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摘要 本文总结了在国家自然科学基金委化学部科技活动专项的资助下, 由南京大学和陕西理工大学联合

举办的“新时代理论与计算化学的挑战和机遇”战略研讨会的学术交流内容. 首先, 概述了国内外理论与计算化

学领域在电子结构方法、量子计算化学、化学热力学和统计力学、量子与经典动力学、人工智能辅助的化学

反应研究、人工智能在材料和生物模拟中的应用这六个方向的最新研究进展; 其次, 介绍了在人工智能和量子计

算新时代下理论与计算化学面临的挑战; 最后, 面向我国重大战略发展需求, 凝练了近5~10年的重大关键科学

问题.

关键词 电子结构, 量子计算, 热力学和统计力学, 量子和经典动力学, 人工智能

1 引言

理论与计算化学是化学领域的一个重要分支, 它

通过数学模型和计算机模拟来阐释化学现象. 理论化

学基于量子力学、分子轨道理论和分子动力学等基础

原理, 探究分子结构、反应机理以及物质的多种物理

化学特性. 计算化学则通过计算机执行大规模数值运

算, 起到将理论模型转化为实际可操作的工具, 用以

预测分子行为和化学反应. 这一领域的核心优势在于

能够处理实验难以触及的数据, 尤其是在复杂分子体

系的研究中, 可为实验研究提供强有力的补充或预测.
例如, 在“双碳”背景下, 理论与计算化学为新能源材料

(如钙钛矿光伏材料)、二氧化碳捕集催化体系、绿氢

制备反应路径等双碳关键技术提供理论预筛方案. 该

领域不仅能处理实验难以触及的复杂分子体系, 更能

显著降低传统试错法带来的资源消耗, 助力低碳技术

研发效率提升. 随着算力的不断提升, 理论与计算化

学不断进步, 研究的体系越来越复杂, 精度也越来越

高, 推动了化学科学的深入发展.
人工智能在理论与计算化学中的应用正悄然地改

变科学家进行分子建模和化学反应预测的范式. 人工

智能, 特别是深度学习模型, 能够在更短时间内处理

海量数据, 从而加速化学反应机制研究、新材料开

发、生物体系模拟和药物设计等. 例如, AlphaFold3成
功解决了长期以来蛋白质结构预测难题, 极大推动了

结构生物学的发展
[1]; 而国产通用人工智能大模型

DeepSeek结合材料量子力学计算软件KSSOLV结合,
使非专业科研人员也能高效完成复杂材料体系的第一

性原理计算. 2024年诺贝尔物理学奖和诺贝尔化学奖

均表彰了人工智能在科学研究中的核心作用, 尤其是
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在人工神经网络领域、蛋白质设计和结构预测的贡

献. 通过机器学习, 科学家们能够更有效地处理复杂的

化学数据, 生成更加精准的预测模型. 这不仅节省了实

验成本, 还促进了化学研究的高效化和智能化.
量子计算的发展则为解决传统计算无法应对的化

学问题提供了新途径. 经典计算机在处理分子系统的

量子行为时, 因多个电子相互作用导致计算复杂性急

剧增加, 形成“指数爆炸”, 限制了量子化学的应用. 量
子计算通过量子叠加和纠缠, 更高效地模拟分子体系,
特别是在电子结构计算、反应路径预测和化学动力学

模拟中表现出色. 近年来, 小规模量子算法如变分量子

本征求解器和量子相位估计取得了初步成果, 有望提

升复杂分子能量计算的精度. 尽管量子计算硬件仍在

早期发展阶段, 未来或将在药物设计和新材料开发领

域带来革命性进展.
为总结新时代下理论与计算化学的最新研究进展

并凝练其关键科学问题, 国家自然科学基金委员会化

学科学部于2023年8月在陕西汉中召开了“新时代理论

与计算化学的挑战和机遇”专项研讨会. 会议吸引了来

自我国(含香港、澳门地区) 30余所高校和科研机构的

80余位学者参与, 采用主题报告与深入讨论相结合的

形式, 重点聚焦电子结构方法、量子计算化学、量子

与经典动力学、人工智能辅助的化学反应研究, 以及

人工智能在材料和生物模拟中的应用五个领域的挑战

和关键科学问题. 为推动我国理论与计算化学在未来

5~10年内的快速可持续发展, 提升科技创新水平, 助

力国家发展需求, 本文基于研讨会内容, 凝练了在人

工智能与量子计算迅速发展背景下, 理论与计算化学

领域亟待解决的关键科学问题.

2 理论与计算化学领域的现状

近年来, 理论与计算化学领域取得了显著进展, 特
别是在电子结构方法、量子计算化学、动力学研究以

及人工智能的应用方面. 在电子结构方法上, 研究者致

力于提高波函数方法和密度泛函方法的精度和效率.
量子计算化学则利用量子计算的潜力, 探索解决传统

计算难以处理的复杂化学问题. 与此同时, 量子与经

典动力学帮助理解化学过程和微观机制. 人工智能的

引入极大地推动了化学反应研究, 如用于预测反应路

径和产物、模拟和设计复杂的材料及生物体系等.

2.1 电子结构方法

电子结构理论计算已经成为物质科学领域中研究

化学、物理、材料和生物等的重要工具. 电子结构理

论计算的目标是通过基于体系物理特征的哈密顿, 求

解体系的能量和波函数或电子密度, 进一步得到体系

的各种物理化学性质. 相应的电子结构方法有波函数

方法和密度泛函理论, 这两类方法各自在计算精度和

效率方面都有其优势. 但电子结构理论当前存在两大

核心挑战: 一是强关联体系的精确计算. 主要困难是

大活性空间内的组态数(用于静态相关计算)随活性轨

道数呈指数增长, 复杂体系计算中的内空间向外空间

激发产生的组态(用于动态相关计算)数量巨大; 二是

计算的精度与效率之间的平衡. 这是由于传统量子化

学方法的计算量随体系大小呈高幂次方增长, 难以处

理大体系. 因此, 发展“算得更准、算得更大”的通用

电子结构方法, 有助于提升电子结构理论在物质科学

领域的基础性地位.
近年来, 国外学者在低标度算法(如局域相关方

法、片段分子轨道法)、双杂化泛函及机器学习辅助

泛函(如DeepMind的DM21[2])等领域取得显著进展, 但
仍难以突破强关联体系的高精度通用计算瓶颈. 在此

背景下, 我国学者针对电子结构领域的共性问题开展

攻关, 部分方向已达到国际领先水平. 以下从强关联

方法、低标度算法和密度泛函理论三方面系统阐述我

国学者取得的一系列进展.
强关联电子结构方法. 为了正确描述化学键解

离、激发态、共轭分子、过渡金属/稀土/锕系化合物

等强关联体系, 理论化学工作者发展了能够同时精确

高效地处理静态和动态电子相关的波函数方法. 刘文

剑等发展了基于“先静态再动态又静态”多组态电子结

构新方法, 包括选择性迭代组态相互作用(iCI)[3]等系

列方法, 其中多组态自洽场方法
[4]
实现了活性空间包

含60电子、60轨道的自洽场计算, 近期他们基于iCI微
扰方法, 提出了一种四组分相对论波函数方法的统一

实现框架
[5]. 黎书华等提出了基于广义价键波函数的

块相关耦合簇方法
[6], 高效地实现了大活性空间体系

的多参考态计算, 并推广到激发态计算
[7]
和拓展到更

精确的四块相关算法
[8], 为强相关体系的电子结构计

算提供了一种有前景的新方法. 马海波等
[9]
由密度矩

阵重正化群(DMRG)波函数选择性重构组态相互作用
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波函数, 提出了使用微扰或变分在DMRG中引入动态

相关的高精度方法. 李振东利用时间反演对称性, 发

展了相对论DMRG方法, 将哈密顿波函数乘法和重整

化计算成本降低了一半
[10]. 吴玮等

[11]
利用自主发展的

厦门价键程序, 发现了一种具有双重莫比乌斯芳香性

的新型四元环锕系化合物.
低标度电子结构方法. 传统电子结构方法特别是

波函数电子相关方法的计算量随体系尺寸的增加呈幂

次方增长. 克服这一挑战需要发展低标度的电子结构

方法, 这类方法通常包括基于第一性原理的方法和基

于能量或密度矩阵分片的方法. 黎书华等在“分子中的

簇”局域相关方法中引入了远程对相关能校正, 并与

DLPNO-CCSD(T)方法结合, 提高了计算精度和效

率
[12], 并拓展至周期性体系

[13]
以及显式相关F12算

法
[14], 后者使用中等基组实现了大体系的近基组极限

计算. 刘文剑等
[15]

对于能量和波函数均采用分而治之

的求解方案, 发展了基于分子片局域轨道的迭代轨道

相互作用方法. 黎书华和李伟等将普适的基于能量的

分片方法拓展到计算大分子晶体等的结构和光

谱
[16]

、大分子的电子吸收和发射光谱等
[17]. 徐昕等

[18]

实现了周期性的扩展ONIOM方法, 用于准确描述分子

晶体和表面体系等. 何晓等
[19]

将静电嵌入广义分子片

共轭帽子方法扩展到了生物大分子电子吸收光谱的计

算. 崔刚龙和方维海等
[20]

实现了用于共价大分子激发

态研究的多层能量分子片方法. 马海波等
[21]

利用局域

激发态波函数, 发展了块相互作用乘积态方法, 用于

聚集体激发态计算. 杨金龙等
[22]

基于低秩分解, 发展

了可分离密度拟合插值方法, 用于平面波密度泛函方

法的基态和激发态的快速计算.
密度泛函理论.为了克服传统密度泛函理论(DFT)

的缺点, 需要发展适用于更广泛体系的通用DFT方法,
特别是杂化和双杂化通用泛函. 张颖和徐昕等

[23]
提出

了实现周期性的XYG3型双杂化泛函, 该泛函的精度

远超当前主流的DFT方法, 并且可以同时精确描述分

子和固体的性质. 为了将DFT方法推广到强关联体系,
张颖和徐昕等通过引入重整化二级微扰, 提出了自旋

对分离的无规相近似双杂化泛函scsRPA, 可以更准确

地描述分子解离和过渡金属络合物等
[24]. 苏乃强和方

维海等结合短程相关能泛函和长程密度矩阵泛函分别

描述动态相关和强相关, 发展了ωP22泛函方法, 可用

于描述分数自旋体系
[25]. 高加力等在新的理论框架下,

发展了多态DFT, 成功用于多种典型体系的计算
[26]. 机

器学习和大数据的结合已经成为一种新的研究范式,
被用来辅助通用泛函的开发. 何晓等基于监督机器学

习, 发展了包含色散矫正的CF22D杂化泛函
[27], 精度

优于谷歌基于神经网络开发的DM21局域杂化泛函
[2].

张林峰、王涵和鄂维南等
[28]

提出了一个学习自洽能

量泛函的通用深度学习框架DeePKS, 生成了具有

CCSD(T)精度的广义Kohn-Sham泛函.

2.2 量子计算化学

量子计算化学利用量子计算机模拟化学体系的电

子结构、动力学和统计性质, 旨在突破传统计算化学

的局限, 解决复杂化学问题. 近年来国际学界在该领

域形成了三大发展轴线: 以IBM、Google为代表的超

导量子计算路线在硬件扩展与误差抑制方向持续突

破
[29]; Quantinuum、Pasqal等团队引领的离子阱/光量

子技术路线在高精度模拟领域展现独特优势
[30]; 加拿

大等科研联盟正通过TEQUILA等开源框架构建算法

生态
[31]. 随着国内外量子信息技术的迅猛发展, 量子

计算化学成为量子计算应用中最具前景的领域之一.
例如, 谷歌团队用“悬铃木”量子计算机实现了12比特

分子体系的Hartree-Fock计算
[32]; IBM团队利用127比

特Eagle处理器和错误缓解技术, 模拟特定结构的伊辛

模型, 提升了大规模系统求解准确度
[33]. 在此背景下,

我国研究呈现出鲜明的特色——在波函数拟设等算法

创新方面已形成国际领跑优势, 量子-经典混合算法与

人工智能融合方向与全球顶尖团队并驾齐驱, 但在量

子硬件工程化及全栈计算生态建设方面仍需持续突

破. 我国研究人员取得了一系列显著的成果, 描述

如下.
求解器和波函数拟设: 量子计算化学中的算法包

括变分量子本征求解器(VQE)和量子相位估计算法

(QPE), 用于求解分子的基态和激发态能量. VQE适用

于当前含噪量子设备, 结合经典优化, 而QPE理论上更

为精确, 但对硬件要求较高. 杨金龙和李震宇等
[34,35]

发

展了适用于周期性化学体系的自适应VQE, 克服了系

统性误差, 并引入运动方程算法, 成功计算了硅和金

刚石的能带结构. 梁万珍等
[36]

设计了基于参数重新排

序的自适应VQE优化方法, 减少了迭代次数, 保证了

量子线路的紧凑性. 杨金龙团队
[37]

还结合有效哈密顿

量理论, 开发了线路深度可控的EHT-VQE算法, 能够
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设计更浅线路的波函数拟设. 华为团队利用点群对称

性减少了线路深度, 在经典模拟器上实现了28量子比

特的分子模
[38]. 字节跳动团队则利用嵌入理论, 提出

在较小量子系统上模拟周期性体系的新方法
[39]. 张量

网络态的引入为量子算法提供新思路. 例如, 李震宇

等将量子线路矩阵乘积态拟设应用于化学体系, 结合

特定线路结构和轨道局域化方法, 利用6个量子比特

高精度模拟了50轨道氢分子链的基态
[40]. 通过与人工

智能的结合, 量子计算的能力得到了大幅提升. 例如,
杨金龙、刘杰等

[41]
通过学习量子线路参数, 提出量子

机器学习算法, 获得不同构象下的精确波函数, 用于

预测材料的结构和蛋白质-药物分子的结合能. 腾讯团

队将机器学习与VQE耦合, 作为量子线路输出的后处

理, 提高了浅层线路计算能量的精度
[42]. 李震宇等基

于量子前向深度神经网络, 设计了适合多种硬件平台

的自适应波函数拟设, 在线路深度和量子比特数上均

优于传统拟设
[43].

分子性质、动力学及复杂体系计算: 在分子振动

光谱方面, 帅志刚等
[44]

提出基于玻色采样的量子经典

混合算法, 考虑了非谐性和Duschinsky转动效应. 在激

发态和响应性质算法方面, 杜江锋、王鹤峰等
[45]

提出

基于量子共振跃迁的算法, 通过辅助量子比特与目标

体系耦合, 获得跃迁频率; 方维海、李振东等利用量

子线性方程算法在频率空间求解线性响应方程, 提出

了计算分子响应性质的量子算法, 复杂度随体系增大

仅呈多项式增长
[46], 并与范桁等合作在超导量子计算

平台上计算了多并苯、一氧化碳等分子的紫外可见和

X射线吸收光谱
[47]; 赵焱等

[48]
提出正交态约化VQE, 可

计算分子体系任意激发态, 同时保证能量最小和正交

约束, 对特定低阶激发态有优势. 在动力学方面, 袁骁

等
[49]

基于微扰理论和“分而治之”思想, 用9个量子比特

模拟了48个量子比特的含时演化. 为了将量子计算化

学应用于复杂体系, 杨金龙、刘杰等
[50]

建立了多尺度

量子计算框架, 将生物大分子模拟分解为具体的计算

化学问题; 商红慧、刘杰等
[51]

结合密度矩阵嵌入理论

和多级并行架构, 将模拟规模扩展至包含1280个自旋

轨道的体系, 实现了药物分子的电子结构模拟; 基于

以上方法, 商红慧、刘杰和杨金龙等
[52]

在神威超级计

算机上, 开发了通用的高性能多尺度量子计算模拟器,
研究了蛋白质-配体复合物的结合能.

2.3 化学热力学和统计力学

化学热力学与统计力学作为理解物质相变、反应

平衡及宏观性质微观起源的核心理论, 在能源材料设

计、生物分子模拟和软物质体系研究中具有不可替代

的作用. 近年来, 国际学者在涨落定理拓展(如非马尔

可夫过程的热力学不确定性关系)、机器学习增强采

样(如深度势能加速分子动力学)等领域取得重要突破.
例如, 德国Seifert团队

[53]
通过随机热力学框架, 揭示了

酶催化循环中能量耗散涨落与催化效率的普适关系;
Gökdemir与Rydzewski[54]提出基于空间特征的机器学

习方法, 无需时间轨迹即可识别慢速集体变量; Faccioli
团队

[55]
提出了一种混合路径采样范式, 通过量子退火

(QA)技术生成无关联的过渡路径, 解决了传统分子动

力学模拟难以捕捉毫秒级蛋白质构象转变的难题. 我

国学者针对量子耗散理论和随机动力学、增强采样方

法等方面的挑战开展系统性研究, 在以下方向形成特

色优势.
量子耗散与随机动力学: 构建准确描述量子系统

与环境相互作用的理论模型是关键. 史强等
[56]

提出了

一种高效的算法, 该算法基于张量网络态的演化级联

运动方程. 严以京、郑晓、徐瑞雪等
[57~59]

推进了耗散

子运动方程的研究, 并建立了一套耗散子代数, 该代

数已在多个物理领域得到广泛应用. 郑晓等推导出费

米子随机涨落的数学模型
[60], 并提出了数值可解的随

机运动方程, 用于模拟费米子环境中的量子耗散动力

学
[61]. 赵仪等

[62]
提出了级联随机薛定谔方程及其微扰

近似方法, 用于研究材料中超快载流子动力学. 刘剑

等
[63]

在路径积分分子动力学领域, 针对等温和等压条

件, 开发了高效算法, 并结合机器学习技术应用于绝

热体系的量子动力学研究. 在含时密度矩阵重正化群

方法的研究中, 帅志刚等
[64]

提出了矩阵乘积分解算法

和高效时间演化算法, 为有机半导体中的电荷输运提

供了统一的物理框架. 马海波等
[65]

引入了级联映射方

法, 通过简化复杂环境为若干重正化模式, 显著降低

了计算复杂度. 邵久书等
[66]

提出了一种新型随机薛定

谔方程, 将动量与白噪声耦合, 将量子演化问题转化

为随机积分的期望值问题, 为随机量子动力学的研究

开辟了新路径. 这些研究为理解和模拟量子系统中的

耗散和随机动力学提供了新的工具和理论基础.
增强采样方法: 国内研究在机器学习与增强采样
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的融合、自动化集体变量(CV)设计及高维系统加速

方面取得显著进展. 高毅勤等
[67]

发展了综合变温采样

(ITS)方法并与元动力学结合(MetaITS), 结果展示了其

在蛋白质折叠和化学反应中的高效性;同时,他和杨奕

等
[ 6 8 ]

开发了基于图神经网络的分子构型变换器

(MCT), 结合高精度力场实现了低成本的化学反应路

径模拟. 侯廷军等
[69]

通过反应性偏置射击算法优化过

渡路径采样, 并和Parrinellod等[70]
提出几何图神经网

络直接从原子坐标提取无描述符CV. 蔡文生等总结了

CV从人工设计到机器学习的演变, 并开发了自适应偏

置力方法(WTM-eABF)提升采样效率
[71,72]. 周峰等

[73]

提出并行集体变量驱动的自适应加速反应分子动力学

(PCVR), 突破了高维系统模拟的维度爆炸限制. 高华

健和施兴华等
[74]

结合强化学习动态生成CV, 显著提升

了蛋白质折叠和复杂化学反应的采样精度.

2.4 量子与经典动力学

量子与经典动力学研究可以揭示化学反应的微观

机制, 帮助深入理解量子隧穿效应、模式选择性、非

绝热效应等关键动力学现象, 因而广泛应用于化学、

材料、生物等领域. 当前, 国际学术界在量子动力学

领域呈现多维突破, 特别是结合机器学习进行了想法

算法的发展. 例如, Head-Gordon等[75]
采用“负设计”策

略结合元动力学和主动学习优化反应势能面, 高效调

用从头算数据, 实现自由能变化预测并降低计算成本.
Myung和Min等[76]

在非绝热动力学中引入无相耦合项,
解决机器学习势在模拟接近圆锥交叉的激发态分子动

力学中的不连续性问题. 我国学者在机器学习势能面

构建、量子动力学和非绝热耦合新算法等领域也取得

突破, 并在复杂体系模拟方面形成优势,但在超大体系

计算、极端条件模拟和工业级软件平台建设方面仍需

突破. 当前, 化学学科正向“精准化”和“智能化”发展,
对动力学研究提出了更高的要求. 首先, 需要发展高

精度的从头算理论、势能面构建方法及量子动力学理

论, 精准获取多原子体系的量子态分辨动力学特性, 并
结合高分辨率交叉分子束实验, 实现分子反应的量子

调控. 其次, 需要开发具有预测能力的高精度、高效

率动力学方法, 推动动力学计算向更高精度和复杂体

系发展. 近年来, 我国在该领域取得了系列突破性

进展.
量子态分辨动力学: 高精度的势能面是动力学理

论研究的关键基础, 机器学习被用于构建复杂反应体

系的精确势能面. 张东辉和傅碧娜等
[77]

发展了基本不

变量-神经网络方法, 成功构造了含15个原子、39维度

的反应体系的势能面, 拟合精度达到0.1 kcal/mol,并具

备拓展到更大体系的潜力.蒋彬等
[78]

则基于“原子轨道

线性组合”的概念, 发展了嵌入式原子神经网络方法,
显著提升了复杂化学体系的原子模拟精度. 基于高精

度势能面, 张东辉等与实验合作者通过量子动力学研

究, 揭示了H+HD反应中的几何相位效应、量子干

涉、立体动力学效应
[79,80], 以及F+HD反应中的旋轨

耦合分裂和分波干涉等动力学过程
[81]. 边文生等

[82]
在

C(1D)+HD反应的研究中提出了锥形交叉调控中间体

的概念, 发现该机制对产物的CD/CH分支比产生显著

影响. 在多原子体系传能动力学研究方面, 谢代前等

开发了四原子体系的全维非含时动力学方法, 成功应

用于HF+HF等体系的全维动力学研究, 提供了精确的

态-态速率常数, 提出了新型传能机制
[83], 并精准预测

了H2O+He碰撞中的立体动力学效应和低温共振峰
[84].

谢代前和郭华等还发展了基于传能动力学的统计量子

模型
[85], 与哈佛大学倪康坤、Yu Liu等[86]

合作, 用于超

冷化学反应动力学的研究, 与其他计算结果相比, 得到

的KRb+KRb反应丢失速率常数(即反应物消耗形成复

合物的速率常数)与实验值更吻合. 在多原子体系反应

动力学研究中, 张东辉等实现了描述四到六原子体系

的精确量子动力学方法, 揭示了F+H2O等反应中的量

子共振态
[87]

及Cl+CH4反应中的重-轻-重振荡机理
[88]

等.张东辉和傅碧娜等进一步发现并解释了H/Cl+C2H2

等复杂多原子反应中的漫游机理及其对反应速率的贡

献
[89], 揭示了气相有机反应 F-(H2O)+CH3I动力学中的

微溶剂效应
[90], 精确计算了F−+(CH3)3CI反应的产物散

射角和平动能分布并揭示了亲核取代反应通道被抑制

的本质原因
[91]. 在光解离动力学方面, 胡茜茜、傅碧

娜均与袁开军实验团队展开合作, 分别对H2O
[92~94]

、

H2S
[95]

与SO2
[96]

等小分子体系开展了细致的高激发态

光解动力学研究, 发现了高激发态光解新通道以及新

奇的动力学机制.
非绝热动力学: 多态间的不同类型的非绝热耦合

处理是非绝热动力学研究的关键与难点所在. 在复杂

体系的非绝热动力学方面, 方维海等
[97]

改进了量子轨

迹平均场方法, 使其能够更精确地处理退相干效应,
并同时模拟内转换和系间窜跃过程. 王林军等提出了
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基于轨线分叉的混合量子-经典动力学统一框架
[98], 根

据内在自洽原理进行波函数坍缩
[99], 在一系列标准测

试体系中正确刻画了量子退相干; 基于退相干导致的

电子动态局域化发展了子空间
[100]

和子系统
[101]

面跳跃

方法, 高效地处理了复杂势能面交叉, 在Holstein等模

型中实现了任意电子耦合强度下百万级电子能级的大

尺度非绝热动力学模拟, 结合电子结构的机器学习方

法
[102]

可以用于复杂实际体系研究. 崔刚龙等则开发了

基于原子轨道基的载流子非绝热动力学模拟方法
[103],

并结合二分量非共线性DFT和线性响应含时DFT, 实

现了包含旋轨耦合和激子效应的非绝热动力学模

拟
[104]. 此外, 他们还结合多态势能面拟合、模型哈密

顿量拟合与多层分块的电子结构方法, 显著提升了非

绝热动力学模拟的精度
[105,106]. 为实现复杂非绝热体

系的高效长时间模拟, 刘剑等提出了基于约束位置-动
量相空间表象的相空间映射动力学方法, 成功应用于

光解离模型、蛋白复合物凝聚相耗散体系以及光腔中

原子体系等谐性或非谐性模型的非绝热动力学
[107~109].

最近, 他们将非绝热场动力学与基于三角窗函数的时

间关联函数相结合, 提出了三角窗函数非绝热场方法,
该方法既满足了电子绝热态布居数动力学的半正定

性, 又克服了平均场动力学和面跳跃动力学两类传统

非绝热动力学方法的局限, 在一系列从气相到凝聚相

的基准测试中的数值表现更优异
[110,111].

复杂体系或环境的动力学模拟: 为了实现更加复

杂体系的动力学模拟, 研究者开发了多种高效方法.
吕中元等针对高分子组装, 发展了兼顾精度与效率的

动力学模拟方法 , 用于模拟溶液中共聚物的自组

装
[112,113]. 李国辉等

[114]
通过迭代策略, 构建了适用于

蛋白、核酸等生物大分子的全原子与粗粒化模型结合

的动力学模拟方法. 马晶等
[115]

结合分块算法与机器学

习, 通过可变静电参数降低计算量, 开发了处理极化效

应的力场新方案. 吴云东等
[116]

基于新一代残基特异性

力场, 提出了新的动力学方法, 成功用于研究蛋白质的

折叠机制. 朱重钦和方维海等
[117]

提出了逐步多子相空

间元动力学方法, 能够模拟具有复杂自由能形貌的化

学系统, 如气液界面的化学反应等. 侯中怀等
[118]

利用

纳米电催化体系的统计动力学模型, 揭示了纳米局域

电场对物质输运的调控可增强电催化的表观活性与选

择性. 赵南蓉等
[119]

通过郎之万动力学模拟研究了拥挤

环境中活性大分子的构象变化. 胡中汉课题组将适用

于界面的保对称平均场理论推广至体相
[120], 并提高

了长程静电的计算精度
[121]. 高毅勤等结合强化学习

和增强采样, 发展了粗粒化力场优化方法
[122,123], 并

开发了分子动力学模拟软件SPONGE[124]. 徐昕等开发

了微观动力学模拟新方法XPK, 极大地推动了多相催

化反应动力学的精细模拟
[125], 并实现合金催化剂的理

性设计
[126]. 高嶷等

[127,128]
发展了动力学模特卡洛方法

来研究工况催化(如真实反应气体的作用)中金属纳米

颗粒在大时空尺度下的重塑, 揭示了金属催化剂更加

真实催化图像, 可用于指导持久耐用催化剂的理性

设计.

2.5 人工智能辅助的化学反应研究

人工智能在化学反应领域的作用日益显著. 通过

机器学习、数据驱动的方法以及先进模型的构建, 人

工智能显著推动了化学反应研究的进展. 国际代表性

工作如DeepMind的Graph Networks[129]、MIT的Jensen
团队在自动化合成

[130]
等. 我国学者在反应路径自动搜

索、机器学习势函数开发等领域也已形成特色优势,
与国外相关研究形成并驾齐驱态势. 例如, 人工智能已

被广泛应用于化学反应预测、加速复杂化学反应微观

机制的模拟以及自动化合成等方面.
反应预测: 人工智能与量子化学的结合开辟了从

微观到宏观系统的预测和设计方法, 使化学研究从传

统的“试错”转向“数据驱动和智能预测”. 这种融合加

速了理论模拟, 扩大了研究尺度. 通过揭示反应机制

和构建化学反应数据库, 推动了化学向自动化和智能

化发展. 数据驱动的分子转化研究涵盖产物预测、原

料设计、反应活性和选择性预测, 以及实验的自动化

和智能化. 产物预测与原料设计紧密相连, 科学家专

注于多步逆合成路径的自动规划, 采用基于模板(化学

家青睐)和无模板(AI专家青睐)两种策略
[131]. 这些策略

使从原料直接转化为产物成为可能. 例如, 利用NLP的
Transformer进行原料到产物的翻译

[132]; 通过蒙特卡罗

树搜索实现复杂逆合成网络的高效评估和设计
[133]; 或

基于人为指定的模板得到了与人类设计路线非常相似

的合成路线
[134]. Merck公司已经商业化了SYNTHIA软

件服务, 而IBM公司也提供了定制逆合成云服务RXN
for Chemistry[135]. 这些服务通过模块化处理目标化合

物, 提出可能的转化路径. 例如, 研究者利用SYNTHIA
大幅减少了合成生物碱所需的步骤数

[136]. 另一方面,
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反应活性和选择性的预测主要是回归问题, 通常采用

监督学习或监督与无监督学习相结合的方法. 验证思

路包括通过高通量实验探索完整的反应空间, 并建立

产率预测模型
[137]. 结合关键化学参数和机理理解, 利

用简单的数学模型(如线性回归)可以预测活化能垒,
从而辅助反应设计和筛选

[138]. 通过化学认知和特征选

择, 采用多元线性回归方法也能有效预测对映选择

性
[139,140]. 在这一领域, 洪鑫等通过层级学习策略提升

了模型的小样本学习能力
[141], 并拓展其应用, 成功实

现了大规模构效空间描绘与新型催化剂的预测
[142]. 然

而, 当前的主要挑战在于反应活性和选择性的预测涉

及的描述符差异较大, 通常需要定制化的编码策略,
因此亟需开发通用性更强的编码方法. 同时, 现有研

究主要集中于内推预测, 缺乏对模型外推能力的有效

评估; 此外, 建模过程中数据拟合的目的性较强, 导致

预测结果在化学启发性方面不足.
复杂体系的化学反应:在复杂体系的研究中,人工

智能技术通过发展机器学习势函数, 显著提升了在时

间和空间尺度上对复杂体系的模拟能力, 实现了对数

万个原子的纳秒至微秒级模拟. 基于量子力学计算生

成的数据集, 训练出具有高精度的机器学习势函数,
其精度接近量子力学计算, 但计算速度提高了数个数

量级. 例如, 刘智攀等开发了基于幂指数结构描述符

的原子神经网络势函数, 通过引入幂指数、球谐和内

侧截断函数, 提升了结构识别能力, 并将其与全局势

能面搜索相结合, 实现了全元素级的自动拟合
[143]. 相

关软件LASP已广泛应用于全局结构搜索、化学反应

路径等领域
[144,145]. 使用该方法, 研究团队发现三元锌-

铬氧化物催化剂中的Zn:Cr比显著影响合成气转化过

程中的活性和选择性
[146]. 因此, 量子化学计算与机器

学习的结合已成为复杂化学反应路径与反应网络研究

的必然趋势. 在人工智能辅助的电化学复杂界面反应

研究方面, 近年来中国研究者取得了显著进展. 例如,
程俊等

[147]
通过机器学习开展分子动力学和自由能计

算, 计算了不同盐浓度下水基电解质中锂盐阴离子和

水的氧还原电位, 发现阴离子和水分子氧还原电平的

切换抑制了氢气析出反应; 研究了纳米簇表面预熔融

对催化的异常熵效应, 发现点缺陷显著降低了纳米簇

的表面熔融温度, 使反应可以在更温和的条件下进

行
[148].

自动化反应: 分子转化实验的自动化和智能化是

获得大规模高质量数据的最关键手段, 特别适用于高

毒性或危险性较高的转化反应. 这一过程通过整理和

利用多模态数据, 如文本、分子拓扑图、光谱等化学

信息之间的关系, 打开了许多新的研究机会. 智能提

取文献数据和知识, 利用AI自动化和数字化文献数据,
实时更新数据库、知识图谱等化学知识形式, 会使化

学规律无偏涌现. 利用高通量实验探索全面的空间,
并建立反应预测数据集, 同时考虑化学反应的多样性,
选择合适的描述符和算法. 前两者提供了配方, 在此基

础上通过构建自动化合成平台, 有望实现整个合成流

程的自动化. Cooper团队开发了自动化机器人来优化

光催化产氢反应, 在八天内独立运行, 在十个变量的

实验空间中执行了688个实验, 并发现了光解水产生

氢气的催化剂
[149]. 江俊等

[150]
开发的自动化学实验装

置(机器化学家“小来”)是一个集成化的智能实验室系

统, 能够自主执行高通量计算、化学合成、实验操作

和数据分析建模, 推动化学研究的自动化和智能化发

展. 方群和莫一鸣等
[151]

开发了iChemFoundry的先进

分子制造平台, 融合自动化机器人、微流体、高通量

合成与表征及人工智能等技术, 实现了化学合成系统

的数字化、智能化, 将传统实验室每天约10个反应大

幅提升至100~1000个反应条件. 廖矿标等
[152]

开发了一

系列模块化的自动化合成与高通量表征技术, 结合深

度学习发展了邻烷基芳基酮受阻间位C–H键的选择性

官能化. 马晶、陈春林和王国强等
[153]

发展了一套集自

动设计、合成、分析与表征为一体的自动化有机反应

筛选平台, 并应用于含氟功能分子合成条件的多个反

应参数优化.

2.6 人工智能在材料和生物模拟中的应用

分子模拟是材料与生物模拟研究的重要传统手段

之一. 近年来, 随着机器学习技术的不断进步, 其与分

子模拟的结合逐渐成为研究热点
[154]. 国际典型案包括

DeepMind的AlphaFold3在蛋白质结构预测的突破
[1]
、

SchNet[155]和ANI[156,157]等通用势函数开发. 我国在

DeePMD方法、可解释机器学习模型等方向已进入国

际第一梯队, 特别是在电化学界面模拟、有机发光材

料预测等特色领域形成领先优势, 但在大规模生物体

系模拟的通用算法开发方面仍需加强国际合作. 例如,
鄂维南、张林峰等

[158]
开发的DeePMD方法, 通过神经

网络训练基于第一性原理计算的数据, 拟合势函数, 既
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保证了量子化学的精度, 又实现了高效计算; 高毅勤

等
[124]

开发了具有高性能、模块化的分子模拟程序

SPONGE, 可开展结合机器学习算法的分子模拟, 广泛

用于生物、材料、医药等领域的研究.
在生物和材料体系的分子模拟中, 主要面临力场

精度和构象空间采样效率两大瓶颈. 近年来, 机器学

习方法的引入显著改善了这两方面的表现. 机器学习

算法通过大量数据的训练, 自动识别模式和关系, 以

优化力场模型, 从而更精确地描述原子间相互作用.
黄晶等在综述中提到, 数据科学方法如主动学习等,
已推动生物体系力场的进一步发展

[124]. 此外, 机器学

习还能提升构象采样效率, 通过学习系统的行为模式,
更高效地探索构象空间. 鄂维南、张林峰等开发了强

化动力学
[159]

及其自适应版本
[160], 结合神经网络在蛋

白质体系中处理高维度集合变量, 显著增强了构象空

间搜索能力, 有望在探寻构象变化中的隐藏口袋和别

构口袋等应用场景中发挥重要作用.
以机器学习为代表的人工智能方法已广泛应用于

材料计算(如材料性能预测、优化与设计)和计算生物

学(如蛋白质结构预测、分子对接)等领域, 取得了重

要成果.
AI辅助的材料模拟: 马晶等

[161]
开发了多层次注

意力神经网络DeepMoleNet, 通过加权不同原子贡献,
采用原子中心对称函数作为描述符, 将可解释的化学

见解融入多任务学习, 准确描述了分子热力学和电子

结构特性, 助力分子和材料的合理设计. 该团队还开

发了用于快速预测分子油水配分系数
[162]

、不同形貌

羟基磷灰石纳米粒子结构与性质
[161]

等的机器学习算

法, 并展望了深度学习在材料等复杂化学体系中的应

用
[163]. 江俊等

[164]
发展了免标注的科研文献挖掘方法,

与喻学锋等构建了纳米晶形貌与合成配方的关联, 优

化了合成方案. 罗毅和江俊等还从分子谱学特征中提

取化学信息 , 利用机器学习建立可解释的谱-效关

系
[165], 提高了逆合成预测算法的准确度

[166]. 欧阳润海

等提出了基于压缩感知的可解释模型SISSO, 广泛应

用于材料设计
[167]. 尹万健等利用可解释的符号回归方

法预测钙钛矿材料的催化活性
[168]. 帅志刚、彭谦等建

立了高性能有机发光二极管(OLED)材料的构效关系,
提出了有机发光分子描述符, 建立了机器学习模型用

于智能预测、设计和高通量筛选, 发布了有机分子发

光效率定量预测程序包MOMAP[169~171]. 王金兰等针

对无铅钙钛矿光伏材料
[172]

和二维钙钛矿室温磷光材

料
[173], 使用多种原子和分子性质作为描述符, 基于机

器学习算法实现高效材料筛选. 李有勇等引入动态嵌

入层, 在训练中自动更新原子描述符, 准确预测体相

和二维材料的形成能
[174]. 王林军等开展了基于机器学

习哈密顿量的全原子大尺度非绝热动力学研究, 实现

石墨烯纳米材料体系
[102]

和柔性分子材料
[175]

的全原子

非绝热动力学模拟.
AI辅助的生物模拟: 蛋白质构象变化的动态结构

信息至关重要. 罗毅和江俊等开发了基于机器学习的

蛋白质二级结构识别方法
[176], 以及蛋白质光谱(包括

红外光谱
[177]

、紫外可见吸收光谱
[178]

、圆二色谱
[179]

等)的高效预测方法和在线预测工具, 揭示生物大分子

结构、性质与谱学的内在联系. 结合分子动力学模拟,
这些方法成功描述了蛋白质折叠

[177]
、蛋白-受体相互

作用
[180]

等过程. 水、金属离子和小分子在生物体系中

至关重要. 方维海、申林等使用四种基于物理化学性

质的描述符, 预测小分子的水合能, 无需依赖分子键

连或空间结构信息
[181]. 何晓等结合基于分子碎片的量

子化学方法和神经网络, 研究液态水的结构与性质, 发
现训练得到的DP-MP2势能更准确地预测了液态水的

结构、动力学和热力学性质
[182]. 黎书华和董昊等在周

期性条件下结合普适的基于能量的分片方法与

DeepMD, 构建了高精度的体相水势能面, 能描述质子

转移
[183]. 张增辉、朱通等开发了适用于锌离子水合结

构和含锌离子蛋白质体系的机器学习势函数, 准确描

述了金属蛋白的结构和电荷转移等量子化学效应
[184].

黎书华和李伟等利用普适的基于能量的分片方法, 结

合机器学习学习短程相互作用, 结合长程校正, 发展

了量子力学精度的片段机器学习力场, 用于蛋白质的

动力学模拟
[185]. 微软亚洲研究院团队结合蛋白质片段

化方案和机器学习力场, 能够对超过1万个原子的蛋白

质进行高精度模拟
[186]. Dral和Ullah发展了一种快速的

基于机器学习的量子动力学方法, 应用于研究七位点

Fenna-Matthews-Olson (FMO)蛋白复合物的激发能量

转移
[187]. 他们还提出了一种一次性轨迹学习方法, 可

直接快速预测约化密度矩阵的轨迹, 预测FMO复合物

10 ps长的轨迹耗时仅需70 ms[188]. 张增辉和何晓等开

发了深度结合结构均方根偏差预测模型, 可有效预测

配体在蛋白质上的结合构象
[189]. 高毅勤等开发了深度

位点和对接构象方法, 结合机器学习的蛋白质结合位
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点预测和传统采样及打分, 显著提升了分子对接的精

度与效率
[190]. 邵义汉、濮憬智和梅晔等在杂化量子化

学 /分子力学计算中引入机器学习和半经验方法到

DFT的方法校正, 提高了酶反应自由能模拟的精度和

效率
[191].

3 面临的挑战

随着人工智能和量子计算技术的迅猛发展, 理论

与计算化学迎来了前所未有的机遇. 同时, 这也带来

了新的挑战, 迫使研究者在算法开发、方法整合和大

规模应用等方面不断创新

3.1 新算法的发展和软件开发

在电子结构理论、量子和经典动力学领域, 仍然

需要进一步发展新的算法, 以处理更复杂的体系. 例

如, 在电子结构领域, 传统的电子结构方法在处理大

型活性空间(如超过40个电子)的静态和动态电子关联

时, 计算复杂度呈指数增长, 难以应对强关联体系和重

元素的研究. 引入相对论多体理论, 虽然可以获得更高

的计算精度, 但也带来了计算复杂度和资源需求的急

剧增加. 在量子计算化学中, 核心挑战是设计适用于

量子计算机的新算法, 如变分量子特征值求解和量子

相位估计算法等, 然而, 这些算法在实际应用中需要

大量的量子比特和深度的量子电路, 当前的量子硬件

难以满足要求. 在量子统计力学研究中, 费米子多体

系统的自由度随粒子数和温度变化呈复杂依赖关系,
尤其在有限温度条件下, 需同时处理热涨落、量子纠

缠以及费米子交换统计带来的符号问题. 在量子动力

学研究中, 对于复杂反应体系, 如涉及深势阱多通道

的反应, 由于态密度高, 反应时间长, 如何提高计算效

率是目前亟待解决的关键问题. 在多时间尺度下处理

非绝热动力学过程, 如何同时兼顾快速的电子运动和

缓慢的核运动, 是一个重要挑战. 研究者需努力在精

度、效率和预测能力之间找到平衡, 以确保计算结果

的可靠性. 此外, 实际化学、材料和生物体系中的复

杂问题往往涉及多尺度、多组分的相互作用, 精确求

解其性质在计算资源和理论框架上均面临巨大挑战.
如在实际体系的量子动力学模拟中, 希尔伯特空间维

度随时间演化呈指数级扩展, 还需面对量子态的退相

干、多体相互作用累积误差以及数值稳定性下降的

挑战.
新算法的应用离不开软件的开发和推广, 因此, 发

展具有自主知识产权的电子结构和动力学软件具有重

要意义. 随着计算技术的进步, 异构计算架构成为主

流, 从多核CPU到GPU等新型芯片为计算化学提供了

巨大的算力. 然而, 传统的电子结构计算软件基于

CPU设计, 难以充分利用这些新硬件的并行特性, 迫

切需要开发适用于异构计算架构的软件, 以充分发挥

其计算能力, 促进高精度数据的生成, 推动人工智能

与化学的融合. 同时, 量子计算机的出现为处理复杂

电子结构和动力学问题提供了全新途径. 作为新兴领

域, 量子计算化学有望解决经典计算方法难以高效处

理的挑战. 但其面临量子比特数量有限、操作精度不

足、相干时间短等硬件限制, 以及算法效率和精度需

提升等软件挑战. 因此, 发展适用于量子计算机的电

子结构和动力学软件, 对推进计算化学前沿研究至关

重要.

3.2 人工智能辅助的计算化学

人工智能在计算化学中的应用高度依赖高质量的

数据. 然而, 化学领域的数据往往分散、不完整, 缺乏

标准化的格式, 这严重阻碍了有效的机器学习模型的

建立. 数据噪声、系统误差和标注不一致等问题会显

著降低模型预测精度, 需要建立严格的数据清洗流程

和误差校正机制. 特别是对于多模态数据(如文本、图

像、谱图等)的整合与利用, 需要建立统一的数据标准

和格式, 包括明确的数据规范和量纲统一等. 智能提取

和数字化文献数据, 以实时更新化学知识库和知识图

谱, 是当前的关键任务, 这需要构建智能校验系统, 通
过实验-计算交叉验证和异常值检测来保证数据精度.
这不仅需要自然语言处理技术的支持, 还需要化学领

域的专家知识, 以确保数据的准确性和可靠性. 此外,
许多数据集的样本量不足, 无法充分代表复杂的材料

和生物系统, 或者描述化学反应的过渡态区域, 需发

展小样本学习技术, 并结合主动学习策略优化数据采

集方案, 以突破AI模型的泛化能力瓶颈.
许多人工智能模型, 特别是深度学习模型, 往往被

视为“黑箱”. 在化学研究中, 理解模型的决策过程和关

联性至关重要. 缺乏可解释性可能降低对模型结果的

信任度, 影响实际的应用和推广. 因此, 需要发展具有

可解释性的AI模型, 将化学知识和理论融入到模型的
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构建中. 这不仅有助于提高模型的可信度, 还能促进化

学理论和机制的数字化表达, 推动新的化学规律和机

制的发现.
人工智能的有效应用需要将化学、物理、材料和

生物等多学科知识融合在一起. 如何在AI模型中综合

考虑不同学科的知识, 通过多精度数据融合技术整合

不同尺度的计算和实验数据, 准确模拟和预测复杂的

化学系统, 是一大挑战. 这需要多领域专家的协作, 以
及跨学科的数据和模型开发. 结合强关联电子结构理

论与量子计算和机器学习技术, 构建包含误差传播分

析的计算框架, 有望深入理解复杂电子体系. 这些技

术的发展为电子结构方法提供了新的工具, 通过结合

数据和模型的优势, 提升计算结果的准确性, 使得研

究者能够处理更加复杂的化学问题, 尤其是在材料科

学和生物化学领域.

4 拟解决的关键科学问题

针对以上挑战, 理论与计算化学的科研工作者不

仅需开发更高效的算法, 还需在计算能力和数据处理

上取得突破. 人工智能和量子计算有望分别提高计算

效率和突破经典计算在计算模拟中的瓶颈, 二者结合

有望解决蛋白质折叠、催化反应机理、材料设计等长

期难题, 从而推动化学领域进步.

4.1 强关联体系和激发态新算法

强关联体系和激发态的精确电子结构计算是当前

电子结构领域的核心科学问题之一. 此类体系的活性

空间组态数随轨道数呈指数增长, 特别是在激发态计

算中, 还面临电荷转移态、Rydberg态误差和动态/静
态相关平衡的挑战. 例如, DMRG、全组态相互作

用量子蒙特卡罗(FCIQMC)等算法仍存在动态相关能

计算的挑战, 传统方法在精度与计算效率之间存在冲

突, 难以兼顾二者. 解决这一问题需要发展适用于强

关联体系和激发态计算的新方法, 包括通过压缩组态

空间或采用量子-经典混合策略降低维度, 优化针对

Rydberg态和电荷转移态的新型泛函, 并构建非绝热耦

合的显式处理框架. 结合量子计算机的并行性和量子

特性, 突破现有的计算量瓶颈, 能够实现对复杂体系

基态和激发态中静态和动态电子相关的精确、高效描

述. 强关联体系和激发态的高效计算方法将大幅拓展

量子化学计算的应用范围, 尤其在材料科学、光电化

学和催化反应等领域具有重要意义.

4.2 统计力学和量子动力学算法优化

针对复杂多原子体系的反应机理研究, 需要精确

确定反应路径贡献和能量分配, 传统的量子散射计算

方法在面对多原子体系时, 计算复杂度随原子数呈指

数增长, 成为其发展的核心瓶颈. 目前, 研究聚焦于提

升计算效率, 传统方法通过优化选择坐标系和基函数

来降低计算维度, 但由于体系的特异性, 这些方法难

以普遍推广. 通过将高效算法引入动力学计算过程,
尤其是针对量子动力学中的过渡态、反应路径等关键

因素的优化, 将有可能在效率和精度上实现突破, 为复

杂体系的量子散射计算开辟新道路. 对于有限温度的

费米子多体系统, 需要发展新的算法, 如通过引入辅

助场变换或张量网络压缩降低符号问题的复杂度, 优

化针对热平衡态的采样技术等. 对于实际体系的量子

动力学, 需要通过一些近似压缩计算复杂度, 优化针

对多体干涉和环境效应的数值算法, 并构建能够显式

处理长时间相干性与耗散的理论框架. 对于复杂大体

系的非绝热量子动力学, 常用的表面跳跃法难以处理

强非绝热耦合区域, 亟需构建非绝热耦合张量的实时

预测模型, 降低锥形交叉搜索的计算复杂度, 有望用

于研究材料和生物体系中的量子效应.

4.3 复杂化学反应过程中稀有事件的采样方法

以分子动力学模拟为代表的原子尺度计算模拟是

研究复杂体系动态微观过程的重要手段. 然而, 对于复

杂反应过程中的错综复杂的反应网络, 反应的发生时

间通常在毫秒级别, 属于微观尺度上的稀有事件, 远

远超出了传统分子动力学模拟的时间范围(通常为纳

秒至微秒级别). 因此需要引入增强采样的分子动力学

模拟, 其中, Parrinello团队发展的巨分子动力学(meta-
dynamics)[192]和即时概率增强采样(OPES)方法

[193]
是

典型的代表. 然而, 这些方法的有效性在很大程度上依

赖于序参量的设计. 如何设计能够准确描述反应本质

的通用序参量, 并利用这些序参量驱动反应过程的发

生, 是增强采样分子动力学模拟广泛应用于复杂反应

体系研究的关键. 目前, 结合机器学习算法拟合抽象

函数以设计通用序参量, 已成为解决这一问题的有效

途径之一.
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4.4 用于实际体系计算的有效近似方法

在实际化学反应机理、材料缺陷行为或生物分子

的研究中, 相关体系通常包含大量自由度, 传统全量子

力学方法因计算成本过高而难以直接应用, 而经典方

法又难以准确捕捉量子效应或电子相关性. 解决这一

关键问题, 需发展兼顾精度与效率的近似实用方法.
例如, 通过多尺度建模整合量子与经典描述、设计针

对特定体系特征的经验校正模型, 或利用机器学习加

速高维参数空间的探索. 这些方法能够在维持关键物

理化学特性的同时, 大幅降低计算复杂度. 此外, 结合

实验数据的反馈优化和新型计算工具(如量子计算)的
潜力, 可进一步提升方法的适用性. 近似实用方法的高

效开发将显著推动化学反应设计、材料功能预测及生

物系统模拟的进步, 为解决能源、环境和健康等领域

的实际问题提供强有力的工具.

5 强化科学基金资助的发展建议

人工智能和算力的快速发展为理论与计算化学带

来了新发展机遇, 近年来在电子结构算法、经典/量子

动力学方法, 以及在化学反应、材料和生物科学中的

应用等领域取得了突出的进展. 但是面对复杂体系中

的分子聚集体结构与化学反应等问题, 理论与计算化

学仍面临算法效率、计算资源和跨学科合作等挑战.
为破解难题、服务国家化学化工发展需求, 建议联合

理论与计算化学、计算机、物理、材料科学和生物医

药等领域力量, 攻克核心技术瓶颈, 推动关键突破. 同
时, 急需培养高水平交叉学科人才, 加快建设国际领先

科研平台, 以促进化学科学整体进步, 助力材料、能

源、环境和生命科学协同创新.
为此, 我们建议科学基金在强关联和凝聚相体系

的电子结构高效计算方法的开发、稀有事件增强采样

与动力学模拟新算法、复杂体系高精度机器学习势函

数的构建、化学反应的自动化搜索与智能设计等方面

部署重点类项目. 同时, 为了促进上述重点领域的交叉

融合, 建议部署若干重大项目来解决化学学科中的关

键科学问题. 例如, 根据“十四五”期间国家自然科学

基金委规划的优先发展领域“大数据与人工智能在化

学、化工中的应用”, 建议围绕均相化学反应的智能设

计进行重大项目布局. 在很多重要均相反应中, 溶剂可

能直接参与反应过程, 反应网络异常复杂, 因此, 需要

显式考虑大量溶剂分子, 发展高效的理论模拟新方法

并应用于新反应的计算设计. 通过发展溶液环境中化

学反应的低标度电子结构方法, 结合动力学模拟, 构

建高精度数据集. 基于该数据集, 开发高效结构描述

符与强泛化能力的机器学习势函数, 并开展相应的动

力学模拟, 结合反应过渡态的增强采样算法, 实现复

杂化学反应网络的自动化构建. 进一步结合自动化实

验平台, 构建“自动化计算+AI筛选+自动化合成+自主

优化迭代”的智能反应设计平台, 推动绿色低碳新反应

的开发, 为药物、材料等化学品的发现和合成提供突

破性技术支持.
优先发展这些研究方向, 将推动我国理论与计算

化学与其他学科的深度交叉融合, 有望在化学新理

论、新方法和新技术上取得重要突破, 提升我国化学

学科在国际上的影响力. 同时, 培育高水平的交叉学

科人才队伍, 助力化学化工、材料和生物医药等相关

产业链升级, 全面服务国家战略需求.
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Abstract: This article summarizes the main academic communications from the forum titled as “Challenges and
Opportunities of Theoretical and Computational Chemistry in the New Era” granted by the National Natural Science
Foundation of China (NSFC) and held by Nanjing University and Shaanxi University of Technology. First, the latest
research progress in the field of theoretical and computational chemistry at home and abroad in the six directions of
electronic structure methods, quantum computational chemistry, chemical thermodynamics and statistical mechanics,
quantum and classical dynamics, artificial intelligence-assisted chemical reaction research, and the application of
artificial intelligence in materials and biological simulation is introduced. Then, the challenges of theoretical and
computational chemistry in the new era of artificial intelligence and quantum computing are introduced. Finally, in view
of the major strategic development needs of China, the important challenges faced by theory and computational
chemistry in the new era were discussed, and the major key scientific problems in the past 5–10 years were condensed.
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