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摘要 多相催化反应在化工领域具有重要地位, 是合成氨、煤制油等工业部门的核心. 一直以来, 为了更好地理解 

活性位点、反应路径以及微观动力学等信息, 基于密度泛函理论的计算方法在这一领域发挥着独特的作用. 但受 

限于计算能力, 这样的研究手段难以处理涉及大时间与空间尺度的问题. 近年来, 作为人工智能重要分支的机器学 

习方法逐渐兴起, 为理论多相催化研究带来了全新的研究范式. 本文首先介绍了针对特定催化问题的统计学习模 

型、应用策略与局限性; 然后重点探讨了机器学习势函数及其在多相催化理论模拟中应用的现状与挑战, 并强调 

了近期兴起的通用机器学习势模型及其预训练-微调部署方式在多相催化模拟中的潜力; 最后讨论了新兴的包括 

大语言模型在内的生成式模型在多相催化研究中的前景. 在可预期的未来, 机器学习方法与多相催化将有更深入 

的交叉, 为多相催化剂理性设计工作带来更多便利, 这既是相关研究者的一大机遇, 也是新的挑战. 
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作为一门加速化学反应、调控反应产物分布的科 

学, 催化已经与现代人类生活紧密地连接在一起. 在具 

体研究中, 催化一般被分为均相催化与多相催化两大 

分支, 其中多相催化是指在不同相交界处发生的催化 

反应过程, 定义上包括了固-液、固-气、气-液等情 

形 [1]. 考虑到工业生产实践中通常将流动相气液组分 

通过固态催化剂以完成反应, 本文主要讨论的是发生 

在固体表界面的反应. 过去一个世纪以来, 多相催化反 

应构成了化学工业必不可少的一部分, 但随之而来的 

也是巨大的资源消耗和碳排放 [2]. 有报道表明, 当前全 

球约2%的能源消耗在了合成氨相关的工业部门 [3]. 若 

能根据理论预测针对特定反应设计出高效的催化剂, 
不仅可以提高反应速率与产物选择性, 还能降低反应 

的能耗, 以达到经济发展与环境保护双赢的目标. 近些 

年, 更加系统的催化剂理性设计策略受到了学界的关 

注 [4], 由此对催化剂具体作用机制与构效关系认识提 

出了较高的要求. 在这样的形势下, 基于经验试错的传 

统催化研究范式已经难以适用于新时代的研究.  
具体来看, 除了将各类表征技术综合应用的实验 

手段外, 多相催化研究中理论计算的贡献也是不容忽 

视的 [5]: 其通过自底而上的跨尺度模拟, 从催化剂材 

料、表面与催化反应的建模开始, 再基于密度泛函理 

论(density functional theory, DFT)计算获取表面反应的 

热力学数据(包括基元反应能变、活化能垒以及气体 

组分的热力学信息), 随后通过微观动力学求解以从理 

论上预测催化反应的反应机制与决速步, 最后结合动 

力学信息与催化剂性质相关描述符, 即可在理论指导 

下更好地实现催化剂理性设计. 以在合成气转化中发 

挥关键作用的费托合成反应为例, 通过基于第一性原 

理的DFT计算可以确定反应的大量信息, 具体结果包 
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括活性相、活性表面 [6]与表面反应位点 [7]与反应动力 

学数据 [8]. 在过去20年间, 由于理论计算方法的发展和 

计算机软硬件水平的快速提高, 相关的理论计算已经 

广泛应用于新型多相催化剂的设计与优化工作中. 但 

由于密度泛函理论相对高的计算成本, 目前仍然难以 

将这样的计算推广到更加复杂从而更接近真实反应条 

件的多相催化体系. 在空间尺度方面, 部分多相催化反 

应在实验上使用小粒径的纳米粒子催化剂 [9], 其结构特 

征是简单的周期性平板(slab)模型不易描述的. 若是针 

对纳米粒子建模, 通常情况下直径为数纳米的粒子具 

有数千甚至上万的原子数, 常规的第一性原理计算手 

段很难处理. 在时间尺度方面, 多相催化中涉及分子动 

力学的任务有时依赖于长时间(通常达到纳秒甚至更 

长的尺度)的采样 [10], 其在百原子级别的体系也超过了 

第一性原理方法的计算能力. 为了解决类似的问题, 理 

论多相催化领域迫切需要一种计算量小但仍保持较高 

精度的研究策略: 或是直接通过物理描述符预测目标 

性质, 或是通过高精度力场代替第一性原理方法进行 

采样计算. 这就引出了本文讨论的机器学习方法. 
机器学习(machine learning, ML)这一概念的含义 

相当广泛, 其涵盖范围从经典的线性回归模型, 到21世 

纪才逐步兴起的深度神经网络 [11], 更包括近年来异常 

火爆的生成式模型和大语言模型. 这一概念从计算机 

视觉和自然语言处理等计算机领域兴起, 并在近年来 

与自然科学形成了许多交叉, 形成了AI for Science的 

研究新范式 [12]. 2024年的诺贝尔物理学奖与化学奖都 

颁发给了相关研究工作, 充分表明机器学习方法在物 

质科学基础和应用研究的各个领域都大有可为. 
基于以上背景, 本文对近年来理论多相催化领域 

内的机器学习方法研究进展进行了总结. 首先讨论了 

针对特定催化性质, 基于研究者自行构建的描述符形 

成的小机器学习模型. 这类模型通常在训练中仅需要 

较小的数据量, 一般具有较好的可解释性, 但不易做外 

推应用. 随后介绍了在多相催化模拟领域广泛应用的 

机器学习势. 这类方法通过机器学习的方式表示能量 

对结构的依赖关系, 兼顾了经典力场的计算效率和 

DFT的计算精度, 大大拓展了力场方法的应用边界. 我 

们着重介绍了近年来新兴的通用机器学习势, 它打破 

了传统机器学习力场对特定元素种类的依赖, 可应用 

于元素种类和结构类型非常多样的场合, 且可通过预 

训练-微调的方式, 实现针对特定问题的快速部署. 对 

于人工智能领域新兴的包括大语言模型在内的生成式 

模型, 我们结合最新工作讨论了其在多相催化领域的 

应用现状与特点, 以及这一方向的发展趋势. 

1 针对特定催化问题的统计学习模型 

在现代意义上的机器学习方法出现之前, 多相催 

化研究就已经开始尝试基于物理描述符建立不同量之 

间的关系了. 1912年, 诺贝尔奖得主Paul Sabatier提出了 

著名的Sabatier原理: 理想的催化剂应该具有适中的吸 

附能力, 既能使反应物在活性位点上被有效吸附和活 

化, 又能让产物及时脱附以重新释放活性位点 [13]. 这一 

论断相当于建立了物种吸附能与催化反应活性之间的 

关系, 在实际研究中常常通过图1(a)所示的火山形曲线 

(volcano curve)来表达 [14]. 而在火山形曲线的顶点, 也 

即反应物种吸附能适中时, 催化剂具有最高的总体反 

应性能. Sabatier原理在理论多相催化领域应用广泛, 
直到近年还发挥着不可或缺的作用. 如2023年, Jin等 

人 [15]研究了不同浓度的Ir单原子催化剂对芳香化合物 

选择性加氢反应的催化活性, 发现这一活性在中等浓 

度(0.7 atoms/nm 2)时达到峰值, 进一步的机理研究表明 

此时表面H *的吸附与解吸强度均处于适中水平. 另外, 
Sabatier原理还可以扩展到多个描述符的情形. 例如, 
Nørskov等人 [16]曾经研究了电催化氧还原反应(oxygen 
reduction reaction, ORR)在不同电极材料上的活性(图1 
(b)), 并使用O与OH两种基团在金属表面的吸附能作为 

描述符以预测总反应活性. 在其计算的十多种金属中, 
最接近火山图顶点的为Pt, 由此从理论层面说明了为 

什么Pt是ORR过程最常用的电极材料之一. 
Sabatier原理的背后实际上是线性标度关系(linear 

scaling relationship), 在具体应用中一般包括线性自由 

能关系以及催化表面性质的描述符与其他物理量的线 

性关系等 [17]. 这实际上启发了更普适的线性模型, 也即 

多元线性回归拟合的引入. 这一研究方法由于所需数 

据量与计算量较小, 且能方便地反映结果对各描述符 

的敏感程度, 在领域内得到了较多的应用. 如Schmack 
等人 [18]研究了甲烷氧化偶联(oxidative coupling of 
methane, OCM)反应, 从一系列文献数据中提取出催化 

剂理化性质描述符与反应性之间的联系. Hong等人 [19] 

建立了一批钙钛矿氧化物(ABO 3)中几何和电子结构描 

述符与析氧反应的线性关系, 并发现其中最关键的指 

标是B位元素d电子数目与电荷转移能. 不仅如此, 现 

有的多元线性模型还可以进一步扩展, 以引入不同描 

述符间的非线性关联. 考虑到非线性函数组合的复杂 
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程度, 我们可以根据领域知识先验地导出针对特定问 

题的物理方程, 再对已有数据拟合以得到方程中的未 

知系数 [20]. 但在复杂的多相催化场合, 这样的物理方程 

很难预先得到, 如何通过自动化的手段完成类似的工 

作? 这方面比较有代表性的成果是欧阳润海等人 [21]在 

符号回归机器学习框架中提出的SISSO (sure indepen
dence screening and sparsifying operator)方法. 其首先通 

过经验或具体领域知识构建出一系列较为简单的初始 

描述符. 随后, 程序将通过特定的规则将初始描述符与 

一系列运算符(+, −, ×, ÷, √, exp, log, |−|, ······)组合起 

来, 形成更加多样化的描述符, 然后基于LASSO回归 

(利用稀疏性)以得到具体拟合表达式. 如果待研究的问 

题足够复杂, 该步可能会组合出百亿量级甚至更多的 

候选复合描述符. 最后, 程序将按照拟合效果与模型复 

杂度输出一系列可能的拟合表达式与相应的关键描述 

符, 这些表达式在拟合精度上差别较小, 而研究者可以 

根据自己对问题的理解选出其中最符合要求的. 
以Shu等人 [22]研究金属催化剂结构敏感性的工作 

为例, 作者主要选取了一氧化碳与部分醇类分子在过 

渡金属表面的解离反应为训练集, 尝试应用简单的几 

何描述符结合反应能量变化信息预测反应能垒. 如图2 
所示, 应用SISSO方法, 他们成功获得了具有明确物理 

意义的拟合式, 结果可视为经典的BEP关系表达式中增 

加了表面物种配位数的贡献项, 并达到了较好的预测 

精度和可迁移性. 另外, 由于SISSO方法在物理可解释 

性上的优势, 这一方法还可以用于从复杂化学体系提 

取简单明确的理论模型. 如李微雪及其合作者 [23]讨论 

了金属催化剂与氧化物载体的相互作用, 并针对显著 

影响催化剂活性和选择性的包覆(encapsulation)现象进 

行了详细研究. 通过拟合金属-氧化物界面上黏附能 

(adhesion energy)、金属-金属相互作用与金属-氧相互 

作用间的关系, 作者发现包覆现象的出现主要由强的 

金属-金属相互作用导致, 而不仅仅取决于金属对氧的 

亲和性, 从而提供了一个全新的研究视角. 需要指出的 

是, 在实际应用中, 这一方法不总是能够得到物理意义 

足够清晰的表达式, 特别是所计算的体系相对复杂时. 
Zhou等人 [24]在研究金属助剂作用下铂催化剂表面发生 

的丙烷脱氢反应时, 应用SISSO方法得到的拟合式中出 

现了诸如电子亲和能与反应生成热的组合、电负性与 

原子半径的乘积等物理意义不够明确的项. 在这种情 

况下, 虽然仍然可以通过拟合表达式进行后续的催化 

剂优化, 但模型的物理可解释性受到了一定的限制. 值 

得注意的是, 通过恰当选取拟合中使用的描述符种类, 
可以在一定程度上缓解这一问题的影响. 如Wang等 

人 [25]提出在SISSO方法中使用谱学(如振动光谱、X射 

线吸收谱等)相关描述符, 所得结果往往可以将催化剂 

图 1 (网络版彩色)用于描述Sabatier原理的火山形曲线. (a) 火山形曲线的一般形式, 在中等吸附强度时相应的反应速率达到最大 [14], Copyright 
© 2021 American Chemical Society; (b) ORR过程的三维火山形曲线, 横纵坐标分别代表OH与O两种基团在金属上的吸附能. 图中所示金属中Pt 
最为接近活性顶点 [16], Copyright © 2004 American Chemical Society 
Figure 1 (Color online) Volcano curves about the Sabatier principle. (a) The general form of the volcano curve, where the reaction rate reaches its 
maximum at moderate adsorption strength [14], Copyright © 2021 American Chemical Society; (b) 3D volcano curve of the ORR process, with the 
horizontal and vertical axes representing the adsorption energies of OH and O species on metals, respectively. Among these metals shown in this figure, 
platinum is closest to the activity peak [16], Copyright © 2004 American Chemical Society  

评 述  

4083  



基底与吸附物的贡献分开, 且所得模型具有较好的可 

迁移性, 这可能与谱学描述符能够充分捕获催化体系 

的物理化学信息有关. 从这一点来说, 这类方法对研究 

者在描述符构造等环节中的领域知识提出了较高的 

要求. 
视任务特点, 其他在机器学习领域常见的模型也 

能应用于理论多相催化计算 [26]: 如无监督学习中的主 

成分分析、聚类; 监督学习中的决策树、随机森林、 

高斯过程回归等(表1). 由于这类针对特定多相催化体 

系的统计模型主要基于人为构造的物理描述符, 通常 

具有相对较好的可解释性, 方便根据已有模型对催化 

剂开展进一步的优化. 但这类统计模型的一个局限性 

是由于参数量较小且强烈依赖于具体描述符, 通常难 

以迁移推广到离原始训练集较远的体系, 因此在新的 

问题中往往需要重新训练.  
理论多相催化研究的一大目标就是在实验上指导 

新催化剂的理性设计, 目前这类统计模型已经广泛地 

应用于评价催化剂活性, 从而减少后期实验筛选的工 

作量 [11]. 不仅如此, 实际研究中还可以利用实验结果进 

一步优化原有模型, 由此形成模型-实验-模型的回路以 

得到更好的表现. 一个典型的例子来自江俊等人 [34,35] 

近年的工作, 他们将高通量DFT计算、机器学习模型 

与自动化实验数据充分结合, 并通过自动化机器人实 

现了高效的催化剂开发. 如基于火星陨石的产氧催化 

剂设计 [35], 任务要求找到具有高析氧反应活性(由过电 

位表征)的化合物并完成实验. 基于领域知识, 作者选取 

了3个析氧反应中的物理描述符, 其中两个与羟基和氧 

物种的吸附自由能有关、一个与活性位点吸附羟基前 

后的电荷变化量有关. 由于通过DFT计算这些描述符 

较为耗时, 他们基于两个较小的两层神经网络, 拟合了 

催化剂不同金属组分含量到物理描述符再到反应过电 

位间的关系, 这一方案的好处是可以分别使用理论计 

算及实验结果对所得模型进行校准. 最后, 基于贝叶斯 

优化能够确定最优的催化剂组成. 这样的流程可以反 

复进行, 以主动学习新的实验和计算数据. 
值得说明的是, 本部分讨论的统计模型更多关注 

于建立不同描述符之间的联系. 但在实际研究中, 要对 

一个足够复杂的多相催化体系完成建模并计算特定物 

理量本身就是一个复杂的问题. 因此, 相当一部分研究 

还关注于如何应用机器学习方法提高模拟计算的效率, 
从而以远超第一性原理方法的计算速度实现相似的势 

能面精度, 这也是下文重点讨论的对象. 

2 针对复杂多相催化体系的机器学习势方法 

机器学习势(machine learning potential, MLP), 又称 

机器学习力场(machine learning force field, MLFF)或机 

器学习原子间势(machine learning interatomic potential, 
MLIP), 是一类通过机器学习模型拟合第一性原理势能 

面, 构造兼具第一性原理精度和经典经验性力场计算 

效率的机器学习势能面求解器的方法. 势能面(potential 
energy surface, PES)是从原子尺度理解真实体系的核 

心, 它包含了有关体系稳态与亚稳态结构与能量关系、 

有限温度下驱动化学动力学的原子间作用力, 以及结 

构转变与化学反应之间的过渡态与能垒等重要化学物 

理信息 [36]. 在机器学习和第一性原理方法发展成熟之 

前, 研究者们就在尝试以数学物理模型拟合实验数据 

图 2 (网络版彩色)过渡金属表面小分子解离反应的SISSO预测. (a) 拟合所得表达式, 其中第一项与表面物种配位数有关, 第二项对应BEP关系 

中反应能量 [22]. (b) 所得模型在训练集与测试集中的表现 [22]. Copyright © 2024 American Chemical Society 
Figure 2 (Color online) SISSO results of small molecule dissociation reactions on transition metal surfaces. (a) The fitted formula, where the first 
term corresponds to the coordination number of surface species and the second term corresponds to reaction energy in the BEP relationship [22]. (b) 
Model performance on the training set and the test set [22]. Copyright © 2024 American Chemical Society  
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来描述势能面信息, 搭建了大量的经典经验力场模型, 
包括以Amber [37]、CHARMM [38]为代表的分子力学力 

场和以ReaxFF [39]为代表的反应性力场. 基于机器学习 

方法尤其是人工神经网络(artificial neural network, 
ANN)拟合势能面的尝试早在20世纪90年代就有一定 

的开展 [40,41]. 而在近10年来ResNet [42]、Transformer [43] 

等深度神经网络(deep neural network, DNN)及其残差 

连接算法、注意力机制等机器学习算法和相关计算机 

算力迅猛发展的大背景下, 机器学习势及其相关方法 

也随之不断更新换代, 并广泛应用于多相催化理论模 

拟工作当中. 它们显著地扩展了第一性原理精度计算 

模拟的空间尺度和时间尺度, 能实现此前许多应用传 

统方法难以完成的催化模拟任务, 使得研究者能够对 

各类催化问题形成全新的理解. 
基于在拟合势能面任务中使用的不同机器学习模 

型架构, 机器学习势主要分为基于核方法的机器学习 

势和基于人工神经网络的机器学习势两类. 基于核方 

法的机器学习势利用核函数将原子结构在高维空间中 

表示, 通过这种表示和特定的高斯回归策略对化学结 

构开展模式识别, 构建特定结构模式到对应能量的映 

射, 从而拟合势能面. 这一方法包括但不限于高斯近似 

势(Gaussian approximation potential, GAP) [44]、谱邻域 

分析势(spectral neighbor analysis potential, SNAP) [45], 
以及梯度域机器学习(gradient domain machine learning, 
GDML) [46]方法及其对称化改进 [47]等. 这些基于核方法 

的机器学习势具有相对较小的参数量和相对清晰的数 

学表达, 能在几百到数千帧的少量训练集上充分训练, 
并在测试集上表现出较高的精度, 因而适用于特定小 

规模问题的机器学习势构建, 并在这些问题上体现出 

较强的表示能力. 然而, 其模型训练与推理成本随训练 

集规模增长的趋势在O(N 2)~O(N 3)量级, 难以在针对较 

大规模问题的训练集上训练, 可扩展性相对有限, 缺乏 

描述复杂化学体系的能力. 与之对应的, 基于人工神经 

网络的机器学习势, 又称神经网络势(neural network 
potentials, NNPs), 则是通过神经网络来表示体系中各 

原子能量贡献对局域化学环境的依赖性. 这一方法名 

列国际纯粹与应用化学联合会(IUPAC)认定的2024年 

度化学领域十大新兴技术榜单, 它在相关概念和方法 

上具有最广的多样性, 是目前发展最迅速且应用最广 

泛的机器学习势方法. 相较于核方法, 神经网络方法往 

往需要更多的训练数据量才能表现相似的精度, 但这 

一方法具备更好的可扩展性, 能在几千至上万帧的数 

据下训练, 并获得对更广泛的化学空间的表示和推理 

能力 [48]. 
神经网络势的开创性工作是Behler和Parrinello于 

2007年提出的BPNN势, 及其对应的高维神经网络势 

(high-dimensional neural network potentials, HDNNPs) 
架构 [49]. 这一模型架构如图3(a)所示 [50], 包含输入层、 

隐藏层和输出层三部分. 其输入层为由一系列以原子 

坐标为输入的、短程截断的代数表达式构成的描述符, 
它们被称作原子中心对称函数(atom-centered symmetry 
functions, ACSFs) [51], 由以体系各个原子为中心的、考 

虑其与周围原子间几何关系的径向函数(两体项)、角 

向函数(三体项)等类似于力场描述符的多体函数组合 

而成, 能解析地表示体系各个原子的局域化学环境特 

征. 这些特征经过后续隐藏层中的原子神经网络处理 

后, 在最终的输出层输出各个原子对体系总能量的贡 

献(又称为原子能量), 并加和为体系的(短程的)总能量. 
为确保模型对体系原子置换的不变性, 并保证模型支 

持任意原子数目的体系, 模型中同一元素的各个原子 

共享同一套原子神经网络. 该机器学习势的关键即在 

其描述符ACSFs, 它的解析形式使体系的原子受力(即 

势能面梯度)和晶格应力可以解析求解, 满足势能面应 

有的保守性; 同时其表达式也能满足物理体系应有的 

表 1 常见机器学习模型在理论多相催化的应用举例 
Table 1 Applications of common machine learning models in theoretical heterogeneous catalysis 

应用体系 模型名称 模型作用 来源文献 

二氧化碳加氢制甲醇 主成分分析 衡量催化描述符贡献大小 [27] 

甲烷氧化偶联反应 K-means聚类 筛选可能具有高活性的催化剂 [28] 

铑基合成气转化反应 高斯过程回归 预测反应中间体生成自由能 [29] 

铂基水煤气变换反应 支持向量机 预测一氧化碳转化率 [30] 

沸石类化合物选择性催化还原NO x 决策树 提出高效催化剂的合成策略 [31] 

掺杂Ni 2P催化剂的析氢反应 随机森林 预测热力学能并衡量描述符重要性 [32] 

金属-沸石催化剂的CO 2还原反应 XGBoost 预测热力学能与产物选择性数据 [33]   
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对称性, 即对体系平移、旋转和原子置换的不变性. 这 

两个特点确保了该机器学习势的表示能力和开展稳定 

可靠的动力学模拟的能力. 在这一架构设计的基础上, 
刘智攀及其合作者 [52,53]进一步将ACSFs描述符从指数 

形式改进为结合球谐函数的多项式形式, 并将描述符 

扩展到四体项, 构建高维神经网络势. 这一机器学习势 

与他们开发的随机势能面行走(stochastic surfaces walk
ing, SSW)全局搜索方法 [54]共同集成在其LASP软件包 

中 [55], 形成SSW-NN高效势能面搜索平台. 这一平台已 

被广泛用于多相催化理论模拟工作中, 如针对铁基费 

托合成, 该团队模拟了典型实验条件下铁碳化合物的 

结构和反应活性, 基于广泛的全局优化计算结果绘制 

了热力学凸包图, 细致阐述了反应气氛下各铁碳物相 

的热力学稳定性. 研究者还基于搜索所得结构进行切 

面, 并对切面后结构进行全局结构优化, 进一步揭示了 

反应气氛下的热力学最稳定表面结构、从切面结构到 

最稳定结构过程中的表面重构行为, 以及重构后表面 

的活性中心性质(图3(b)) [6,56,57]. 类似方法也被用于CO/ 
H 2合成气催化转化到甲醇的ZnCrO二元金属氧化物催 

化剂全局相图计算与活性相结构搜索 [58]以及Ag氧化 

物表面乙烯环氧化过程的活性位点全局搜索 [59,60]等热 

力学最概然催化活性相研究工作. 进一步的, 基于 

LASP平台, 刘智攀及合作者还开发了一套微观动力学 

引导的机器学习路径搜索方法, 这一方法通过SSW-NN 
方法高效搜索表面基元反应的初末态和过渡态信息, 
存储在反应对数据库中, 并通过微观动力学方法筛选 

低能量反应路径, 实现机器学习势加持的高效表面催 

化反应搜索. 该方法被成功应用于Cu-Zn催化剂上CO 2/ 
CO混合气体氢化合成甲醇的反应网络和反应动力学 

自动化计算, 并基于所得结果讨论了催化剂上Zn在甲 

醇合成过程中的关键作用 [61]. 
高维神经网络势在势能面拟合与实际催化计算任 

务中取得了不小的成功, 其架构所满足的保守性和物 

理对称性等性质也为后来的神经网络势架构设计与优 

化奠定了关键基调, 直接基于高维神经网络势基础架 

构进行优化是神经网络势发展的一个重要方向. 比如, 
传统的高维神经网络势基于ACSFs描述符构建, 这一 

表示针对局域化学环境采用显式区分的两体项、三体 

图 3 (网络版彩色)高维神经网络势架构及其在多相催化模拟中的应用. (a) 高维神经网络势架构示意, 图中三种颜色代表三种不同的元素类 

型 [50], Copyright © 2021 American Chemical Society; (b) 基于SSW-NN方法搜索得到的费托合成气氛下常见铁碳化合物物相的热力学凸包图, 以 

及它们的最概然体相结构和表面结构 [56], Copyright © 2021 American Chemical Society 
Figure 3 (Color online) HDNNPs and their applications in heterogeneous catalysis simulations. (a) Architecture of HDNNPs, where the three colors 
represent three different types of elements [50], Copyright © 2021 American Chemical Society; (b) convex-hull and most probable structures for the bulk 
and surface of iron carbide under gas-phase environments of Fischer-Tropsch systhesis searched by the SSW-NN method [56], Copyright © 2021 
American Chemical Society  
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项等多体函数表达, 将带来较大的编程难度和计算成 

本. 蒋彬及其合作者 [62]开发的嵌入原子神经网络(em
bedding atom neural network, EANN)给出了一种改进 

方案: 如图4(a)所示, EANN从嵌入原子模型这一经典 

力场的基础上发展而来, 其以高斯轨道基函数线性组 

合的平方构建嵌入原子电荷密度, 作为原子局域化学 

环境的表示, 物理意义清晰且无需区分描述符多体作 

用项, 并在这一基础上采用神经网络构建这一表示与 

原子局域能量的泛函. EANN势在模型概念、代码实 

现和数值计算上都相对简单, 近年来在多相催化理论 

研究中获得了很多关注. 如胡培君与合作者 [63]通过结 

合遗传算法(genetic algorithm, GA)、分子动力学(mole
cular dynamics, MD)和巨正则系综蒙特卡罗(grand ca
nonical Monte Carlo, GCMC)等势能面搜索方法的主动 

学习策略获取数据集训练Pt-O二元EANN势, 并基于 

GCMC方法在300 K和1 mbar的氧气气氛下开展平整和 

台阶形貌的Pt表面微观氧化机制的计算. 通过这一方 

法, 研究者揭示了Pt表面在不同氧覆盖度下的稳定结 

构(图4(b)), 识别了表面上的关键氧化物结构(如方形平 

面PtO 4、最小条纹Pt 2O 6等), 并讨论了这些结构的微观 

形成机制, 为催化表面活性位点的动态形成与演化机 

制研究提供了参考. 类似方法还被他们用于锌氧化物 

催化合成气甲醇转化过程中氧空位和金属掺杂剂的微 

观作用机制 [64,65], 以及ZnCrO催化合成气甲醇转化过程 

中H-CO键断裂过程活性位点的全局搜索等 [66]. 
上述基于描述符的神经网络势具有一个共同的问 

题: 模型输入, 即体系的原子类别与坐标, 需要先经过 

专家构造的代数描述符处理, 再通过神经网络映射到 

势能面信息, 模型的质量将显著依赖于描述符的表示 

能力. 相比之下, 端到端(end-to-end)神经网络势具有直 

接从原子类型和坐标中自主学习合适的原子局域化学 

环境表示的能力, 可以避免基于人工先验的描述符处 

理, 因此在近年来得到了更多的关注和发展 [48]. 
端到端神经网络势可以通过深度神经网络架构构 

建, 其中一类典型代表是由张林峰、王涵等人 [67~70]开 

发的, 集成在深度势能分子动力学(deep potential mole
cular dynamics, DeePMD)方法中的深度势能(deep po
tential, DP)模型. 该模型的架构如图5(a)所示 [70], 它直接 

应用深度神经网络架构建立三维坐标到能量的泛函, 
其描述符并没有一个具体的代数表达式, 而是直接以 

体系笛卡儿坐标为输入, 对体系每个原子在一定截断 

半径内定义一套局域内坐标R i, 并通过基于这一内坐 

标的嵌入矩阵(embedding matrix)变换和矩阵转置相乘, 
将三维欧氏空间的原子局域环境表示成一个高维的特 

征矩阵(feature matrix). 这一特征矩阵确保了体系原子 

坐标的平移、旋转和置换的不变性, 使模型能够对物 

理意义相同的微观系统给出一致的表示和预测结果; 
它再通过一套以神经网络构成的拟合网络(fitting-net) 
映射到体系各原子能量, 形成一个完整的端到端编码 

器-解码器架构. DP势具备较强的可迁移性与可推广能 

力, 在多相催化模拟中也有广泛的应用. 如Bonati等 

人 [71]基于增强采样分子动力学方法, 强化键解离过程 

图 4 (网络版彩色) (a) EANN的模型架构 [62], Copyright © 2019 American Chemical Society; (b) 基于EANN的大尺度GCMC揭示具有不同氧覆盖 

度的Pt(111)表面结构 [63], Copyright © 2022 The Authors, Open Access 
Figure 4 (Color online) (a) Model architecture of EANN potential [62], Copyright © 2019 American Chemical Society; (b) large-scale GCMC 
calculation based on EANN potential revealed the structure of Pt(111) surface under different oxygen coverage [63], Copyright © 2022 The Authors, 
Open Access  
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的稀有事件采样, 以训练适合用于描述化学反应过程 

的DP势, 并用于Fe(111)表面合成氨过程的研究, 包括 

不同温度下的表面活性中心形貌变化, 以及其上N 2的 

吸附与解离过程详细机制. 这种基于分子动力学的动 

态反应模拟方法能超越传统过渡态理论的谐振近似, 
揭示反应条件下活性中心的动态效应, 以及动态效应 

影响下的反应过渡态和自由能垒, 且这一方法计算成 

本高得不足可被高效率的DP势所克服. DP势也被应用 

于不同大小的Au团簇在CeO 2氧化物载体表面上烧结 

过程的MD模拟 [72]; 不同覆盖度下Pd(111)面上CO氧化 

过程中的活性中心实时结构演化机制探究 [73]; 通过 

Cu 55团簇上CO 2解离过程的约束MD模拟揭示团簇预熔 

化过程带来的异常熵效应 [10]; 以及SnO 2(110)/水界面上 

的水介导质子跳跃机制研究 [74]等多相催化计算模拟 

工作. 

端到端神经网络势的另一套发展路线是基于消息 

传递机制(message-passing)的图神经网络(graph neural 
network, GNN). 在这类模型中, 分子、材料等物质体 

系以图的结构表示, 其顶点表示原子, 边则表示化学键 

等原子间相互作用, 图的结构自然保证了表示的物理 

对称性. 如图5(b)所示 [75], 这一图表示在GNN中通过消 

息传递机制进行自适应更新, 即节点通过邻接边接收 

邻居节点的信息, 并结合自身已有特征更新其特征. 这 

一机制可以捕捉到图结构中的局部和全局信息, 使图 

表示编码器提取到节点间的复杂关联, 以提高模型预 

测性能. 图神经网络势百花齐放, 包括CGCNN [76], Ne
quIP [77], DimeNet [78], GemNet-OC [79], MACE [80], Equi
formerV2 [81], M3GNet [82], CHGNET [83], GPTFF [84]等. 它 

们在表面吸附能预测、表面动力学和表面催化反应模 

拟中有着广泛的应用 [85~89]. 

图 5 (网络版彩色)端到端神经网络势. (a) DP势的模型架构, 其描述符通过基于局域内坐标的矩阵变换提取多体相互作用特征 [70]; (b) 图神经 

网络势的描述符, 图顶点包含原子特征信息, 通过邻接边消息传递机制提取多体相互作用特征 [75] 

Figure 5 (Color online) End-to-end NNPs. (a) Architecture of DP potential, where the descriptor extracts features of many-body interactions based on 
matrix transformation of local internal coordinates [70]; (b) descriptors of GNN potentials, the nodes save atomic features and the edges extract features of 
interactions [75]  
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上述机器学习势模型通过不同的描述符设计策 

略, 保证了模型以遵循物理系统对称不变性的方式表 

示原子局域化学环境信息与原子间关联信息的能力, 
从算法层面确保了模型具备一定的外推能力, 能够在 

仅含数十或一两百原子的数据集上训练完善之后, 应 

用于几百、上千乃至上万原子的空间尺度和较长时 

间尺度的计算模拟任务. 然而, 仅凭这些精心设计的机 

器学习势算法还不足以针对多相催化等特定问题构 

建机器学习势, 要想训练得到能用于特定多相催化体 

系理论模拟的高质量机器学习势, 就离不开针对对应 

问题的、具有足够特征多样性和足够质量的势能面 

数据集. 一个简单的案例是, 仅以固体体相结构及其势 

能面信息作为数据集训练得到的机器学习势在开展 

固体表面的计算模拟时往往无法得到正确的结果, 因 

为机器学习势未能学习到关于表面物相特征的任何 

信息, 不具备将固体体相特征信息自行外推到表面物 

相特征信息的能力. 类似的, 基于结构优化后的平衡 

结构数据集训练得到的机器学习势因缺乏化学反应 

过程中非平衡结构的特征信息, 一般也难以在化学反 

应模拟和分子动力学模拟中表现出足够的精度 [90]. 要 

想使机器学习势在这些特定领域的模拟任务上具备 

足够好的表现, 相关的数据集必不可少. 这些数据集可 

以直接在对应问题的原子尺度模型上, 通过第一性原 

理方法或特定力场方法开展的化学键扫描、结构优 

化、GA、MD、MC、SSW等势能面搜索方法进行采 

样之后加以足够精度的第一性原理计算打标签得到. 
这种做法直接有效, 但一般是不够高效且自动化的. 主 

动学习(active learning)是所有监督学习模型常用的训 

练集更新策略, 其核心思想是: 从基于当前(未收敛)模 

型或某个简化替代模型所产生的采样数据中, 以某种 

预设的方案抽取最有助于提升模型性能的数据; 通过 

循环执行采样与数据选取、数据打标、模型训练三 

个主要步骤, 完成这一自动化工作流. 这种策略能同时 

提升机器学习数据集质量及其对应的模型性能, 且能 

避免过于庞大与冗余的数据集的生成, 降低用于数据 

集生成的计算消耗. 针对机器学习势开展主动学习训 

练的平台包括张与之等人 [91,92]开发的专用于DP势主 

动学习的DP-GEN软件, 以及许嘉琰等人 [93]开发的 

GDPy软件等. 在此基础上, 为进一步提升主动学习过 

程中数据选取的针对性, 基于稀有事件采样和数据特 

征不确定度指标的主动学习方法正得到持续的发 

展 [66,85,94~98]. 与此同时, 随着物质科学各领域计算模拟 

的发展, 针对分子、材料、催化等不同领域的开放性 

数据库也逐步被建立了起来 .  其中包括QM9 [ 9 9 ] 、 

MD17 [46]等分子领域数据库, Materials Project [100]、 

Materials Project Trajectory(MPtrj) [83]、Alexan
dria [101]、OMat24 [102]等材料领域的数据库, 针对小分 

子反应过渡态的数据库Transition1x [103], 以及针对多 

相催化领域的数据库OC20 [104]、OC22 [88]等, 它们极 

大便利了针对特定问题的机器学习势的快速部署. 然 

而, 以OC22为代表的多相催化领域数据库大多只包 

括表面吸附构型, 缺少反应过渡态构型, 且这些数据 

库各有自己的一套第一性原理计算参数, 在针对特定 

表面反应模拟需求构建机器学习力场时, 这些数据库 

中的数据往往难以直接使用, 研究者往往仍需自行构 

造相应训练数据. 
近年来, 随着势函数模型和势能面数据库的快速 

发展, 具备强表示能力和全元素周期表编码能力的通 

用描述符、能从海量数据集中将元素周期表中各元素 

间复杂相互作用的信息提取到单个模型中, 并能同时 

应用于多领域不同模拟任务的通用机器学习势吸引了 

极大的关注. 一般来说, 传统机器学习势需要针对特定 

的元素类型及元素类型组合构建特定的描述符, 导致 

描述符的数目随元素类型数目呈幂指数趋势增长, 且 

每加入一个新的元素类别, 相应的描述符都要重新构 

建, 所需要的训练数据量也会随之增加, 依然没有真 

正克服“维数灾难”, 从而导致传统机器学习势往往局 

限于只包含较少给定元素类别的具体问题的模拟. 而 

通用机器学习势则为克服以上限制提供了有效的解决 

方案. 同时, 通用机器学习势往往会在模型架构上做出 

针对性改进, 以强化模型的跨不同类型结构特征表示 

能力和在大量数据集上开展训练的能力. 由于图的结 

构能自然嵌入元素类别信息, 因此以GemNet-OC、 

M3GNet为代表的消息传递图神经网络势能直接用于 

通用机器学习势的构建. 其中一个突出案例是微软AI 
for Science研究院Yang等人 [105]基于改进的M3GNet架 

构在约1700万材料数据集上构建的MatterSim通用机 

器 学 习 势 ,  其 训 练 数 据 集 涵 盖 数 十 种 元 素 类 别 、  

0~5000 K的温度区间和0~1000 GPa的压力区间, 且同 

时包括近平衡态和非平衡态结构, 多样性远超现有开 

源数据集, 使得模型能在未经进一步训练的情况下, 
直接应用于不同领域的多种模拟任务, 并在结构能量 

与原子受力预测、材料稳定性和力学性质预测等任务 

上具有显著优于其他机器学习势的表现. 另一种构建 
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通用机器学习势的方法是在描述符中针对性地构建元 

素类别的表示, 并通过深度神经网络策略强化模型表 

示能力, 如北京科学智能研究院等机构的张铎等人通 

过在DP模型描述符中引入类型嵌入网络构建元素类 

别信息的表示, 并结合包括门控注意力机制在内的 

Transformer架构, 发展出了包括DPA-1 [106], DPA- 
2 [107]在内的系列通用机器学习势. 其中, DPA-2能通过 

多任务训练策略, 同时在分子、材料、催化等领域的 

囊括数十种元素且具备不同结构特征和计算参数设置 

的开源数据库上进行训练, 并将这些数据中的化学物 

理信息提取到一套通用的编码器中, 构建周期表通用 

的“大原子模型”. 测试表明, 在训练数据相同的情况 

下, DPA-2模型在铁电材料、固态电解质、半导体、 

有 机 分 子 等 领 域 均 具 备 比 传 统 D P 模 型 更 高 的 精  

度 [107]. 在预先训练好的上游通用机器学习势的基础 

上, 研究者还可以通过微调的方式, 将通用机器学习 

势快速部署在目标领域的小量势能面数据集上, 这一 

策略被称为预训练-微调, 属于迁移学习的一种. 以 

DPA-2为例, 相关研究者公开发布了基于这一架构经 

由多任务训练机制业已训练完成的预训练通用模型, 
供其他领域研究者直接使用. 当这些领域研究者有针 

对目标问题自行构建的数据集时, 可以通过程序将预 

训练模型的拟合网络输出与已有数据集的势能面标签 

对齐, 并在这之后以预训练模型参数为基础训练自己 

的模型, 此即为微调方法. 微调所得的模型能保留上 

游预训练模型的通用编码器架构及其在预训练过程中 

提取到的化学物理信息, 确保了模型的精度和泛用性. 
在实际测试中, 基于预训练-微调策略训练的模型相比 

从头训练的模型往往在测试集上具有更高的精度, 且 

在几十个训练数据上开展微调得到的模型就已经有着 

和从头训练模型在上千数据下训练所得模型相同的精 

度, 说明了预训练-微调策略的有效性 [107]. 这一预训 

练-微调策略已经开始在多相催化研究中得到应用. 如 

刘锦程及其合作者 [108]基于GemNet-OC和DPA-1等模 

型, 通过针对性的数据采样工作流, 从头构建了催化大 

原子模型, 并通过在线局域微调的方式, 在催化模拟任 

务中自动化地完善数据集稀有事件采样和模型性能. 
多相催化体系复杂度的一大来源即是其囊括了固体、 

表面和吸附分子三种化学特征, 它们之间的复杂相互 

作用, 以及化学键解离等势能面稀有事件, 在一个模 

型内描述好这些问题是非常具有挑战的. 可以预见的 

是, 由于通用机器学习势出色的跨化学体系训练和预 

测性能, 它在理论多相催化模拟中具有广阔的发展和 

应用前景. 当然, 这一前景依赖于更多高质量数据的 

产生与利用. 

3 生成式人工智能 

近年来, 生成式人工智能的迅猛发展为物质科学 

领域研究创造了大量的机遇. 其中, 最引人注目的就是 

以ChatGPT为代表的大语言模型(large language models, 
LLMs), 它们基于海量文本信息训练, 并能根据特定提 

问回答对应问题, 已经成为日常生活和科学研究中重 

要的助手. 大语言模型在多相催化等化学领域具有广 

阔的应用前景, 在简单开展提示词工程(prompt engi
neering)之后, 它们就可能具有帮助实验和理论研究者 

自动化工作流程与解决一些繁琐问题的能力, 并在针 

对化学领域理解性问题的问答中体现出一定的性 

能 [109]. 若是能进行针对性的训练与调整, 大语言模型 

将具有更为惊艳的表现. Zhao等人 [110]开发了一个针对 

化学问题的基座大语言模型ChemDFM. 这一模型基于 

已有LLaMa-13B开源大语言模型框架 [111], 通过先在大 

量科研文献、书籍和相关网络资料上预训练, 再在实 

验和理论计算得到的数据库上开展指导性微调的方式 

构建, 具备强大的化学领域自然语言处理与知识推理 

能力, 在分子识别、分子设计、分子性质预测、化学 

反应预测与逆合成分析等任务中名列前茅. Sprucill等 

人 [112]开发了一套基于蒙特卡罗树搜索算法的大语言 

模型查询方法, 强化模型复杂科学推理能力, 并用于固 

体催化剂的设计. Ock等人 [113]基于BERT大模型架 

构 [114]开发了一套用于吸附能预测的大语言模型Cat
BERTa, 它无需原子坐标输入, 能直接基于文本信息自 

动提取表面吸附特征相关的关键词开展吸附能预测, 
在OC20等数据集上具有比传统的GNN机器学习势更 

灵活的数据处理方式和更广泛的适用性. 他们还基于 

ChatGPT-4开发了一套表面吸附构型预测的智能代理 

程序Adsorb-Agent, 并基于这一程序开展了氮还原反应 

中CuPd 3和MoPd 3合金上氮物种最优吸附结构的自动 

化识别, 其具有明显超出传统全局结构搜索方法的性 

能 [115]. 
除了基于文本生成的大语言模型, 生成式人工智 

能的方法也具有基于针对特定科学问题的生成模型, 
直接用于催化体系的理论模拟的潜力, 相关应用也正 

得到广泛的探索. Ishikawa [116]基于DFT精度的表面微 

观动力学模拟所得催化剂转化频率(turnover frequency, 
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TOF)训练生成对抗网络(generative adversarial network, 
GAN), 用于合成氨反应高效合金催化剂的快速生成. 
在经过多次迭代后, GAN生成的催化剂表面逐渐表现 

出更高的TOF值 ,  特别是在第5次迭代时 ,  生成的 

Rh 8Ru 78表面的TOF值达到了初始数据集最高TOF的10 
倍以上, 表明生成式模型具备针对目标催化性质通过 

外推生成新材料的能力, 为催化剂理性设计提供了新 

的思路. 然而, 通过GAN方法训练得到的生成器在多 

样性和生成效率方面都具有一定的不足. 而基于扩散 

模型(diffusion model)的应用方案在领域内受到了较多 

的关注. 如段辰儒等人 [117]开发了一套用于化学反应快 

速生成的扩散生成模型OA-ReactDiff, 该模型能在几秒 

内快速生成小分子反应的精确过渡态结构, 并具有在 

广域化学空间内探索化学反应的能力, 为扩散生成模 

型助力高效催化剂开发提供了开创性思路. 微软AI for 
Science研究院Claudio等人 [118]构建了一套包含多种生 

成策略的扩散生成模型MatterGen, 它能直接生成稳定、 

多样化且满足目标约束(如化学组成、对称性、磁密 

度、能带带隙和体积模量等属性)的材料. Hammer及其 

合作者 [119]设计了一种基于去噪网络和旋转等变神经 

网络的扩散生成模型, 并通过引入基底固定和z方向限 

制与通用机器学习势引导采样的策略训练这一模型, 
所得模型在低能表面结构生成方面具有显著优势, 生 

成的Ag 29O 22表面结构与实验上通过STM观察到的结 

构高度一致, 且能在诸如SnO/Pt 3Sn(111)这类复杂表面 

系统中生成高度稳定的缺陷氧化物结构, 是扩散生成 

模型在表面催化领域应用的重要进展. 然而, 生成式模 

型在多相催化反应中的应用仍然鲜有报道, 一个主要 

的可能原因是缺乏针对多相催化反应体系的大规模高 

质量数据集, 以及针对性的模型设计思路, 这些既是生 

成式模型进一步应用的挑战, 也是生成式模型方法发 

展的机遇. 

4 总结与展望 

本文围绕理论多相催化领域中常见的机器学习方 

法, 讨论涵盖了早期的Sabatier原理到基于物理描述符 

的统计模型、用于高效地描述原子间相互作用的机器 

学习势函数与应用前景广阔的生成式模型. 受制于多 

相催化反应的复杂性, 实际研究中往往难以使用第一 

性原理计算方案对大时空尺度的体系进行系统研究, 
由此为机器学习方法留下了充分的发挥空间. 近十年 

来, 领域内的新机器学习策略层出不穷: SISSO拟合、 

通用机器学习势、扩散生成式模型等方法为理论多相 

催化提供了更多可能性, 推动了计算对象由静态到动 

态、理想表面到重构表面、小体系到大体系、单个结 

构到统计系综的转变. 然而, 新的挑战也随之而来, 主 

要可分为以下三个方面. 
(1) 模型物理可解释性与描述符可解释性的距离. 

基于小数据集的统计和回归模型通常具有比较好的可 

解释性, 但随着统计回归方式变得复杂, 将具有清晰物 

理意义的一系列描述符通过这些复杂统计方式拟合得 

到能够描述具体问题的模型后, 所得模型并不一定具 

有确定的物理意义. 这一问题给复杂环境下催化剂理 

性设计带来了一定困难, 由此对研究者的领域知识与 

研究手段都提出了较高的要求.  
(2) 多元素复杂体系机器学习势函数的训练和应 

用仍然存在挑战. 在通用机器学习势兴起之前, 由于模 

型设计和训练难度, 领域内很少得到能够描述四元素 

以上体系的势函数. 但即使有了通用机器学习势与预 

训练-微调策略, 高精度模型的训练仍然高度依赖于具 

体训练参数和高质量数据集的选取, 针对表面催化, 尤 

其是表面反应问题的机器学习势训练的数据采样方式 

和数据集管理依然是一大挑战. 同时, 这种高精度通用 

性机器学习势的训练和推理效率可能会比相对简单的 

势函数慢上1~2个数量级. 如何兼顾精度和计算效率, 
将高精度通用机器学习势推广到更大时空尺度和更为 

自动化的催化过程模拟, 并让通用机器学习势在模拟 

的过程中在线训练, 自主更新, 依然是机器学习势架构 

和训练方法设计的一大难题. 
(3) 生成式模型在理论多相催化的进一步应用. 当 

前大部分的应用停留在大语言模型本身, 即应用文献 

数据或其他文本信息生成相应的化学信息, 对多相催 

化领域具体问题涉及较少. 如何针对性实现原子尺度 

科学信息的直接高效生成, 是领域内将要克服的一大 

挑战, 这依赖于新的模型架构设计, 以及针对多相催化 

问题的大规模的高质量数据集构建. 同时, 让生成式模 

型所得到的催化剂结构和化学反应在实验中得到验证, 
并结合实验信息进一步完善生成式模型的性能, 将是 

该领域发展的重要方向.  
总的来说, 未来的机器学习模型还需朝着模拟真 

实工况条件下多相催化表面形貌演化与详细反应机制 

的目标前进, 在模型部署成本、模型精度与泛用性等 

方面上取得进一步提升, 让人工智能驱动的催化剂理 

性设计时代早日到来.   
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Catalysis, the science of accelerating chemical reactions and regulating the selectivity of reaction products, lies in the heart of 
modern chemical industry. Typically, catalysis can be categorized into heterogeneous catalysis and homogeneous catalysis. Over 
the past century, heterogeneous catalytic processes such as ammonia synthesis and Fischer-Tropsch synthesis have become an 
indispensable part of the chemical industry. In recent years, the rational design of catalysts has gained a lot of attention due to both 
economic and environmental concerns, which has raised new demands for a deep understanding of the mechanism of catalytic 
reactions. Machine learning methods as one of the most important areas of artificial intelligence (AI) are becoming more and more 
popular in practices of theoretical simulations. This review gives an overview on various machine learning methods and their 
applications in theoretical heterogeneous catalysis. 

Starting with statistical learning models on small datasets based on specific physical descriptors, which play an important role in 
early theoretical heterogeneous research, this review analyzes how they connect linear scaling relationship and catalytic 
experiments. However, due to the complexity of heterogeneous catalytic systems, sometimes nonlinear models can be essential. In 
this way, the exact form of equations should be obtained before fitting, which is extremely challenging. This problem can be 
solved by methods based on symbolic regression like SISSO to obtain a set of expressions, and the researchers can select one by 
their domain knowledge. This review also shows the applications of some popular machine learning methods (such as SVM, PCA, 
RF, etc.) in research, most of which are based on specific descriptors, simple but have difficulty transferring to other systems. 

First-principle calculations like DFT are crucial in catalysis rational design by computational simulations for surface structure 
determination and reaction channel exploration, but they are impractical for simulations on large and complex catalytic systems 
due to high computational costs. In recent years, machine learning potentials (MLPs), as tools to bridge the gap between first- 
principle accuracy and computational efficiency, have pushed forward the frontier of theoretical heterogeneous catalysis. Popular 
MLPs (LASP, EANN, DP, GemNet-OC, MACE, DPA, etc.) have numerous applications in this field, from global optimization 
and molecular dynamics of active surfaces under reaction conditions to automatic reaction network exploration. Recently, 
universal machine learning potentials have gained much attention and are very promising in heterogeneous catalysis simulations, 
for their promising capability to encapsulate huge chemical space of the whole periodic table in one pre-trained model, which is 
easy to fine-tune on a specific chemical system, efficiently deploying a specific MLP with high accuracy and transferability. 

Recent advances in generative models have shown considerable promise for heterogeneous catalysis research, and the dramatic 
emergence of large language models like ChatGPT is especially important in this case. LLMs can incorporate information from 
massive natural language data, having a huge ability to push forward the understanding of topics in catalytic science. Furthermore, 
the concept of generative models themselves has much potential in generating novel catalytic information directly without natural 
language as the intermediate, but their application in heterogeneous catalysis is under limitation due to the lack of large datasets 
with high quality. 

In a nutshell, machine learning methods play a key role in theoretical understanding of heterogeneous catalytic systems. 
Challenges remain due to the complexity of heterogeneous catalytic systems and lack of high-quality dataset, but the era of AI- 
driven rational design of surface catalysts is truly coming. 

theoretical heterogeneous catalysis, catalyst rational design, machine learning, machine learning potential, 
generative model 
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