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面向未来的精准创制：人工智能驱动精细化学品智能设计与合成。 研究背景

精细化学品是现代工业的重要基石，广泛服务于医药健康、材料科学、信息技术和可持续能源等
关键领域，其研发水平直接关系到国家科技创新能力与产业竞争力，但传统精细化学品研发长期
依赖研究者的经验和反复试错，普遍面临开发周期长、成本高、效率低等挑战。近年来，人工智
能正在重塑化学研究范式，使得由目标功能出发、贯通分子结构设计与合成路径规划的端到端智
能创制流程成为可能。

大连理工大学刘奇磊副教授、张磊教授团队在ENGINEERING Chemical
Engineering期刊发表题为Future-oriented precision creation: recent advances in the intelligent design and
synthesis of fine chemicals综述文章，系统梳理了人工智能在计算机辅助分子设计与精细化学品智
能合成中的最新进展。文章围绕智能QSPR模型、高效分子设计方法和智能合成路线规划三条主
线，展示了AI如何推动精细化学品研发从经验试错走向精准预测-主动设计-可行合成的新阶段。

综述亮点

智能QSPR模型：性质预测的基石

分子性质预测是智能分子设计的基础。文章首先梳理了智能QSPR（定量结构-性质关系）模型的
发展脉络：高质量实验数据库、文献数据以及密度泛函理论（DFT）、分子动力学（MD）等计
算数据，为性质预测模型提供了基础；分子指纹、拓扑描述符、量子化学描述符、分子图和化学
预训练模型表征，则共同构成了机器学习可处理的分子表示体系。

在此基础上，人工智能既可以作为高精度量子化学计算的代理模型，大幅降低计算成本，也可以
与物理先验和机理知识相结合，提高性质预测的准确性、效率和可解释性。化学预训练模型（C
hemical Pre-trained Models, CPMs）的发展，则通过预训练-
微调范式，为实验数据稀缺的精细化工任务提供了新的解决路径。

高效分子设计方法：从被动筛选到主动创制

在可靠性质预测的基础上，分子设计正在从在已知化合物库中筛选转向面向目标性质主动创制。
文章指出，目前从头分子设计主要包括三类方法。
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第一类是基于数学规划的分子设计方法，例如混合整数非线性规划（MINLP）。这类方法将分子
发现形式化为可求解的优化问题，在明确的结构约束和性质目标下寻找候选分子，具有较强的严
谨性和可解释性。

第二类是以遗传算法为代表的启发式搜索方法。该方法模拟自然进化过程，通过选择、交叉、突
变等操作，在复杂化学空间中不断优化候选分子，适合处理非线性、多目标和难以显式建模的分
子设计任务。

第三类是深度生成模型方法，包括变分自编码器（VAE）、生成对抗网络（GAN）和扩散模型
等。这类方法通过学习大规模分子数据的内在分布，能够生成具有新骨架和新结构特征的候选分
子，特别是三维等变扩散模型将分子的空间几何信息和物理对称性纳入生成过程，为更真实、更
可控的三维分子创制提供了重要工具。

智能合成路线规划：打通设计到制备的最后一公里

即使AI能够设计出具有理想性质的虚拟分子，如何将其真正制备出来仍是精细化学品研发中的关
键问题。为打通从数字分子蓝图到真实物质制备的最后一公里，文章重点讨论了智能合成路线规
划。

自动逆合成技术通过学习已有反应知识，模拟化学家从目标分子反推原料和中间体的思维过程。
文章比较了基于模板的方法、无模板方法以及集成式平台的优势与局限。基于模板的方法依赖已
知反应规则，化学可解释性较强，但受模板库覆盖范围限制；无模板方法则利用Transformer、图
神经网络等模型从数据中隐式学习反应规律，具有发现新反应和新路线的潜力，但仍面临黑箱性
、路线多样性不足和幻觉风险；集成式平台则通过多模型协同和搜索算法，提高路线规划的实用
性和灵活性。

文章同时强调，目前AI逆合成工具的输出仍更多是建议，而非完整实验方案。反应条件、催化剂
、溶剂、温度、产物纯化以及副反应控制等因素，仍需要结合化学经验和实验验证进行综合判断
。

未来展望

总体来看，人工智能与化学工程的融合正在进入更深、更广、更智能的新阶段。未来，精细化学
品研发有望迈向全闭环AI化学家范式，将性质预测、从头分子设计、合成路线规划与自动化实验
平台进一步打通，形成从理论预测、虚拟设计、机器人合成、高通量表征到数据反馈和模型迭代
的自主学习闭环，同时化学基础模型将融合文献、结构、反应、光谱和实验记录等多源信息，形
成更通用的化学认知能力。要实现这一目标，仍需重点突破模型可解释性、实验数据稀缺、多尺
度建模和开放标准化数据生态等挑战，并推动人类化学家的经验判断与AI的计算探索形成更紧密
的协同。

亮图解读
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图1.展示了人工智能在计算机辅助分子设计中的关键模块及其逻辑关系。性质预测、分子设计和
合成规划三个环节按照预测—设计—合成的顺序相互衔接，共同构成面向精细化学品研发的端到
端智能闭环。该图概括了本文的核心结构，也体现了AI从单点工具走向系统性研发平台的发展趋
势。

图6. 对比了VAE与扩散模型两类主流分子生成模型。VAE通过编码器-解码器结构，将分子压缩
到连续潜在空间中，再从该空间重构或生成新分子；扩散模型则通过加噪-去噪过程，从随机噪
声逐步生成高保真分子结构。该图体现了生成式分子设计从一维SMILES和二维分子图，进一步
迈向三维几何结构和目标导向生成的重要趋势。
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图7.展示了主流AI逆合成预测方法的分类。基于模板的方法通过匹配已知反应规则来寻找可能的
前体分子，具有较强可解释性；无模板方法则将逆合成视为序列翻译或图结构变换任务，能够从
数据中学习反应模式，为复杂分子的合成路线规划提供新的可能。该图直观呈现了智能合成规划
从知识规则驱动走向数据智能驱动的技术演进。

（来源：EngineeringJournals微信公众号）
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