观的做法是用δ函数

表示其余原子j的相对位置, 即:

G rr r( ) = ( ) (4)i
j i

j

用高斯函数替代δ函数并引入截断函数fcut(Rij), 就

构造出径向对称函数(radial symmetry function):

( )( )G e f R= (5)i
j i
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2

图 1 神经网络的结构示意图 (网络版彩图)
Figure 1 Structure of neural network (color online).

图 2 传统神经网络(a)与高维神经网络(b). 以计算H2O的势
能为例: Gi (i = 1, 2, 3)是原子i的广义坐标, 一个原子对应一
个子网络, 同一元素的原子对应的子网络参数相同, Ei是原
子i的子网络的输出值, 分子势能是所有子网络输出的Ei之和
(网络版彩图)
Figure 2 Conventional neural network (a) and high-dimensional
neural network (b). Take the potential energy calculation on a water
system as an example. The generalized coordinates of the atom i enter
the subnet yielding the contribution Ei to the total potential energy of the
system. The subnets corresponding to the same element share
parameters (color online).
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其中Rij=|ri–rj|, rs是超参(hyperparameter). 该函数只包

含两体相互作用, 描述多体作用需要进一步构造角向

对称函数(angular symmetry function):
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其中η, ξ和λ都是超参. 在HDNN中, 对每个原子都可以

构造相应的径向和角向对称函数, 并输入该原子的子

网络. 在实际应用中往往根据体系的复杂度预先设定

不同的超参, 从而构造出多个对称函数, 增加神经网

络的输入节点数目, 提高拟合精度. 经过十余年的发

展, HDNN已成为一套成熟的机器学习力场, 实现了

若干复杂化学体系的高效理论计算和长时间动力学模

拟, 解决了从小分子到大分子、从生物到材料等多个

领域的实际问题
[5,6].

除了神经网络, 基于核函数的核岭回归(kernel
ridge regression, KRR)模型也经常使用

[7]. 直观地看,
分子构型越相似, 在势能面上的位置就越接近, 势能也

应当越相近. 以高斯核函数为例, 构型为R的分子势能

可表示为

V R
R R

( ) = exp
2

(7)
k

k
k 2

2

2

其中Rk是训练集样本k的构型, 在实际应用中可将分子

的平衡构型作为参考进行归一化处理
[8] (relative to

equilibrium structure, RE), σ是高斯核函数的宽度. αk
可表示成矩阵形式的闭合解, 即:
α=(K+λI)−1VQM (8)
其中λ是正则项因子. 对称函数也可直接作为核函数方

法的输入变量(即取代式7中的R和Rk). 一般而言, 神经

网络的预测能力更强, 但需要反复调节和拟合大量的

网络参数, 离不开充足的训练样本; 核函数方法的可

解释性更强, 适用于小样本的情形. 最近, Pinheiro等[9]

对各种机器学习力场进行了测试, 建议当损失函数只

有能量误差项时(式2), 将50000作为样本充足与否的

判断阈值; 如果引入了梯度误差项(式3), 则将1000作
为阈值.

不同类型的分子表示法对机器学习的表现也有较

大影响. 以原子坐标为自变量的任意函数, 只要满足一

定的约束条件(平移不变性、旋转不变性、置换不变

性等), 原则上都可输入到机器学习模型, 预测分子的

势能. 除了对称函数, von Lilienfeld等[10]
提出的库仑矩

阵 (Coulomb matrix)和Bartók等[11]
提出的平滑重叠原

子位置 (smooth overlap of atomic position, SOAP)是近

年来应用比较广泛的两种分子构型表达方式. 前者将

N个原子的三维坐标转换成一个N×N的矩阵, 矩阵元

Mij为:

M
Z i j

Z Z i j
r r

=
0.5 =
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i

i j
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其中Zi是原子i的核电荷数. 后者将原子i与其余原子的

相对位置表示为径向项和角向项的乘积, 即:
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其中n, l, α和Rn都是根据体系特点预先设定的超参, Ylm
是球谐函数.

何种分子表示法在机器学习中表现最优, 应当从

原子坐标中提取什么样的特征, 是一个有待解决的重

要问题. 深度学习的兴起提供了新的思路. 当前习惯

上将包含三个或更多个隐藏层的神经网络称为深度神

经网络(deep neural network, DNN). 与传统神经网络相

比, 深度神经网络能够自动实现分层特征提取来代替

人工设计. 例如对于图片分类问题, 深度学习可以从

像素中提取出线条、边角等单元用于识别, 因此只需

将图片像素作为输入值. 类似地, 在计算势能面时, 只
需将分子的键长、键角或原子间距离等直观的结构特

征作为输入变量, 就可以逐层建立起分子构型与势能

的关联(图3). 除了深度神经网络, 人们还设计了卷积

神经网络和循环神经网络等结构更复杂的深度学习模

型,也给势能面的构建带来了启发.例如, Schütt等将原

子间相互作用通过滤波卷积或张量递归的形式分别嵌

入神经网络框架, 发展了高精度的SchNet[12]和深度张

量神经网络
[13](deep tensor neural-network, DTNN); 鄂

维南等
[14,15]

实现了基于深度学习势能面的分子动力

学, 并于2020年首次完成了上亿原子的第一性原理精

度的分子动力学模拟.
机器学习在势能面计算中已取得相当的进展, 为

计算化学提供了新的理论工具, 并呈现出两方面的发
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展趋势. 一方面, 机器学习力场逐渐拓展到更复杂的化

学体系, 开始深入研究更真实的化学问题. 例如, 刘智

攀、商城等
[16]

结合神经网络模型和随机表面行走方

法发展了大规模原子模拟软件包LASP, 通过对表界面

化学反应过渡态结构的搜索和表征, 预测了多种催化

剂的表面活性位; 鄂维南、张林峰等
[17]

开发了基于深

度学习的开源软件DeePMD-kit, 被全球多个团队应用

于小分子、大分子、水、半导体、表面材料和高熵合

金等体系的理论研究; 兰峥岗、崔刚龙等
[18,19]

分别利

用核函数和神经网络, 率先实现了激发态分子的非绝

热动力学模拟; Westermayr等[20~22]
系统地发展了基于

深度学习的非绝热动力学计算方案, 成功地将光化学

反应的模拟时间提升到纳秒量级. 另一方面, 机器学

习与计算化学正在发生深度的融合, 帮助现有理论方

法完成“最后一公里”. 2015年, von Lilienfeld等[23]
提出

了Δ-machine learning的策略, 利用机器学习预测高精

度与低精度方法的计算结果之差, 避免了昂贵耗时的

高精度计算, 低精度方法则起到了提升机器学习的数

值稳定性和泛化能力的作用. 又如, 杨伟涛等
[24,25]

将

HDNN与多尺度量子力学/分子力学(QM/MM)模型结

合起来用于分子动力学模拟和反应自由能面计算, 同

时达到了从头算方法的精度和半经验方法的效率 ;
Miller等[26]

将Hartree–Fock计算获得的电子结构信息

输入到机器学习模型, 不仅实现了后Hartree–Fock水平

电子相关能的预测, 而且在原则上解决了机器学习力

场的可移植性问题; Small等[27]
设计了基于电子布居的

神经网络(Becke population neural network, BpopNN),
将势能分为短程项和长程项, 前者由HDNN求解, 后者

由修正的库仑模型求解, 而库仑模型所需的原子电荷

来自自洽场迭代得到的电子布居; 马晶等
[28]

将样本的

对称函数(式5、式6)作为辅助学习目标, 提出了一套

可迁移的多任务学习方案, 成功预测了分子偶极矩、

前线轨道能量、Gibbs自由能等12种量子化学性质.

3 机器学习在分子模拟中的应用

在前面列举的工作中, 机器学习能够绕过昂贵的

量子化学计算, 实现势能面的高效估算. 但是对于复

杂体系, 既无法遍历高维势能面上的所有区域, 也很

难从计算数据中直接得出一个能解释实验的宏观规

律. 分子动力学模拟利用“以时间换空间”的思想, 在微

观与宏观之间搭建起了一座桥梁, 使得研究者可以通

过有效抽样和统计平均来计算复杂体系的宏观性质.
当前分子模拟还存在诸多局限, 例如计算结果依赖于

使用者的初始猜测和操作经验、抽样速度明显慢于绝

大多数化学过程对应的时间尺度、计算数据冗余度高

等. 机器学习可以从动力学轨迹的大量数据中提炼出

有用的知识, 进而帮助人们更好地估计与动力学模拟

相关的反应路径、反应坐标、分布函数或力场参数

等, 为设计更加高效可靠的分子模拟方案提供了新的

思路.
反应路径能够给出重要的热力学和动力学信息,

进而完整揭示反应机理. 当前各种优化算法大都只能

给出离初始猜测最近的最小能量路径, 好的初始猜测

能起到事半功倍的效果. 另一方面, 对于给定的化学

反应, 通常很容易通过分子动力学得到反应物和产物

在其能量极小区域的大量构型. Parrinello等[29]
利用线

性判别分析(linear discriminant analysis, LDA)算法,
将这些构型投影到一条直线上, 属于反应物的投影点

之间、以及属于产物的投影点之间尽可能接近, 而反

应物和产物的投影点之间尽可能远离; 该直线即投影

的方向就是反应路径的初始猜测(图4). 这一简单算法

能够显著加速反应路径的优化, 已成功地推广到复杂

化学反应的路径搜索和增强抽样
[30,31].

分子动力学抽样速度慢, 主要原因在于克服较高

势垒需要花费很长的计算时间. 如果预先知道准确的

反应坐标, 就可以利用伞形取样等增强抽样方法来加

图 3 传统神经网络和深度神经网络的对比. 以计算给定核
构型的分子势能为例: 传统神经网络需要事先将分子构型转
换成恰当的函数作为输入值; 深度学习可以将直观的分子结
构作为输入值, 再通过多个隐藏层提取出与势能更相关的特
征 (网络版彩图)
Figure 3 Comparison between conventional neural network (top) and
deep neural network (bottom). Take potential energy calculations as an
example. Conventional NN must be fed with some well-designed
functions of atomic coordinates, while deep NN starts with the raw
input of atomic coordinates and transforms the representation into a
higher and more abstract level through several hidden layers (color
online).
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速热力学性质的计算, 拓展动力学模拟的时间尺度. 但
是, 如何确定反应坐标是一个具有挑战性的问题, 对于

蛋白质折叠等复杂过程更是难以下手 . Ferguson
等

[32,33]
在自编码–解码(autoencoder–decoder)的框架下

设计了一种神经网络, 将高维分子构型同时作为输入

和输出, 而居中的一个隐藏层即瓶颈层(bottleneck)只
保留了很少的节点数目(图5). 高维输入信息首先被编

码到瓶颈层,随后被解码到输出层;如果输入层和输出

层的高维信息相同, 说明瓶颈层的低维信息足以描述

不同样本在高维空间的相关性, 因而可以作为反应坐

标来表示分子构型的变化. 自编码–解码神经网络模

拟了人类认知复杂事物的过程, 从大量数据中提炼出

“面面俱到”的低维向量用于增强抽样, 是一项有发展

潜力的技术. 例如, Ensing等[34]
用遗传算法代替了神经

网络的自编码结构, 求得的反应坐标更容易被化学家

理解; Belkacemi等[35]
基于迭代流程改进了增强抽样的

权重因子校正方案, 有助于加速收敛.
体系在热平衡状态下服从玻尔兹曼分布. 对于不

同的化学体系, 由于其势能面不同, 研究者往往需要

花费很多时间对各种增强抽样方案进行反复调试, 才

能选择出合适的算法和参数, 实现该体系重要微观状

态的有效抽样. 另一方面, 既然现实世界中的玻尔兹

曼分布难以处理, 如果能够在一个理想状态下的分布

中采样, 再根据两个分布函数之间的变换关系来校正

样本的权重因子, 原则上就可以直接得到符合玻尔兹

曼分布的大量样本. 随着机器学习的发展, 人们不断

提出新的神经网络模型, 为实现上述设想提供了强有

力的工具. Noé等[36]
聚焦损失函数的表达形式和物理

意义, 训练了可逆的玻尔兹曼生成器(Boltzmann gen-
erator)来描述玻尔兹曼分布和正态分布之间的可逆变

换;只要在变换后的正态分布中一次性采样,就可以将

抽取的样本映射回真实的玻尔兹曼分布, 计算正则系

综下的自由能. 由此可见, 机器学习不仅能够优化已

有的增强抽样方法, 还可以在不同的分布状态之间架

起桥梁. 最近, 张斌等
[37]

利用自回归模型(neural auto-
regressive model)设置自由能计算的参考态, Wirnsber-
ger等[38]

利用标准化流(normalizing flows)构造自由能

微扰的中间态, 为模拟和计算热力学性质提供了更多

方案.
分子力场的不确定性是当前分子模拟的另一个局

限. 目前优化和改进力场的策略包括“自下而上”(bot-
tom-up)和“自上而下”(top-down). 以高精度的量子化

学计算结果作为参考值训练得到的机器学习力场使用

的是“自下而上”的策略. 但是对于生物大分子等复杂

体系, 不采用大量的实验信息即“自上而下”的策略,
很难对力场进行有效的优化. “自上而下”通常需要通

过反复的分子动力学不断调节力场参数, 并基于各组

参数下的动力学轨迹计算出特定的热力学性质, 直至

图 4 利用线性判别分析方法搜索初始反应路径. 以Diels–
Alder反应为例: 反应物和产物在N维空间的数据点被投影到
直线w上, w的方向即是反应路径(原文献中N = 6, 图中简化
为N = 3) (网络版彩图)
Figure 4 Search for reaction path as an initial guess with linear
discriminant analysis. Take the Diels-Alder reaction as an example. The
N-dimensional data points related to reactants and products are
projected into a line (denoted as w) that indicates the reaction path
(color online).

图 5 利用自编码–解码神经网络寻找反应坐标. 以蛋白质
的折叠过程为例: x代表主链氨基酸残基间的N个二面角, z
代表神经网络找到的M个反应坐标 (网络版彩图)
Figure 5 Search for reaction coordinates with autoencoder–decoder
neural network. Here, the N-dimensional space of backbone dihedral
angles of proteins (denoted as x) is reduced to the M-dimensional
subspace of reaction coordinates (denoted as z) to describe protein-
folding process (color online).
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重现实验结果. 整个流程非常繁琐耗时, 对于参数数目

庞大的机器学习力场而言更加困难. 最近, Thaler等[39]

从样本权重校正因子与热力学性质之间的定量关系入

手, 将“自上而下”的策略引入了基于神经网络的机器

学习力场. 具体流程如下: 首先在当前力场V0下进行

动力学模拟, 并从轨迹中抽取若干样本; 随后通过最

小化损失函数拟合出神经网络的所有参数, 即:

( )

( )
A e

e
Amin (11)w b

i
i

V V

i

V V,
exp

2
i i

j j

0

0

其中i和j遍历抽取的样本, A是需要重现的热力学性质,
实验值为Aexp,计算值通过对所有样本相对应的物理量

做加权平均求得, V是待求的机器学习力场的势能函

数; 最后用拟合得到的V代替上式的V0, 重复最小化过

程(式11)直至有效样本数量不足, 再在替换后的力场

V0下重新进行动力学模拟, 迭代重复整个流程直至结

果收敛. 这一方法拓展了机器学习力场在分子模拟中

的应用范围, 有助于准确预测体系的宏观性质.
分子动力学方程的数值积分需计算每一步构型的

势能对原子坐标的导数(即梯度), 计算量大, 耗时最多.
如果能够将这些构型看作一个时间序列, 将“过去”时
刻若干个分子构型输入机器学习模型, 利用数值方法

预测出“未来”时刻的构型, 就可以绕开梯度计算, 提

高分子动力学的抽样效率. 传统神经网络难以处理时

间序列; 循环神经网络虽然允许输入信息持续产生作

用, 但只能展开到非常有限的时间, 不满足分子模拟

的要求. 近年提出的长短期记忆(long-short term mem-
ory, LSTM)网络通过引入长期状态向量(cell)和多个门

限控制器, 实现了对时间序列样本的“长期记忆”. 最

近, Koumoutsakos等[40]
将LSTM与自编码–解码网络相

结合, 首先利用自编码网络将原子坐标映射到低维空

间, 然后由LSTM预测低维向量的动力学演化过程, 最
后通过解码网络得到演化若干步后的原子坐标, 计算

效率提升了三个数量级. 多个团队还将LSTM应用于

非绝热过程中电子自由度的量子动力学演化
[41~43], 体

现出这一技术在计算化学领域的普适性.
从上述工作可以看出, 机器学习不仅可以提高分

子模拟中单次抽样的计算效率, 还能够直接对各种抽

样策略进行优化, 改进抽样的稳定性和收敛性. 分子

模拟为机器学习的应用提供了更大的平台. 除了有监

督学习, 值得关注的机器学习算法还包括: 其一, 增强

抽样往往需要对算法的各个参数进行反复调试和迭

代, 才能得到收敛的结果. 强化学习可以通过奖励机制

自动调整抽样策略, 从而加速迭代过程
[44]. 其二, 随着

计算机硬件速度的不断提高, 百万甚至上亿原子量级

的化学体系已经进入了分子模拟的视野. 无监督学习

能够根据化学家的兴趣, 从如此海量的数据中挖掘出

关联特征和统计规律, 正逐渐成为分子模拟的又一强

大工具
[45].

4 机器学习在材料基因组工程中的应用

美国政府于2011年启动了材料基因组计划, 旨在

建立以理论预测在先、实验验证在后的新的研究范

式, 从而取代现有的以经验为主的材料研发手段, 降低

新材料的研发周期和成本. 中国自己的材料基因组工

程也正在快速崛起
[46,47]. 材料基因组工程包括实验、

计算和数据三大平台. 机器学习能够有效整合实验、

计算的结果以及数据库的信息, 进而破译材料的结

构–性能关系, 实现三大平台的融会贯通, 为材料基因

组工程提供创新源泉. 可以说, 当前新材料研发的关键

问题就在于如何将计算化学和机器学习正确地结合起

来, 通过多层筛选(图6)实现大数据驱动的分子设计.
数据平台是材料基因组工程的基础. 高效的信息

学工具能够帮助人们探索广阔的化学空间, 进而突破

现有材料基因的限制, 得到新颖的结果. 我国科学工

作者已意识到数据积累对材料设计的支撑作用, 开展

了大量工作. 例如, 合肥机数量子科技公司建成了包

含9000万分子、90万晶体数据的大规模材料数据库;
烟台京师材料基因组工程研究院在国内率先开发了高

端显示材料数据平台; 张兵兵等
[48]

报道了基于第一性

原理的非线性光学材料高通量筛选管线系统, 并从数

据库中发现了若干性能优异的新材料. 上述工作为进

一步开展机器学习奠定了基础. 另一方面, 新材料的

设计是一个从无到有的过程, 因此还需要从已知化合

物的数据库出发, 生成更多的、尚未研究过的全新分

子结构. 最近, Kulik等[49]
在设计氧化还原液流电池(re-

dox flow battery)时, 报道了一套分层组装方案: 首先选

择8种五元或六元杂环, 对环上的原子和基团进行突

变, 生成38种杂环; 随后将环上的氧原子或氮原子定

义为配位原子, 将与配位原子相邻的碳原子定义为连
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接点,生成741种双齿配体;再选择897种官能团对双齿

配体进行官能团化, 得到70万种配体, 最终将280万种

金属配合物(Cr, Mn, Fe, Co)用于高通量筛选. 该方案

的设计思路与遍历法类似, 虽然不易遗漏性能优异的

未知材料, 但后续筛选的工作量大. 杨伟涛和Beratan
等

[50]
基于遗传算法提出了化学空间随机搜索策略(al-

gorithm for chemical space exploration with stochastic
search, ACSESS), 将分子中原子、基团和化学键的增

减变化定义为“突变”, 将分子切断、片段互换和重新

连接的过程定义为“杂交”, 并根据分子设计的需求提

出若干判据用于“选择”以实现“进化”, 最终获得最大

差异分子集. 与遍历法相比, ACSESS能够更高效地搜

索与特定性能相关的化学空间; 而如何根据材料设计

的需求定义合适的“进化”方向, 是这一策略在实际应

用中能否成功的关键.
高精度计算是材料基因组工程的重点. 例如, 发光

材料通常需要多参考态电子结构计算才能得到半定量

的理论预测结果; 这种水平的高精度计算离不开庞大

的高性能计算资源和研究者的丰富经验, 无法遍历材

料数据库中数以万计的候选分子. 机器学习能够构造

出与材料性能直接相关的描述符(descriptor), 并利用

这套描述符从海量分子中快速筛选出数十个候选材

料, 再对这些分子开展高精度计算, 从而大大减少了工

作量. 以二元金属/非金属材料AmBn的分类为例: 根据

已有的化学知识, 可将第一电离能、电子亲合能、

Pauling电负性、原子共价半径、原子间距、原子体

积与单位晶胞体积之比、配位数、价电子数和元素组

分等特性作为原始描述符. 然而, 如果将这些描述符直

接作为自变量, 并不足以准确地区分金属和非金属材

料. 欧阳润海等
[51]

基于压缩感知理论提出了一种寻找

最佳描述符的方法 (sure independence screening and
sparsifying operators, SISSO). 该方法首先对原始描述

符进行各种数学运算以生成新的描述符, 然后将样本

数据点之间的重叠度进行最小化以提升分类的准确

性, 最终找到两个最佳描述符:

D x
V V

D x x

= /
IE

= 1 2 /
(12)

1
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atom cell

B B
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2
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D1和D2包含元素组分x、电离能(IE)、Pauling电负性χ
以及原子体积Vatom与单位晶胞体积Vcell之比等四个原

始描述符, 对二元金属/非金属材料的分类准确度超过

99%. 更重要的是, 所有原始描述符都可以直接从分子

结构式或化学手册中获取, 不需要高精度计算. 由此可

见, 机器学习有望建立起一个高通量筛选在先、高精

度计算在后的研发策略, 为材料基因组工程提供新一

代“加速器”.
从上述工作可以看出, 机器学习在材料设计的两

个关键环节即“化学空间搜索”和“高通量筛选”中分别

起到了数据引导和加速的作用(图6). 当然, 机器学习

在材料基因组工程中的应用尚处于起步阶段, 还不能

仅由机器学习得到性能优良的新材料, 需要理论计算

和实验的通力合作. 2016年, Aspuru-Guzik等[52]
利用神

经网络和电子结构计算从160万个化合物中筛选出近

2500种候选分子, 并根据预期性能、合成难度和新颖

性制备了4种有机发光二极管器件, 外量子效率最高

可达到22%. 该工作的关键在于机器学习与高通量计

算的融合: 首先通过大量测试, 在含时密度泛函理论

的水平上建立了热活化延迟荧光速率的计算方案; 随

后利用该方案获得40000个化合物的速率构建初始数

图 6 新材料的发现和设计流程. 机器学习在“化学空间搜
索”(例如ACSESS方法)和“高通量筛选”(例如SISSO方法)的
环节起关键作用 (网络版彩图)
Figure 6 The workflow of new-material discovery. Many powerful
tools based on machine learning have been developed for the chemical
space exploration (e.g., ACSESS) and high-throughput screening (e.g.,
SISSO) (color online).
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据集, 在此基础上训练神经网络用于快速预测其余数

百万个分子的热活化延迟荧光速率; 再对预测性能较

好的样本开展理论计算, 并将结果加入训练集, 更新

神经网络. 这套流程实际共执行数十万次电子结构计

算, 即使机器学习已经节省一个数量级的计算量, 仍

需要1300万个CPU核时, 可见高精度第一性原理计算

的重要性.
当前各类功能材料的数据集往往存在着样本量不

足、类别不平衡、物理性能信息缺失等局限
[53], 而材

料数据的积累和优化是一项长期性的工作, 因此特别

需要新的机器学习方法以缩短研发周期. 近年来, 王

金兰等
[54,55]

针对这些问题发展了一系列机器学习策

略, 在钙钛矿材料、二维铁磁性材料等领域取得了显

著进展. 例如在寻找有机无机杂化钙钛矿材料时将回

归模型与特征提取相结合, 探讨了材料带隙和容忍因

子(tolerance factor)、八面体因子(octahedral factor)、
一价阳离子极化率、二价阳离子电负性等特征之间的

统计相关性, 不仅显著提高了机器学习的筛选效率, 还
揭示了材料结构与性能之间的内在规律, 最终从5000
余种候选化合物中成功筛选出两种综合性能优良的无

铅太阳能电池材料. 又如在寻找二维铁磁材料时基于

梯度提升算法、边际抽样以及第一性原理计算设计了

主动学习(active learning)的框架, 并集成原子磁性、

晶体场、配位环境和近邻金属原子等四类描述符, 实

现了对磁性材料化学空间的高效搜索, 最终获得700
余种高居里温度的二维铁磁材料. 由此可见, 与上千

万核时的高通量计算相比, 如何设计具有物理意义的

描述符, 如何从预测模型中提取具有解释能力的特征,
如何实现自适应的机器学习流程, 是材料研发中从小

样本到大数据的关键. 最近, 人们还将迁移学习、多

保真数据(multi-fidelity data)和生成对抗网络等技术应

用于材料的性能预测与优化
[56~58], 为设计新材料提供

了新途径. 需要注意的是, 当已有样本量和特征维度

均较少时, k-近邻、高斯过程回归等简单算法的表现

有可能反超更复杂的集成学习和神经网络模型
[59]. 如

何选择合适的机器学习模型, 离不开研究者对数据的

深入分析和对材料结构–性能关系的深刻理解.
最近, 我们发展了一个适用于无机非线性光学材

料的机器学习模型
[60]. 人们在寻找和制备非线性光学

晶体的实验过程中, 提出了阴离子基团理论和电荷转

移理论等经验规则, 初步揭示了影响晶体光学性能的

几何因素和物理因素. 设计一种新的无机非线性光学

材料, 其核心策略是引入与倍频效应相关的阴、阳离

子基团, 并将这些结构基元进行优化组合和定向组装.
当前已经发现了数百种具有实用意义的非线性光学晶

体, 但主要局限于硼酸盐和磷酸盐体系. 我们首先借鉴

阴离子基团理论, 根据“化学键–倍频基因–晶体”的三

级材料结构, 设计了多层描述符(图7). 前两层描述符

根据晶体的化学组分即可唯一定义. 底层描述符包括

晶体中原子的范德华半径、Pauling电负性、其稳定

单质的密度、熔点、沸点等, 都可直接从化学手册中

获取其数值; 中间层次的描述符包括相应的酸根离子

(对应晶体中的阴离子基团)和金属氧化物(对应阳离子

基团)的偶极矩、极化率、超极化率、前线轨道能隙

等, 只需要对这些小分子在气相中进行电子结构计算

即可求得, 在高通量筛选中非常方便. 第三层次的描

述符包括晶体空间群、晶胞参数、等价原子对称性

(Wyckoff position)等信息, 在训练样本充足且已解出

候选材料晶体结构的情况下, 可提升机器学习的预测

精度. 随后, 我们基于前两个层次的描述符, 利用随机

森林和支持向量机构建了近似分类器, 用于判断给定

晶体在倍频系数和双折射率两方面的表现, 并对2534
种非线性光学性能未报道过的晶体进行虚拟扫描, 利

用SISSO得到了最佳描述符及其分布规律(图8). 最后,
我们对机器学习筛选出的30种候选材料开展高精度的

第一性原理计算, 获得6种有前景的新型非线性光学晶

体: Cs(Al4Be4B12O28)、Pb(Ga2O4)、BiCa2(AsO4)O2、

图 7 适用于无机非线性光学材料的多层描述符 (网络版彩
图)
Figure 7 Multilevel descriptors for inorganic nonlinear optical
crystals (color online).
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Li2GeMo3O8、Ba3B6F2O11、Li2SnMo3O8(其中两种位

于深紫外波段, 两种位于中远红外波段), 在半定量水

平初步实现了数据驱动的非线性光学材料设计.
机器学习离不开足量的训练样本, 如果某种功能

材料过于匮乏, 机器学习也无从谈起. 另一方面, 当样

本数量充足的时候, 研究者能够依赖长期积累的经验

和化学直觉, 利用传统的试错法对现有材料直接加以

改性, 也可得到综合性能更优的新材料. 由于不同类

型功能材料的样本数量差异很大, 机器学习在实践中

是否必然优于传统范式, 还需进一步检验. 最近, del
Cueto等[61]

借助高斯混合函数对这一问题开展了深入

研究. 该工作首先基于已有样本建立机器学习模型用

于预测材料性能, 随后对材料的结构特征进行突变,
并考虑两种策略: 一是随机选择某个突变后的样本,
相当于试错; 二是利用机器学习预测突变样本的性能,
选择预测值最优者. 计算结果表明, 当样本数量很少

时, 或者当仅对性能优良的材料(前40%)进行突变时,
机器学习策略相对于随机选择并无优势; 如果放宽范

围, 对性能前70%的材料进行突变, 机器学习出现了一

个“收益窗口”, 即当样本数量在一定范围内(并非越多

越好), 机器学习才有优势. 因此, 只有深入了解各种功

能材料的研发现状, 才能确保机器学习的有效性. 把机

器学习作为“黑箱”的尝试在材料设计中是难以成

功的.

5 结论与展望

由于篇幅所限, 本文只列举了近年来计算化学和

机器学习相结合的一小部分工作. 机器学习在计算化

学中的成功范例正在以惊人的速度增加. 机器学习不

仅可以节省理论模拟所需要的计算资源, 还能帮助研

究者跳出前人经验的框架, 从越来越多的计算数据中

挖掘全新的知识, 开发全新的材料. 与此同时, 计算化

学的发展也可以为机器学习提供更多高质量的训练样

本, 并在机器学习中起着“路标”式的导向作用.
机器学习在计算化学领域的进一步突破有赖于数

据“质”与“量”的不断提升. 具体包括以下四点: 第一,
在计算化学中经常出现样本量很少的情形, 亟需在实

践中发展并不断完善适用于小样本的机器学习方法.
第二, 机器学习能够帮助计算化学更高效地探索未知

的化学空间和构型空间, 但如何在这一过程中评估机

器学习模型的可靠性, 实现“即时学习”[62], 还需要着

眼于机器学习的理论和算法, 开展深入研究. 第三,
机器学习的能力上限取决于数据本身的质量, 而计

算化学的数据集分布比较零散, 缺乏对误差来源和

不确定性的评估, 一些急需的数据库尚未建立, 能够

满足机器学习要求的数据体系标准还在摸索中. 第

四, 机器学习模型本身并无物理意义, 而化学体系必

须服从物理学的基本规律; 这就需要通过设计有约

束条件的机器学习算法
[63] , 将这些规律嵌构到数值

模型中, 机器学习才能真正成为可靠且实用的计算

化学工具.

图 8 非线性光学晶体的倍频系数(a)和双折射率(b)对应的
最佳描述符. 在蓝色样本点集中的区域(黑框内部)进行搜索
可以更高效地筛选出性能优良的晶体 (网络版彩图)
Figure 8 Distribution of crystals with dij (a) and Δn (b) on optimal
descriptors. The highlighted regions with high-density positive samples
(in blue) suggest a larger possibility to discover NLO crystals (color
online).
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Abstract: Machine learning (ML) is becoming a powerful tool in many domains in science. Its development on
computational chemistry is still at an early stage but has dramatically and simultaneously improved the accuracy and
efficiency of existing computational approaches in theoretical chemistry. Here, we summarized several typical and
recent applications of machine learning in three aspects of computational chemistry: calculation on potential energy
surface, molecular dynamics simulation, and new material discovery within the framework of the material genome
initiative.
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