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摘 要： 与经验和计算指导的研发模式相比，机器学习辅助的含能分子高通量虚拟筛选技术，在分子设计效率及构效关系定量分

析 方 面 都 展 现 出 明 显 优 势 。 鉴 于 富 氮 稠 环 含 能 化 合 物 较 好 的 能 量‑稳 定 平 衡 特 性 ，研 究 利 用 机 器 学 习 辅 助 的 高 通 量 虚 拟 技 术 对

［5，6］富氮稠环类含能分子的化学空间进行了探索研究，基于［5，6］全碳骨架，通过组合枚举和芳香性筛选得到 142689 个［5，6］稠

环类化合物，同时采用核岭回归算法建立并优化了 6 个含能分子性能预测模型（密度，分解温度，爆速，爆压，撞感和生成焓），分析了

稠环上的氮氧原子以及分子上官能团对含能化合物性能的影响。结果发现，所生成稠环化合物的构效关系与含能化合物能量与稳

定性相关性的一般规律相符，验证了模型的合理性。以爆速和分解温度作为能量和热稳定性的标准，研究进而筛选获得了 5 个综合

性质较为突出的分子，利用 DFT 等量子化学计算的结果与本研究模型预测结果符合良好，进一步验证了预测模型的精度。
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0 引 言

含能化合物在武器装备和航天推进等领域应用广

泛，其分子结构中所蕴含的化学能是毁伤和推进的主

要 能 量 来 源［1-2］。19 世 纪 末 以 来 ，含 能 化 合 物 的 设 计

和合成主要依靠科研人员的经验试错，例如三硝基甲

苯（TNT）、三氨基三硝基苯（TATB）、黑索今（RDX）、奥

克托今（HMX）等性能优异的含能化合物，其发现和应

用都离不开反复的实验探索［3-5］。然而，由于含能化合

物具有的亚稳态特性，在无法掌握化合物能量及安全

特性的前提下，基于实验试错的传统含能化合物研发

模式具有很高的危险性和偶然性。因此，如量子化学、

分子动力学等的计算化学方法被广泛应用于指导含能

化合物的设计和评估。但由于耗时较长、计算成本昂

贵和使用门槛高等问题，计算化学方法在满足高通量

的含能分子设计及筛选需求方面仍有一定困难［6-9］。

随着大数据时代的到来，含能材料基因工程、数据

驱动的含能化合物研发等新概念被先后提出，为含能

化合物设计、制备以及性能预测等相关研究提供了新

的方向和动力［9-11］。借助材料基因工程、机器学习和

高通量筛选等先进理念及方法，近年来含能化合物研

究取得了丰硕成果［12-16］。例如，相比传统含能化合物

设计，Wen 等［17］提出碎片组合设计和高通量设计的方

法 ，得 到 2000 个 具 有 与 CL‑20 相 当 的 目 标 分 子 ；

Li 等［18］构建了由 3 个利用迁移学习关联的循环神经网

络（RNN）模 型 ，在 有 限 数 据 集 下 生 成 7153 个 高 能 化

合 物 。 与 此 同 时 ，机 器 学 习 也 被 用 于 分 子 的 性 能 预

测。例如，Li 等［19］利用随机森林（RF）算法成功预测含

能分子的密度，决定系数（R2）和均方根误差（RMSE）分

别为 0.9768，0.0578 g∙cm-3；Phan 等［20］利用消息传递

神 经 网 络（MPNN）算 法 预 测 晶 体 密 度 ，R2 和 RMSE 分

别为 0.914，0.044 g∙cm-3。基于机器学习和高通量设

计 ，Liu 等［14， 21-22］搭 建 了 EM‑Studio 平 台 ，可 快 速 实 现

分子三维结构的构建、爆轰性能预测等功能，其中的分

子设计模块采用 RNN 算法生成新分子，利用定向消息
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传 递 神 经 网 络 架 构（D‑MPNN）算 法 构 建 爆 轰 性 能 预

测模型，其模型的 R2 均在 0.9 以上。上述研究表明，基

于机器学习的含能化合物设计和性能预测，是实现含能

化合物高效研发的途径之一［23-26］。然而在含能化合物

的设计与合成研究中，应秉持能量（高爆轰）与热稳定性

（耐热）的双重优化原则，旨在实现含 能 化 合 物 安 全 可

靠性、持久性能、环境友好性的全方位提升［27-29］。

富氮稠环类含能化合物键能较高，具有更高的氮

含量和生成焓，且整个骨架结构近似处于平面，有助于

形成 π‑π 相互作用、降低化合物机械感度，此外其爆轰

产物中氮气含量高，更加绿色环保，因而近年来富氮稠

环类含能化合物的设计及合成引起了含能材料领域的

广泛兴趣［30-31］。

基于此，本研究从［5，6］碳环骨架出发，进行含能分

子高通量设计，生成得到了 142689 个［5，6］稠环化合物

分子，利用核岭回归算法建立优化了 6 个含能分子性能

预测模型，对生成分子的密度、分解温度、爆速、爆压、撞

击感度和生成焓进行预测，以高能量（Dv>9000 m∙s-1）

和高热稳定性（Td>200 ℃）为标准，筛选得到了 5 个综

合性能优异的分子。研究可为含能分子数据库的构建

奠定化学结构基础，同时也可为含能化合物的结构设

计提供参考。

1 机器学习辅助的高通量设计方法

1.1 数据收集和特征提取

数据量是含能化合物机器学习面临挑战之一。目

前含能化合物数据库的构建方法主要包括 2 种，一种

是人工搜集相关文献数据，另一种是从公共数据库中

提取数据。研究通过手动搜集文献，整理了一个含有

1000 多种含能分子的数据库，该数据库包含各类化合

物，如脂肪族化合物和芳香族化合物等。数据库最终

获 得 密 度 数 据 1487 个 ，爆 速 1045 个 ，分 解 温 度

1027 个（分 解 温 度 包 含 初 始 分 解 温 度 和 峰 温），爆 压

1026 个 ，生 成 焓 961 个 ，撞 击 感 度 1005 个 ，具 体 数 据

集所包含结构及对应性能参数见支撑文件附录 1。在

此 基 础 上 ，为 保 证 数 据 质 量 ，采 用 异 常 检 测 算 法

（Isolation Forest）进行数据预处理，去除明显结构和数

据分布异常的样本。

准备好训练数据后，需选择合适的分子表示方法

以构建分子结构特征。研究以简化分子线性输入规范

（SMILES）作 为 特 征 化 的 起 点 ，通 过 Open‑Source 
Cheminformatics Software（RDKIT）实现分子三维结构

生 成 并 采 用 MMFF94S、UFF 力 场 对 分 子 结 构 进 行 优

化［32-34］，在此基础上构建了由电拓扑（E‑state）指纹和自

定义描述符组成的复合描述符集对分子进行表示。电

拓扑指纹包括特定类型的原子数量和相应的电拓扑状

态指数，自定义描述符则强化对含能特征、基团特征以

及分子间弱相互作用特征的描述，具体描述符集见表 1。

1.2 机器学习模型构建

含能化合物性能预测通常属于回归问题，常见的

回归算法包括 K 最近邻（KNN）［35］、岭回归（RR）［36］、核

岭 回 归（KRR）［37］和 神 经 网 络（MLP）［38］等 。 为 选 择 最

表 1　自定义分子描述符

Table 1　Customized molecular descriptors
abbreviation

nHbondA

nHbondD

nNH2

nAHC

nACC

nRbond

nR

nNNO2

nCNO2

nC（NO2）3

nC（NO2）2

nCNO2

MinPartialCharge

MaxPartialCharge

description

number of hydrogen bond acceptor

number of hydrogen bond donor

number of amino group

number of aromatic heterocycle

number of aromatic carbocycle

number of rotatable bond

number of ring

number of nitramine group

number of nitro group

number of nitroform group

number of dinitro group

number of nitro group

minimum value of partial charge

maximum value of partial charge

abbreviation

nH

nC

nN

nO

PBF

TPSA

OB

molecular weight

PMI3

nCH3

nOCH3

NPR1

NPR2

MOLvolume

description

number of hydrogen atom

number of carbon atom

number of nitrogen atom

number of oxygen atom

plane of best fit

topological polar surface area

oxygen balance

molecular weight

principal moments of inertia 3

number of methyl group

number of methoxy group

normalized principal moments ratios 1

normalized principal moments ratios 2

molecular volume
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合适机器学习模型的回归算法，研究首先在部分数据

集对上述算法的预测效果进行测试，得到了决定系数

（R2）和平均绝对误差（MAE）的数据结果，如图 1 所示，

由 图 1 可 以 看 出 ，核 岭 回 归（KRR）算 法（红 色 折 线）在

决定系数（R2）中表现最好，平均绝对误差（MAE）中，除

了 Td 误差较大 ，其余性能预测模型误差几乎相同。K
最近邻（KNN），前馈神经网络（FNN），岭回归（RR）算

法 在 模 型 训 练 中 ，虽 然 平 均 绝 对 误 差（MAE）较 小 ，但

决定系数（R2）不如 KRR 算法，因此，本研究统一采用核

岭回归（KRR）算法训练密度、爆速、爆压、生成焓、撞击

感度、分解温度 6 个含能分子性能预测模型。

为增加 6 个含能分子性能预测模型的拟合优度，

研 究 基 于 贝 叶 斯 优 化［39］进 行 超 参 数 的 选 择 。 在 训 练

模 型 的 超 参 数 中 ，正 则 化 参 数（Alpha）用 于 控 制 模 型

复杂度和泛化能力之间的平衡，在［0.0，15.0］搜索范

围进行均值采样。核函数从径向基函数（Rbf）［40］和多

项式函数（Poly）［41］中选择。Gamma 是核函数中内置

参数，搜索范围设为［-10.0，10.0］。Degree 表示多项

式 核 函 数 的 阶 数 ，搜 索 范 围 设 为［0.0，20.0］。 Coef0
是多项式核函数中内层函数的常数项，其均值和标准

差分别为 0.0 和 10.0。最终迭代产生的含能分子性能

预测模型的最佳超参数取值如表 2 所示。

1.3 模型验证

研究将数据集分为 80% 的训练集和 20% 的测试

集进行模型训练，采用五折交叉验证方法［42］避免因数

据集划分不合理而导致的模型偏差。为评估模型精度

和 泛 化 能 力 ，选 取 了 平 均 绝 对 误 差（MAE）、平 均 绝 对

百分比误差（MAPE）和决定系数（R2）作为模型性能评

价指标，计算公式如式（1）~（3）所示：

MAE = 1
n∑i = 1

n  |ŷ i - yi| （1）

MAPE = 100%
n ∑i = 1

n  
|

|

|
||
| ŷ i - yi

yi

|

|

|
||
|

（2）

R 2 = 1 -
Σ n

i - 1( )y - ŷ
2

Σ n
i - 1( )y - ȳ

2 （3）

式中，n 为样本个数，yi 为真实值，ŷ i 为预测值，ȳ 为真实

值的平均值。

表 3 列出了各性能预测模型的预测效果评价指标

R2、MAE 和 MAPE，由表 3 可知，模型对密度 ρ、爆速 Dv

和 爆 压 p 的 预 测 效 果 评 价 指 标 中 ，R2 值 较 高（0.79~
0.91）、MAE（0.041 g·cm-3，240.3 m·s-1，2.194 GPa）

和 MAPE 值（2.4%~8.0%）较 低 。 这 说 明 研 究 建 立 的

模型对 ρ、Dv 和 p 具有非常好的预测能力［9， 19］，这主要

归功于数据集和分子描述符的准确性。同时，在生成

焓 ΔH f，soli d 预测方面，R2 为 0.96，MAPE 值却为 13.9%，

这 可 能 因 为 模 型 对 ΔH f，soli d 拟 合 优 度 很 高 ，但 由 于

ΔH f，soli d 存 在 较 小 数 值 ，在 该 处 百 分 比 误 差 易 被 放 大 。

同时，为比较预测值和实际值之间的误差，验证本研究

含能分子性能预测模型的稳定性，研究绘制了图 2 所

a.　R2

b.　MAE

图 1　不同回归算法预测效果比较

Fig.1　Comparison of the prediction effect for different regres‑
sion algorithms

表 2　6 个含能分子性能预测模型的最佳超参数取值

Table 2　Hyperparameter of six models

models

ρ_model
Dv_model
p_model
ΔHf，solid_model
IS_model
Td_model

alpha

7.8330
10.9222

8.7090
0.0214
5.4577
6.1071

coef0

1.3013
1.7014
1.2274
3.2477
0.0845
1.2311

degree

13.8973
  9.5205
10.4000
10.7618
  5.0248

9.7314

gamma

0.0044
0.0032
0.0081
1.6233
0.0309
0.0062

kernel 
type
poly
poly
poly
poly
poly
poly

 Note： alpha is the regularization strength. coef0 is a constant term in the 
polynomial kernel function. Degree is the degree of the polynomial 
kernel function. Gamma is an inherent parameter of the kernel func‑
tion. The kernel function is selected from radial basis function （Rbf） 
and polynomial function （Poly）.
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示的奇偶图进行评估，由图 2 可以发现，6 种性质的模

型 预 测 值 和 实 际 测 试 值 具 有 较 好 的 一 致 性 。 从 图 2a
中可知，所有点都紧密聚集在一条斜线上，表明模型对

于 含 能 化 合 物 的 ρ 预 测 模 型 具 有 很 高 的 精 度 ；右 侧

子 图 为 预 测 误 差 直 方 图 ，可 知 偏 差（虚 线）基 本 符 合

正 态 分 布 ，表 明 模 型 预 测 结 果 的 误 差 大 多 数 情 况 下

集 中 在 均 值 附 近 ，极 端 误 差 相 对 较 少 。 其 余 图 2b~
2d 也 显 示 模 型 对 Dv，p，ΔH f，soli d 具 有 很 好 的 稳 定 性

和 泛 化 能 力 。 本 研 究 中 ，分 解 温 度 Td（图 2e）和 撞 击

感 度 IS（图 2f）预 测 模 型 的 精 度 相 对 较 低（R2：0.61 和

0.63，MAE：0.24 J 和 31.24 ℃），分 析 认 为 主 要 原 因

在 于 含 能 化 合 物 的 稳 定 性 不 仅 仅 决 定 于 分 子 结 构 ，

还 受 到 分 子 间 相 互 作 用 、晶 体 堆 积 、颗 粒 尺 寸 及 形

状 等 多 尺 度 因 素 耦 合 的 影 响 ，因 此 仅 通 过 分 子 描 述

符 无 法 有 效 表 示 稳 定 性 相 关 的 结 构 特 征 。 但 总 的

来 说 ，考 虑 到 训 练 数 据 中 分 子 数 量 和 结 构 的 多 样

性 ，可 认 为 模 型 预 测 结 果 对 评 估 分 子 稳 定 性 仍 具 有

一 定 参 考 价 值［43］。

为进一步评估本研究建立的含能分子性能预测模

型精度，将本研究建立的模型与部分文献预测模型进

行对比研究［9-10， 12， 18-19， 44-45］，结果见表 4。由表 4 可以

看到，本研究建立的含能分子性能预测模型对 ρ 的预

测效果评价指标（R2=0.91，MAE=0.041）上远优于 Elton
等［9］的 研 究 评 价 指 标（R2=0.74，MAE=0.06 g·cm-3），

在其他性质预测方面（如 Dv，p，ΔH f，soli d 模型）也展现了

较好的效果。Casey 等［10］的模型使用 3D 卷积神经网

络预测含能材料的多重性质，模型精度很高，然而其网

络 特 征 的 构 建 需 要 进 行 高 成 本 的 电 子 结 构 计 算 。 此

外，Chen［44］、Hou［12］的模型数据量较少，且预测的性能

只针对含能化合物某一方面（如只关注爆轰性能不关

注稳定性），无法对含能化合物的综合性质进行全面评

估。可见，本研究建立的含能分子性能预测模型在性

能评估的全面性、评估效率及精度方面均展现出了一

定的优势。

1.4 含能化合物分子结构高通量设计

研 究 通 过 组 合 枚 举 方 法［11］进 行 含 能 分 子 结 构 设

计 ，流 程 如 图 3 所 示 。 以［5，6］全 碳 分 子 作 为 母 环 骨

架，母环上加入双键（以分子单键数一半为上限），得到

表 3　6 个含能分子性能预测模型预测效果评价的 R2，MAE，MAPE 结果

Table 3　R2， MAE and MAPE relusts for six property prediction model
scores
R2

MAE

MAPE / %

ρ_model
0.91
0.041 g·cm-3

2.4

Dv_model
0.79
240.3 m·s-1

3.0

p_model
0.81
2.194 GPa
8.0

ΔHf，solid_model
0.96
62.94 kJ·mol-1

13.9

Td_model
0.63
31.24 ℃
6.7

IS_model
0.61
0.24 J
21.3

图 2　ρ，Dv，p，ΔH f，soli d，Td 和 IS 模型预测的结果和文献中报道结果的奇偶图和偏差分布

Fig.2　Odd‑even diagrams and deviation distributions of density ρ， detonation velocity Dv， detonation pressure p， enthalpy of 
formation ΔH f，soli d， decomposition temperature Td and impact sensitivity IS
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48 个［5，6］分子骨架。向分子骨架中引入氮氧元素能

够提高含能化合物的密度及氧平衡，利于保证能量水

平，但会降低骨架稳定性，减少可取代位点。因此，向

全碳骨架中只引入 1 个氧原子或者 1~8 个氮原子，生

成［5，6］氮氧分子骨架共 28252 个。然后根据分子取

代 位 点 随 机 加 入 氨 基 、硝 基 、叠 氮 基 团 ，得 到 超 过 107

个分子，并利用自制脚本对分子进行芳香性筛选，最终

得到 142689 个具有共轭结构的化合物。

2 结果与讨论

2.1 生成分子性质预测及分析

2.1.1 稠环分子预测性质间的关系

为了探究所生成化合物各预测性质之间的关系，

研究采用三维散点图进行分析，结果如图 4 所示。由

图 4a 可知，随着 ρ 的增加，Dv、p 也随之增加，当 Dv 大于

9000 m∙s-1 时，ρ 大于 1.7 g∙cm-3，p 大于 31 GPa，说明

ρ、Dv、p 三者之间存在很强的正相关性。图 4b 显示，IS
和 ΔH f，soli d 的 关 系 类 似 于 负 指 数 曲 线 ，即 随 着 ΔH f，soli d

的增加 ，IS 数值呈指数降低 ，与此同时 ，p 与 IS 呈负相

关关系，且绝大多数高热稳定性的分子（Td>300 ℃）的

p 在 25 GPa 以下。然而，由图 4c 可知，分子的 IS 与 Td

呈 正 指 数 曲 线 关 系 ，而 高 密 度（ρ>1.8 g∙cm-3）的 分 子

主要集中在 p 大于 25 GPa 的范围内。由上述分析可

以得知，含能化合物在能量与稳定性上存在天然的矛

盾，而机械感度与热稳定存在一定的正相关性，这与目

前对含能化合物构效关系的一般认识相符，一定程度

上反应了机器学习模型的合理性。

图 3　含能分子设计流程图

Fig.3　Flow chart of energetic molecular design

表 4　本研究含能分子性能预测模型和已报道模型的对比［9‑10， 12， 18‑19， 44‑45］

Table 4　Comparison of energy molecule performance prediction models between this study and reported models

model

this study

ELTON［9］

CASEY［10］

Li［18］

Li［19］

Chen［44］

Song［45］

Hou［12］

number 
of data

1000

109

26265

303

162

451

1000

436

algorithms

KRR

KRR， ridge， SVR， 
RF， KNN

3D CNNs

RNN

RF

LASSO，KRR，BRR， 
SVR， RFR， KNN

KRR

LM

featurization

e‑state fingerprint， 
custom descriptors

custom descriptors rdkit， 
coulomb matrix

grid data for electron 
charge density and 
electrostatic potential

SMILES

topological index，geomet‑
ric configuration，
electrostatic coefficients，
quantitative descriptors

VOM， HCM

e‑state fingerprint， custom 
descriptors

coulomb matrix

R2（MAE）

ρ_model

0.91
（0.041）

0.74
（0.06）

0.943
（0.011）

—

0.9596
（0.0437）

（0.035）

0.930
（0.042）

0.986
（0.026）

Dv_model

0.79
（240.3

0.94
（71.41）

0.974
（96）

0.9572
（80.1）

—

—

0.830
（240）

0.928
（345.6）

p_model

0.81
（2.194）

—

0.965
（0.584）

—

0.9768
（0.0578）

—

0.820
（2.379）

0.966
（1.493）

ΔHf，solid_model

0.96
（62.94）

—

0.979
（47.09）

—

—

（40.44）

—

—

Td_model

0.63
（31.24）

—

—

—

—

—

—

—

IS_model

0.61
（0.24）

—

—

—

—

—

—

—

 Note： KRR is Kernel Ridge Regression. SVR is Support Vector Regression. RF is Random Forest. KNN is K‑Nearest Neighbors. 3D CNNs is 3‑Dimensional Convolu‑
tional Neural Networks. RNN is Recurrent Neural Network. LASSO is Least Absolute Shrinkage and Selection Operator. BRR is Bayesian Ridge Regression. 
RFR is Random Forest Regression. LM is Levenberg‑Marquardt. VOM is volume occupation spatial matrix. HCM is heat contribution spatial matrix.
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2.1.2 稠环上氮原子数量对分子性能的影响

为探究稠环上氮原子数量对分子性能的影响，对

生成含能化合物稠环上氮原子数量进行统计分析，结

果如图 5 所示。如图 5a 所示，分子稠环上氮原子数量

越多，高爆速的分子占比越高，例如，当分子稠环上没

有氮原子时，Dv 大于 8000 m∙s-1 的分子占没有氮原子

的 稠 环 分 子 总 数 的 7.51%；当 分 子 稠 环 上 氮 原 子 为

4 个 时 ，占 比 增 长 到 71.69%；当 稠 环 上 氮 原 子 数 量 大

于 6 个 时 ，占 比 达 到 100%，所 有 分 子 的 Dv 均 大 于

8000 m·s-1。同时还发现，当稠环上氮原子数量每增

加 一 个 ，最 低 Dv 增 加 470~700 m∙s-1（图 5b），可 能 的

原 因 是 氮 原 子 数 量 增 加 意 味 着 更 多 高 能 C—N 或

N—N 键的形成，对提升分子的生成焓是有利的，同时

高氮含量可以保证分子分解时产生更多氮气产物，因

此 ，增 加 氮 原 子 数 量 有 利 于 提 升 分 子 的 Dv。 然 而 由

图 5c 可知，当稠环上氮原子数量过多时，其 Td 也会随

之降低，例如当稠环上氮原子数量在 0~2 个时，Td 大于

180 ℃的分子占比由 14.90% 增高到 28.44%；但当氮

原子数量继续增加时，Td 大于 180 ℃的分子占比逐渐

降低。可能的原因是，稠环上氮原子增多时，由于氮原

子的电负性较高，使得周围电子云更稳定，从而增加分

子活化能；但随着稠环上氮原子数量继续增加，分子极

性增大，分子内部环境发生显著变化，降低了分子的活

化能，从而影响分子的分解温度。因此，设计稠环类含

能分子时，母环上氮原子数量对于实现化合物能量和

稳定性的良好平衡十分关键。

2.1.3 稠环上氧原子数量对分子性能的影响

噁唑等含氧骨架能增加氧平衡，有利于提升能量

水平。因此，为分析环上氧原子数量对分子性质的影

响，研究通过小提琴图［45］对分子的性质分布进行了统

计分析，结果如图 6 所示。由图 6a~6c 可以发现，在分

子 ρ、Dv、p 上，环上含有 1 个氧原子和不含有氧原子的分

子差距不是很大，中位数的差值分别为 0.01 g∙cm-3，

5.1 m∙s-1，0.7 GPa。说明环上氧原子数量为 0 个或者

1 个对分子的能量性质影响不大 ，可能的原因是氧原

子数量较少，对氧平衡及生成焓贡献不显著。然而，从

图 6d~6f 可 以 发 现 ，含 有 0 或 者 1 个 氧 原 子 稠 环 分 子

的 IS 中位数差值高达 4.6 J，而 ΔH f，soli d 和 Td 的中位数的

差值也高达 145.7 kJ∙mol-1和 29.4 ℃，可知氧原子数量

对于 IS、ΔH f，soli d、Td的影响显著。可能的原因是氧原子的

图 5　（a） Dv 大于 8000 m∙s-1 的稠环分子在此氮原子数量分子总数中的占比；（b） 具有不同氮原子数量稠环分子的最低 Dv；（c） Td

大于 180 ℃的稠环分子在此氮原子数量分子总数中的占比

Fig.5　（a） Proportion of fused ring molecules with Dv greater than 8000 m ∙ s-1 in the total number of molecules with different 
number of nitrogen atoms； （b） minimum Dv of fused ring molecules with different number of nitrogen atoms； （c） proportion of 
fused ring molecules with Td greater than 180 ℃ in the total number of molecules with different number of nitrogen atoms

a.　ρ， Dv， p b.　p， ΔH f，soli d， IS c.　p， Td， IS

图 4　生成的含能化合物各预测性质之间的关系

Fig.4　Relationship among the predicted properties of energetic compounds
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出现造成分子的不对称以及极性的改变，同时降低分子

的稳定性，使分子更容易在外界刺激下发生分解。

2.1.4 取代基种类和数量对分子性能的影响

研究从 Dv、p 和 Td 三个方面，进一步分析了取代基

（叠 氮 、硝 基 、氨 基）数 量 对 分 子 性 质 的 影 响 ，结 果 如

图 7 所示。通过图 7a 和 7b 可以发现，随着叠氮和硝基

的 数 量 增 加 ，高 爆 轰 性 能 的 分 子（Dv>8000 m ∙ s-1，

p>19 GPa）占比更多；与之相反的是，随着氨基数量增

加，高爆轰性能的分子占比反而更少。分析原因，叠氮

基团和硝基基团都能增加化合物的爆速，因为硝基基

团有较多的氧原子，可以发生强烈的氧化反应，释放大

量能量，而叠氮基团的三键解离能极高，它们在分解时

会迅速释放大量气体；而 N—H 键的能量不高，氨基分

解主要为氨气和水蒸气，对爆轰性能的贡献很小。在

图 7c 中 ，高 热 稳 定 性 分 子（Td>180 ℃）占 比 随 氨 基 和

硝 基 数 量 的 增 加 而 逐 渐 增 加 ，而 与 叠 氮 数 量 呈 负 相

关。这是因为氨基可以通过形成氢键增加分子内部的

结构稳定性，而硝基提高了分子的氧化能力，增加分子

的能量密度，并且其分解能较高，导致化合物整体分解

所需能量增加；叠氮基团则是一种十分敏感且高能的

官 能 团 ，其 分 解 会 产 生 大 量 的 氮 气 ，降 低 分 子 的 稳

定性。

2.2 分子筛选及性质对比

为保证分子兼具高能量（高爆速）与较高的热稳定

性（高 热 分 解 温 度），以 Dv 大 于 9000 m∙s-1 和 Td 大 于

200 ℃作为筛选标准，得到 681 个分子，其中含氧骨架

a.　ρ

d.　ΔH f，soli d

b.　Dv

e.　Td

c.　p

f.　IS

图 6　［5，6］稠环骨架上含有 0 或者 1 个氧原子分子的 ρ，Dv，p，ΔH f，soli d，Td，IS 的小提琴图（黑色矩形、白点、彩色范围分别代表四分

位范围、中位数、95% 置信区间和概率）

Fig.6　 Violin plots of ρ， Dv， p， ΔH f，soli d， Td and IS for ［5，6］ heterocyclic molecules with 0 or 1 oxygen atom in the framework 
（where the black rectangle， white dot and color range represent the interquartile range， median， 95% confidence interval， and 
probability density， respectively）

a.　Dv>8000 m∙s-1 b.　p>19 GPa c.　Td>180 ℃

图 7　随着取代基数量增加，Dv 大于 8000 m∙s-1、p 大于 19 GPa 或 Td 大于 180 ℃的分子占比情况

Fig.7　 Proportion of molecules with Dv greater than 8000 m∙s-1 or p greater than 19 GPa or Td greater than 180 ℃ with the in‑
crease of the number of substituents
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分子（即环上有氧原子的分子）与碳氮杂环骨架分子比

例约为 1∶2。然而研究发现含氧骨架类分子中的氧主

要出现在六元环上，合成难度较大，难以成为潜在的候

选分子。此外，筛选得到的分子中绝大多数都含有硝

基基团，而叠氮基团和氨基基团比较少，主要是因为叠

氮基团稳定性较差且密度较低造成的，而氨基基团对

能量提升没有贡献，但会提高分子稳定性，增加分子的

热分解温度。最终 ，在这 681 个分子中选取了 5 个能

量性能较为突出的分子，并对这 5 个分子进行进一步

量化和性质计算，以验证模型的精准度。

基于等键反应（Scheme 1），使用 Gaussian09 软件

包在 B3LYP/6‑311++G（d，p）和 MP2/6‑311++G（d，p）

理论水平下对化合物的气态标准生成焓进行计算［46］。

对于等键反应方程式中无法获得实验生成焓的反应物

或产物，则基于原子化反应，采用 G4（MP2）_6x 方法计

算得到目标分子的气态标准生成焓［47］。根据式（5~6）

计 算 得 到 分 子 的 固 体 生 成 焓［48-49］，同 时 采 用 式（6）计

算 得 到 分 子 的 晶 体 密 度 ，并 根 据 式（7~8）所 示 的

Kamlet‑Jacbos 方 程（K‑J 方 程 ）计 算 分 子 的 爆 轰

性质［50］。

ΔH f，soli d = ΔH f，gas - ΔH sub （4）

ΔH sub = aA2 + b 17.505856νσ2
tot + c （5）

ρ = α ( M
V0.001 ) + β × 17.505856νσ2

tot + γ （6）

Dv = (1.011 + 1.312ρ ) (NM̄ 0.5Q 0.5 )0.5 （7）

p = 1.558ρ0
2NM̄ 0.5Q 0.5 （8）

式中，ΔH f，gas 是气体生成焓，kJ·mol-1；ΔH sub 是升华焓，

kJ·mol-1；ΔHf，soli d 是固体生成焓，kJ·mol-1；A 是分子表面

积 ，Å2；拟 合 的 系 数 a=2.130，b=0.930，c=-17.844［49］；

νσ2
tot 是 分 子 表 面 总 静 电 势 的 方 差 和 电 荷 平 衡 度 的 乘

积，kJ-2·mol-2；M 是分子质量，g·mol-1；V0.001 是分子的

范德华体积，Å3；α=0.9183，β=0.0028，γ=0.0443 采用

文献［48］拟合得到的参数；p 是爆压，GPa；Dv 是爆速，

m∙s-1；N 是每克炸药产生的气体产物摩尔数；M̄ 是爆

轰产物的平均摩尔质量，g·mol-1；Q 是爆热，kJ∙g-1。

通过上述方法及公式，计算得到筛选出的 5 个分

子 的 ρ、ΔH f，soli d、Dv 和 p 性 能 结 果 ，将 其 与 本 研 究 所 得

6 个含能材料性能模型预测结果进行对比，列于表 5。

由表 5 可以发现，本研究模型所得预测结果与文献方法

的计算结果几乎一致，ρ 的差值为 0.02~0.07 g∙cm-3，

ΔH f，soli d 的 差 值 为 -35~32 kJ ∙ mol-1，Dv 的 差 值 在

240 m∙s-1 以内，p 的差值在 2.5 GPa 以内。可见，本研

究建立的含能分子性能预测模型的有效性，表明本模

型在预测含能分子的相关性质时具有较高的精度。值

得一提的是，当计算分子 ρ 时，考虑静电势的影响会使

计算值与预测值的差值增大。但总体而言，本研究采

用 的 机 器 学 习 辅 助 虚 拟 筛 选 系 统［13］在 新 型 含 能 分 子

设计筛选方面较传统的计算方法有显著优势，能够在

保持较高精度的同时，显著降低计算所需的资源和时

间消耗。

Scheme 1　Isodesmic reactions for computing the heat of formation
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3 结 论

本 研 究 展 示 了 机 器 学 习 辅 助 的 高 通 量 筛 选 在

［5，6］稠环含能分子设计及构效关系定量分析中的应

用。通过对回归算法比较，选择 KRR 算法构建含能分

子性能预测模型，结果表明所得预测模型对密度 ρ，爆

速 Dv，爆 压 p 具 有 高 R2（0.79~0.91），较 低 的 MAE
（0.041 g·cm-3，240.3 m·s-1，2.194 GPa）和 MAPE 值

（2.4%~8.0%），对于撞感 IS 和分解温度 Td 也有很好的

预测能力（R2>0.6），未来的工作可能包括筛选合适的

分 子 描 述 符 、扩 大 数 据 集 ，对 算 法 进 行 组 合 优 化 等 方

法，以提高对富氮稠环类化合物多重性质的预测能力。

其次，对稠环分子预测性质间的关系进行定量分

析后，发现稠环上的 O、N 原子数量对分子的分解温度

和稳定性具有重要的影响，叠氮和硝基基团对于稠环

分子的爆轰性能起到积极的效果，而氨基和硝基基团

会提高稠环分子的热稳定性。最后，通过性能综合筛

选得到 5 个稠环分子并进行量子化学计算，结果表明

研究建立的模型对富氮稠环类含能化合物的多重性质

预测方面具有较好的精度。

总之，本研究采用的机器学习辅助高通量虚拟筛

选方法实现了特定体系含能分子的高通量设计，并可

以在个人计算机上进行分子性质高效预测，对实验人

员友好，有望大大加速分子的研发过程，推动新型含能

化合物的发现。
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Machine Learning Assisted High⁃throughput Design of ［5，6］ Fused Ring Energetic Compounds

PAN Lin⁃hu， WANG Rui⁃hui， FAN Ming⁃ren， SONG Si⁃wei， WANG Yi， ZHANG Qing⁃hua
（School of Astronautics， Northwestern Polytechnical University， Xi'an 710072， China）

Abstract： Compared with the research and development model guided by experience and calculations， machine 
learning‑assisted high‑throughput virtual screening technology for energetic molecules has shown obvious advantages in terms of 
molecular design efficiency and quantitative analysis of structure‑activity relationships. In view of the fact that nitrogen‑rich fused 
ring energetic compounds usually show better energy‑stable balance properties， this study uses machine learning‑assisted 
high‑throughput virtual technology to conduct chemical space exploration of ［5，6］ nitrogen‑rich fused ring energetic molecules. 
Based on the ［5，6］ all‑carbon skeleton， this study obtained 142，689 ［5，6］ fused ring compounds through combined enumera‑
tion and aromatic screening. At the same time， a machine learning algorithm was used to establish and optimize an energetic 
molecular property prediction model （including density， decomposition temperature， detonation velocity， detonation pressure， 
impact sensitivity and enthalpy of formation）. The effects of nitrogen and oxygen atoms on the fused ring and functional groups 
on the molecule on the performance of energetic compounds were analyzed. The research results show that the structure‑activity 
relationship of the generated fused ring compounds is consistent with the general correlation between energy and stability of ener‑
getic compounds， verifying the rationality of the prediction model. Taking detonation velocity and decomposition temperature as 
the criteria for energy and thermal stability， five molecules with outstanding comprehensive properties were screened， and the 
quantum chemical calculation results were in good agreement with the machine learning prediction results， which further veri‑
fied the accuracy of the prediction model.
Key words： machine learning；high‑throughput screening；kernel ridge regression；molecular design；［5，6］ fused ring energetic 
compounds
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