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摘 要： 含能材料的开发面临诸多挑战，传统“试错法”的研发模式会导致研发周期长，效率低。随着数据科学与人工智能技术的

发展，基于数据驱动的研发模式为含能材料的发展开辟了新的路径。多环含能化合物是当前含能材料学科的研究热点，其中氮杂多

环骨架由于存在 π 电子的离域共振和较多的可修饰位点，分子结构的稳定性得到提高，同时能量基团的存在保证了分子的能量水

平，使得能量与稳定性之间的固有矛盾得到很好的平衡。研究简要介绍了数据驱动开发新型含能材料的工作流程，概述了数据驱动

方法用于氮杂多环含能化合物开发的最新研究进展，最后对数据驱动的方法用于新型含能材料的开发提出展望。未来的发展方向

应考虑通过数据增强、治理等手段补充数据量，以提高模型预测的准确性及泛化能力；可通过建立化学反应条件和合成路径筛选的

机器学习模型预测分子的可合成性，从而加速新型氮杂多环含能化合物的开发。

关键词： 含能材料；数据驱动；氮杂多环含能化合物；机器学习

中图分类号： TJ55；O64 文献标志码： A DOI：10.11943/CJEM2024088

 

0 引 言

含能材料是一类含有爆炸性基团或含有氧化剂及

燃料的化合物或混合物，能够在外界特定能量刺激下

发生剧烈的氧化还原反应，释放出大量的能量［1］。由

于化学组成结构中蕴含着巨大能量，含能材料被广泛

应用于武器装备、航天推进、工程建设及矿物开采等领

域，对国防安全和经济建设有着重要意义［2-7］。然而，

含能分子的开发具有极大的挑战性，需要在性能上兼

顾能量、感度、力学强度等多个方面；在研制过程中，需

要经历设计、合成、表征、应用多个阶段，仅仅依靠依赖

科研人员经验的“试错方法”来探索新型含能分子将面

临巨大的工作量。因此，有必要采用更科学的方法来

发现、筛选并合成潜在的含能分子。

2011 年 美 国 政 府 宣 布 启 动“ 材 料 基 因 工 程 计

划”［8］，在各国政府的推动下，各类前沿科学与材料学

深度交叉融合，出现了继经验驱动、理论驱动、计算驱

动 之 后 科 学 研 究 的 第 四 范 式 —— 数 据 驱 动 材 料 设

计［9］，其核心就是依靠人工智能技术对已有数据进行

处理，分析并总结规律进而指导科学研究［10］。机器学

习（machine learning，ML）作 为 一 种 重 要 的 数 据 驱 动

方法在跨学科领域，如材料科学、化学、物理学和计算

机科学等，展现出了巨大优势，并且已被逐步应用于大

量 新 型 材 料 的 研 究 ，如 有 机 光 电 材 料［11］、钙 钛 矿 材

料［12］、储能电池材料［13］、光伏材料［14-15］等。目前，采用

机器学习方法进行含能材料领域的相关研究也取得了

一定进展，建立了多种含能分子设计的机器学习模型，

比 如 性 能 预 测［16-17］、分 子 生 成［18］等 ，极 大 地 提 升 了 含

能分子的研发效率。

氮杂多环含能化合物具有较高的分子内能量，有

利于提高含能材料的能量密度；多环结构的稳定性较

高，具有较多的可修饰位点，可以通过合适的修饰方法

满足不同的性能需求；氮杂多环含能化合物相比传统

含 能 材 料 在 燃 烧 过 程 中 产 生 对 环 境 更 加 友 好 的 副 产

物，它在提高含能材料的能量和稳定性方面具有广阔

的应用前景，因此成为目前含能材料领域的研究热点

之一。氮杂多环含能化合物主要包括氮杂稠环和联环
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化合物，其中氮杂稠环类含能化合物存在较大的 π 电

子共轭结构，相较于单环化合物展现出更强的 π‐π 相

互作用，这对化合物的机械感度和热稳定性具有正面

影响，同时拥有更多数量的 N􀰗N、N—N、N—O 等化

学键，使其相对于单环化合物拥有更高的生成焓和密

度 ，从 而 表 现 出 良 好 的 能 量 性 能［19-20］；而 氮 杂 联 环 类

含能化合物是通过化学键将 2 个及以上的环连接在一

起，从而具有更多的可修饰位点，易于对分子进行性能

调 控 ，平 衡 含 能 分 子 能 量 和 稳 定 性 间 的 固 有 矛 盾［21］。

为此，本文简要介绍了数据驱动方法开发含能化合物

的工作流程和基本步骤，重点介绍了其在氮杂多环含

能材料开发上的最新研究进展，同时讨论其在含能材

料领域面临的一些挑战，并展望了数据驱动在含能材

料 特 别 是 氮 杂 多 环 含 能 化 合 物 开 发 上 的 未 来 发 展

方向。

1 数据驱动开发含能材料的工作流程

在含能材料领域数据驱动的研究方式主要是通过

学习已有的数据，利用机器学习算法建立一个准确的

预测模型，模型可以有效地预测未知材料的性能，从而

实现数据驱动的材料设计。图 1 展示了数据驱动开发

含能材料的一般工作流程［22］，包含 2 个主要部分：一、

数据挖掘及特征工程：从海量文献、数据库等各种途径

中搜集相关信息并提取相关数据，用与目标属性强相

关的特征或描述符表示数据；二、模型的构建及目标性

能分子的筛选，利用机器学习算法对数据进行有效建

模，用建立好的模型对分子的性能进行预测，找到所需

性能的材料，并通过实验或理论计算验证，实现新材料

设计和开发，下面将对这两个部分进行介绍。

1.1 数据挖掘

数据是机器学习方法应用的前提，数据的大小、质

量 是 决 定 模 型 预 测 精 度 的 关 键 因 素 。 数 据 的 来 源 广

泛，可从实验结果、软件（Gaussian、VASP 等）计算以及

文献中收集得到，如 Song 等［23-24］搜集了近千个样本数

据，包括密度、爆速、爆压和热分解温度等多个维度，涵

盖了不同类型的含能材料分子，包括脂肪族、芳烃、单

环和多环化合物，这些数据被用来训练搭建的回归模

型 。 Chandrasekaran 等［25］利 用 实 验 结 果 获 得 了 一 个

由 104 个样本组成的数据集，用来预测含能化合物的

密度值。

除 此 之 外 ，还 可 以 从 现 有 数 据 库（CCDC、Pub‐
Chem 等）中挖掘得到数据样本。Nguyen 等［17］从剑桥

晶 体 数 据 库 中 筛 选 出 了 10251 个 含 有 确 定 晶 体 密 度

值的含能分子，用于回归模型的训练并预测分子的晶

体 密 度 。 Song 等［23］也 从 剑 桥 晶 体 数 据 中 心 收 集 了

365 个 非 石 墨 层 状 堆 积 结 构 以 及 22 个 类 石 墨 层 状 堆

积结构的分子，用于分类模型的训练，以筛选出满足类

石 墨 层 状 堆 积 这 种 稳 定 性 较 高 的 分 子 结 构 。 Casey
等［26］以氧平衡为标准，从 GDB‐17 数据库中筛选出了

26265 个具有含能特性的分子，他们使用了电子结构

计算程序（Gaussian）和热化学计算程序（Cheetah）的

组合流程来计算分子的性能，并将这些计算数据作为

训练数据用于卷积神经网络的训练。

数 据 的 数 量 和 质 量 对 模 型 的 预 测 精 度 至 关 重

要［27］，然 而 ，由 于 含 能 材 料 合 成 方 法 、性 能 测 试 标 准 、

环境条件、国家安全等因素，目前尚无法建立一个标准

统一、数据丰富且对外开放的含能材料数据库。特别

是对于深度学习模型而言，数据量过少会导致模型的

拟合效果较差。为解决含能材料数据过少的问题，可

图 1　数据驱动开发含能材料的工作流程［22］

Fig.1　Workflow for developing energetic materials by data‐driven［22］
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以考虑通过片段对接、简化分子线性输入规范（simpli‐
fied molecular‐input line entry system，SMILES）枚 举

等方式生成新的训练样本，对已有数据进行扩充；还可

以考虑利用药物分子研究领域预训练好的模型，通过

微调等方式将其应用于构建含能分子机器学习模型；

或是利用高通量计算方法，通过计算机生成大量虚拟

数据来补充实验数据，从而丰富数据集。学习其他材

料设计研究领域数据增强或数据扩充的经验，对完善

含能材料数据集具有重要的启发意义，有望进一步提

升 含 能 分 子 性 能 预 测 模 型 的 精 度 。 例 如 ，Li 等［28］将

303 个高能分子通过完全枚举法的数据增强方式构建

了一个新的数据集 Ds，作者将由预训练、生成、预测 3
个 循 环 神 经 网 络（RNN）模 型 组 成 的 深 度 学 习 框 架 分

别对数据集 Ds 进行迁移学习及爆轰性能的预测，经过

量子化学计算验证后筛选出了 35 个性能优异的新分

子，数据增强及迁移学习方式如图 2 所示。

1.2 特征工程

分子结构的构建方式是机器学习实现的关键，不

同构建方式的选取对模型的精度会产生重要影响。目

前分子结构的构建方式主要分为三类：一维（1D）、二

维（2D）和 三 维（3D）。 1D 分 子 结 构 是 通 过 线 性 排 列

描述分子结构，表现形式包括 SMILES 以及指纹，对于

指纹常用的是扩展连接指纹（ECFP）［29］和分子接入系

统（MACCS）［30］；2D 分子结构是将分子图结构映射到

平面上，以便更直观地展示原子之间的连接关系和空

间结构，其中原子属性对应节点信息，键属性对应边信

息，键连接方式对应邻接矩阵以及特征矩阵，对于 2D
结构数据需要采用专门的图神经网络进行模型训练；

3D 分子结构则是描述分子的立体空间结构，包括原子

的立体位置、键角度和手性中心等信息，通常被用于药

物分子的药效学研究和分子对接。

而考虑到含能材料特殊的性质及结构特征，可以

通过添加基于领域内知识和经验的自定义特征来补充

描述分子结构，以提高模型的性能和预测精度，加入自

定义特征后可以更全面地描述和区分不同结构的含能

材料，为含能材料的研究和设计提供更有针对性的信

息 。 如 马 里 兰 大 学 的 Ealton 等［31］系 统 研 究 了 机 器 学

习 在 含 能 材 料 性 能 预 测 中 的 应 用 ，他 们 以 一 个 含 有

300 多个含能分子的数据库作为训练集，分别尝试了

包 括 键 加 和（sum over bond）、库 仑 矩 阵（Coulomb 
matrices）、键袋（bag of bonds）、多种分子指纹谱以及

自 定 义 描 述 符 集（custom descriptor set）在 内 的 多 种

特征（描述符）提取方法，结果表明，通过组合式的特征

提取方法，模型精度会得到较大提升。Song 等［23］构建

了复合描述符集来表示分子，它由两部分组成，一部分

为 包 含 碳 、氢 、氧 、氮 和 卤 素 的 电 拓 扑 状 态 指 数（elec‐
trotopological state indice， E‐state）指纹谱，另一部分

是基于分子结构和组成的 29 种自定义描述符。Chen
等［32］提出了空间矩阵描述符的概念，在此概念下构造

了基于体积占用空间矩阵和热贡献空间矩阵的描述符

作为模型的输入特征，其从原子结构的角度来表征高

能分子质量和能量的空间分布，从而准确预测晶体密

度和固相生成热。Deng 等［33］以撞击感度为目标属性

构建了 17 种自定义描述符作为输入特征，结果表明影

图 2　基于 RNN 模型的含能分子数据增强及迁移学习［28］

Fig.2　Enhancement and transfer learning of energetic molecular data based on RNN model［28］
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响撞击感度的主要因素为氧原子间的几何距离、含氧

双键数以及亲水性。钱博文等［34］利用 Dragon2.1 软件

计算了 1481 种分子描述符，并采用遗传算法对描述符

进行筛选，最终确定了 6 个描述符，采用多元线性回归

和人工神经网络在含有 149 个含能分子的数据集上构

建了预测模型。Fathollahi 等［35］从 32 种含能共晶的分

子结构出发，提取出 1600 多种分子描述符，分别采用

人工神经网络和多线性回归构建模型对含能共晶密度

进行预测，在该研究中，他们提出了一种基于单分子描

述符计算共晶描述符的方法，并且根据相关系数对特

征描述符集进行降维，找到了 3 个与密度最为相关的

系数。

1.3 模型构建及分子筛选

准备好数据并确定数据表示方式后，下一步就是

选择合适的算法来训练模型。机器学习使用的基础算

法包括朴素贝叶斯，K 近邻（KNN），决策树（decision‐
tree），支持向量机（SVM），核岭回归（KRR），神经网络

（NN）。 除 朴 素 贝 叶 斯 仅 能 用 于 分 类 任 务 ，核 岭 回 归

仅能用于回归任务外，其他几种算法既适用于回归也

适用于分类，其具体介绍如下：

（1）朴 素 贝 叶 斯 以 给 定 数 据 作 为 先 验 知 识 ，根 据

贝叶斯定理确定最可能的假设，算法的逻辑性简单且

较为稳定，但是对输入数据的表达方式较为敏感，如果

选择不合适的特征表述可能会导致分类效果不佳。

（2）KNN 会对新样本与训练数据在样本假设空间

内的距离进行计算，然后根据距离确定离新样本最近

的 K 个点，并根据这 K 个点的值做出最终预测。KNN
算 法 简 单 易 懂 ，易 于 实 现 ，不 需 要 对 数 据 分 布 做 出 假

设，因此适用于非线性数据；同时训练复杂度较低，适

用于大型数据集，然而当数据集较大时计算复杂度高，

需要人为确定 K 值，选择不当可能导致较大误差。此

外，KNN 对异常值敏感，异常值可能会对预测结果产

生较大影响。

（3）决 策 树 具 有 类 似 流 程 图 的 结 构 ，用 于 确 定 行

动流程及其对应结果。完整的决策树包含根节点、叶

节点及分支；根节点和叶节点中包含有每一步的问题

或决策准则。决策树能够快速适应数据集，效率高，但

是容易出现过拟合，数据的细微变化可能会导致树结

构的巨大变化，使得结果不稳定。

（4）支持向量机、核岭回归具有一定的相似性，它

们均利用核函数（核函数能够对输入量的相似度进行

计算）将原始输入数据映射到更高维空间以简化计算，

最终实现预测准确性的提升，可以解决高维数据的问

题 ，泛 化 能 力 比 较 强 ，但 是 对 非 线 性 问 题 解 决 能 力 不

强，对缺失数据敏感。

（5）人工神经网络及深度神经网络的基本单元是

人工神经元，通常由输入层、隐藏层和输出层组成，神

经元之间互相连接，学习的过程就是连接权重不断调

整以尽可能地缩小预测值与实际值之间差距的过程。

人工神经网络可以解决非线性问题，具有较高的鲁棒

性及泛化能力，但是需要大量数据来提高准确性，且可

能受到不充分数据的影响。

模 型 训 练 好 后 需 要 对 预 测 模 型 进 行 不 断 优 化 改

进，最终实现模型精度最优。含能分子设计的核心是

根据性能预测结果对虚拟筛选空间中的分子结构进行

排序，排名靠前的分子结构将被推荐给合成化学家进

行进一步的合成探索［36-37］。因此，为保证含能分子设

计的“成功率”，首要任务是构建高效的虚拟筛选空间。

近年来，基于机器学习的高通量筛选技术被广泛应用

在含能分子设计中，大大提高了含能分子的设计成功

率。比如，Jiang 等［38］利用神经网络获得了分子晶体的

共晶可行性判据模型，并成功制备出一种新型含能共

晶。Huang 等［39］设计了晶体结构描述符，并将其作为

梯 度 提 升（XGBoost）等 5 种 算 法 的 输 入 特 征 ，进 而 开

发了以爆热、爆速、爆压、热分解温度和晶格能为目标

性 能 的 机 器 学 习 模 型 。 王 润 文 等［40］在 预 筛 选 出 高 密

度骨架的基础上构建了潜在高能化合物的搜索空间，

并将高通量计算与深度学习相结合预测了密度、生成

焓 、爆 速 、爆 压 和 X—NO2 键 解 离 能 ，最 终 筛 选 出 了

6 个性能优异的候选分子。Xie 等［41］提出了含能材料

属性导向的自适应设计框架，首先通过枚举 88 个母环

和 13 个取代基团所有可能组合生成了 84083 个样本

构成搜索空间，并从中选择了 88 个数据作为初始训练

数据集，以生成热和爆炸热作为目标属性，使用键加和

（SOB）、扩 展 连 通 性 指 纹（ECFP），E‐state 指 纹 谱

（E‐state）、自定义描述符集（CDS）4 种描述符来表征分

子结构，接着作者利用线性回归、LASSO 回归、核岭回

归 、支 持 向 量 机 线 性 核（SVR.lin）、支 持 向 量 机 径 向 核

（SVR.rbf）、高斯回归（GPR）6 种机器学习算法并结合

“开发”、“探索”、知识梯度算法、随机算法等 5 种优化

器来不断迭代筛选目标分子，最后通过高精度量子化

学计算验证分子性能，虚拟筛选空间构建及分子筛选

流程如图 3 所示。

Liu 等［42］ 开 发 了 含 能 材 料 高 通 量 计 算 系 统

EM‐Studio，其 中 的 生 成 模 块 通 过 基 于 深 度 学 习 的

RNN 生成模型与片段对接相结合的方式，实现了分子
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虚拟筛选空间的构建，如图 4 所示。然而，该方法对数

据的需求量很大，需要针对不同的生成任务适应性地

调整和优化参数，以提高分子生成的有效性。

这些研究工作将机器学习和高通量筛选技术应用

于含能分子设计，为含能分子的高效筛选提供了解决

方案。然而，在构建虚拟筛选空间和性能预测模型方

面仍有改进的空间。对于虚拟空间的构建，需要进一

步优化构建方法，将更多的分子结构与性质特征纳入

考虑以提高筛选的准确性，而不仅仅依靠知识和经验

选定目标结构单元和官能团。对于性能预测模型，已

有许多方法可以实现与爆轰性能密切相关的爆速、爆

压、密度等性质的准确预测，然而对于化学稳定性相关

的性质，比如热分解温度、感度等的预测还有较大的提

升空间。

2 氮杂多环含能化合物的开发

2.1 氮杂稠环含能化合物

氮杂稠环类含能化合物在平衡能量和稳定性上具

有独特的优势，通过将机器学习和高通量筛选相结合，

研究人员能够更高效地设计和筛选具有高能量密度和

稳定性的氮杂稠环含能材料，这种数据驱动的方法为

稠环含能材料的研发提供了新的途径。

2022 年西南科技大学王润文联合中物院化工材

料 研 究 所 刘 健 等［40］提 出 了 预 筛 选 分 子 骨 架 提 升 虚 拟

筛 选 空 间 整 体 性 能 的 方 案 ，该 研 究 首 先 在 CCDC 及

GDB‐17 两 个 数 据 库 中 预 筛 选 出 高 密 度 分 子 骨 架 ，通

过片段组装构建了由潜在高密度含能分子组成的虚拟

图 4　深度学习生成模型与片段对接结合构建虚拟筛选空间［42］

Fig.4　Combining deep learning generative models with fragment docking to construct a virtual screening space［42］

图 3　基于启发式枚举法的虚拟筛选空间构建及目标分子筛选［41］

Fig.3　Construction of virtual screening space and screening of target molecules based on heuristic enumeration［41］
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筛选空间，然后在此基础上，利用深度学习模型、量子

化学计算和爆轰产物状态方程等方法预测了分子的晶

体 密 度 、生 成 焓 、爆 轰 性 能 、X—NO2 键 解 离 能 和 撞 击

感度等指标，通过这些性能指标完成了含能分子的排

序 及 筛 选 ，最 后 得 到 了 能 量 水 平 优 于 RDX、稳 定 性 优

于 TNT 的 6 个新型稠环含能分子，实现了含能分子的

高效设计，开发过程如图 5 所示。虽然作者并没有通

过实验验证这 6 个候选分子性能的预测准确性，但是

作者提出的开发流程对提升高能分子的筛选效率具有

借鉴意义。

2022 年 ，Song 等［23］将 高 通 量 筛 选 与 机 器 学 习 相

结合，构建了机器学习辅助的含能分子高通量筛选系

统，该系统将基于 SMILES 表示的分子结构作为输入，

从已报道的文献中收集了上千条由碳氢氧氮及卤素组

成的中性含能化合物的性能数据，包括密度、爆速、爆

压、熔点、热分解温度及撞击感度 6 个维度的数据集，

用 于 KRR 预 测 模 型 的 训 练 ；同 时 ，通 过 启 发 枚 举 式 生

成方法生成了包含 25112 个［5，6］稠环分子的筛选空

间，通过引入密度、爆速、热分解温度的性能阈值后筛

选得到 99 个［5，6］氮杂稠环含能分子；紧接着作者从

CCDC 中 收 集 了 365 个 非 石 墨 层 状 堆 积 结 构 和 22 个

类 石 墨 层 状 堆 积 结 构 的 数 据 ，经 过 数 据 增 强 后 构 建

了 基 于 卷 积 神 经 网 络（CNN）和 长 短 期 记 忆 网 络

（LSTM）的分类模型，从 99 个分子中筛选出具有类石

墨 层 状 堆 积 结 构 的 候 选 分 子 7，8‐二 硝 基 吡 唑 并［1，

5‐a］［1，3，5］三 嗪‐2，4‐二 胺（ICM‐104），并 实 现 了

ICM‐104 的 实 验 室 合 成 和 性 能 测 试 ，研 究 的 工 作 流

程 如 图 6 所 示 。 作 者 最 后 评 估 了 含 能 化 合 物

ICM‐104 的 爆 轰 性 能 及 热 稳 定 性 ，并 对 实 验 结 果 和

模 型 预 测 结 果 进 行 了 比 较 ，从 结 果 上 看 密 度 、爆 轰 性

能 的 预 测 误 差 较 小 ，而 分 解 温 度 则 存 在 较 大 的 误 差 ，

说 明 作 者 所 选 用 的 复 合 描 述 符 不 能 准 确 地 描 述 分 子

间 相 互 作 用 。 对 于 构 建 热 分 解 温 度 模 型 ，可 考 虑 增

加 与 热 分 解 温 度 相 关 的 描 述 特 征 ，比 如 电 子 亲 和 能 、

离 子 化 能 、分 子 轨 道 能 级 等 ，并 在 数 据 收 集 时 统 一 实

验 测 试 仪 器 的 型 号 和 测 试 条 件 ，尽 量 减 少 不 必 要 的

噪声影响。

2022 年 Wen 等［43］基于领域内的相关知识构建了

一 套 筛 选 标 准（例 如 ：骨 架 由 C、H、O、N 四 种 元 素 组

成 ；碳 原 子 数/氮 原 子 数 ≥0.33；杂 环 的 总 数 ≤4 并 且 至

少包含一个恶二唑环；没有三元环或四元环结构），从

ZIN20 数据库的可购买子集中筛选出 171 个类恶二唑

稠环骨架，通过组合设计将骨架与氨基、硝基、叠氮基、

甲 基 等 基 团 组 合 生 成 含 有 约 107 个 分 子 的 筛 选 空 间 ，

以氧平衡、密度、合成可行性、爆轰性能以及静电平衡

参数的阈值来筛选分子。作者首先利用氧平衡和合成

可行性评分筛选出 7500 个分子，然后使用晶体密度拟

合方程快速筛选出密度值排名前 1% 的分子，并使用

密度泛函理论（DFT）结合 EXPLO5 进行精确计算。最

后，利用静电平衡常数分析分子的静电感度，得到了兼

顾 能 量 与 稳 定 性 的 6 个 分 子 ，具 体 筛 选 过 程 如 图 7 所

示。遗憾的是，虽然通过理论计算验证了分子的性能，

但作者并未判断分子实际合成的可行性，也未从实验

上加以验证。

数据驱动方法在稠环含能分子的开发方面已取得

一定的进展。首先，通过结合大规模的分子数据库和

机器学习算法，研究人员能够更好地理解稠环结构与

性能之间的关系，从而设计出更具潜力的稠环含能化

图 5　高通量计算与深度学习模型相结合的稠环含能分子设计原理［40］

Fig.5　Principle of designing fused energetic molecules using high‐throughput computing combined with deep learning model［40］
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合物，提高研发效率。其次，建立结构与性能之间的定

量关系模型，使得研究人员能够在分子设计阶段准确

预测其性能，指导后续的实验工作。总的来说，数据驱

动方法为 稠 环 含 能 分 子 的 开 发 提 供 了 新 的 思 路 和 工

具 ，然 而 ，目 前 仍 面 临 一 系 列 问 题 和 挑 战 。 虚 拟 筛 选

空 间 中 构 建 的 分 子 虽 然 符 合 化 合 价 规 则 ，但 现 有 研

究 工 作 未 从 实 验 合 成 角 度 考 虑 筛 选 出 分 子 的 可 合 成

性 ，可 能 导 致 筛 选 得 到 的 分 子 结 构 不 合 理 和 合 成 可

行 性 不 高 ，对 于 含 能 分 子 设 计 与 合 成 的 实 际 指 导 意

义 有 限 。 因 此 ，未 来 的 工 作 需 要 考 虑 选 择 合 适 的 合

成 路 径 、可 控 的 反 应 条 件 ，以 提 高 数 据 驱 动 方 法 的 准

确性和实用性。

2.2 氮杂联环含能化合物

氮杂联环化合物的分子骨架具有较大范围的分子

内共轭效应，在提高分子的热稳定性方面具有一定的

优势。此外，氮杂联环含能化合物还具有更多的可修

饰位点，可以通过分子修饰调节分子的性能，从而平衡

分子的能量和稳定性。为加速氮杂联环含能化合物的

开发，研究人员也开始将数据驱动方法作为一种重要

的开发工具应用到其中。2023 年 Cao 等［44］利用核岭

回归机器学习模型对图 8 中 TT11~TT99 这 9 种经过不同官

图 6　机器学习辅助的高通量筛选及实验研究流程图［23］

Fig.6　Machine learning‐assisted high‐throughput screening and experimental research process diagram［23］

图 7　筛选空间构建及稠环分子筛选过程［43］

Fig.7　Search space construction and the screening process 
of fused cyclic molecules［43］
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能团（氨基、硝基、硝铵基、氮氧化基）修饰的嘧啶衍生

化合物的主要性能进行了预测，其中 TT44 由于其较低的

硝基电荷数和较高的能量，因此兼具良好的热稳定性

及能量水平，接着作者通过实验合成了该分子并验证

了模型预测的准确性，结果证明了该化合物具有优异

的热稳定性、较低的机械感度和良好的爆轰性能，可与

传统的耐热炸药相媲美。

2023 年 Lu 等［45］利用高通量筛选系统来开发亚氨

基 桥 联 嘧 啶 环 与 五 元 杂 环 的 含 能 材 料 ，开 发 流 程 如

图 9 所示。作者将嘧啶环与 8 种五元杂环骨架（吡唑、

咪 唑 、1，2，3‐三 唑 、1，2，4‐三 唑 、1，2，4‐恶 二 唑 、1，2，

5‐恶二唑、1，3，4‐恶二唑、四唑）通过亚氨基相连，构建

了 33 个骨架，随后将氨基、硝基、羟基 3 种取代基团在

骨架上循环添加，生成了包含 12816 个分子的初始筛

选空间；接着根据能量特性、平面性、爆速、键解离能从

搜 索 空 间 中 筛 选 出 了 5 个 能 量 和 稳 定 性 都 较 好 的 分

子，通过实验合成了其中 3 个分子，实验结果表明编号

为“K19‐21”的 分 子 分 解 温 度 超 过 320 ℃ ，爆 速 接 近

8300 m⋅s-1，有望成为新型耐热炸药。

2002 年 Ma 等［46］考 虑 到 三 唑 并 三 嗪 分 子 骨 架 在

稠 环 分 子 中 具 有 较 好 的 氮 含 量 以 及 较 多 的 易 修 饰 位

点 ，利 用 SciFinder 数 据 库 筛 选 三 唑 并 三 嗪 分 子 骨 架 ，

首先在 SciFinder 数据库中搜索到 4617 个相似度指数

在 0%~100% 的三唑并三嗪稠环骨架，随后通过限制

相似度指数小于 60% 后得到了 708 个骨架，在引入硝

基基团后将这一数字减少至 451 个，最后使用常见官

能团（叠氮基、硝基、双硝基、四唑基、氮氧化基、氨基、

硝氨基）来取代骨架上的取代位点，在至少保留一个分

子内氢键作用后得到了 16 个候选分子，如图 10 所示。

作 者 最 后 合 成 了 7‐硝 基‐3‐（1H‐四 唑‐5‐基）‐［1，2，4］

三 唑［5，1‐c］［1，2，4］三 嗪‐4‐胺‐2‐氧 化（NTTO）这 一

合 成 性 较 高 的 分 子 ，实 验 结 果 表 明 ，NTTO 具 有

1.811 g·cm-3 的高密度，其能量性能优于 RDX，并且具

有较高的热稳定性。

2024 年 ，Wen 等［47］受 到 干 细 胞 工 作 机 制 的 启 发

图 8　基于嘧啶的含能材料的分子设计、数据筛选和性能预测［44］

Fig.8　Molecular design， data screening and performance prediction of pyrimidine‐based energetic materials［44］

图 9　虚拟空间构建及筛选流程［45］

Fig.9　Virtual screening construction and screening steps［45］
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提 出 了 具 有 多 功 能 模 块 化 的 含 能 材 料（MMEMs）的

概 念 ，可 以 根 据 需 要 通 过 不 同 的 加 工 形 式 ，实 现 具 有

不 同 应 用 功 能 的 含 能 材 料 制 备 ，比 如 晶 体 炸 药 、熔 铸

炸 药 、高 能 粘 合 剂 、增 塑 剂 等 。 作 者 通 过 组 合 设 计 将

环 氧 丁 烷 、氮 杂 五 元 环 、桥 联 键 及 含 能 基 团 相 连 接 生

成 了 含 有 近 900 万 个 分 子 的 筛 选 空 间 ，使 用 机 器 学

习 预 测 模 型 ，根 据 合 成 可 行 性 指 数 SAScore 和

SCScore、密 度 、落 锤 高 度（h50）和 热 分 解 温 度 筛 选 出

了 267 个候选分子，作者最后对其中 3 个分子进行了

实 验 合 成 及 性 能 分 析 ，结 果 表 明 所 有 分 子 都 满 足

MMEMs 预 期 的 性 能 要 求 ，即 具 有 良 好 的 热 稳 定 性 和

能 量 性 能 ，以 及 优 异 的 聚 合 性 能 ，分 子 生 成 及 筛 选 过

程如图 11 所示。

数据驱动应用于氮杂联环含能化合物的开发也面

临着一些问题。首先，联环含能化合物的结构更加复

杂多样，其设计需要考虑到多个环之间的相互作用，这

增加了设计的复杂性。其次，联环含能化合物的合成

通常更加困难，需要考虑 到 多 步 反 应 的 选 择 和 控 制 ，

以 及 可 能 涉 及 的 多 环 连 接 方 法 ，这 对 于 数 据 驱 动 方

法 的 应 用 也 提 出 了 更 高 的 要 求 。 此 外 ，联 环 含 能 化

合 物 性 能 变 化 也 更 加 复 杂 ，因 为 多 个 环 之 间 的 相 互

作 用 可 能 会 导 致 分 子 性 质 的 非 线 性 改 变 ，需 要 进 行

更 加 深 入 和 全 面 的 实 验 测 试 。 因 此 ，如 何 有 效 地 利

用 数 据 驱 动 方 法 解 决 这 些 问 题 ，提 高 联 环 含 能 化 合

物 设 计 、合 成 和 性 能 预 测 的 效 率 和 准 确 性 ，是 当 前

需 要 解 决 的 挑战之一。

3 结论与展望

DGPW 简 要 介 绍 了 数 据 驱 动 用 于 含 能 材 料 开 发

的流程，概述了数据驱动氮杂稠环和氮 杂 联 环 两 类 多

环 含 能 化 合 物 研 究 的 进 展 ，同 时 讨 论 了 当 前 数 据 驱

动 辅 助 多 环 含 能 分 子 开 发 过 程 中 存 在 的 问 题 ，得 到

如下结论：

氮杂多环含能化合物因其较高的分子内能量和稳

定的结构，在平衡能量和稳定性上具有独特的优势，是

目前含能材料研究的热点。随着人工智能技术的快速

发展和广泛应用，以机器学习为代表的数据驱动方法

结合高通量筛选技术被越来越多地应用于多环含能材

料的开发上，然而研究领域还存在诸多困难，各个环节

仍有提升的空间。一方面，样本量不足、数据集质量不

高、特征工程不充分等因素制约着模型的精度和泛化

能力；另一方面，含能分子的 合 成 涉 及 多 种 类 型 和 机

理 的 反 应 ，高 通 量 筛 选 出 的 分 子 也 可 能 存 在 结 构 不

合 理 、无 法 合 成 的 情 况 。 总 体 而 言 ，与 药 物 分 子 和 其

他 材 料 相 比 ，数 据 驱 动 辅 助 多 环 含 能 材 料 的 开 发 还

存 在 明 显 的 差 距 ，未 来 的 发 展 可 以 从 以 下 两 个 方 面

考虑：

（1）提高模 型 的 预 测 精 度 和 泛 化 能 力 。 通 过 高

通 量 计 算 生 成 虚 拟 数 据 补 充 样 本 量 ，或 借 鉴 其 他 材

图 10　基于三唑并三嗪骨架的开发流程［46］

Fig. 10　 Development workflow based on triazolotriazine 
scaffold［46］

图 11　分子生成及筛选工作流程［47］

Fig.11　Molecular generation and screening workflow［47］
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料 设 计 中 数 据 增 强 或 数 据 扩 充 的 经 验 有 望 解 决 含

能 分 子 样 本 容 量 较 少 的 问 题 ；通 过 数 据 治 理 ，比 如

定 义 材 料 数 据 质 量 维 度（数 据 完 整 性 、数 据 测 试 条

件 一 致 性 、可 验 证 性），解 决 数 据 质 量 不 高 的 问 题 ；

利 用 药 物 分 子 等 其 他 领 域 预 训 练 好 的 模 型 及 算 法 ，

通 过 微 调 、迁 移 学 习 等 方 式 来 设 计 适 用 于 含 能 分 子

机 器 学 习 的 模 型 ，针 对 不 同 的 含 能 分 子 增 加 与 其 相

关 的 描 述 特 征 符 ，有 望 提 高 模 型 的 准 确 性 及 泛 化

能 力 。

（2）分子合成路线的智能设计。生成的大规模候

选分子空间中，具有实际应用与合成价值的目标化合

物 通 常 只 占 很 小 比 例 ，且 含 能 分 子 的 合 成 涉 及 多 种

反 应 类 型 、机 理 及 条 件 ，这 也 为 分 子 的 合 成 带 来 巨 大

挑 战 。 目 前 在 药 物 分 子 领 域 ，机 器 学 习 可 以 加 速 化

学 反 应 条 件 的 筛 选 ，确 定 化 学 原 料 、操 作 条 件（压 力 、

温 度 、时 间 等），将 其 应 用 于 氮 杂 多 环 含 能 化 合 物 的

反 应 条 件 、合 成 路 径 的 设 计 将 有 助 于 进 一 步 提 升 研

发效率。
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Research Progress of Nitrogen Heteropolyclic Energetic Materials Based on Data⁃driven

LIU You⁃hai1，2， HUANG Shi1， ZHANG Wen⁃quan1， YANG Fu⁃sheng2

（1. Institute of Chemical Materials， CAEP， Mianyang 621999， China； 2. School of Chemical Engineering and Tecnology，Xi′an jiaotong University，Xi′an 
710049， China）

Abstract： The development of energetic materials faces many challenges， and the traditional trial‐and‐error research model often 
results in long development cycles and low efficiency. With the advancement of data science and artificial intelligence （AI） tech‐
nologies， a data‐driven research model has emerged as a new path for the development of energetic materials. Polycyclic ener‐
getic compounds are currently a hot topic in the field of energetic materials， among which nitrogen‐containing polycyclic frame‐
works， due to the presence of π electrons for delocalized resonance and multiple modifiable sites， exhibit enhanced molecular 
structural stability. At the same time， the presence of energy groups ensures the energy level of the molecules， achieving a good 
balance between energy and stability， overcoming the inherent contradiction between them. This study briefly introduces the 
workflow of data‐driven development of novel energetic materials， outlines the latest research progress of data‐driven methods 
for the development of nitrogen‐containing polycyclic energetic compounds， and finally proposes prospects for the application 
of data‐driven methods in the development of novel energetic materials. Future directions should consider supplementing data 
volume through means such as data augmentation and governance to improve the accuracy and generalization ability of model 
predictions. Machine learning models can be used to predict the molecular synthetic feasibility by establishing chemical reaction 
conditions and synthetic pathways， thereby accelerating the development of novel nitrogen‐containing polycyclic energetic com ‐
pounds.
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