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摘要 随着自动化实验平台技术的发展, 自优化技术与条件调优已成为化学合成的一大趋势. 自优化技术通过

评估、调整各种反应条件参数来优化反应目标函数, 如产率. 在自优化技术与算法中, 黑盒优化算法有着重要的

地位, 被广泛地应用于合成化学中的反应条件调优. 本文概述了黑盒优化算法在反应条件调优中的应用方式, 系
统地介绍了化学反应的多种状态表征方式、各类别黑盒优化算法的基本原理以及现有的公开数据集与服务.
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1 引言

在化学中, 化学合成是为了得到目标产物而进行

的一系列化学反应
[1], 通常通过物理或者化学方法操

纵一步或多步反应. 化学合成已经广泛应用于制药、

精细化工和大宗化学工业中重要商业产品的研发. 化

学合成的成功, 即生成的目标分子具有所需的经济价

值和效益, 关键在于理解底层机理和控制反应变量从

而有效地使用反应物和试剂. 合成化学以“理性、高

效、高选择性、原子经济性、环境友好、低能耗、可

持续地创造具有无限可能的分子结构和具有丰富功能

的新物质”为总体目标, 在认识和改造自然、推动经济

发展和社会效益方面十分重要
[2].

近年来, 化学合成实验室发生了重大变化. 化学合

成的经典实验工具, 如圆底烧瓶、加热罩、搅拌装置,
正迅速被精确的数字合成技术所取代, 如自动化的实

验室反应器, 这使得反应控制的可重复性大大提高
[3].

与此同时, 进行化学反应的方式也在发生变化. 传统

的间歇式的化学反应正在被连续的流动反应所取代,
这些流动反应具备更高的产量、更好的质量和更高的

反应安全性. 为了支持这些化学合成的新方法, 化学合

成实验室的分析设备也发生了变化. 离线、手动、湿

化学和色谱方法正在迅速让位于在线实时分析. 这种

从单点的离线测量转向数据丰富的实时分析, 成为现

代化学合成的主要趋势之一
[4,5].

化学反应平台正在向着自动化、集成化和小型化
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的方向发展, 其中微流控芯片技术
[6]
作为平台发展的

主流方向之一, 近年来取得了显著的进步. 微流控芯

片技术(microfluidics)又被称作“芯片实验室”(lab-on-a-
chip), 是把整个反应和分析过程集成到一块微米芯片

上, 自动完成复杂的实验全过程. 微流控包括样品制

备、反应、分离、检测等操作步骤, 能够对样品进行

快速、准确和高通量的分析. 目前已经发展成为崭新

的学科交叉研究领域, 由于体积小、可集成度高、

成本低且可大批量生产, 微流控技术在合成化学平

台上展现出巨大潜力
[7], 能够在化学合成中提高产

率、减少反应时间、降低危险性以及增强产物的选

择性
[8].
随着微流控这类自动化实验平台技术的发展, 自

优化技术已经被广泛应用到化学合成的条件优化

中
[4,9~11]. 自优化技术通过评估各种反应参数, 如底

物、催化剂、试剂、添加剂、溶剂、浓度、温度和反

应器类型等, 来优化反应的目标函数, 如产率
[12]. 作为

一类自优化算法, 黑盒优化算法被广泛地实践于合成

化学中的反应调优. 黑盒优化是指优化目标的具体表

达式及其梯度信息均未知的优化问题, 无法利用优化

目标的本身特性求得其全局最优解. 在黑盒优化时,
通过不断地将数据输入到黑盒函数中然后通过得到的

输出值来猜测黑盒函数的结构信息从而进行优化
[13].

在化学反应调优中, 往往将反应条件和目标函数的对

应关系建模为黑盒的响应面模型, 通过不断地实验迭

代获得响应面的地形信息进行搜索得到最优值
[12]. 本

文对合成化学中反应调优中的状态表征方法、黑盒优

化方法以及公开数据集和现有服务进行系统的梳理,
帮助化学实验室中的终端用户(如化学家)了解黑盒优

化的基本知识, 使得化学家能够对给定的合成任务选

择最适合的算法.

2 反应调优中的状态表征方法

使用黑盒优化方法对化学反应进行调优前, 需要

对当前反应的状态进行准确表征. 当考察某反应时,
最基础的表示方式为化学式方法. 将反应物写在反应

箭头左侧, 将产物写于反应箭头右侧, 而反应条件则

写于反应箭头的上下方, 包括反应试剂、催化剂、溶

剂、反应温度等一系列信息. 尽管这样的方式易于交

流和书写, 它们并不易于计算机理解和处理. 为此, 需

要把一个反应转化为易于计算处理的数据形式, 并保

证简明性、精准性、可解释性. 这需要对参与反应的

反应原子、化学分子、反应过程等层面进行准确表

征, 从而确保黑盒优化的特征空间、解空间与物理世

界的一致性.
化学反应的过程表征的基础是分子表征, 二者在

形式上密切相关. 且常用的分子表征形式往往可以通

过类比或扩展的方式对化学反应过程进行表征. 在进

行反应调优黑盒优化研究时, 不同的任务下适于采用

的反应表征不尽相同. 因而需要参照数据量级、反应

物性质、反应类型等因素, 结合不同反应表征方法的

特点选择合适的表征方案. 如图1所示, 反应表征依照

来源区分, 可分为手工构造法和机器学习法. 手工构造

的反应表征中, 根据表现形式又可以分为字符串法、

图表法和特征指纹法. 机器学习法则可分为表征学习

法和端到端的直接预测法. 图2展示了反应调优及反

应表征的一个例子.

2.1 手工构造的反应表征

2.1.1 字符串法反应表征
分子的字符串表征相比其他方法具有更高的紧凑

型、可读性, 通常由字母、数字和符号组成. 字符串表

征具体又可以分为注册系统法(registry systems)和化

学结构法(structure based)[14].
注册系统法依托于庞大的分子数据库 , 如

ChEMBL[15]
、PubChem[16]

等. 这些数据库对不同的分

子分配唯一的编码, 作为该分子的表征. 这种唯一编

码本质上是一种索引, 与分子的实际结构通常无相

关性.
化学结构法则相对更加紧密地联系了字符串表征

与分子本身的化学性质. Wiswesser Line Notation
(WLN)[17]法便是早期一种能够表征复杂分子结构的字

符串表征形式, 但之后逐渐被Simplified molecular-in-
put line-entry system (SMILES)[18]取代. SMILES表征有

机分子非常有效, 它将每个原子用对应的原子符号来

表示, 而化学键、分子空间构型则用其他符号表示.
如用“=”可表示双键, “@”表示某一原子的R/S手性.
SMILES方法可以在一定程度上有效复原有机分子的

化学结构 , 包括对立体异构体有一定区分 . 然而 ,
SMILES是基于分子图遍历的方式生成字符串. 对于

同一分子结构, 所映射出的SMILES表征不具有唯一
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性. 同时由于键旋转的存在, 用SMILES字符串复原的

分子空间结构也不具唯一性. 在不结合对应优化算法

的情况下, 甚至可以与真实结构具有较大偏差.
为了进一步完善并提高字符串分子表征能力, 研

究人员提出International Chemical Identifier (In-
ChI)[19,20]表征法. InChI用分级结构描述某分子的不同

维度, 包括电荷层、立体化学层、同位素层等, 全方

位描述分子的性质. 相较于SMILES表征, InChI法具

有唯一性、高准确性, 且对于有机物和无机物都有适

用性.

基于SMILES法对反应过程的扩展表征为Reac-
tion SMILES法. 类似于书写化学式的方式, 该方法将

反应物和产物分别写作SMILES字符串形式, 用“>”或
“>>”分隔. 然而该方法无法完善地表示反应中心、反

应条件等信息. 同样是对SMILES法的延伸, SMIRKS
则进一步实现了反应中心的表征.

InChI法则可以扩展为RInChI[21]法. RInChI同样使

用了层级化的表达系统, 每一层可以分别对化学反应

的不同层级进行描述, 同时存储溶剂和催化剂等信息,
并可以包括在不同条件下反应进行的方向.

图 1 反应调优的状态表征分类(网络版彩图)
Figure 1 The classification of reaction encoding methods (color online).

图 2 反应调优的具体方法举例(网络版彩图)
Figure 2 An example of molecule and reaction encoding (color online).
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2.1.2 图表法反应表征

在使用程序处理分子数据时, Chemical Table (CT)
表征法是更为普遍的完善储存分子信息的方式. CT里
面包含着每个原子的三维坐标, 以及不同原子之间的

成键关系, 从而更加直接地复原出对应化学物质的

2D/3D结构. 这样的三维坐标通常可以利用基于第一

性原理的方法计算得出, 因而保证了准确性. 这一类

表征中最常用的是MDL分子文件. 然而MDL分子文件

支持的化学键类型有限, 对于复杂化合物的表征能力

弱. 且由于使用了原子绝对坐标, 对于某一分子的旋

转、平移或键的局部扭转, CT表征法在变换前后不具

有一致性.
在邻接表表征法(CT表征法)的基础上, 还可以利

用图结构对分子进行表征. 这一类方法称为分子图.
分子图结构将每个原子作为分子图的节点(nodes), 将

化学键作为分子图的边(edges)建立无向图(undirected
graph). 而进一步的, 可以将原子的性质、键的性质分

别赋给该分子图的节点和边, 从而更加完善地保留分

子信息. 除了直接将每个原子作为节点外, 另有研究

者
[22]

将官能团当作一个整体, 称为超原子(superatom),
从而保留官能团的整体化学性质.

然而, 分子的图表征方法同样存在着局限性. 凡是

无法用共价键理论解释的结构, 如具有离子键、金属

键的化合物, 都难以利用分子图结构进行表征. 因为

这些键并非两原子的二元关系
[23]. 对于这一类分子,

初步的解决方法是依靠超图(hypergraph)[24]来建模分

子, 因为超图的超边(hyperedge)可以同时连接多个节

点(原子).
作为分子图表征的延伸, 一些研究者通过一张包

含着邻接信息的矩阵将整个化学反应过程编码在同一

个图结构内, 如condensed graph of reaction (CGR)[25]表
示法. 它将反应物和生成物相互叠加在同一个图结构

上. 图的节点依然是原子, 边则包含了反应过程中化

学键的生成、断开以及键本身的化学性质.
和分子图的邻接矩阵类似的, bond electron ma-

trices (BE-matrix)法同样用矩阵来表示反应过程. 对于

某一反应过程, 该方法首先分别构建反应物和生成物

矩阵. 反应物矩阵为方阵, 行数即原子数, 对角线上元

素表示对应原子的价电子数, 而非对角线上元素则是

表示键级. 生成物矩阵与反应物矩阵构建方式相同.

发生化学反应时, 化学反应过程被表达为“R-matrix”,
它是生成物和反应物对应的“BE-matrix”之差. 正值代

表键的生成或电子增加, 负值则代表键的断裂或电子

减少
[26].

2.1.3 特征指纹法反应表征

相对于以上两种路线, 基于分子特征的表征则可

以与下游反应调优目标保持更加紧密的联系, 通常是

一向量形式. 最直观的特征表征法可以通过专家经验,
考察与当前反应任务最相关的分子性质和描述符, 如

分子手性、质量、溶解性、熔点等, 并直接列为一向

量, 作为对应分子的表征. 得益于专家经验, 这样的表

征方式有机会在下游任务中达到较好的效果. 然而分

子特征的整体量级过于庞大, 计算时必须要求减少特

征冗余, 因此分子特征的优化选取极为困难. 尽管如

此, 依然有大量的研究者在不断探索更有效的分子特

征描述符.
区别于直接通过专家经验设计分子特征, 更普适

的方法则从分子图结构出发获得分子性质. 需要预定

义子图结构的方法如MACCS表征是一个二进制向

量
[27]. 它的每个位元对应了预先设定的一系列特定化

学结构, 0代表该结构不存在, 而1则代表存在. 该方法

常被用于搜索相似分子中. 在此基础上更进一步广泛

使用的方法则是分子指纹法, 一般通过对分子中所有

子结构枚举并散列获得, 而不需要预定义一些特定子

图结构 . 具有代表性的分子指纹技术如ECFP(ex-
tended-connectivity circular fingerprints)[28], 就是首先

建立分子图, 利用预设的算法遍历分子中的所有非氢

原子. 对于每个非氢原子, 寻找某一半径内的邻居原

子, 将各原子的特征聚合并散列表达. 重复以上步骤,
逐步外扩, 从而获取分子指纹. 分子指纹生成算法往往

计算量小, 但是又具有很强的表征能力. 且其向量形式

也适于计算机处理, 因而广泛使用于机器学习模型中.
基于分子指纹, 也可以用向量的形式表征反应过

程, 如直接将反应物和生成物的分子指纹进行求差计

算. 这种做法被称为反应指纹(reaction fingerprints)法.
不同的分子指纹相互组合, 可以生成不同的反应指纹.
Cai等[29]

利用基于四种不同的分子指纹生成的三种不

同反应指纹, 对反应过程进行表征. 该表征在后续基于

传统机器学习算法的对氧化还原酶、水解酶催化的反

应类型预测问题中达到了明显的提升效果.
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2.2 机器学习的反应表征

近年来, 研究者逐渐验证了机器学习方法在分子

表征方面的有效性, 图神经网络的兴起更是为分子表

征带来了一轮革命性的研究成果.
基于机器学习的反应表征工作包括直接生成特征

指纹的方法, 易于下游任务利用. Duvenaud等[30]
发现

传统分子指纹的生成过程与图卷积神经网络的信息传

递过程相互接近. 基于分子图结构, 参考ECFP的生成

过程, 将所有运算过程转化为可求导的形式, 并进行图

神经网络的卷积. 该方法获得的分子表征Neural finger
prints可以预测分子的溶解性、成药性等. 由于运算过

程可导, 可以针对下游任务优化指纹的生成过程, 因此

表现稳定优于传统的ECFP.同时该方法并具有高效性.
随着图神经网络的理论不断完善, 分子性质预测模型

的效果也在不断提升. 研究者可以直接利用图神经网

络结合表征学习, 在大规模数据集上进行预训练, 从

而初步获得反应表征表征. Uni-Mol[31]利用RDKit对
1900万个小分子各生成10个3D构象及1个2D构象, 并

结合Transfromer模型和EGNN模型对这些分子进行表

征学习, 同时维持模型的SE(3)等变性. 该预训练的分

子表征学习模型在溶解性、毒性等15个下游任务中,
14项达到了最领先水平.

更一般的, 机器学习方法隐藏层中对于原子、分

子层面的编码也可以看作是一种分子的表征, 因此端

到端的机器学习训练本身也是学习表征的过程. Gil-
mer等[32]

提出Message Passing Neural Networks
(MPNN), 发现基于分子图的机器学习方法在分子的

量子化学性质预测中具有可观表现. 区别于基于分子

图的模型, Klicpera等[33]
则强调通过特征工程生成的

分子表征不具可靠性. 相对的, 他们用分子中每个原

子的原子序数及原子坐标唯一确定该分子, 并提出Di-
meNet. 该方法从薛定谔方程出发设计神经网络架构,
确保网络的解空间符合薛定谔方程的解空间, 同时实

现了引入键角数据的信息传递机制. 基于DimeNet进
一步的扩展出GemNet[34]等模型, 在信息传递的过程

中进一步引入了键扭转角的四元关系信息, 保证了机

器学习所获得的分子表征对旋转、平移具有不变性,
而对镜像翻转敏感, 从而在原理上可以区分手性分子.
这一系列方法在QM9量子化学性质预测数据集上测

试精度甚至可以超过密度泛函理论(DFT)计算本身.然

而GemNet的网络架构也因此复杂和庞大.
目前同样有基于图神经网络架构对化学反应的表

征学习进行探索的工作, 试图获得高泛化能力的反应

表征模型. Heid等[35]
将图神经网络模型应用在CGR图

结构上, 对反应进行表征. 该方法能很好地预测反应

活化能、反应类别、反应焓变等性质. 然而该方法需

针对每一项化学反应过程进行单独表征, 难以表征自

然界中数量庞大的反应. Stocker等[36]
提出一种新的对

化学反应进行机器学习表征的方式, 相对于在化合物

空间表征反应, 该方法将分子拆解为激发态下的开壳

或闭壳小分子, 对这些小分子建立反应图结构, 而某

一单个反应则是该反应图的子图. 该方法大幅节省了

对大量反应进行储存和表征所需的空间. 同时通过提

取子图, 该方法提供了一种无需实验即可对化学反应

动力学进行分析的方式.

3 反应调优中的黑盒优化方法

黑盒优化方法应用在化学反应条件优化中已经有

较长的历史, 如2010年Nelder-Mead法(NMSIM)被成功

应用于赫克反应的条件优化(图3)[37]. 经过多年的发展,
反应调优的黑盒优化方法可被大致分为三类

[12]: 一类

是NMSIM以及其后续的改进, 一类是基于梯度的方

法, 以及基于贝叶斯优化的较为复杂的算法和改进.
下面我们对这三类方法进行系统的梳理, 并先在表1
给出各个算法的对比.

3.1 Nelder-Mead法及其改进

3.1.1 Nelder-Mead法
Nelder-Mead法(NMSIM), 或称下山单纯形法, 最

早由Nelder和Mead[38]于1965年提出, 是一种基于启发

式规则的优化算法, 可做非线性函数极值以及曲线拟

合程序. Nelder-Mead法使用多边形来逐步逼近最佳

点. 具体而言, 通过使用由n+1个顶点组成的凸多边形

来实现(其中n是变量的数量)最小化函数 f x x R( ), n.
多边形(或称单纯形)探索用户设置的可行设计空间.
该算法首先在设计空间的给定区域内进行用户定义的

或随机的实验, 多边形的每个顶点表示通过实验获得

的该点表示条件下的效用函数. 然后在算法的每次迭

代中通过几何变换将性能最差的顶点替换为另一个顶

点, 从而产生一个新的单纯形, 继续探索设计空间中的
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一个新点. 这种方法在区域内探索更好的效用响应, 因
此迭代收敛于局部最优.

对于n维最小化问题 f xmin ( ), 具体的算法如下.
第一步, 初始化: 初始化n + 1个点x x, … , n1 +1, 作为

n-SIMPLEX的顶点;
第二步, 排序(order): 根据 f x( )值对顶点进行重排

序, f x f x f x( ) ( ) … ( )n1 2 +1 ; 检查是否截止;

第三步, 重心(centroid): 抛弃最差点 f x( )n +1 , 计算

前n个点的重心x n x= 1
o

i

n

n
=1

;

第四步, 反射(reflection): 计算反射点x x=r o+
x x( )o n+1 ; 如果 f x( )r 优于 f x( )n 但是差于 f x( )1 , 则

用xr替换xn+1构建新的n-SIMPLEX, 继续第二步;
第五步, 扩展(expansion): 如果反射点是最优点

即 f x f x( ) < ( )r 1 , 则计算扩展点x x x x= + ( )e o o r ; 如果

扩展点优于反射点即 f x f x( ) < ( )e r , 将xn+1替换为xe, 然
后继续第二步; 否则, 将xn+1替换为xr, 然后继续第

二步;
第六步, 收缩(contraction): 如果 f x f x( ) < ( )n r <

f x( )n +1 , 计 算 收 缩 点 x x x x= + ( )c o r o . 如 果

f x f x( ) ( )c n+1 , 则将xn+1替换为xc, 然后继续第三步;

否则, 进入第七步. 如果 f x f x( ) ( )r n+1 , 计算内收缩点

x x x x= + ( )cc o n o+1 . 如果内收缩点优于最差点, 则用

内收缩点xcc替代最差点; 否则, 进入第七步;
第七步, 回退(shrink): 将除了当前最优点以外的

点全部用x x x x:= + ( )i i1 1 替换掉, 然后继续第二步;
以上算法中, ,  ,  ,  分别为反射、扩展、收

缩、回退系数. 该算法第一次应用于自优化是在赫克

反应中, 它是在化学平台使用自优化算法的最早例子

之一.

3.1.2 SMSIM法等改进

Nelder-Mead法提出之后, super modified simplex
algorithm (SMSIM)继续改进了Nelder-Mead法[39]. 相对

于Nelder-Mead法, SMSIM法使用了多项式拟合数据点

来决定最优的单纯形转换. 这些转换生成的多项式的

预测, 可以使得优化过程加速跨越低收益区. 该算法

被应用到超临界二氧化碳中1-戊醇的甲基化中, 通过

改变温度、压力、CO2流量和甲基化剂的比例这4个
反应参数, 使用碳酸二甲酯和甲醇与γ-氧化铝催化剂

分别得到98%和68%的戊基甲基醚产率, 而整个优化

过程无需人为干预
[40].

除了SMSIM法, 还有许多反应条件自优化工作从

不同的方面改进了Nelder-Mead法. 例如, Cortés-Borda
等

[41]
对赫克-松田反应的四个变量(温度、停留时间、

试剂量以及催化剂载量)使用了改进后的Nelder-Mead
法进行了调优, 同时对三个不同的目标函数(最大产

率、最高生产速度以及最低生产成本)进行了微调优

化(图4).
Cortés-Borda等提出的改进Nelder-Mead法主要进

行了如下修改.单纯形的大小:对反应变量的取值范围

进行了约束, 同时对输入变量的线性组合施加了线性

约束; 变化约束: 将可行域之外的点投影到边界上; 搜
索维度减少和维度恢复;停止标准优化:通过多个停止

标准降低实验次数;用户反馈介入:如果操作员认为找

到了令人满意的最优值, 算法停止搜索. 否则, 操作员

可以决定继续自优化, 直到算法达到另一个停止标准.
此后, Cortés-Borda等[42]

在之前工作的基础上进一

图 3 赫克反应和反应条件
Figure 3 Heck reaction and its condition.

表 1 黑盒优化算法比较

Table 1 The comparison of black-box optimization algorithms

优化效率 适用维度 采样需求 搜索范围

NMSIM 高 低维 低 局部

SMSIM 高 低维 低 局部

最速梯度 高 低维 低 局部

共轭梯度 高 低维 低 局部

BO 高 低维 较低 局部

遗传算法 低 低维 高 全局

SNOBFIT 高 低维 低 全局

图 4 赫克-松田反应和反应条件
Figure 4 Matsuda-Heck reaction and its condition.
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步深刻改进了Nelder-Mead法. 他们使用黄金分割搜索

来处理Nelder-Mead方法无法解决的一维边界搜索问

题. 黄金分割搜索通过不断缩小单峰函数最值的已知

范围, 从而找到最值. 具体而言, 优化算法在两次成功

反射后达到温度变量上限(250℃). 在不损害单纯形的

凸性的情况下, 最多只能将单纯形的n个顶点投影到搜

索域的边界上, 因此该算法在尝试投影第n+1个顶点

到边界上后自动降低搜索的维度. 此时, 黄金分割法

通过将温度固定为250℃并将停留时间设置为自由变

量, 自动开始探索这种边界.
除了上述的改进外, Nelder-Mead法的其他修改也

已用于自优化, 例如用于3-氰基吡啶的酰胺化
[43]. 该算

法的工作方式与SMSIM非常相似, 但是, 它不是通过

基于多项式拟合预测的最佳区域来拓展距离, 而是采

用了迭代过程. 这个迭代过程从测量给定扩展距离的

顶点开始. 如果测量结果比当前数据点差, 则拒绝. 然
后沿同一方向在递减的距离处不断进行测量, 直到找

到更好的评估为止.

3.2 基于梯度的方法

基于梯度的方法是另一种局部优化技术, 通常通

过遵循局部响应面的初始轨迹收敛到(局部)最优值.
以下给出化学反应条件优化中常用的基于梯度的方法

和例子.

3.2.1 最速梯度法

最速梯度法最早被应用在优化克脑文盖尔缩合反

应的产率和生产速率中(图5)[44].
对于有k个变量需要优化的系统, 正交2k或中心复

合设计通常被用来扫描优化参数空间创建线性或者二

次的响应面. 最速梯度法是一种沿着梯度方向移动到

极值点的搜索方法. 在围绕一个特定的初始点使用正

交2k或中心复合设计进行实验后, 一个局部的响应面

被建模出来. 根据局部响应面, 模型计算出梯度, 后续

的实验沿着梯度指示方向进行, 直到目标函数的值开

始减小, 这意味着已经越过最优点或需要一个新的梯

度搜索方向来继续实验. 虽然沿着梯度方向可以快速

确定最优点, 但是收敛取决于响应表面和初始条件.
在自动化的微流控系统中进行最速梯度下降法优化反

应条件时, 需要的输入信息包括需要优化的参数、中

心点、在中心点附近重复的实验次数、步长以及参数

空间的边界. 然后进行正交2k或中心复合设计实验采

样数据点, 平台程序再对数据点进行回归拟合, 然后

最速梯度法根据拟合的模型和当前实验位置计算出下

一次的实验点, 反复迭代直到终止条件触发.

3.2.2 共轭梯度法

对最速下降法的修改, 如共轭梯度和Armijo共轭

梯度, 也已用于帕尔-克诺尔合成的自优化
[45]. 共轭梯

度法利用上一次搜索方向与当前最速下降法计算梯度

方向的加权和来确定下一次迭代. 这可以防止共轭梯

度法陷入复杂的反应面地形. 在帕尔-克诺尔合成中,
共轭梯度法被用于优化温度和停留时间这两个取值范

围受约束的连续变量. 而Armijo算法的改进之处在于

实现了Armijo类型的线性搜索. 这会改变沿着轨迹的

步长. Armijo算法被证明可以通过较少的实验达到类

似于其他最速下降算法的最优值. 在梯度信息可用的

情况下, 梯度下降方法可以提供更快的收敛速度.

3.3 基于贝叶斯优化的方法

上述两类反应条件优化算法都是局部优化算法,
优化的结果取决于初始点的位置和响应面的形状, 往

往不能获得全局的最优值. 而基于贝叶斯优化的反应

条件优化算法可以进行全局的优化. 具体而言, 贝叶

斯优化属于黑盒优化算法, 用于求解表达式未知的函

数极值问题. 算法基于当前的采样点, 通过高斯过程

回归预测出任意点处函数值的概率分布
[46]. 再根据高

斯过程回归的结果构造采集函数, 用于平衡每一个点

探索利用, 求解采集函数的极值从而确定下一个采样

点. 最后返回这组采样点的极值作为函数的极值. 贝

叶斯优化算法过程可以大致分为以下四步.
第一步, 选择一个代理模型用于建模真实函数和

定义其先验;
第二步, 给定观测集合, 利用贝叶斯公式获取

后验;
第三步, 利用采集函数确定下一个采样点;

图 5 克脑文盖尔缩合反应和反应条件
Figure 5 Knoevenagel condensation reaction and its condition.
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第四步, 将采样的点加入观测集合, 重复第二步直

至收敛或达到停止条件.
近几年贝叶斯优化算法在化学反应条件优化中被

广泛采用, 以下先详解贝叶斯算法, 再给出贝叶斯优化

算法在化学反应条件优化中应用的实例.

3.3.1 贝叶斯优化算法

首先, 贝叶斯优化算法的输入包括:
f: 黑盒函数, 即输入一组超参数x, 得到一个输

出值 f x( );
X: 超参数搜索空间, 由参数的取值范围和组合的

约束确定;
D: 数据集, 由若干对数据组成的数据集, 每一对

数组表示为 x y( , ), x是一组超参数, y表示该组超参数对

应的结果;
u: 采集函数, 用以选择下一步的探索点;
M: 代理模型.
下面给出贝叶斯优化的算法流程:

对于代理模型, 一般采用高斯过程(GP)[47]作为模

型M的假设分布. GP模型由均值函数和协方差函数刻

画. 均值函数定义了一组给定输入的预期输出, 协方差

函数描述了输入空间中两点之间的统计关系. 靠近的

点被认为是相似的, 这反映在协方差函数中. 在计算

过程的协方差时可以引入噪声项, 这使贝叶斯优化算

法能够处理与实验平台相关的噪声数据.
一个高斯过程是一组随机变量, 从这组随机变量

中取任意有限个随机变量都有一个联合高斯分布. 一

个高斯过程可以被它的均值函数和协方差函数所定

义, 对于一个实数过程 f x( ), 定义均值函数m x( )和协方

差函数k x x( , )分别为

x xm E f( ) = [ ( )] (1)

x x x x x xk E f m f m( , ) = [( ( ) ( ))( ( ) ( ))] (2)

函数 xf ( )服从高斯过程, 即写作:

x x xf x GP m k( ) ~ ( ( ), ( , )) (3)

协方差矩阵用于衡量样本之间的关系, 可以使用

核函数来模拟. 常见的核函数包括常数核函数 x xk ( , )C

=C、线性核函数 x x x xk ( , ) =L
T 以及高斯白噪音

x xk ( , ) =GN x x
2

, 等. 在假设好高斯过程模型后, 通过

高斯过程回归利用贝叶斯公式求出后验分布即可求得

近似的过程函数 xf ( ).

在得到近似的 xf ( )后, 可以根据采集函数 xu( )得
到下一个采样点进行探索然后加入数据集D再更新高

斯过程模型, 从而反复迭代直到到达最优点或者满足

停止条件. 常见的采集函数包括

UCB (upper confidence bound):

u x m x k x x( ; ) = ( ) ( , )UCB ;

POI (probability of improvement):首先定义 f 为已

知 f 的最小值以及效用函数r x
f x f
f x f

( ) =
0,  if  ( ) >
1,  if  ( )

, 则

采集函数是效用函数在x上的期望, 即

u x( )PI = E r x x D N f m x k x x f[ ( )| , ] = ( ; ( ), ( , ))d
f

;

EI (expected improvement): 首先定义 f 为已知 f

的最小值以及效用函数r x f f x( ) = max(0, ( )), 则采集

函数定义为

u x( )PI = E r x x D[ ( )| , ]= f f N f m x k x x f( ) ( ; ( ), ( , ))d
f

.

在实际应用贝叶斯优化算法时, 协方差核函数和

采集函数均有多种选择. 此外, 代理模型除了常见的

高斯过程之外, tree-structured parzen estimator (TPE)
也是一种经典的优化估计代理模型

[48].

3.3.2 贝叶斯优化在反应条件中的应用

为了在化学反应中优化多个目标函数, Schweidt-
mann等[49]

使用了TS-EMO (Thompson sampling effi-
cient multi-objective)算法, 其通常能够以比遗传算法

少得多的迭代次数来很好地近似真实帕累托前沿从而

算法1. 贝叶斯优化算法

1: for t = 1, 2, … do

2: 通过在M上优化采集函数, 找到xt: ( )x u x D= argmax |t x t1: 1
.

3: 实验采样得到样本和目标值: y f x= ( ) +
t t t.

4: 扩增数据集 { }D D x y= , ( , )t t t t1: 1: 1 以及更新M.

5: end for
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找到优化多个目标函数的一个支配解
[50]. 在芳香族亲

核取代反应和N-苄基化反应中, TS-EMO算法与自动

连续反应系统相结合来优化E因子、时空产率和杂质

概况这三个目标函数, 通过使用拉丁超立方体采样收

集小数据集以初始化TS-EMO算法的高斯过程模型,
然后TS-EMO算法使用光谱采样从这些高斯过程中随

机采样. 然后, 在TS-EMO中调用多目标遗传算法来确

定随机样本的帕累托前沿. 最后, TS-EMO从该帕累托

前沿中识别出一组实验, 旨在改善实际帕累托前沿的

超体积. 在进行建议的实验后, 更新高斯过程模型并

迭代地重复该过程直到达到终止条件. 在算法中, 采

样的随机性自然地解释了贝叶斯优化中所需的探索利

用权衡.
最近, Shields等[51]

开发了贝叶斯反应优化框架和

开源软件工具, 该工具使化学家可以轻松地将最先进

的优化算法集成到他们的日常实验室实践中. 为了验

证效果, 他们将贝叶斯优化应用于光延反应和脱氧氟

化反应(图6).
研究结果表明, 贝叶斯优化在平均优化效率(实验

次数)和一致性(结果与初始可用数据的差异)方面都优

于人类决策, 验证了在日常实验室实践中采用贝叶斯

优化方法可以促进更有效地合成功能性化学物质, 实

现数据驱动的决策. 在这项实验中, 高斯过程的协方

差核函数为Matérn52, 采集函数为EI. 在光延反应的

180000种可能的配置中, 贝叶斯优化算法将产率从

60%提升到99%, 在脱氧氟化反应的312500种可能的

配置中, 贝叶斯优化算法将产率从36%提升到69%, 同
时应用了批处理的化学反应平台大大缩短了实验周期.

随着贝叶斯优化在化学反应条件优化中的广泛使

用, 黑盒优化工具和贝叶斯优化工具也大量被开发出

来, 如NEXTorch[52]、Gryffin[53]以及Phoenics[54].

3.4 其他方法

除了上述三种类型的优化方法, 研究人员还尝试

过许多其他类别的优化方法如进化算法等. 进化算法

往往需要生成大量的候选参数进行实际的评估, 因此

一般来说不太适合实验成本昂贵的化学反应的自优化

任务
[12]. 但是, 因为进化算法在全局优化特别是多目

标优化中出色的表现, 仍然存在使用进化算法或者遗

传算法优化反应条件的探索. 一般来说, 遗传算法会

初始化一个候选参数群体, 然后根据目标函数随机淘

汰一些较差的个体, 然后进行交叉变异产生新的候选

参数个体再进行评估淘汰, 这样不断迭代直到候选个

体满足目标函数要求或者群体不能再显著地进化 .
NSGA-II是一种适合多目标优化的经典遗传算法, 该

算法在基本遗传算法的基础上引入了非支配排序、拥

挤度比较以及精英策略
[55].

非支配排序: 利用帕累托最优解的概念将种群中

的个体进行分级, 非支配状态越高的个体层级越靠前,
从而能够挑选出较为优异的个体, 使其有较大机会进

入下一次迭代.
拥挤度: 适用于同一支配层级的个体之间的比较,

通过对个体的每个目标函数进行计算拥挤度, 进而得

出个体拥挤度和通过拥挤度比较个体的优异程度.
精英策略: 将当前种群和通过选择、交叉和变异

产生的子种群合并, 共同竞争产生下一种群, 保证具

有较好特性的个体能够保留在种群中, 提高了种群的

多样性和计算效率.
Sun等[56]

尝试过将NSGA-II遗传算法应用到硫酸

分解工艺中, 通过优化管式活塞流硫酸分解反应器的

入口温度、入口压力和入口总摩尔流量三个参数, 将

总热量降低9%而SO2产率提高了14%.
此外, SNOBFIT(基于分支拟合的稳定噪声)算法

也是一种经典的适合单目标的全局优化算法
[ 5 7 ] .

SNOBFIT能够处理带噪音的数据, 被广泛应用在反应

条件的自优化过程中
[58~60].

最近, 深度强化学习在决策智能领域展现了高超

的控制能力, 作为一种前沿的优化技术, 斯坦福大学

的Zhou等[61]
将深度强化学习技术引入合成优化中, 将

有效探索策略与加速微滴反应相结合, 在30 min内确

定了所考虑的4种反应的最佳反应条件, 从而更好地

了解了控制微滴反应的因素. 此外, 策略在面对具有

相似甚至不同的潜在机制的反应时, 也展现出一定的

优化能力, 表明了强化学习技术在化学反应自优化中

的巨大潜力.
图 6 光延反应和反应条件
Figure 6 Mitsunobu reaction and its condition.
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4 公开数据集和现有服务

公开的反应条件相关的数据集和代码是进行化学

反应条件优化的研究基础. 下面对公开的主要数据集

和软件服务进行梳理.

4.1 公开数据集

4.1.1 Buchwald-Hartwig数据集
Buchwald-Hartwig数据集由Ahneman等[62]

于2018
年公布. Ahneman等对Pd催化的Buchwald-Hartwig C–N
交叉偶联反应进行了高通量实验(图7), 获取了3955个
反应的产率数据, 其中包括了15种芳基卤化物、4种配

体、3种碱和23种添加剂的合理组合. 除反应产率数据

之外, 该数据集给出了各芳基卤化物、配体、碱和添

加剂的smiles字符串表征, 通过密度泛函理论从每个

参与反应的物质中提取了原子层面、分子层面以及振

动方面的描述符并将它们拼接成反应特征.

4.1.2 Denmark数据集

该数据集是由Denmark等[63]
公布的手性磷酸催化

的硫醇与酰亚胺的加成反应数据集, 包括5种硫醇底

物、5种酰亚胺底物和43种磷酸催化剂生成的1075个
实验数据. Denmark等采用基于3D-格点的ASO描述符

(average steric occupancy, 平均空间占有率)来描述分

子的空间特征, 并加入了取代基的静电势能面最大值

(electrostatic potential energy maximum, ESPMAX)作
为电子描述特征.

4.1.3 Suzuki-Miyaura数据集

该数据集是Suzuki-Miyaura交叉偶联反应的高通

量实验数据(图8), 由Perera等[64]
收集了12种配体、8种

碱、4种溶剂以及15种亲电试剂和亲核试剂组合的产

率数据, 共涉及5760个反应.

4.1.4 ChEMU数据集

ChEMU[65]
数据集是Cheminformatics Elsevier

Melbourne University Lab从170份专利文件中提取并

人工标注了1500条有机反应的数据集. 标注的文本包

含了反应产物、起始物、催化剂、溶剂、温度、产率

等.该数据集通过标注文本中反应的各个部分与条件,获
取了有机反应式、相关反应条件、产量、产率等数据.

4.1.5 USPTO数据集

USPTO数据集源自Lowe[66 ]的专利挖掘工作 .
USPTO数据集通过文本挖掘方法, 收集了1976~2016
年间的美国专利上的化学反应数据, 共包含了超过

300万个化学反应. 值得注意的是, 由于该数据集来自

专利文本, 可能会出现数据集中不同反应的实验设备

和操作手法有所不同的问题, 导致数据集存在噪声
[67].

另外, 该数据集虽然覆盖了较多反应, 但也存在着数据

上报不完整, 缺失部分反应条件的问题.

4.1.6 Open Reaction Database数据库

Kearnes等[68]
于2021年发布了Open Reaction Data-

base开源反应数据库. Open Reaction Database数据库

是收集和共享不同来源数据集的平台, 其数据、支持

代码和基于Web的用户界面都可在Github上公开获取.
目前该数据库覆盖了超过200万个反应, 包括反应产

物、起始物和反应条件等
[69]. 该数据库在Github提供

了说明文档, 用户可以下载现有数据集, 也可以依照

数据结构要求来上传新的反应数据集.

4.2 现有服务

4.2.1 开源软件ASKCOS

ASKCOS[70]是由“药物发现与合成的机器学习联

盟”(Machine Learning for Pharmaceutical Discover and
Synthesis Consortium, MLPDS)开发的开源智能药物合

成设计软件, 联盟中的成员包括麻省理工大学以及阿

利斯康、巴斯夫、拜耳、葛兰素史克、礼来、默克、

诺华、辉瑞、药明康德等. ASKCOS被应用在成员公

图 7 Buchwald-Hartwig C–N交叉偶联反应和反应条件
Figure 7 Buchwald-Hartwig reaction and its condition.

图 8 Suzuki-Miyaura交叉偶联反应和反应条件
Figure 8 Suzuki-Miyaura reaction and its condition.
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司的药物合成设计工作流程中, 而成员公司通过对

ASKCOS的功能提出反馈来不断优化软件.
ASKCOS软件的训练数据来自美国专利局和Re-

axys数据库, 能够为目标分子分析出合成路线, 并给出

其反应条件. 具体而言, 反应条件推荐模块可以基于神

经网络模型推荐该反应最适合的试剂、溶剂、催化

剂、温度.
在成员公司部署的不同模块中, 反应条件推荐模

块的使用相对较少, 化学家们通常的使用方式是用模

型来确认自己提出的条件. 可能的原因是现有的模型

建议不够具体, 如缺失浓度、时间、添加顺序等信息.
另外, 现有数据集通常是针对某类反应,在不同反应间

的迁移性与可拓展性较差, 反应条件推荐的大规模应

用会受到训练集适用性域的限制.

4.2.2 开源算法工具EDBO

EDBO[51] (experimental design via bayesian opti-
mization)是用于贝叶斯反应优化的灵活python算法工

具, 具有简单而模块化的使用界面. EDBO可以由用户

灵活地应用在不同反应空间, 自定义各反应条件及其

组合, 并进行贝叶斯反应条件优化. 该特质使得EDBO
可以广泛地应用在不同化学反应的条件优化.

4.2.3 开源算法工具Phoenics

Phoenics[54]是一个开源的反应条件优化算法, 其

将贝叶斯优化与贝叶斯核密度估计(Bayesian kernel
density estimation)相结合, Phoenic的反馈机制使其可

以提出一系列实验条件集, 并由化学家按照Phoenics
所提出的反应条件执行实验过程, 再将实验结果重新

输入程序, 最终确定最佳反应条件集. Phoenics算法可

以对优化目标进行全局优化, 并且支持顺序优化、批

量优化, 允许同时优化多个目标.

5 总结

本文概述了黑盒优化算法在化学反应条件优化中

的应用方式, 梳理了化学反应的4种状态表征方法, 包

括字符串反应表征、邻接图表反应表征、特征指纹反

应表征与基于机器学习的反应表征. 另外, 阐述了

Nelder-Mead法及其改进、基于梯度的方法、基于贝

叶斯优化的方法等一系列黑盒优化算法的原理, 并给

出了主要的公开数据集和软件服务. 目前反应条件推

荐的商业化应用受限于不同反应训练集的适用性与迁

移性, 未来有较大提升空间.
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Abstract: With the development of automated experimental platform technology, self-optimization technology and
reaction condition optimization have become a promising trend in chemical synthesis. Self-optimization techniques
optimize reaction objective functions, such as yield, by adjusting various reaction condition parameters. Among self-
optimization algorithms, black-box optimization algorithms are widely used in the optimization of reaction conditions in
synthetic chemistry. This article outlines the application of black-box optimization algorithms in reaction condition
optimization, and systematically introduces the encoding of chemical reaction, various black-box optimization
algorithms and the existing public data and software.
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