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摘    要 

H2O2 作为绿色氧化剂与能源载体受到了广泛关注。在制备 H2O2 的过程中，

传统的蒽醌法面临着高能耗、重污染等突出问题。相比之下，绿色且高效的电

化学合成方法为实现可持续 H2O2 生产提供了保障。特别是二电子水氧化反应

（2e- WOR），仅利用水作为原料，无需外加能量供给，是一种很有前景的路径。

但是，目前用于 2e- WOR 的催化剂数量较少，且产率较低，因此系统性高效筛

选高性能 2e- WOR 催化剂至关重要。当前，机器学习凭借其可解释性和高效率

计算等优点，能够快速筛选性能优越的催化剂。为此，本文提出了一种数据与

机理双驱动的设计策略，通过构建新型通用描述符、机器学习模型以及微观动

力学模型，对 4274 种材料进行系统性筛选，识别出多种高活性 2e- WOR 催化

剂，并通过实验制备验证了具有最优性能的新材料。此外，本研究开发的自动

化特征提取工具与机器学习模型，为高效筛选 2e- WOR 催化剂提供了理论支撑

与实践指导。 

首先，构建了一个涵盖金属间合金、金属氧化物、钙钛矿和单原子催化剂

的 962 种材料的数据集。提出了加权原子中心对称函数（wACSF）描述符，在

传统 ACSF 基础上引入配位原子的电子属性作为权重因子，以全面表征局域化

学环境。借助开发的自动化特征提取工具包，实现了 wACSF 的高效批量计算

与原子本征属性提取，形成了维度为 962×134 的特征矩阵。随后，采用皮尔逊

相关性分析和递归特征消除（RFE）方法，筛选出一套最优特征集。基于 XGBoost

算法构建了最佳预测模型，在测试集上，∆GOH*和∆GO*的 R2分别为 0.84和 0.91，

RMSE 分别为 0.52 和 0.65 eV。该模型进一步应用于数据库外的 3312 种候选材

料，实现了吸附能的快速预测。 

其次，建立了一个针对 2e- WOR 反应的微观动力学模型，揭示了∆GOH*与

理论交换电流密度之间的函数关系。该模型与已发表的实验数据高度吻合，验

证了火山图预测活性趋势的可靠性。依据 2e- WOR 反应的选择性条件（即∆GO* 

≥ 3.52 eV 和 1.41 eV ≤ ∆GOH* < 2.4 eV）与微观动力火山图，从庞大的数据集和

预测集中分别筛选出了 49 种和 12 种高性能催化剂。 

最后，实验验证显示，预测性能最佳的 LiScO2 催化剂表现出优异的活性、

选择性和稳定性。在 2.2 VRHE 的电位下，其 H2O2 的法拉第效率高达 90%，并且

在 168 小时的稳定性测试后，其效率仍保持在 82%至 86%之间，展现了出色的

长期稳定性。此外，实验测得的活性（ log(j)=1.56 mA cm-2）与理论预测

（log(j)=1.28 mA cm-2）之间的偏差小于 0.3。同时，LiScO2 在 10 mA cm-2 电流
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密度下的过电位为 240 mV，较同类催化剂降低了 70%以上。  

这一通用框架显著提高了催化剂的设计效率，并已证实其在预测和筛选催

化剂方面的有效性，因此具有广阔的催化材料设计应用潜力。  

 

关键词：局域环境描述符；机器学习；微观动力学模型；水氧化；H2O2  
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Abstract 

H2O2 as a green oxidant and energy carrier, has received widespread attention. 

In the process of preparing H2O2, the traditional anthraquinone method faces 

prominent issues such as high energy consumption and severe pollution. In contrast, 

green and efficient electrochemical synthesis methods provide a guarantee for 

achieving sustainable H2O2 production. Especially the two-electron water oxidation 

reaction (2e- WOR), which uses only water as a raw material and does not require 

external energy supply, is a very promising pathway. However, currently, the number 

of catalysts used for 2e- WOR is limited, and their yield is low. Therefore, 

systematically and efficiently screening high-performance 2e- WOR catalysts is 

crucial. Currently, machine learning, with its advantages of interpretability and high 

computational efficiency, can quickly screen for catalysts with superior performance. 

To this end, this paper proposes a dual-driven design strategy combining data and 

mechanisms. By constructing novel universal descriptors, machine learning models, 

and microscopic kinetic models, a systematic screening of 4274 materials was 

conducted, identifying several highly active 2e- WOR catalysts. And through 

experimental preparation and verification, new materials with optimal performance 

were developed. In addition, the automated feature extraction tools and machine 

learning models developed in this study provide theoretical support and practical 

guidance for the efficient screening of 2e- WOR catalysts. 

First, a dataset comprising 962 materials, including intermetallic alloys, metal 

oxides, perovskites, and single-atom catalysts, was constructed. The weighted 

atomic-centered symmetry function (wACSF) descriptor was proposed, introducing 

the electronic properties of coordinating atoms as weight factors based on the 

traditional ACSF to comprehensively characterize the local chemical environment. 

With the help of the developed automated feature extraction toolkit, efficient batch 

computation of wACSF and extraction of atomic intrinsic properties were achieved, 

resulting in a feature matrix with dimensions of 962×134. Subsequently, Pearson 

correlation analysis and recursive feature elimination (RFE) methods were used to 

select an optimal feature set. Based on the XGBoost algorithm, the optimal prediction 

model was constructed. On the test set, the R2 values for ∆GOH* and ∆GO* were 0.84 

and 0.91, respectively, with RMSE values of 0.52 and 0.65 eV, respectively. The 

model was further applied to 3312 candidate materials outside the database, 

achieving rapid prediction of adsorption energy. 

Secondly, a microkinetic model for the 2e - WOR reaction was established, 

revealing the functional relationship between ∆GOH* and the theoretical exchange 
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current density. The model is highly consistent with the published experimental data, 

validating the reliability of the volcano plot in predicting activity trends. Based on 

the selectivity conditions of the 2e- WOR reaction (i.e., ∆GO* ≥ 3.52 eV and 1.41 eV 

≤ ∆GOH* < 2.4 eV) and the microkinetic volcano plot, 49 and 12 high-performance 

catalysts were screened from the large dataset and prediction set, respectively.  

Finally, experimental validation shows that the LiScO2 catalyst, predicted to 

have the best performance, exhibits excellent activity, selectivity, and stability. At a 

potential of 2.2 VRHE, its Faradaic efficiency for H2O2 reaches up to 90%, and after 

168 hours of stability testing, its efficiency remains between 82% and 86%, 

demonstrating excellent long-term stability. In addition, the deviation between the 

experimentally measured activity (log(j)=1.56 mA cm-2) and the theoretical 

prediction (log(j)=1.28 mA cm-2) is less than 0.3. Furthermore, the overpotential of 

LiScO2 at a current density of 10 mA cm-2 is 240 mV, which is more than 70% lower 

than that of similar catalysts. 

This universal framework significantly improves the efficiency of catalyst 

design and has been proven effective in predicting and screening catalysts, thus 

holding great potential for applications in catalyst material design.  

 

Keywords: Local Environment Descriptor, Machine Learning, Microkinetic Model, 

Water Oxidation, H2O2 
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第 1 章 绪 论 

1.1 研究背景  

目前，全球能源结构以煤炭、石油为主，引发了一系列严峻的能源与环境

问题。伴随着不可再生化石能源的逐年消耗，二氧化碳的排放量呈明显增长态

势[1]。部分观点认为像全球变暖引发的极端天气这类气候变化，并非当下最紧

迫的挑战，但考虑到全球人口迅速增加与经济高速发展的需求，化石燃料的实

际消耗率仍在持续增加。预计到本世纪末，化石能源逐步耗尽已成必然趋势[2]。

除上述因素外，过度依赖传统化石能源带来的环境污染问题，也将对经济、社

会及环境的可持续发展造成重大制约。面对石油等不可再生资源的逐渐枯竭以

及碳排放引发的严重环境问题，各国正加紧步伐，积极寻求更加绿色且高效的

能源替代方案[3]。 

在过去近两个世纪中，H2O2 凭借其广泛的适用性和环保特性，赢得了极大

的关注，被誉为全球最重要的 100 种化学物质之一[4]。作为替代石油和氢气的

理想能源载体，H2O2 的分解过程只产生氧气和水，不会生成其他有害的化学废

物，其能量密度约为 96 kJ mol-1[5, 6]。通过燃料电池，H2O2 能够实现电能的高效

转换，70 wt%的 H2O2 溶液能量密度约为 0.75 kWh L-1，接近压缩氢气的能量密

度[7, 8]。 

在石油工业中，H2O2 经热分解后会产生大量高温蒸汽，被视为高耗能、污

染重的传统蒸汽技术的替代方案，在稠油开采与油藏增产中具有重要应用前景。

这一技术路径对推动能源生产的绿色低碳转型具有积极意义[9]。截至 2023 年，

全球 H2O2 市场消费量约为 700 万吨，年均复合增长率（CAGR）为 4.7%[10]。

由此可见，开发高效、便捷的 H2O2 生产方法，以满足不断扩大的市场需求，已

变得愈发迫切。 

目前，全球大约 95%的过氧化氢是通过蒽醌法生产的。这一工艺依赖于昂

贵的 Pd 催化剂，并且会产生大量的有机废物。因此通常需要依赖大型化工设备

进行集中生产。此外，为了避免 H2O2 在储运和运输过程中分解，还需添加缓冲

剂，并在实际应用前再将其去除，这无疑增加了额外的成本和时间[11]。 

与传统的蒽醌工艺相比，电化学合成法在安全性、连续性及环保性等方面

展现出明显优势。其反应过程无需引入任何有毒化学品，仅以水或氧气为反应

物，就能在电极表面原位生成 H2O2，实现稳定而持续的产出。尤其是在质子交

换膜反应器的辅助下，该方法能够高效地将电能转化为化学能。随着水能、风
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能及太阳能光伏等可再生能源技术的快速发展，电化学方法为绿色能源的储存

与利用开辟了一条新路径[12-14]。总之，凭借其良好的环境友好性、低能耗特性

以及与传统化工生产的兼容性，电化学方法在清洁能源开发和绿色化学合成领

域中占据了重要地位。 

1.2 国内外研究现状 

在当前的电化学合成 H2O2 过程中，既可以利用水作为反应物进行二电子

水氧化反应（2e- WOR，式 1-1），也可以利用氧气作为反应物进行二电子氧还

原反应（2e- ORR，式 1-2）[15]。当利用太阳能和风能等经济高效的可再生能源

作为供能条件时，这两种方法都能在常温常压下实现较高的反应效率，适合分

散式生产及多种应用场景[16-18]。 

 + - 0

2 2 2 RHE2H O H O + 2H + 2e , =1.76 VE     (1-1) 

 + - 0

2 2 2 RHEO + 2H + 2e H O ,  0.68 VE→ =  (1-2) 

此中，2e- ORR 被充分研究。在固态电解质中，可通过它制备出浓度高达

20%的纯 H2O2 水溶液，可是在此过程中需要供应稳定的氧气，并且阴极上的绿

色能源 H2很难获得[19-21]。相较而言，2e- WOR 反应能够直接利用水来制备 H2O2，

不依赖气态氧。若将阳极的 2e- WOR 与阴极的 2e- ORR 串联于同一电解槽中，

可显著提高电化学生产 H2O2 的整体效率[22]。 

1.2.1 2e- WOR 的反应路径和机理 

图 1-1 显示了催化表面电化学水氧化反应（WORs）包含的三种途径。目前

研究最为深入的是水电解生成氧气的四电子水氧化反应（4e- WOR），见反应式

（1-9）至（1-13）。相对而言，用于制备 H2O2 的两电子水氧化途径（2e- WOR）

的研究较少，仅有少数金属氧化物被深入探讨。此外，由反应式（1-3）至（1-

5）可知，单电子水氧化反应会生成羟基自由基（OH·）。应当明确的是，三种途

径的初始步骤均为羟基中间体（OH*，其中*表示吸附态）的吸附[13]。 

单电子水氧化反应（1e- WOR）： 

 
)

0

2 RHE(  )     ( )H O OH (H 2.38 Vaq e E+ −→  + =+  (1-3) 

 *

2 1 *   O   H    H   H O (          ) Ge+ −+ → + +   (1-4) 

 
( )  2

*                          O  H  O  H       G   
aq

→    (1-5) 

两电子水氧化反应（2e- WOR）： 

 0

2 2 2 RHE      ( )2H O H O 2(H  ) 1.76 Ve E+ −→ + + =  (1-6) 

 *

2 1  *    H O  OH  (             H  ) Ge+ −+ → + +   (1-7) 
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 *

2 2 2 2OH H O H O  (H  ) *     Ge+ −+ → + + +   (1-8) 

四电子水氧化反应（4e- WOR）： 

 0

2 2 RHE2H O O  4(H  )      ( 1.23 V )e E+ −→ + + =  (1-9) 

 *

2 1 *   O  H   H O  (         H    ) Ge+ −+ → + +   (1-10) 

 *

2

*        O       H O  (H              ) Ge+ −→ + +   (1-11) 

 
3

* *

2O H O OOH  (H  )           Ge+ −+ → + +   (1-12) 

 
4

*

2  O    OH * O   (H       ) G       e+ −→ + + +   (1-13) 

其中，E0 为总反应的标准电极电势， iG 为每个分反应的吉布斯自由能变

化。 

 
图 1-1 电化学水氧化反应的三种竞争反应示意图 

1.2.2 2e- WOR 产 H2O2 的研究现状与挑战 

到目前为止，由于金属氧化物在氧化及碱性条件下展现出良好的稳定性，

它已成为 2e- WOR 制备 H2O2 的常用材料[23]。研究人员已经报道了多种可有效

产 H2O2 的金属氧化物，如二氧化钛（TiO2）[24]、二氧化锡（SnO2）[25]、三氧

化二锑（Sb2O3）[26]、氧化锌（ZnO）[27]、钒酸铋（BiVO4）[28]、钙锡矿（CaSnO3）
[29]、钨酸铜（CuWO4）[30]以及铝酸镧（LaAlO3）[31]等。但是，这些催化剂大多
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本征活性不高，导电性也极差。部分催化剂还需克服较大的过电位（通常超过

1.0 V），这导致其产率较低（一般低于 5 μmol·min-1·cm-2）[32, 33]。因此，对高性

能 2e- WOR 催化剂的大规模筛选和开发的需求日益迫切。 

先前研究已经证明，不同反应中间体（O*、OH*、OOH*）的吸附能可以作

为水氧化反应活性和选择性的有效描述符，其中 OH*的吸附能被认为是 2e- 

WOR 活性和选择性的关键指标[13]。除此之外，催化剂对 O*的较弱吸附有助于

抑制 4e- WOR 途径，防止过氧化氢被进一步氧化为氧气。目前，大多数研究主

要采用基于反应中间体吸附能的理论极限电位模型，从热力学角度探讨理论过

电位与羟基吸附自由能（ΔGOH*）之间的关系[13, 34]。不过，针对高电势下的电

催化过程，仅依靠热力学模型会导致理论与实验结果之间存在较大差异。例如，

早在 2007 年，Vassilev 与 Koper 的研究就指出，单纯依靠密度泛函理论（DFT）

的热力学分析难以充分解释氧还原反应中的实验结果[35]。此外，实验中过电位

的量化指标较为模糊，这无疑增加了理论预测与实验数据之间直接对比的难度，

进而难以有效验证模型的精确度。 

为解决上述问题，微观动力学模型应运而生。该方法通过解析催化剂表面

复杂的反应机制，将动力学与热力学相结合，不仅精确地阐明了反应路径，还

能有效识别关键中间体，同时揭示了反应物吸附能与催化剂性能之间的关系。

特别需要指出的是，微观动力学方法可量化包括电流密度在内的核心电化学参

数（如转换频率、塔菲尔斜率等），这使得理论结果与实验数据能更好地进行对

比验证[36]。例如，Nørskov 团队借助氧还原反应动力学，创新性地开发了微观

动力学火山模型。这一模型在目标电位下预测的过渡金属的电流密度与实验数

据高度一致，突破了二十年前经典极限电位火山图的局限[37, 38]。值得一提的是，

研究者针对 4e- WOR 反应（析氧反应，OER）也建立了相应的微观动力学火山

模型，弥补了传统过电位模型在解释反应机理方面的不足 [39]。即便如此，目前

对 2e- WOR 反应的理解仍以热力学极限电位模型为主，这表明迫切需要微观动

力学模型提供更有效精确的理论支撑[40, 41]。 

1.2.3 数据驱动的催化剂材料筛选 

尽管微动力学模型已经建立，但催化剂的筛选在很大程度上仍依赖密度泛

函理论（DFT）以直接计算反应描述符（例如，关键反应中间体在催化剂表面

的吸附自由能），这一过程既消耗大量计算资源又耗时。近年来，机器学习这一

数据驱动的先进技术为催化剂材料的迅速筛选开辟了崭新的路径[42]。尤其是基

于原子中心对称函数（ACSF）描述符的机器学习模型，在能量和力的预测方面

展现出了卓越的准确性，并且在许多情况下其预测误差极小[43-46]。通过表征局
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部原子环境的特征，如原子空间分布与元素类型，该类模型能够可靠地预测各

种分子和晶体材料的原子能量和力。此外，这些模型在预测材料基本属性方面

也表现出很高的准确性，使其在涉及多种材料体系的研究中具有广泛的适用性
[45, 46]。机器学习的核心优势在于能将现有材料信息映射到特定属性，从而在广

阔的化学空间中迅速定位到目标性质。事实上，这种方法已在光伏材料[47, 48]、

催化剂[49]和锂电池[50]等多个领域成功应用并表现出不错的效果。 

例如，Zhou 等人[51]创建了一套基于贝叶斯优化的主动学习框架，在 3000

余种 Ni 基金属间化合物中，他们高效地筛选出了 15 种高性能低碳炔烃加氢催

化剂。特别值得注意的是，NiIn 催化剂在实验中展现出 97%的乙烯/丙烯选择

性。在金属氧化物的研究中，Wang 等人[52]利用四维结构描述符与梯度提升决

策树模型，从 9095 种金属氧化物中筛选出 13 种低能垒催化剂。这一策略不仅

显著提高了预测精度，还揭示了金红石型 IrO2 结构的独特优势。 

为了更高效地进行催化剂筛选，Gong 等人[53]开发了一种可解释的通用描

述符模型（ARSC）。他们通过物理特征工程实现了对氧还原（ORR）、析氧（OER）、

二氧化碳还原（CRR）和氮还原（NRR）等电催化反应活性的同时预测。仅用

4500 次 DFT 计算，该模型就能筛选出高效双功能催化剂 Co-Co/Ir-Qv3，结果显

示其 ORR 半波电位高达 0.941 V，而 OER 过电位低至 330 mV。在锂硫电池领

域，Li 等人[54]结合晶体图卷积神经网络（CGCNN）与 DFT 计算，对 800 余种

单原子催化剂的吸附构型进行了分类，并预测了吸附能，最终成功筛选出了能

有效抑制多硫化物穿梭效应的候选材料，其预测误差低至 0.14 eV。 

综上所述，借助数据驱动策略，科研人员在催化剂的设计开发方面取得了

显著进展。无论是在材料筛选还是性能优化层面，均展现出强大的优势，同时

也为揭示反应机理提供了全新视角。尽管如此，即便将研究范围局限于单一催

化剂体系，现有的机器学习方法仍需要复杂且耗时的特征构建工程，这极大地

制约了其在大规模催化剂筛选任务中的适用性与效率。因此，迫切需要建立一

个自动化且通用的设计框架，以提升催化剂筛选的规模、速度与精度。此类框

架的构建有望从根本上突破传统基于密度泛函理论与机器学习方法所固有的局

限，从而革新催化剂发现的范式。 

1.3 本文研究内容 

目前 2e- WOR 催化剂体系依然面临着本征活性较低、过电位偏高及选择性

调控机制不明等核心难题。传统的热力学模型在阐释高电位环境中的反应动力

学特性时存在一定的局限性。与此同时，尽管依赖数据驱动的材料筛选方法在

ORR、OER 等反应中取得了突破，却尚未系统地应用于 2e- WOR 催化剂，这在
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一定程度上限制了高性能催化剂的快速筛选。 

据此，本文提出了一种基于加权原子中心对称函数（wACSF）描述符的机

器学习（ML）模型，并开发了自动化特征提取工具，实现了对金属合金、金属

氧化物、钙钛矿及单原子催化剂（SACs）等材料体系中 ΔGOH*和 ΔGO*吸附自由

能的精准预测，打破了传统单一材料的局限。此外，本文还建立了 2e- WOR 微

观动力学模型和热力学选择性筛选标准，通过对数据集和预测集的快速筛选，

识别出多种潜在的高活性材料。经实验验证，筛选出的最优催化剂在理论计算

和实验结果上均显示出极高的一致性。本文整体研究框架如图 1-2 所示： 

 

图 1-2 本文整体研究框架 

具体研究内容如下： 

（1）在传统中心原子对称函数（ACSF）用于表征催化剂几何特征的基础

上，本文进一步引入配位原子的电负性（Nm）和价电子数（V）作为权重因子，

由此得到了两类加权描述符（wACSF），以实现对局域化学环境的多维解析。同

时，与其他描述符的机器学习模型进行对比，验证了研究模型的精度和实用性。

构建了 962 种催化材料的吸附自由能及吸附位点数据集，其中包括 426 种金属



华北电力大学硕士学位论文 

7 

 

间合金、160 种金属氧化物（不含钙钛矿结构材料）、250 种钙钛矿（ABO3）以

及 126 种单原子催化剂。为了提高筛选效率，开发了一套自动化特征提取工具。

该代码仅通过解析 CIF 文件中的晶体结构和元素信息，就可同时获取各类材料

的全部描述符，进而得到了一个维度为 962×134 的特征矩阵。 

（2）采用皮尔逊相关性分析与递归特征消除（RFE）方法，对 134 维描述

符进行筛选，最终分别选出 21 个和 19 个核心描述符，用以构建 ΔGOH*和 ΔGO*

预测模型。在与其他七种算法进行比较后，选择 XGBoost 回归模型进行训练。

模型优化后，在测试集上对 OH*和 O*的吸附自由能预测表现优异，R2 分别达到

0.84 和 0.91，RMSE 分别为 0.52 eV 和 0.65 eV。另外，借助该机器学习模型，

对数据集外新构建的 3312 种材料的吸附能进行快速预测。最后，通过 SHAP 值

的分析，探究了各特征对预测值的影响强度和作用方向，并阐释了各描述符的

物理化学特性。 

（3）建立了 2e- WOR 微观动力学火山图，并与已报道的实验数据进行对

比验证。通过微动力-热力双火山图的对比分析，证明了微观动力火山图在预测

2e- WOR 催化性能方面的准确性与适用性。基于此火山图及推导出的热力学选

择性条件（ΔGO* ≥ 3.52 eV，且 1.41 eV ≤ ΔGOH* < 2.4 eV），本文建立了 2e- WOR

催化剂的筛选标准。随后，对数据集和预测集中的催化剂进行了快速筛选，分

别获得了 49 种和 12 种具有高选择性和高活性的材料。其中，经 DFT 计算验证

的 12 种材料的预测值偏差均低于 0.2 eV，且 LiScO2 位于微观动力火山图的顶

端。将前 16 种高性能催化剂的过电位与文献中报道的最佳 2e- WOR 催化剂相

比较，以充分评估其催化性能的潜在优势。最后，通过固相烧结法制备了预测

性能最佳的 LiScO2催化剂，并利用 X 射线衍射（XRD）、透射电子显微镜（TEM）、

X 射线光电子能谱（XPS）及电化学测试等手段，对其结构、活性及稳定性进

行了全面表征和性能评估。实验结果显示，LiScO2 催化剂表现出优异的活性、

选择性和稳定性。 
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第 2 章 研究方法 

2.1 火山图的计算 

2.1.1 2e- WOR 微观动力模型的计算 

微观动力学模型是一种对反应过程进行定量分析的方法，它以分子层面的

反应机理为依据，用于描述催化剂表面发生的复杂反应过程。该方法结合了动

力学和热力学参数，将催化反应过程分解为一系列基元反应步骤，以预测催化

反应的速率和选择性[55]。微观动力学方法还能模拟分析在真实反应条件下的催

化反应具体状况，有助于理解催化剂的活性来源[56]。这为开发具有优异性能的

催化剂提供了坚实的理论基础，为其合理设计指明了方向。 

建立微观动力学模型的首要步骤是确定初级反应的路径和相关速率常数。

在此基础上，通过数值求解一组稳态常微分方程（ODEs），便可得到活性位点

覆盖度、电子催化转化频率（TOF）等重要参数[37]。本研究构建了一个 2e- WOR

微观动力学模型，其反应过程包含多个基元步骤，具体如下： 

 
1

1

*

2 2 H OHO 
k

k−

⎯⎯→⎯⎯+  (2-1) 

 
2

2

*

2O  OH H H 
k

k
e

−

 + −
⎯⎯ +⎯→ +⎯  (2-2) 

 
3

3

*

2 2 2OH O  H O HH  
k

k
e

−

  + −⎯⎯→ + ⎯ ++ ⎯  (2-3) 

 
4

4
2 2 2 2 H OO  H

k

k−

 +⎯⎯→⎯⎯  (2-4) 

对于非电化学步骤，正反应的速率常数 ki、平衡常数 Ki 和逆反应的速率常

数 k-i 由以下公式确定： 

 ,
e( ) ( )exp xp

iB
i i

B B

GE k T
k

k T h k T




= − = −  (2-5) 

 p( )ex i
i

B

G
K

k T


= −  (2-6) 

 i
i

i

k
k

K
− =  (2-7) 

对于电化学步骤，它们由以下公式表示： 

 
( ),

( ) ( )exp exp
i i i

i i

B B

E e U U
k A

k T k T

  −
= − −  (2-8) 
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 ( )exp i
i

B

G eU
K

k T

 +
= −  (2-9) 

 i
i

G
U

e


= −  (2-10) 

 i
i

i

k
k

K
− =  (2-11) 

式中，ΔGi、Ea 和 Ai 分别代表自由能变化、活化能和前指数因子。由于溶

剂重组，电化学步骤的活化能被估算为 0.28 eV[57]。结合本研究的具体数据，对

Ai 的值作了适当修正。频率因子 vi 被估算为 1×108 s-1[58]。βi 是对称因子，取值

为 0.5[59]。 

TOFe-是电子的催化转化频率（TOF），通过数值求解在稳态条件下的速率

微分方程来确定。速率微分方程的公式如下： 

 
2 2 2 2 2 2

*
1 * -1 * 4 * -4 *H O H O H O H Ok k k k

t


     


= − + + −


 (2-12) 

 2

2 2 2

*

1 * -1 * 2 * -2 *

H O

H O H O H O OHk k k k
t


    


= − − +


 (2-13) 

 
2 2 2 2

*
2 * -2 * 3 * -3 *

OH
H O OH OH H O H Ok k k k

t


    


= − − +


 (2-14) 

 2 2

2 2 2 2 2 2 2

*

3 * -3 * 4 * -4 *

H O

OH H O H O H O H Ok k k k
t


     


= − − +


 (2-15) 

式中， 为摩尔分数，t 为时间。
2H O 和

2 2H O 分别取 1 和 1×10-5。θ 是物种

的覆盖度，假设每个物种的表面浓度不变[59]。这些中间体的覆盖度需要满足以

下条件： 

 
2 2 2* * * * 1H O OH H O   + + + =  (2-16) 

最后，电流密度的计算公式为： 

 
e

j e TOF −=  (2-17) 

式中，e 为基本电荷，ρ 为催化剂表面活性位点的密度。假设它与 Pt（111）

的表面密度相同，那么 eρ 的值估算为 80.3 μC/cm2[60, 61]。 

2.1.2 理论火山图的推导计算 

理想的高活性 2e- WOR 催化剂应具有低过电位。反应的过电位（
WOR

 ）是

由理论极限电位（UL）计算而来的。所谓极限电位，是指在所有基元反应步骤

中，自由能降幅最小的电位值。计算得到的 UL 或
WOR

 与 ΔGOH*之间的函数关系，

能够绘制出 2e- WOR 反应的活性火山图。 
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根据 2e- WOR 反应式（1-6）至（1-8）可得到 UL 的计算公式： 

 ( )L 1 2U max G , G / e=    (2-18) 

极限电位与平衡电位之间的差值称为过电位： 

  1 2max( G , G ) / 1.76
WOR

e =   −  (2-19) 

对于每个反应步骤，自由能变化量 ΔG 为初始态与终态的自由能之差，其

计算表达式如下[38]： 

 
U PHΔG ΔE ΔZPE TΔS ΔG ΔG= + − + +  (2-20) 

式中，∆E 为反应物和产物之间的总能量差，ΔZPE 为零点能校正值，ΔS 为

有限温度 T 下的振动熵变。 UG Ue = − ，其中 e 为基本电荷，U 为电极电位。

ΔGpH 为 H+的自由能校正值。 

2.2 机器学习 

作为人工智能的重要组成部分，机器学习依托多种算法和统计模型，使计

算机系统能够借助数据进行自我训练，从而不断优化任务完成的效果 [62]。其核

心在于利用数据训练模型，使其能够对新的、未见过的数据做出精准的预估或

判断。 

本研究利用 Python 3 脚本和 Scikit-learn 库构建了机器学习模型[63]。在完

整的特征集上对评估器进行了训练，随后根据特征的重要性评分，逐步剔除贡

献较低的特征。这个剪枝过程以递归的方式不断重复，直至剩余特征的数量达

到预设标准。在模型训练前，对所有描述符进行了标准化处理，以减小由于特

征尺度不一致所引发的误差。每轮训练中，为提升模型的表现，采用了网格搜

索算法优化超参数，并调用 GridSearchCV 函数实现 10 折交叉验证，对模型的

稳定性与准确性进行了综合评估。 

2.2.1 Scikit-learn 库介绍 

Scikit-learn 是一个用 Python 编写的开源机器学习库，广泛应用于数据挖

掘、特征工程、模型训练与评估等众多领域[64]。其主要优势在于提供了简洁高

效的 API 接口、种类繁多的算法库（如回归、分类、聚类、降维等）以及完善

的数据预处理工具（如标准化、特征选择、交叉验证）。 

在催化剂设计与性能预测的研究中，Scikit-learn 常被用来构建监督学习模

型（如回归模型）。通过输入催化剂的结构特征（如原子环境描述符、热力学参

数）来预测其吸附自由能、反应活性或选择性等关键指标[65]。本研究采用 Scikit-

learn 库完成了数据预处理、特征工程以及模型的训练与评估。依靠 Scikit-learn
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的灵活性和高效性，能够迅速构建出具备可解释性和高精度的模型。  

2.2.2 极限梯度提升算法 

极限梯度提升算法（XGBoost）作为一种先进的集成学习算法，通过组合多

个学习器而非依赖单一模型来实现更高的预测精度 [66]。随机森林（RF）和

XGBoost 虽然都属于集成学习算法，但两者的核心逻辑截然不同。RF 是通过

“并行”生成多棵独立的决策树（类似“集体投票”）。而 XGBoost 采用的是提

升策略，其子树是按顺序构建并通过加权方式合并输出的。在复杂数据场景下，

后者往往能展现出更高的预测准确性。另外，尽管梯度提升决策树（GBDT）也

属于提升方法，但 XGBoost 在优化过程中引入了二阶泰勒展开，而 GBDT 仅依

赖于一阶导数[67]。这一区别极大地提高了预测实际值的精确度，并提升了运算

效率。最终，XGBoost 通过聚合多个决策树的输出获得最终预测结果，其公式

如下： 

 
1 1 1

ˆ ( ),  L

j jy f x f F=   (2-21) 

在该公式中，ˆ
jy 为模型最终输出的预测值，L 表示组合中决策树的总数（即

实际应用中需要调优的超参数 n_estimators）。 1f 对应第 l 棵决策树，xj 指的是

第 j 个输入样本。F 代表所有树模型的集合。 

模型所采用的目标函数和正则化项在公式（2-22）和（2-23）中给出： 

 ( ) ( )1

1 (ˆ( ,  ( )))t

t t

j tj

n
jObj loss y y f cf x

−

==  + + +  (2-22) 

 2

1

1
( )

2

T
Ot Of T W  = = +   (2-23) 

式中， ( )t
Obj 表示构建第 t 棵树时所采用的目标函数， loss表示损失函数，

通常取均方误差。 ( )1ˆ t
y

− 是由前 t-1 棵树计算出的预测值，c 为常数项。 ( )tf 表

示第 t 棵树的正则化项（决定了待调整树的深度 max_depth 超参数）。γ 和 λ 是

正则化系数，T 表示一棵树中叶子节点的总数，而 W0 则代表该树中第 i 个叶子

节点的权重。 

( )t
Obj 的泰勒公式的展开式如下所示： 

 ( ) ( )1 2

1

1
ˆ[ ( , ) ] (( ) ( ) )

2

n
t t

j j t j j t j t
j

Obj loss y y g f x h f x f c
−

=

 + + + +  (2-24) 

在这里，所有 hj 值的累加值表示待调整叶子节点的最小样本权重和，即超

参数 min_child_weight。 
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2.2.3 机器学习模型的评估指标 

在机器学习模型的构建和训练中，评估指标的选择尤为关键。合适的评估

参数能全面考察模型的表现，识别出过拟合或欠拟合偏差，并在模型精度和泛

化能力之间权衡，从而选择出最合适的方案。本研究采用均方根误差（RMSE）

与决定系数（R2）作为核心评估指标[68]，计算方法见式（2-25）和式（2-26）。 

（1）RMSE 反映真实值与预测结果之间的平均偏差程度，其数值越大表明

预测精度越低，且对异常值尤为敏感，常被用作损失函数来评估模型的误差。  

 ( )
2

 

1

ˆ
1

 
i

i

m

iRMSE
m

yy
=

= −  (2-25) 

式中：yi 表示真实值，ŷi 表示预测值。 

（2）R2 反映了模型的拟合程度。当模型的预测性能提升时，R2 值趋近于

1。若测试集的 R2 值显著低于训练集，说明模型可能存在过拟合现象；若测试

集和训练集的 R2 值均较低，则模型可能为欠拟合。一般来说，R2 值越大，表示

模型效果越好。 

 
( )

( )

2

2

2
1-

ˆ
i

i

i
i

i

i

y
R

y

y

y

−
=

−

 (2-26) 

式中： iy 表示实际值的平均值。该表达式的分子部分是实际值与预测值的

平方差之和，分母部分为实际值与平均值的平方差之和。  

2.2.4 特征之间的相关性系数 

皮尔逊（Pearson）相关系数是一种用于量化两个连续变量间线性关系的统

计量，其数学定义见式（2-27）。它既能反映线性关联的强度，又能显示其方

向（即正相关或负相关）[69]。当相关系数达到 1 时，表明两变量间存在极强的

正向线性关系；若其值为-1 时，则说明存在极强的负向线性关系；如果相关系

数接近 0，可视为两变量之间几乎不存在显著的线性相关性。  

 ( ) 1 
)( )(1

,
1

n
i i i

x y

xx y
cor x y

y

n  

= − −
= 

−
 (2-27) 

其中， ix 表示特征 x 的第 i 个样本值， iy 表示特征 y 的第 i 个样本值， x 和

y 分别为 x 和 y 的均值， x 与
y 则分别代表 x 和 y 的标准差，n 为样本总量。 
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2.3 密度泛函理论 

密度泛函理论（Density Functional Theory，DFT）是一种基于量子力学的电

子结构计算方法，已被广泛应用于从头计算原子、分子、晶体、表面结构及相

互作用[70]。通过将多体问题转化为单电子在有效势场中运动的问题，DFT 显著

降低了计算复杂度。其基本理念是用电子密度替代波函数作为描述体系基态性

质的主要变量，从而解决了传统多体波函数方法在高维度问题上的难题 [71]。

DFT 的关键在于交换-关联泛函（XC functional），用于描述电子间的交换关联

效应。DFT 通过 Hohenberg-Kohn 定理证明电子密度包含了系统的所有信息[72]。

Kohn-Sham 方程则通过引入虚拟的单电子系统，将原本复杂的问题转化为求解

单电子方程的问题，同时考虑了交换-关联效应[73]。DFT 的计算效率高，特别适

合处理较大系统，但其结果的准确性依赖于所采用的交换-关联泛函。 

2.3.1 Hohenberg-Kohn 定理 

Hohenberg-Kohn 定理作为 DFT 的基石，由 Walter Kohn 和 Pierre Hohenberg

于 1964 年提出。这一定理为多电子体系的电子结构研究提供了全新的视角，即

通过电子密度而非复杂的多电子波函数来描述体系的性质 [74]。这一创新性理论

巧妙地降低了量子力学多体问题的求解难度，从而使 DFT 成为计算化学和材料

科学等领域的关键工具。该定理主要适用于非均匀电子气模型，其核心内容由

两个子定理共同构成： 

（1）在外部势场作用下的多电子体系中，其基态能量可唯一地表示为电子

密度的泛函。这意味着，只要给定一个电子密度，就能以唯一的方式确定相应

的外部势和基态能量。 

（2）对于特定的外部势场，体系的基态能量作为电子密度的泛函，当电子

密度取基态密度时，能量达到最低值。换句话说，基态能量是能量泛函的最小

值。 

根据 Hohenberg-Kohn 定理，体系的能量泛函的数学表达式如下： 

 ( )
2

 
(r) (r')

(r) (r) [ (r)] ' [ (r)]
2 '

xcV
e

E V dr T drdr E
r r


 

  = + + + 
−

，  (2-28) 

其中，等式右侧四项依次是外部势场中的电子势能、动能、电子间的库伦

作用和交换-关联势能。需要强调的是，该定理并未给出具体的能量泛函形式，

因此其本身无法直接用于实际计算。
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2.3.2 Kohn-Sham 方程 

Kohn-Sham 方程由 W. Kohn 和 L. J. Sham 于 1965 年共同提出。这一方程

将原本复杂的多体电子系统等效为单电子在有效势场中的运动模型，从而大大

降低了计算难度。其核心思想在于构建了一个无相互作用的虚拟粒子模型，将

真实体系的交换关联作用纳入有效势场中。由此，通过求解单电子方程，便可

获得与实际体系相匹配的电子密度，并进而推导出基态能量[73]。 

在理论推导中，若将  的变分用 Φi(r)的变分来代替，拉格朗日乘子用 Ei 代

替，则单电子方程可表示为： 

 

[ ( )] ( ) [ ( )] [ ( )]

[ ( )]( ')
               ( ) '

' ( )

KS Coul XC

XC

V Vr V r V r r

E rr
V r dr

r r r

  





= + +

= + +
−

 (2-29) 

Kohn-Sham 方程为除交换关联泛函以外的各个部分提供了明确的数学表达

式，同时将复杂的相互作用项也整合在内。如此一来，对实际材料的电子结构

及性质的计算成为可能。随着问题焦点的转变，研究主要集中在如何合理准确

地表达交换关联泛函，而交换关联势的近似表达则直接决定了密度泛函理论整

体的计算精度。 

2.3.3 计算软件介绍及参数设置 

本研究采用维也纳从头计算软件包（Vienna ab-initio simulation package，

VASP）进行结构弛豫与电子性质的密度泛函理论计算。VASP 是由维也纳大学

Hafner 团队开发的一款基于第一性原理的电子结构计算和量子力学-分子动力

学模拟软件[75-77]。它采用平面波基组和赝势方法，在材料科学、化学和物理等

领域均有广泛应用，是材料模拟和计算物质科学研究中最流行的商用软件之一。 

计算前，预先准备包括 INCAR、POSCAR、POTCAR 和 KPOINTS 在内的

多种输入文件[78]，通过命令行提交任务。其中，POTCAR 文件包含了体系中各

元素的赝势信息，用于描述电子与原子核之间的相互作用。POSCAR 文件呈现

了晶格参数、原子坐标以及系统的空间结构。KPOINTS 文件用于指定在布里渊

区积分时采用的 k 点网格，直接影响计算的精度与所需时间。INCAR 文件则用

于设定计算类型、算法参数及收敛标准。 

计算完成后，利用 VESTA（Visualization for Electronic and Structural 

Analysis）、VASPKIT 和 Wolfram Mathematica 等软件对生成的输出文件（如

OUTCAR、CONTCAR）进行结果处理及结构优化后的可视化分析。VESTA 能

够读取、编辑及处理晶体结构数据，并以多种方式展示原子排列和晶格信息[79]。
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VASPKIT 提供了便捷的后处理功能，包括生成输入文件、进行能带结构及态密

度分析和电荷密度计算[80]。Wolfram Mathematica 则主要服务于数据分析与函数

可视化。 

本研究采用 DFT 对最终的吸附能预测结果进行了验证。计算中选用改进的

广义梯度近似（GGA）泛函 Revised Perdew-Burke-Ernzerhof（RPBE），并结合

Hubbard U 修正方法来评估催化剂的自由能，同时考虑自旋极化[81]。计算采用

投影缀加波（PAW）赝势，平面波能量截断值设置为 500 eV，高斯展宽参数设

为 0.05 eV。在体相金属优化时，利用共轭梯度算法，采用 11×11×11 的 Monkhorst-

Pack k 点网格。动能截断值设定为 700 eV，并应用能量宽度为 0.02 eV 的高斯

展宽方法[76]。为更好地体现每种催化剂的简并态，选用尺寸为 19 Å×20 Å×21 Å

的非对称超胞，在 Γ 点进行能量优化。同时，对金属氧化物超胞采用 7×7×1 的

k 点网格进行采样。最后，通过几何弛豫，直至体系的力收敛至 0.01 eV/Å。 

2.4 实验方法 

2.4.1 实验材料 

在本实验中，所采用的材料包括：碳酸锂（Li2CO3，纯度 99.99%）、三氧化

二钪（Sc2O3，纯度 99.995%）、碳酸氢钾（KHCO3，纯度≥99.95%）、盐酸（HCl，

浓度 37%）、异丙醇（IPA，纯度 99%）以及无水 N,N-二甲基甲酰胺（DMF，纯

度 99.8%）。这些试剂均购自 Sigma-Aldrich 公司，并在使用前未经过任何特殊

处理。此外，镍（II）酞菁（NiPc，纯度>95%）购自 PorphyChem 公司，并在使

用前经过三次升华处理以提高纯度。多壁碳纳米管（CNT），直径约为 10 nm，

由 CheapTubes Inc 提供；使用前对 CNT 进行了如下处理：先将样品在 400°C 下

于空气中煅烧 30 分钟；随后用 3 M HCl 溶液进行酸洗（超声浴 1 小时和在 80°C

下搅拌 12 小时）；最后在流量为 200 sccm 的 5% H2/Ar 混合气中，于 1200°C 下

热退火 2 小时。氩气（Ar，纯度 5.0 级）及 5% H2/Ar 混合气均由 BOC Australia

公司提供。 

2.4.2 催化剂的合成 

本研究中，LiScO2 采用固态反应法合成[82]。具体而言，按化学计量比称取

Li2CO3（过量 20%）与 Sc2O3，先在丙酮中充分混合均匀，然后在 500 MPa 压

力下压制成圆片。接着将该圆片以 5 K/min 的升温速率加热至 1473 K，在空气

中保温 12 h 后缓慢冷却至室温。所得产物进一步研磨成细粉，用于后续的表征

和测试。 
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NiPc/CNT 的制备则是将 NiPc 负载于经过纯化处理的多壁碳纳米管（CNT）

载体上，然后将两者按照 1:5 的质量比（NiPc:CNT）混合溶解于 DMF 中。经

过 30 分钟的超声处理后，将混合物持续搅拌一整夜。之后通过过滤回收固体，

并用 DMF 和乙醇进行洗涤。最后，在真空环境下将固体产物干燥一夜，即得

NiPc/CNT 催化剂。 

2.4.3 材料表征 

本研究采用 Perkin Elmer Avio 500 型电感耦合等离子体原子发射光谱（ICP-

AES）仪器对催化剂的元素组成进行测定。LiScO2 的 X 射线衍射（XRD）图谱

利用 Stoe Stadi P 型衍射仪（Cu-Kα 辐射源，λ=1.5406 Å）采集。X 射线光电子

能谱（XPS）则由 Thermo Fisher Scientific K-Alpha+型光谱仪（Al-Kα 激发源，

1486.3 eV）获得。在 Cs 校正的 Hitachi HF5000 型透射电子显微镜（加速电压

200 kV）上采集了透射电子显微镜（TEM）图像和 X 射线能量色散谱（EDX）

元素面分布图。所有样品均预先放置在碳膜支撑的铜网上，经过等离子体和紫

外线照射处理后，再装载到低温样品架上，以保护样品在测试过程中免受电子

束辐射损伤。 

2.4.4 电化学性能测试 

所有电化学测试均在 Autolab PGSTAT302N 电化学工作站上进行，同时采

用旋转环盘电极（RRDE，型号为 E6R1）进行测试。使用的玻碳盘电极直径为

5 mm，铂环电极的外径与内径分别为 7.5 mm 和 6.5 mm，收集效率设定为 N=0.25。

对电极为铂网，参比电极为 Ag/AgCl（以 3M KCl 溶液填充）。所有电位均以可

逆氢电极（VRHE）为基准进行校准。催化剂以 5 mg/mL 的浓度分散于含有 0.05% 

Nafion 117 离子聚合物的水/异丙醇混合液（体积比 1:9）中，经超声浴处理后滴

涂在盘电极上，质量负载量为 0.2 mg/cm2。水氧化性能测试在氩气饱和的 0.5 M 

KHCO3 电解液中进行，电极转速为 1600 rpm。测试前，催化剂在 1.0~1.6 VRHE

范围内以 50 mV/s 的扫描速率循环 50 次以达到稳定状态，随后在新鲜电解液中

以 5 mV/s 扫描速率采集线性扫描伏安（LSV）曲线。环电极偏压设为 0.4 VRHE，

用以还原盘电极上产生的 O2 或 H2O2。 

H2O2 的选择性（
2 2H OX ）和法拉第效率（

2 2H OFE ）的计算公式如下： 

 
2 2

(%) 200

ring

H O
ring

disk

i

NX
i

i
N

= 

+

 (2-30) 
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 (2-31) 

在流动电解池三电极体系中，对 LiScO₂的稳定性进行了评估。具体操作为：

将 LiScO2 以 2 mg/cm2 的负载量沉积于面积为 4 cm2 的碳纸上作为工作电极，并

采用预活化的 Nafion 212 膜与铂网对电极隔开。0.5 M KHCO3 电解液通过蠕动

泵以 1 mL/min 的流速持续供给阳极室。通过 Ce(SO4)2 滴定法定期检测回收电

解液中 H2O2 的浓度，其中黄色的 Ce4+被 H2O2 还原为无色的 Ce3+。随后，在 316 

nm 处利用紫外光谱测量确定 H2O2 的浓度（
2 2H OC ）以及其法拉第效率，其中

4CeC + 表示 Ce4+浓度的变化量，相关计算公式如下： 

 4+ 3+ +

2 2 22Ce H O 2Ce 2H O+ → + +  (2-32) 

 4
2 2

1
  

2
H O CeC C +=   (2-33) 

2.5 本章小结 

本章一开始阐述了微观动力模型和理论火山图的计算过程，接着介绍了机

器学习的基本概念，并重点说明了所用的 Scikit-learn 库、XGBoost 算法以及皮

尔逊相关系数分析方法。随后，讨论了密度泛函理论的基本概念和核心公式，

包括 Hohenberg Kohn 定理和 Kohn-Sham 方程。接下来介绍了本研究中所采用

的理论计算软件及其后处理工具，并详细说明了各计算软件中相关参数的具体

设置。最后，对实验部分涉及的材料和合成方法进行了介绍，包括具体操作步

骤和参数设置。同时，在材料的表征与测试部分，介绍了各类仪器的应用以及

测试过程中各环节的具体步骤。 

 



华北电力大学硕士学位论文 

18 

 

第 3 章 描述符和自动化提取策略 

目前，二电子水氧化（2e- WOR）产 H2O2 的核心瓶颈在于所用催化剂普遍

表现出过电位较高（>1.0 V）且产率偏低（<5 μmol·min-1·cm-2）。尽管机器学习

方法可加速催化剂筛选，但现有描述符（如原子固有描述符）尚未能实现多类

型非贵金属催化剂的普适性评价。因此，迫切需要开发一种自动化且通用的设

计框架，以便有效筛选各类催化剂。这一框架有望革新基于密度泛函理论和机

器学习的筛选方法，从根本上提升筛选的规模、速度和准确性，从而有效克服

传统方法的局限。 

本章首先介绍了催化剂筛选的通用设计框架，并开发了一种基于加权原子

中心对称函数（wACSF）的局域原子环境描述符。该描述符结合了配位原子的

电负性和价电子数，构造出适用于多类催化剂的通用描述符。通过 Python 程序

自动从 962 种材料的 CIF 文件中提取特征，最终构建了一个 962×134 的特征

矩阵。这一方法为跨材料体系的高通量筛选提供了高效且可解释的解决方案。  

3.1 数据机理双驱动的催化剂设计框架 

本研究提出了如图 3-1 所示的通用催化剂设计框架，通过融合数据驱动技

术与机理建模策略，实现了跨材料体系的高效筛选。整个流程的核心步骤如下： 

（1）构建四类典型材料（包括金属间合金、金属氧化物、钙钛矿及单原子

催化剂）的数据库，解析其活性位点的晶体结构信息（图 3-1 步骤 1）。之后在

不同对称函数参数组合条件下，计算各催化剂活性位点的径向和角向对称函数

值（Gi）[83]。接着结合催化剂中心原子与配位原子的电负性加权值（ΣNmi）和

价电子数加权值（ΣVi），构建出描述化学环境的特征。将计算得到的 Gi 与这些

加权值相乘，生成加权原子中心对称函数（wACSF）描述符（图 3-1 步骤 2）。 

（2）将这两类加权对称函数值（Ai 和 Bi）与催化剂固有特征值合并，作为

自变量，最终整合形成包含 134 维特征的矩阵（图 3-1 步骤 3）。以羟基（ΔGOH*）

和氧（ΔGO*）的吸附自由能作为目标变量，建立起催化位点吸附特性与其数值

特征之间的对应关系。整个过程由本研究编写的代码实现自动化处理。 

（3）采用皮尔逊相关性分析与递归特征消除（RFE）方法剔除冗余特征（图

3-1 步骤 4）。并针对 ΔGOH*与 ΔGO*的预测任务分别筛选出 21 个和 19 个关键描

述符。接着，利用 XGBoost 算法构建机器学习模型，通过网格搜索优化超参数，

从而实现对 3312 种新催化剂吸附自由能的高精度预测（如图 3-1 步骤 5 所示）。 

（4）基于 ΔGOH*与交换电流密度（j）之间的函数关系，构建了微观动力学
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火山图（图 3-1 步骤 6）。通过与文献报道的多种催化剂实验数据进行对比，验

证了微观动力学模型在描述活性趋势及反应路径方面的预测精度和可靠性。 

（5）最后，遵循 ΔGOH*（1.41~2.4 eV）与 ΔGO*（≥ 3.52 eV）的选择性条

件和微观动力学活性模型，对所有材料进行筛选，快速识别出 61 种潜在候选催

化剂（图 3-1 步骤 7）。实验验证了预测性能最优的催化剂，结果显示理论与实

验性能一致，从而证实了筛选结果的可靠性。 

 

图 3-1 数据与机理双驱动的催化剂设计筛选框架示意图 

3.2 加权的对称函数描述符 

为突破传统单一材料标度关系模型的固有局限性，并提升描述符在多种材

料体系中的适用性，本研究引入了加权对称函数和本征原子特性描述符。在原

子中心对称函数（Atomic-Centered Symmetry Function，ACSF）的基础上，进一

步将中心原子与其配位环境的电负性或价电子数之和作为加权因子，从而得到

了配位环境加权的对称函数（Weighted Atomic-Centered Symmetry Function，

wACSF）。此外，采用了六种仅取决于主体金属元素且可直接从元素周期表获

取的次级特征，包括电负性、原子序数、原子半径、第一电离能、电子亲和能

与价电子数。这些本征属性参数与局域环境无关，对于构建适用于多类材料吸

附位点的普适性预测模型具有重要作用。
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3.2.1 径向和角向对称函数的计算 

原子中心对称函数（ACSF）通过构建原子核周围的径向和角向分布函数，

模拟了原子的几何环境，实现了对活性中心原子周围不同化学元素空间排布特

征的精确表征[84, 85]。其中，径向对称函数的数学表达式为： 

 
2( )

( )ij s
N r Rrad

i c ij
j i

G e f r
− −



=   (3-1) 

公式中，N 代表原子总数，rij 表示原子 i 与 j 之间的距离。参数 η（eta）和

Rs（rshift）分别用于调节高斯函数的宽度和位置。截断函数 ( )c ijf r （cutoff function）

确保仅考虑中心原子邻近区域对体系能量的贡献，其典型定义见式（3-2）。式

中的截断半径 Rc（cutoff radius）界定了中心原子作用域的空间范围。 
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描述角向环境的对称函数形式更为复杂，其公式为：  
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式中 θijk 表示原子 i、j、k 所构成的键角。参数 λ（lambda）调控函数的对

称特性，通过取值 λ = ±1 实现函数极值在 0°与 180°之间的转换。参数 η 和 Rs 分

别调节对称函数的宽度和中心位置，参数 ζ（zeta）用于控制角向分布的锐度。

( )c ijf r 和 ( )c ikf r 为相应的截断函数。 

关键参数 η 和 ζ 分别用于控制径向和角向“指纹”特征的宽度特性。例如，

较大的 η（或 ζ）值会导致径向（或角向）对称函数分布更窄。为准确描述每个

原子中心的化学环境，需构建包含多种 η 和 ζ 参数组合的对称函数集合。表 3-

1 列出了 ACSF 关键参数（η、Rs、Rc、λ、ζ）的取值。采用 Behler 方法[43]时，

仅对 Rc 进行优化筛选，其余参数则通过合理组合以构建完整的对称函数集合。

具体的参数组合见 https://github.com/Weijie-Yang/FG-LAED 中的配置文件。 

表 3-1 原子中心对称函数参数列表 

径向对称函数参数 角向对称函数参数 

ƞ Rs Rc ƞ' λ ζ Rc Rs 

0.007 0 4 0.007 -1 1 5 4 

0.012 0 5 0.043 1 6 7 5 

0.022 0 6 0.135 — — — 6 

https://github.com/Weijie-Yang/FG-LAED
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表 3-1（续表） 

ƞ Rs Rc ƞ' λ ζ Rc Rs 

0.040 0 7 0.236 — — — 7 

0.072 0 8 — — — — 8 

0.131 0 9 — — — — 9 

0.239 0 ⋮ — — — — ⋮ 

0.428 0 16 — — — — 16 

3.2.2 配位环境加权的对称函数介绍 

配位环境加权的对称函数（wACSF）是一种新型描述符，它融合了几何结

构与化学特性，以增强对多类催化剂活性位点的普适性描述。其基本原理是在

ACSF 表征几何特征的基础上，引入配位原子的固有电子参数（即电负性和价

电子数）作为权重因子。通过对 ACSF 进行加权，能够将配位原子的电子特性

纳入局部化学环境中，从而更全面地捕捉活性中心周围的几何与电子结构特征，

实现局域化学环境的多维度解析。构建的两类加权对称函数描述符分别见公式

（3-4）和（3-5）。 

（1）电负性加权的对称函数表征了配位原子电负性对中心原子电子分布的

调控效应。它能够反映配位原子对局域化学环境的影响，电负性较高的配位原

子通过加权项增强了描述符对电子吸引作用的敏感度。  
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（2）价电子数加权的对称函数反映了配位原子价电子数对局域电荷转移的

影响。用于表征配位原子在局部电子密度中的贡献，价电子数较大的配位原子

会增强中心原子与吸附质间的电荷转移。加权项量化了配位原子的供电子能力。 
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以上公式中，n 为配位数，Ai 与 Bi 分别对应电负性加权对称函数与价电子

数加权对称函数的计算结果。
1

n

i
i

Nm
=

 表示中心原子及其配位原子的电负性之和，

1

n

i
i

V
=

 为中心原子及其配位原子的价电子数之和。 

通过上述加权，wACSF 不仅能描述活性位点的几何构型（如配位数、键长

和键角），还能量化配位原子的电子效应（如电荷分布与电子转移趋势）。加权

处理使得相同的几何构型在不同电子环境下也能产生差异化描述，显著提升了

对不同活性位点的辨识能力。图 4-7 展示了机器学习特征的重要性排名，其中
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电负性或价电子数加权的对称函数（如 A27、A16、B6、B21）排名靠前，且对 ΔGOH*

和 ΔGO∗的预测贡献度很高，进一步验证了电子加权描述符的有效性。 

3.3 结构与吸附能数据库的建立 

数据库的建立主要由两个环节构成：第一个是结构数据的收集，包括获取

晶体结构信息（CIF 文件）、催化活性位点（Adsorption Site）及吸附自由能（ΔGOH*

和 ΔGO*）数据；第二部分是利用自动化特征提取算法，对上述材料的结构和位

点信息进行加权对称函数计算和固有特征的提取。完成数据收集和特征计算后，

将所有数据汇总整理成表格，以便后续分析和使用。  

对于材料结构与吸附能的获取，本研究中的催化剂数据库涵盖了四类材料。

这些材料的 CIF 结构是从文献中获取的，其结构构建过程如下：采用 ABO3 型

立方钙钛矿结构，通过 A、B 位元素的不同组合（如 LaAlO3、CaSnO3）实现结

构多样性[86]。其中，A 和 B 代表不同的金属元素。单原子催化剂（SACs）是通

过将单个金属原子锚定在以石墨烯为基底的载体表面而形成的[87]。在选择单原

子催化剂时，以过渡金属作为活性中心。在单缺位 SACs 中，主要采用 N 原子

作为配位非金属原子进行掺杂。金属间合金由 37 种选定金属与过渡金属组合

而成，形成具有 A3B 和 AB 化学计量比的面心立方结构。其中结构类型包括桥

位（bridge）、面心立方 A 位（FCC-A）、六方最密堆积 A 位（HCP-A）、顶位 A

（top-A）以及顶位 B（top-B）等吸附位点[88]。除双金属合金外，数据库还包括

了 37 种纯金属催化剂。对于金属氧化物，则是通过金属与氧结合得到的。根据

不同金属种类、金属与氧的化学计量比以及晶体结构，可构建出多种金属氧化

物[89]。本研究选择了简单的二元金属氧化物（如 MgO 和 ZnO）以及通式为 ABO2

的复杂金属氧化物（如 LiScO2 和 AgMoO2）。 

最终，构建了包含 962 种催化材料的结构、吸附自由能及吸附位点信息的

数据库。该数据集涵盖了四大类材料：426 种金属间合金、160 种金属氧化物、

250 种钙钛矿（ABO3）以及 126 种单原子催化剂。对各催化剂的吸附位点信息

和吸附自由能数据进行了统计整理，最终汇总成了 Excel 表格文件，命名为“原

始数据集”，访问链接为：https://github.com/Weijie-Yang/H2O2。 

3.4 自动化特征提取模型 

为了快速获取 962 种催化剂的 wACSF 值和固有特征，编写了 Python 代码。

该代码能够自动解析不同材料活性位点的配位元素结构信息，并为每种材料建

立独特的数据渠道。程序会批量计算各种材料的 wACSF 值，同时自动导出对

应的固有特征，最后将所有信息整合成表格，形成完整的特征集。通过有效获

https://github.com/Weijie-Yang/H2O2
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取目标结构的众多描述符，该方法不仅能够量化活性位点及其局域环境的特征，

还为不同材料体系的一致性表征提供了独特路径，显著提升了特征提取效率，

为后续研究奠定了坚实基础。 

3.4.1 特征提取策略 

在 962 种催化剂的结构文件及吸附位点信息的基础上，通过自动化特征提

取策略构建了催化材料数据集，其流程如图 3-2 所示，主要分为以下两部分： 

（1）对称函数值的计算：将结构文件（CIF）输入，程序读取位置信息并

生成 962 个独立的输入文件（input.data），同时获取催化剂的元素信息。随后批

量修改所有催化剂配置文件（config.data）中对应的元素信息。将这两个文件提

交计算后，会输出各种材料活性位点的对称函数值。  

（2）元素固有特征提取：程序解析催化剂名称中的元素信息，从特征库（见：

https://github.com/Weijie-Yang/H2O2，其中包含 88 种元素的六个基本特征）中

提取相应的电负性和价电子数，然后根据配位信息对对称函数值进行加权。同

时引入六种原子中心的次要特征（电负性、原子序数、原子半径、第一电离能、

电子亲和能和价电子数），这些属性仅与金属本身有关，可直接从元素周期表中

获取。这些与环境无关的属性对于构建涉及不同金属吸附位点的模型至关重要。 

最终，该流程将两部分模块的输出结果整合为一张特征表。与传统手动方

法相比，这种自动化策略仅需极少输入参数即可生成一套全面的特征集。通过

使用特征库和标准化配置文件，用户只需提供 CIF 文件和活性位点信息，系统

便能自动生成加权对称函数值和元素固有属性的完整特征集。由于所有结构的

初始对称函数值均采用同一组参数计算，该方法确保了不同材料体系特征维度

的一致性，且通过加权优化原始特征并不改变其维度，这对于机器学习模型的

稳定性和适用性至关重要。 

 

图 3-2 自动化特征提取流程图

https://github.com/Weijie-Yang/H2O2
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3.4.2 工作流程的实现 

通过标准化特征生成流程，为机器学习预测提供了高精度且可扩展的数据

基础，这一方法同样适用于其他催化反应体系的特征工程。该流程通过局部原

子环境描述符的特征生成器（FG-LAED）实现，这是一个用 Python 开发的工具

包，它利用外部库ACSF.so、cutoff.so和 cif2input.so来提取晶体学信息文件（CIF）

中的结构信息并计算对称函数。在使用前，用户需将 CIF 文件放置于 input 目

录中，并在 FG-LAED 提供的 config.data 文件中设置相关参数。此外，吸附位

点信息应录入到 input.xlsx 电子表格中。此工具包集成了工作流程所需的所有

文件和自动化特征提取代码，具体内容可在 GitHub 上查看，链接为：

https://github.com/Weijie-Yang/FG-LAED。所有材料的 CIF 文件已上传至该链接。

FG-LAED 能够为不同类型的催化剂定制专属特征，同时有效降低了成本。  

3.4.3 机器学习数据集 

最终，每种材料都生成了 134 个描述符，其符号及定义详见表 3-2。随后，

将吸附自由能数据整合到特征集中，形成一个维度为 962×134 并关联两个目标

向量（∆GOH*和∆GO*）的特征矩阵。该特征矩阵将用于后续的特征工程。本特征

设计策略的关键优势在于这些描述符能适应由不同元素构成的多种材料。  

表 3-2 描述符的单位及物理化学意义 

符号 单位 描述符名称 物理化学意义 

Nm — 电负性 反映中心原子吸引电子的能力 

V — 价电子数 原子最外层电子数 

Im eV 第一电离能 中性原子移除最外层电子所需的能量 

Am eV 电子亲和能 
中性原子获得一个电子形成负离子的能

量变化 

N — 原子序数 
原子核中质子数，决定元素在周期表中

的位置 

R Å 原子半径 从原子核到周围电子云边界的平均距离 

A1~16 — 
不同参数组合下，电负性

加权的径向对称函数 

配位原子的电负性对中心原子径向环境

电荷转移的影响 

A17~64 — 
不同参数组合下，电负性

加权的角向对称函数 

配位原子的电负性对中心原子角向环境

电荷转移的影响 

B1~16 — 
不同参数组合下，价电子

数加权的径向对称函数 

配位原子价电子数对中心原子径向环境

电子分布的影响 

B17~64 — 
不同参数组合下，价电子

数加权的角向对称函数 

配位原子价电子数对中心原子角向环境

电子分布的影响 

https://github.com/Weijie-Yang/FG-LAED
https://zh.webqc.org/length_unit_converter.html?sourceunitvalue=1.26&sourceunit=angstrom&destinationunit=bohr,%20atomic%20unit%20of%20length
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3.5 本章小结 

本章展示了催化剂筛选的通用设计框架，包括加权对称函数描述符

（wACSF）的构建过程。首先计算出径向和角向对称函数值，并进一步引入配

位原子的电负性（Nm）和价电子数（V）作为权重因子，以此构建两类加权对

称函数描述符。wACSF 不仅能描述活性位点的几何构型，还能量化配位原子的

电子效应，因此在多种催化体系中具有广泛的适用性，可推广至更多类型的催

化剂研究领域。同时，构建了包括 962 种催化材料的吸附自由能及吸附位点的

数据库，这些材料分为四大类：426 种金属间合金、160 种金属氧化物、250 种

钙钛矿（ABO3）以及 126 种单原子催化剂。相关数据集可在以下链接获取：

https://github.com/Weijie-Yang/H2O2。 

在此基础上，开发了一个名为 FG-LAED 的自动化特征提取工具包（链接

为：https://github.com/Weijie-Yang/FG-LAED）。该工具包可解析 CIF 文件中的

催化剂位置和元素信息，计算不同类型材料的 wACSF 值，并提取六种原子中

心的固有特征（电负性、原子序数、原子半径、第一电离能、电子亲和能和价

电子数）。最终，这些特征和吸附自由能被自动整合，生成一个维度为 962×134

并包含两个目标向量（∆GOH*和∆GO*）的完整数据集。 

本章的研究为不同催化体系的描述符构建提供了理论工具与方法支持，弥

补了纯数据驱动模型在物理可解释性方面的不足，为催化剂的高效设计与筛选

奠定了重要基础。 

https://github.com/Weijie-Yang/H2O2
https://github.com/Weijie-Yang/FG-LAED
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第 4 章 基于机器学习的催化剂快速预测 

在第 3 章中，借助加权对称函数描述符以及自动化特征提取流程，构建了

一个适用于机器学习建模的特征数据集。这一特征集为后续吸附能预测模型的

训练提供了坚实的数据基础。然而，原始特征数量多达 134 维，存在部分信息

冗余与相关性较强的问题，若直接用于建模可能会影响模型的泛化性能与预测

效率。因此，有必要对特征进行有效筛选，并探索更加高效准确的建模策略，

以实现对催化剂吸附能的快速预测。 

因此，本章围绕吸附能的高效预测问题展开深入研究。在第 3 章构建的特

征数据集基础上，采用特征工程方法对原始特征进行降维与优化筛选，并用

XGBoost 算法进行建模。经过超参数调优与性能评估，建立了一个无需依赖 DFT

计算即可快速预测各类催化剂吸附能的机器学习模型。该模型显著提升了筛选

效率，为实现大规模、数据驱动的 2e- WOR 催化剂筛选提供了坚实的技术支撑。 

4.1 机器学习的特征工程 

特征工程旨在通过优化输入特征集的数量与质量，从数百种材料属性中获

取包含充足信息而又精简的特征子集，从而降低特征维度并防止模型过拟合。

本研究的目标是从 134 个原始特征中筛选出信息密度高且冗余度低的特征子集，

这一步骤在构建机器学习模型时至关重要，因为输入特征的选择决定了机器学

习模型所能达到的最高精度。为此，设计了两个步骤的特征选择策略：第一步

利用皮尔逊相关系数分析来剔除高度相关的冗余特征；第二步采用递归特征消

除（RFE）算法从剩余特征中选取对吸附能预测贡献大的关键描述符，最终得

到能准确表征材料特性的合适子集。 

4.1.1 特征选择的步骤 

数据预处理完成后，经过数据清洗和标准化，整合得到了 134 维特征的数

据集（涵盖 6 个原子固有属性、64 个电负性加权对称函数以及 64 个价电子数

加权对称函数）。高度相关的特征会降低模型的准确性和效率，为实现最佳预测

效果，构建一个相关性较低的特征集十分关键。相关性被定义为两个可量化特

征之间关系的强度和方向，而皮尔逊相关系数是衡量这一关系的常用指标 [90]。 

最初，应用皮尔逊相关系数对原始描述符进行筛选，以排除高度相关的描

述符。通过对阈值的分析调整，从 134 个特征中选取了相关性较低的子集。具

体来说，对于∆GOH*预测模型，设定皮尔逊相关系数阈值为 0.05 后，最终保留
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了 111 个特征；对于∆GO*预测模型，设定 0.1 的阈值后选出了 114 个特征。一

些近乎完全相关的描述符被移除，但特征数量仍然相对较多。  

尽管有众多因素影响催化剂性能，但需合理控制特征的数量。RFE 算法以

训练数据集为基础构建模型，依据权重逐步淘汰贡献较低的描述符，以生成新

的子集。之后针对该子集再次重复上述操作，直至生成最优的特征集。这种逆

向特征消除策略能够有效降低冗余数据对交叉验证评分的负面影响 [91]。 

在完成相关性筛选后，采用 XGBoost 算法进行特征选择。通过 RFE 剔除

冗余信息，从而避免过拟合并提升模型性能。该方法包括以下四个步骤：  

（1）利用相关性筛选后保留下来的 111 个（针对 ΔGOH*）和 114 个（针对

ΔGO*）特征来训练预测模型； 

（2）去除最不重要的特征，并用剩余特征重新训练模型； 

（3）重复步骤（2）直到特征数量达到理想目标。图 4-1 展示了 XGBoost

模型在不同特征数量下的预测性能变化，呈现先上升后下降的趋势。当特征数

量分别达到 21（针对∆GOH*）和 19（针对∆GO*）个时，出现明显的转折点，表

明此时的特征维度能有效确保 RFE 优化后模型的预测精度和效率。在此期间，

共构造了 91 个（针对∆GOH*）和 96 个（针对∆GO*）不同特征组合的模型，特

征数量范围分别为 21 至 111 个和 19 至 114 个； 

（4）最终选出在测试集上均方根误差（RMSE）最小且决定系数（R2）最

高的模型，对应的特征即为最优描述符。 

通过以上特征选择，依次为∆GOH*和∆GO*模型选出了 21 个（5 个原子固有

属性和 16 个 wACSF 特征）和 19 个（3 个原子固有属性和 16 个 wACSF 特征）

最优描述符。图 4-1 显示，进一步增加描述符数量并未带来模型性能的提升。

相关特征信息可查阅特征集文件，链接为:https://github.com/Weijie-Yang/H2O2。 

 

图 4-1 RFE 处理后不同特征数量下 RFR 模型的 R2 值；a) ∆GOH*模型中特征数量和预测性

能关系图；b) ∆GO*模型中特征数量和预测性能关系图

https://github.com/Weijie-Yang/H2O2
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4.1.2 特征相关性分析 

筛选出的描述符在机器学习训练中展现出很强的预测能力（测试集 R2 > 0.8，

见表 4-1）。如图 4-2 所示，皮尔逊相关系数热力图展示了特征间的相关性，其

程度与颜色深度成正比，最深颜色对应的相关系数为 1，表示完全相关（特征

名称见表 3-2）。从图中可以发现部分 wACSF 特征组（如 A1 与 A20）之间的相

关性绝对值超过 0.8。这种较高的相关性可能源于两个主要因素：首先，对称函

数的数学定义（公式 3-1 和 3-3）决定了其特征值受多参数的协同影响；其次，

不同参数的内在联系会导致特征空间的聚类现象。例如 A1~16 描述符表示在特

定参数（（表 3-1）组合下的 16 种电负性加权径向对称函数值，其中的加权过程

进一步加强了特征间的固有联系，因此衍生出的特征之间出现了较强的相关性。 

 

图 4-2 经特征工程筛选后的描述符的皮尔逊相关系数热力图；a) 预测∆GOH*的描述符之

间的皮尔逊相关系数热力图；b) 预测∆GO*的描述符之间的皮尔逊相关系数热力图 

考虑到高度相关的特征可能会增加模型复杂度并引发过拟合风险，通过设

定相关系数阈值，剔除了皮尔逊相关系数大于 0.8 的特征，并重新训练了模型。

图 4-3 显示，精简后的特征间相关性绝对值均低于 0.8。表 4-1 对比了特征删减

前后的模型性能，结果表明去除高度相关特征后，模型的预测准确性有所下降

（R²降低约 0.11，RMSE 增加约 0.1）。这一现象表明，尽管部分描述符之间具

有较高的相关性，但它们仍然能提供独特的信息，在模型中具有不可替代的作

用。对于 XGBoost 这样的非线性模型[66]，其正则化项能有效处理多重共线性问

题，树状结构的特征划分方式能够充分挖掘相关特征间的有效信息。因此，在

电催化剂设计等对模型精度要求较高的应用场景中，适当保留部分高相关的特

征有助于提升模型预测能力，避免过度简化特征空间。  
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图 4-3 去掉高度相关特征后的皮尔逊相关系数热力图；a) 预测∆GOH*的描述符之间的皮

尔逊相关系数热力图；b) 预测∆GO*的描述符之间的皮尔逊相关系数热力图 

表 4-1 高度相关特征去除前后模型性能对比 

类型 R2 (ΔGOH*) RMSE (eV) (ΔGOH*) R2 (ΔGO*) RMSE (eV) (ΔGO*) 

去除前 0.84 0.52 0.91 0.65 

去除后 0.73 0.62 0.82 0.73 

注：R2 和 RMSE 为测试集的性能指标。 

4.2 机器学习模型的构建与优化 

采用特征选择后的 21 个 ΔGOH*关键描述符和 19 个 ΔGO*关键特征作为输

入变量，将数据库中所有催化剂的 ΔGOH*和ΔGO*数据分别作为目标变量，构建

预测模型。数据集通过随机划分方式分为两部分，其中 80%作为训练集用于优

化模型参数，20%作为测试集用于评估模型在未见过数据上的表现，以此验证

模型的泛化能力。为防止数据分布不均导致性能偏差，在划分过程中设定随机

种子数，并采用 K折交叉验证，确保各类材料在训练集与测试集中的分布合理。  

4.2.1 多种机器学习算法的对比 

为选择最优预测模型，对八种机器学习算法进行了对比分析，并评估了这

些算法训练模型的 R²和 RMSE。这些模型如图 4-4 所示，包括随机森林回归

（RFR）[92]、核岭回归（KRR）[93]、极端梯度提升回归（XGBoost 记作 XGBR）
[67]、岭回归（RR）[94]、k-近邻（KNN）[95]、梯度提升回归（GBR）[96]、支持

向量回归（SVR）[97]和极端随机树回归（ETR）[98]。所有模型均经过网格搜索

超参数优化和 10 折交叉验证，以确保在模型比较时的准确性和可靠性。  

图 4-4 显示，ETR、SVR、KNN 和 RR 训练的模型在预测性能上明显低于
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RFR、XGBR、GBR 和 KRR。其中，XGBR 模型在吸附能预测中表现最佳。具

体而言，该模型在训练集和测试集中具有最高的 R2分数（∆GOH*为 0.93 和 0.84，

∆GO*为 0.97 和 0.91）和最低的 RMSE（∆GOH*为 0.32 和 0.52 eV，∆GO*为 0.36

和 0.65 eV），这说明 XGBR 对数据集有良好的解释和预测能力。其次是 GBR

模型，在∆GOH*模型中训练集和测试集的 R2 分别为 0.90 和 0.80，RMSE 分别为

0.39 和 0.59 eV；在∆GO*模型中训练集和测试集的 R2 评分分别为 0.95 和 0.89，

RMSE 为 0.47 和 0.73 eV。相较之下，RFR 和 KRR 模型的性能中等，其 R2 分

数（0.72~0.90）较低和 RMSE 相对较高（0.55~0.94 eV）。值得注意的是，SVR

的表现最差，其 R2 最低（∆GOH*为 0.44 和 0.47，∆GO*为 0.79 和 0.81），RMSE

最高（∆GOH*为 0.94 和 0.82 eV，∆GO*为 0.90 和 0.98 eV）。 

综合各模型的性能评估，优选 XGBR 为吸附自由能预测模型。尽管 GBR

等基于树的算法在部分任务中表现出相近的性能，但 XGBR 在测试集上的优势

尤为明显（如∆GO*预测的 R2 高达 0.91）。此外，选择依据不仅基于性能指标，

还考虑模型复杂度、可解释性及计算效率等因素。相较于 GBR 等一阶梯度优化

方法，XGBR 通过二阶梯度优化目标函数，具备更快的收敛速度，能更精准地

捕捉数据中复杂的非线性关系。本研究的重点是构建不同类型催化剂的高精度

预测模型，XGBR 因具备卓越的泛化能力和计算效率，被确定为最佳算法 [99, 100]。 

 

图 4-4 不同机器学习模型的吸附自由能预测性能比较；a) 预测∆GOH*时的 R2 得分；b) 

预测∆GOH*时的 RMSE；c) 预测∆GO*时的 R2 得分；d) 预测∆GO*时的 RMSE
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4.2.2 模型的超参数优化 

超参数优化被认为是提升模型预测性能的一个重要环节。本研究采用网格

搜索算法（Grid Search Algorithm）[101]对∆GOH*和∆GO*预测模型进行超参数调优。

通过全面搜索所有可能的参数组合，寻找出最优参数配置，从而提高模型的预

测精度与稳定性。 

在参数调优过程中，使用了 Scikit-learn 库中的 GridSearchCV 函数进行 10

折交叉验证，确保模型在不同数据集上的泛化能力，降低过拟合风险。调参过

程以最小化 RMSE 和最大化 R2 为优化目标，针对 XGBoost 回归器中的 10 项关

键参数进行优化，包括：弱评估器数量（n_estimators）、复杂度的惩罚项（gamma）、

树的最大深度（max_depth）、叶子结点最小样本权重（min_child_weight）、L2

正则化系数（reg_lambda）、L1 正则化系数（reg_alpha）、每次生成树时随机抽

样特征的比例（colsample_bytree）、每次生成树的一层时随机抽样特征比例

（colsample_bylevel）、样本有放回采样率（subsample）和学习率（learning_rate）。

最终确定的最佳超参数组合如表 4-2 所示，各超参数均经过精细调整，在挖掘

复杂数据特征和控制过拟合风险之间达到了最佳平衡，从而为催化活性预测提

供了可靠的模型基础。 

表 4-2 XGBoost 模型的最终超参数表 

参数名称 ∆GOH*模型的参数值 ∆GO*模型的参数值 

n_estimators 134 229 

gamma 0.02 0.26 

max_depth 6 8 

min_child_weight 19 13 

colsample_bytree 0.8 1 

colsample_bylevel 0.9 1 

subsample 0.7 0.8 

reg_lambda 0.5 0.5 

reg_alpha 0.03 0.01 

learning_rate 0.13 0.05 

4.2.3 截断半径对模型性能的优化 

除了超参数调优外，对称函数的截断半径（Rc）（见公式 3-2）的选择也会

对机器学习模型的预测性能产生显著影响。Rc 定义了中心原子邻近区域的边界

范围，并决定了局域化学环境特征提取的有效性。因此，优化 Rc 参数是提升模
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型性能的必要步骤[84, 85]。在此，系统测试了不同的 Rc 值（取值范围为 4 Å 至

16 Å）对性能指标（R2 和 RMSE）的影响。 

图 4-5 的结果表明，当 Rc 取 7 Å 时，∆GOH*模型在测试集上展现出最优性

能（R2 为 0.84，RMSE 为 0.52 eV）；而∆GO*模型的最佳 Rc 值为 5 Å（R2 为 0.91，

RMSE 为 0.65 eV）。值得注意的是，当 Rc 超过临界值（∆GOH*为 7 Å，∆GO*为 5 

Å）时，模型性能趋于稳定，并未进一步提升。过大的 Rc 会引入冗余信息，从

而增加计算复杂度及机器学习训练的难度。反之，当 Rc 过小时，重要的局部相

互作用信息可能会丢失，例如当 Rc 低于 4 Å 时，对称函数计算结果大多为 0，

导致输入特征缺乏有效信息。这一现象表明，选择合适的 Rc 值不仅能够节省计

算资源和训练时间，还能在预测中保持较高准确性。  

该结果进一步验证了吸附自由能预测精度受局部环境主导的观点，这与文

献[63]的研究结论一致。该文献指出，采用局部描述符替代全局描述符时可显

著提升模型预测的准确性。这源于吸附强度与局部原子配位结构、电子密度分

布等微观特征紧密相关，而全局描述符往往难以精准捕捉这些关键细节。所以

根据局部环境特征来构建描述符是提高吸附能预测模型精度的一个重要策略。

此外，∆GOH*比∆GO*需要的 Rc 更大，这可能是因为羟基（OH）作为吸附质具有

较高的电子亲和性，其键合强度不仅受局域环境相互作用的影响，还受到长程

电子相互作用的影响[102]。 

 

图 4-5 截断半径 Rc 对∆GOH*与∆GO*模型吸附自由能预测性能的影响
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4.3 模型验证与可解释性分析 

4.3.1 机器学习模型展示 

通过调整模型超参数并优化截断半径，得到了性能最优的 XGBoost 模型。

图 4-6 展示了最优 XGBoost 模型的吸附自由能预测值与 DFT 计算结果之间的

拟合效果。图中蓝色和紫色数据点分别代表模型在训练集和测试集上的表现。

在预测∆GOH*时，该模型在训练集中的 R2 为 0.93，RMSE 为 0.32 eV；在测试集

中 R2 为 0.84，RMSE 为 0.52 eV。预测∆GO*时，模型在训练集上的 R2 为 0.97，

RMSE 为 0.36 eV；在测试集中 R2 为 0.91，RMSE 为 0.65 eV。这些结果表明机

器学习模型具备较强的泛化能力与预测性能，能够较为准确地预测吸附自由能。 

 

图 4-6 数据集催化剂吸附能预测模型表现；a) 数据集催化剂的∆GOH*预测模型在训练集

上的表现；b) 数据集催化剂的∆GOH*预测模型在测试集上的表现；c) 数据集催化剂的

∆GO*预测模型在训练集上的表现；d) 数据集催化剂的∆GO*预测模型在测试集上的表现 

4.3.2 模型性能的对比及分析  

如表 4-3 所示，本研究构建的吸附自由能预测模型在多个方面展现出显著
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优势。前人采用的表面中心-环境描述符机器学习模型中 [86]，∆GOH*和∆GO*的

RMSE 分别为 0.54 和 0.93 eV，R2 分别为 0.79 和 0.80；而本模型使用更简单的

描述符却展现出更低的误差和更高的 R2：∆GOH*和∆GO*的 RMSE 分别为 0.52 和

0.65 eV，R2 依次为 0.84 和 0.91。尽管与采用固有属性及电子/几何描述符构建

的最佳模型（其中 RMSE 介于 0.10~0.34 eV）相比[63, 87, 99, 103]，本模型在误差指

标上略显不足，但两者 R2 值差距均在 0.12 以内。在适用范围方面，与以上仅

适用于特定材料体系的模型相比，本模型在保证可靠预测能力的同时，创建了

适用于各种类型材料的通用描述符。此外，还通过简化的自动化流程，为多类

型材料特征的构建与模型训练提供了有效的工具。 

此外，对比发现，模型预测的准确性与采用三维坐标特征（RMSE 为 0.63 

eV）和腔体特征（RMSE 为 0.56 eV）的方法相当[104, 105]，但两者均需要大量密

度泛函理论计算与复杂特征提取过程。相较之下，加权对称函数描述符更易获

取且实用，为相关研究提供了高性价比的替代方案。  

综上，所提出的基于通用描述符的机器学习模型能有效预测各类材料的吸

附自由能，在大规模、多样化材料筛选任务中具有显著的应用优势。  

表 4-3 不同研究预测性能的比较 

描述符 目标 催化剂类型 模型 R² RMSE (eV) Ref. 

wACSF ΔGOH* 四类催化剂 XGBR 0.84 0.52 本研究 

wACSF ΔGO* 四类催化剂 XGBR 0.91 0.65 本研究 

表面中心-环境 ΔGOH* ABO3 RFR 0.79 0.54 [86] 

表面中心-环境 ΔGO* ABO3 RFR 0.80 0.93 [86] 

金属及合金特征 ΔGO* 二元合金 NN — 0.34 [63] 

固有特征 Eads,OH 二维材料 XGBR 0.85 0.18 [99] 

固有特征 Eads,H 二维材料 XGBR 0.89 0.1 [99] 

三维坐标特征 ΔGOOH* SACs MLP — 0.63 [104] 

腔体特征 Eads SACs RFR 0.93 0.56 [105] 

固有特征 ΔGOH* SACs XGBR 0.96 0.29 [87] 

固有特征 ΔGH* SACs XGBR 0.91 0.27 [87] 

电子和几何特征 吸附焓 金属氧化物 SISSO — 0.18 [103] 

注：R2 和 RMSE 为测试集的性能指标。 

4.3.3 特征重要性分析及物理化学解释 

为进一步理解这些描述符在预测过程中的作用机制，计算了 SHAP

（SHapley Additive exPlanations）值，从特征对输出结果的影响强度（即特征的
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重要性排序）和特征对预测值的作用方向（正面或负面）两个方面来量化特征

对目标值的影响[106]。如图 4-7 a 和 c 所示，左侧的条形图展示了各特征的重要

性排名，用于衡量它们在模型中的总体贡献。在图 4-7 b 和 d 中，横轴代表 SHAP

值，正值表示该特征对吸附自由能的正向贡献。每个实心圆点对应各特征的

SHAP 值，颜色梯度（从青色到紫色）表示特征值的相对大小，其中青色代表

高值，紫色代表低值。 

 

图 4-7 基于 XGBoost 模型的特征重要性和 SHAP 分析；a) ∆GOH*模型基于平均 SHAP 值

的特征重要性排序；b) ∆GOH*模型的单个特征的 SHAP 敏感性分析；c) ∆GO*模型基于平

均 SHAP 值的特征重要性排序；d) ∆GO*模型的单个特征的 SHAP 敏感性分析 

SHAP 值分布越广，表明对应特征对目标吸附自由能越敏感。对于∆GOH*，

SHAP 值分布最广的三个描述符依次为：中心原子电负性（Nm，重要性得分：

0.50）、配位价电子数加权的径向对称函数（B6，0.20）以及配位价电子数加权

的角对称函数（B21，0.18）；对于∆GO*，SHAP 值分布最广的三个描述符依次为：

中心原子电负性（Nm，1.02）、配位价电子数加权的角对称函数（B19，0.50）以

及配位价电子数加权的径向对称函数（B4，0.32）。这些特征的 SHAP 分布显著
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宽于其他特征，说明它们对模型预测起主导作用。 

Nm 的 SHAP 值分布最广且重要性得分最高，所以它对输出结果有显著影

响。电负性反映了原子得失电子的能力，高电负性原子倾向于获得电子，而低

电负性原子易失去电子。图 4-7 b 和 d 的颜色分布显示，较低的 Nm 值（紫色）

对∆GOH*和∆GO*有负面影响，而较高的 Nm 值（青色）则有正面影响，这意味

着电负性与吸附自由能呈正相关。即电负性越强，原子越倾向于吸附反应中间

体，反映出电子得失能力对吸附质间的电子转移和相互作用具有显著的调控作

用[107]，表明了∆GOH*和∆GO*与材料原子的供/受电子特性紧密相关。这与 Zhu 等

人[108]的研究结论一致，即元素电负性差异会引发电荷重新分布，进而影响吸附

能大小。 

此外，B6、B4、B21 和 B19 等加权对称函数特征也表现出显著影响。其中，

B6 和 B4 为配位价电子数加权的径向对称函数描述符，B21 和 B19 为配位价电子

数加权的角对称函数描述符。图 4-7 b 和 d 的颜色分布表明，较低的 B6、B4、

B21 和 B19 值（紫色）对∆GOH*和∆GO*有正向影响。这是因为较小的 B6、B4、B21

和 B19 值意味着中心原子周围的电子环境更均匀，与配位原子间的相互作用较

弱，有利于反应物的吸附并使反应中间体更稳定，从而有更大的吸附能。这一

现象的本质在于配位价电子数加权的径/角向对称函数描述符考虑了配位原子

的电子贡献，反映了中心原子与配位原子在径/角向的相互作用强度和电子分布。

这为描述吸附过程中的复杂相互作用提供了重要信息，是模拟原子局部化学环

境的关键[109]。 

综上所述，所构建的模型不仅在性能上具备竞争力，其核心特征展现出良

好的物理化学可解释性，验证了新型加权对称函数描述符在预测吸附行为及揭

示构效关系中的实际价值。 

4.4 本章小结 

本章在前期构建的数据集特征的基础上，通过数据预处理、特征选择、模

型构建和优化等步骤，建立了 XGBoost 的高效预测模型。首先采用皮尔逊相关

系数分析结合 RFE 算法对 134 维特征进行选择，最终选出了 21 个和 19 个核心

描述符分别用于预测 ΔGOH*和 ΔGO*模型。然后对八种机器学习算法进行对比，

确定 XGBoost 为最优算法。经过超参数优化、截断半径优化和性能评估后，模

型展现出优异的预测性能。最后通过 SHAP 分析深入理解了特征的重要性及其

对吸附自由能的影响，突显了中心原子与配位原子之间的局部化学环境和电子

分布的重要性。主要结论如下： 

（1）XGBoost 模型能够准确预测 ΔGOH*和 ΔGO*，在测试集上 R2 分别为
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0.84 和 0.91，RMSE 分别为 0.52 eV 和 0.65 eV。相较于其他算法，如 RFR、

KRR 等，XGBoost 展现出显著优势，验证了其在处理非线性数据与多重共线性

方面的出色能力。 

（2）截断半径的选择对模型性能有显著影响，ΔGOH*和 ΔGO*模型分别在

Rc 为 7 Å 和 5 Å 时达到最佳预测效果，表明局部环境特征在吸附自由能预测中

起主导作用。 

（3）SHAP 分析表明，Nm 与吸附能呈正相关，反映了电子转移能力对吸

附强度的调控作用。配位价电子数加权的径向/角对称函数（如 B6、B19）进一

步揭示了局部化学环境与电子分布对吸附过程的贡献，为设计高效催化剂提供

了理论依据。 

（4）与现有研究相比，本模型通过简化的通用描述符实现了对多种催化剂

吸附能的准确预测，其性能与依赖复杂特征提取的模型相当，但计算成本显著

降低，为大规模催化剂筛选提供了高效工具。 
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第 5 章 催化剂的筛选与实验验证 

第 4 章通过特征工程与超参数优化，创建了高精度、高泛化性的吸附自由

能预测模型，为催化材料的筛选提供了可靠的理论支持。此外，水氧化反应包

含单电子、双电子及四电子三种竞争反应路径，且所有反应的初始步骤均涉及

OH*的吸附过程。因此，可根据数据集中的ΔGOH*数据对催化剂进行选择性筛

选，以找出能产 H2O2 的 2e- WOR 催化剂。前人的研究表明，在筛选高活性催

化剂时，微观动力学火山模型展现出显著优势，但尚未实现在 2e- WOR 反应中

的应用。 

本章对第 2 章方法部分构建的 2e- WOR 微观动力火山图进行了验证，结合

选择性条件，建立了催化剂筛选标准。利用数据集中的催化剂信息构建预测集，

借助机器学习模型快速预测了数据集外新构建的 3312 种合金、金属氧化物、钙

钛矿和单原子催化剂的ΔGOH*和ΔGO*。结合筛选标准，对数据集和预测集中的

催化剂进行了快速筛选。筛选出的 12 种催化剂的预测值与 DFT 计算的结果偏

差均小于 0.2 eV，验证了机器学习模型的准确性。最后，通过实验制备了预测

性能最佳的 LiScO2 催化剂，结合表征及电化学测试，该催化剂展现出高达 90%

的 H2O2 法拉第效率（FEH2O2），并在长时间运行中保持良好的稳定性，实验结

果与理论预测高度吻合。 

5.1 催化剂筛选标准 

5.1.1 微观动力火山图的验证分析 

为准确预测 2e- WOR 催化剂的活性并筛选材料，本研究开发了针对 2e- 

WOR 反应的微观动力学模型。该模型通过电极电位与羟基吸附自由能（ΔGOH*）

的函数关系来预测反应交换电流密度（j）。ΔGOH*与 j 之间的关系可绘制成如图

5-1 虚线所示的催化活性火山曲线（图中的电流密度 j 记为 J）。该火山图在评

估 2e- WOR 电催化剂的催化活性方面起着至关重要的作用。计算微观动力学火

山图相关的反应步骤及方程详见公式（2-1）至（2-17）（第二章的方法部分），

相关代码已集成至 CatMath 云端平台 http://81.71.102.117:8080/。 

该火山图与已发表的 2e- WOR 实验数据进行了基准比对，这些实验数据以

散点形式展示在图 5-1 中，其中紫色圆圈代表金属氧化物、蓝色五角星代表钙

钛矿、青色六边形代表金属掺杂的氧化物、蓝绿色菱形代表无金属有机网络。

实验电流密度及计算极限电位详见表 5-1。结果显示，模拟的微观动力学火山模

http://81.71.102.117:8080/
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型与实验数据点高度吻合。其中，CaSnO3@CF[110]、CuWO4/Sn[111]、LaAlO3
[16]、 

ZnO（1010）[27]及 Gd 掺杂 BiVO4（Gd:BiVO4）[28]等催化剂在微观动力学火山

模型（图 5-1）的峰值附近。因此，这些催化剂被认为是性能最佳的 2e- WOR 电

催化剂。除传统金属氧化物外，Pr1.0Sr1.0Fe0.75Zn0.25O4-δ（D-PSFZ）钙钛矿[112]、

共价三嗪骨架六氮杂苯无金属有机网络（HAT-CTF）[113]以及掺杂或改性的金属

氧化物也表现出与文献报道一致的良好性能。以上结果展示了模型与各种材料

实验结果的高度一致性，进一步验证了微观动力学模型的准确性和适用性。  

 

图 5-1 在电位为 2.4 VRHE下 2e- WOR微观动力学火山模型 

表 5-1 文献报道的用于 2e- WOR材料的实验电流密度和计算极限电位 

化学式 ∆GOH* (eV) j (mA cm-2 @VRHE) ULWOR (V) Ref. 

ZnO (0001) 1.66 2.3@2.4 1.87 [114] 

ZnO (1010) 1.76 5.57@2.4 1.77 [27] 

BiVO4 1.95 3@2.4 1.95 [28] 

SnO2 2.02 1@2.4 2.02 [25] 

CaSnO3@CF 1.67 22@2.4 1.85 [110] 

LaAlO3 1.77 12.69@2.4 1.77 [31] 

CaSnO3 1.82 3.2@2.4 1.82 [29] 

Pr1.0Sr1.0Fe0.75Zn0.25O4-δ 

(D-PSFZ) 
1.87 9.4@2.4 1.87 [112] 

6% Gd:BiVO4 1.75 4.9@2.4 1.77 [28] 

Bi2WO6:5% Mo 1.93 3.23@2.4 1.93 [115] 

F0.4-WO3 2.18 0.0667@2.4 2.18 [116] 
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表 5-1（续表） 

化学式 ∆GOH* (eV) j (mA cm-2 @VRHE) ULWOR (V) Ref. 

CC/CuWO4/Sn 1.76 32.5@2.4 1.76 [111] 

HAT-CTF 2.04 1.66@2.4 2.04 [113] 

Sb2O3 1.49 0.16@2.4 2.03 [26] 

Bi2WO6 1.62 2.42@2.4 1.9 [115] 

图 5-2 展示了微观动力学-热力学双火山模型。图中的青色实线表示由极限

电位确定的热力学活性火山，计算公式见式（2-18）至（2-20）（第二章的方法

部分）[13]。散点是根据催化剂的∆GOH*通过微观动力学计算公式得到的，其中

圆圈代表计算的电流密度，菱形代表热力学极限电位（见表 5-1）。研究发现，

两类火山图模型都呈现出相似的活性趋势。在 2.4 VRHE下，热力学火山峰值位

于ΔGOH*=1.76 eV，微观动力学火山峰值为 1.77 eV。此外，热力学火山左侧的

决速步骤是OH*氧化生成H2O2，右侧为H2O活化生成OH*；而微动力学火山的决

速步骤相反，左侧为H2O活化生成OH*，右侧为OH*氧化成H2O2。 

以上表明，简化的极限电位模型虽能展现 2e- WOR催化活性的整体趋势，

但微观动力学模型通过量化反应路径中各步骤的动力学参数（如电子转移速率、

活化能等），能更精确地描述各类催化剂在不同条件下的速率控制步骤，进而更

准确地预测催化剂的活性。因此，在复杂催化体系中，微观动力学模型为催化

剂设计和预测提供了可靠的理论工具，而单一的热力学模型只能用于趋势性评

估。 

 

图 5-2 微观动力学和热力学火山模型
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5.1.2 2e- WOR 催化剂的选择性条件 

在 2e- WOR 催化剂筛选中，除活性外，催化剂的选择性也是核心指标之一。

已有研究表明，各种反应中间体（如 O*和 OH*）的吸附自由能是评估 2e- WOR

活性和选择性的有效描述符[13]。因此，理想的 2e- WOR 产 H2O2 催化剂的中间

体吸附能应处于合适范围。根据反应热力学原理推导出吸附能选择性筛选范围。 

首先，为选择性生成 H2O2，催化剂表面的 OH*自由能需低于 OH·的自由能

（即 ΔGOH* < 2.4 eV），以避免 OH·自由基的形成，这也为 ΔGOH*设定了上限。

换句话说，为避免单电子氧化并实现双电子氧化，ΔGOH*必须小于 2.4 eV。此

外，由于 H2O2 的生成自由能（ΔGH2O2）为 3.52 eV，对 O*吸附强度较弱（ΔGO* 

≥ 3.52 eV）的催化剂有利于 H2O2 的形成，即 2e- WOR；而吸附能力过强（ΔGO* 

< 3.52 eV）时，O*中间体难以脱附，则更倾向于 OER 反应路径，即 4e- WOR。 

图 5-3 展示了数据集中 962 种材料的 O*与 OH*吸附自由能的比例关系，即

ΔGO* = 2ΔGOH* + 0.71。其中比例线斜率约为 2，与现有研究结果一致[117, 118]。

根据这一比例关系，进一步推导出 ΔGOH*的下限为 1.41 eV。具体推导过程如下：

由 ΔGO* ≥ 3.52 eV，结合比例关系式，可得 2ΔGOH* + 0.71 ≥ 3.52 eV，进而得出

ΔGOH* ≥ (3.52-0.71)/2=1.41 eV。 

综上所述，2e- WOR 反应高选择性催化剂需同时满足以下条件：ΔGO* ≥ 3.52 

eV，且 1.41 eV ≤ ΔGOH* < 2.4 eV。随后，结合微观动力学火山图，将这些条件

应用于本文的数据集和预测集，进行初步筛选。 

 

图 5-3 962 种催化剂表面上 ΔGOH*和 ΔGO*之间的线性关系
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5.2 高活性和高选择性催化剂的筛选 

5.2.1 数据集的筛选与结果分析 

根据吸附能筛选范围和微观动力活性火山图，数据集筛选流程如图 5-4 a 所

示，图中显示出每步筛选后的催化剂数量。最初，从 962 种催化剂中，依据 ΔGOH*

（1.41~2.4 eV）与 ΔGO*（≥ 3.52 eV）的热力学条件进行初步筛选，得到 145 种

符合 2e- WOR 路径的候选催化剂。这些催化剂的 OH*吸附能处于 1.41 至 2.4 eV

的最佳范围内，满足高选择性产 H2O2 的条件。接着，在图 5-5 的微观动力火山

图中，对这 145 种催化剂进行更严格的筛选，即要求 log(J) ≥ 0 mA cm⁻²，选取

图中虚线框内位于火山顶峰附近的催化剂，最终筛选出 49 种。以上筛选出的催

化剂的数据详见 https://github.com/Weijie-Yang/H2O2 中名为“预测集和筛选出

的催化剂”的文件。 

 

图 5-4 催化剂的筛选流程图；a) 数据集筛选流程图；b) 预测集的筛选流程图 

经过进一步的文献调研，图 5-5 中在火山顶部附近标红的催化剂，如

LaAlO3
[31]、Zn10O10

[27]和 Ti6O12
[23]等，已在实验中合成并表现出优异的 2e- WOR

活性。这表明，基于吸附能和微观动力学火山图的筛选策略具有较高的可靠性

和预测能力，能有效筛选出具备实际催化活性的候选材料，为高效 2e- WOR 催

化剂的开发提供了有力的理论支持。 

https://github.com/Weijie-Yang/H2O2
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图 5-5 149 种催化剂在微观动力学火山图中的 2e- WOR活性分布 

5.2.2 机器学习驱动的预测集生成 

利用第 4 章建立的机器学习模型，可快速预测催化剂的吸附自由能（ΔGOH*

和 ΔGO*）。结合吸附能的筛选条件和微观动力火山模型，就能筛选出高活性催

化剂材料。因此，借助构建的机器学习模型预测数据集之外催化剂的吸附能，

可实现潜在高活性催化剂的快速筛选。 

本文利用数据集的四类催化剂构建预测集。在金属间合金中，不同金属种

类及比例会改变电子分布，进而影响反应物的吸附；对于金属氧化物，掺杂不

同金属可调整其表面化学性质，增强对反应中间体的吸附能力；在钙钛矿结构

中，替换 A 位和 B 位离子可改变晶体的稳定性和电子传导性；单原子催化剂

中，中心和配位原子的种类会影响催化位点的电子结构。综上，通过调控这些

因素，可改变催化剂与反应中间体的相互作用，从而影响催化活性。  

结合以上讨论，通过调整金属间合金中的元素比例，以及改变金属氧化物、

钙钛矿和单原子催化剂中的中心原子和配位原子的种类和组合方式，本文整合

了 3312 种新结构预测集，其中包括：2381 种金属间合金、311 种金属氧化物、

570 种钙钛矿和 50 种单原子催化剂。这些新结构丰富了数据库，对筛选高活性

2e- WOR 材料具有重要意义。最后借助自动化特征提取工具构建特征后，利用

机器学习模型高效预测了 3312 种催化剂的∆GOH*和∆GO*吸附自由能。
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5.2.3 预测集的筛选与结果分析 

依据选择性和活性条件，对 3312 种催化剂进行筛选。为提高筛选的准确

性，针对热力学筛选条件，考虑了 0.20 eV 的预测误差范围[34]，以降低模型预

测的不确定性。因此，预测集的选择性条件为：1.21 eV ≤ ∆GOH* < 2.6 eV 且∆GO* 

≥ 3.32 eV。据此筛选出 70 种符合条件的催化剂。随后，采用更严格的筛选标准

（1.41 eV ≤ ΔGOH* < 2.4 eV 且 ΔGO* ≥ 3.52 eV），其中有 12 种催化剂满足该标

准。筛选流程如图 5-4 b 所示。这些候选材料具有通过 2e- WOR 产 H2O2 的潜

力。其中每步筛选出的催化剂的具体数据可在 https://github.com/Weijie-

Yang/H2O2 中查看。 

此外，考虑预测误差后，选择性条件的筛选范围有所扩大，如图 5-6 所示，

青色虚线选择的区域包括金属氧化物、钙钛矿和合金。这使得能够识别出更多

类型和数量的具有实际潜力的候选材料。采用更严格的筛选标准后，符合条件

的催化剂只有金属氧化物和钙钛矿。图中红色圆点表示的 Zn8O18
[89]和 Al2O3

[114]

已通过实验证实具有 2e- WOR 催化活性。这表明筛选标准能有效地筛选出具有

实际催化活性的材料。 

 

图 5-6 3312 种催化剂的选择性分布图 

最后，利用微观动力学模型对筛选出的 12 种候选材料进行活性评估，以确

定最优的高活性催化剂。如图 5-7 所示，LiScO2 表现出最高的活性，在火山图

中位于顶部区域，表明其具有卓越的催化活性和选择性。此外，图中标识的如

Y6O12、AgPtO2、TbAIO3 等催化剂，也展现出良好的 2e- WOR 催化活性，为进

一步的应用研究提供了有价值的参考。 

https://github.com/Weijie-Yang/H2O2
https://github.com/Weijie-Yang/H2O2
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图 5-7 12 种催化剂在微观动力学火山图中的 2e- WOR活性分布 

5.3 筛选结果的理论验证 

5.3.1 预测集 12 种催化剂 DFT 验证 

采用 DFT 计算了预测集筛选出的 12 种催化剂的吸附自由能，并与预测结

果进行对比分析，以验证预测的准确性。图 5-8 展示了预测的 ΔGOH*和 ΔGO*值

与 DFT 计算结果之间的差值分布。结果显示，这些偏差均在 0.2 eV 以内，最大

偏差约为 0.17 eV，标准差为 0.1 eV 左右，表明预测值与 DFT 计算值具有高度

一致性。这种一致性证明了机器学习模型能够合理且准确地预测不同体系的吸

附自由能，说明筛选结果具备高度可靠性。 

 

图 5-8 12 种催化剂吸附自由能预测值与DFT计算值的差值分布小提琴图
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5.3.2 最佳催化剂的性能对比 

筛选完成后，将数据集和预测集中前 16 种高性能催化剂的过电位与文献

中的最佳值进行了比较。如表 5-2 所示，除合金外，这些催化剂均为非贵金属

催化剂。其中，值得关注的催化剂有 LiScO2、In12O18、Ni12O18、Zr6O12、NaSnO3

和 YZnO3 等，它们的过电位（ηWOR）均接近 0 V，催化活性和选择性与文献中

报道的 CuWO4/Sn[111]、ZnO[27]、LaAlO3
[31]和 Gd:BiVO4

[28]等最优催化剂相当。

尽管文献中报道的材料展现出了出色的 2e- WOR 活性，但其过电位略高于本研

究筛选出的部分有潜力材料。这些结果充分验证了本研究筛选方法的有效性，

能够筛选出在催化活性和选择性方面表现优异的新型催化剂，为实际应用中的

催化剂开发提供了有力的理论支持。 

此外，如表 5-2 所示，四种材料均列其中，显示出卓越的催化活性和选择

性。该结果不仅展示了金属氧化物与钙钛矿体系在 2e- WOR 反应中已被广泛认

可的优势，还强调了 SACs 和合金作为高效 2e- WOR 催化剂的潜力，为材料探

索和实验研究提供了新的视角和参考。同时，多轮筛选验证结果表明了该筛选

方法的有效性和预测模型的准确性，具有重要的实用价值。  

表 5-2 本研究最佳催化剂的理论过电位与其他研究结果的对比 

化学式 ΔGOH* (eV) ηWOR (V) 化学式 ΔGOH* (eV) ηWOR (V) Ref. 

In12O18 1.76 0 CuWO4/Sn 1.76 0 [111] 

LiScO2 1.765 0.005 ZnO (1010) 1.755 0.005 [27] 

Ni12O18 1.75 0.01 Gd:BiVO4 1.75 0.01 [28] 

Zr6O12 1.77 0.01 
LaAlO3 

(100)(110) 
1.77 0.01 [31] 

NaSnO3 1.78 0.02 CaSnO3 (001) 1.82 0.06 [29] 

YZnO3 1.78 0.02 CaSnO3@CF 1.67 0.09 [110] 

Co8O19 1.78 0.02 WO3 (100) 1.66 0.1 [116] 

Ge6O12 1.78 0.02 ZnO (0001) 1.655 0.105 [114] 

BaPbO3 1.73 0.03 D-PSFZ 1.87 0.11 [112] 

KSnO3 1.79 0.03 Bi2WO6 1.62 0.14 [115] 

Cu@Pr-N4 1.72 0.04 Bi2WO6:Mo  1.93 0.17 [115] 

Au9Ag3 1.8 0.04 BiVO4 (111) 1.95 0.19 [28] 
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表 5-2（续表） 

化学式 ΔGOH* (eV) ηWOR (V) 化学式 ΔGOH* (eV) ηWOR (V) Ref. 

Cd-4C 1.69 0.07 LaGaO3(100) 1.99 0.23 [31] 

Cu9Au3 1.83 0.07 SnO2 (110) 2.02 0.26 [25] 

Fe6O12 1.83 0.07 Sb2O3 (Cubic) 1.493 0.267 [26] 

Ni@Pd-N4 1.85 0.09 HAT-CTF 2.04 0.28 [113] 

注：表格左侧的数据来源于本研究，右侧的数据则来源于已发表的文献。  

5.4 实验验证预测的高性能催化剂 

5.4.1 LiScO2 的制备及表征 

为验证理论预测，选取预测集中位于火山图顶端、活性最高的 LiScO2 作为

目标化合物。该材料采用固相烧结法制备（详见第二章的实验方法）[82]。经电

感耦合等离子体原子发射光谱（ICP-AES）测定，证实产物的化学计量比符合

理论值。图 5-9 的 X 射线衍射（XRD）图谱分析表明，样品呈四方晶系，空间

群为 I41/amd，与标准卡片（PDF#76-1701）匹配度良好。 

 

图 5-9 X 射线衍射（XRD）图谱 

在高分辨率图像中可以清晰地观察到晶格条纹，这些条纹延伸至晶体内部，

如图 5-10 a 所示。低倍透射电子显微镜（TEM）表征如图 5-10 b 所示，材料由

纳米颗粒团聚形成。图 5-10 c 为图 5-10 a 中红色矩形区域的进一步放大图，其

中晶格条纹对应于 LiScO2 的（101）晶面，晶面间距为 0.382 nm。此外，还可
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观察到一个厚度约 1 nm 的低结晶度表面层（红色虚线标记），该层可归因于表

面钝化。后续通过表面敏感的 X 射线光电子能谱（XPS）测量得到了进一步证

实。图 5-10 d 的能量色散 X 射线（EDX）元素映射结果显示，样品中 Sc 和 O

元素分布均匀；由于 Li 难以被 EDX 准确检测，其分布未显示。 

 

图 5-10 LiScO2 催化剂的结构表征；a) 催化剂表面附近的高分辨率透射电子显微镜

（TEM）图像，比例尺为 10 nm；b) 合成态的 LiScO2 的低倍透射电子显微镜（TEM）

图像；c) 图 a)中矩形区域的放大图，比例尺为 4 nm；d)扫描透射电镜（STEM）图像及

其对应的能量色散 X 射线光谱（EDX）元素面分布结果，比例尺为 1 nm 

通过 X 射线光电子能谱（XPS）全谱扫描进一步证实了样品中存在 Li、Sc

和 O 元素，如图 5-11 a 所示。对 Li 1s、Sc 2p 和 O 1s 区域采集的高分辨率光谱

图进行分析，结果如图 5-11 b 所示。Li 1s 谱显示出位于约 53.4 eV 处的单峰，

对应于 Li+。对 Sc 2p 光谱进行解卷积后，在 Sc 2p3/2 和 Sc 2p1/2 区域均出现一对

峰，峰面积比为 1.67。位于 401.0 和 405.2 eV 的峰归因于氧化态 Sc，而结合能

较高（402.4 和 406.8 eV）的峰则归因于样品表面水合 Sc-OOH 相的形成[119]。

这一观察结果与 O 1s 光谱相符，该光谱经解卷积后分为三个峰，即氧化物中的
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Sc-O（约 529.8 eV）、氢氧化物和水合物（531.8 eV）以及少量表面吸附水（533.8 

eV）。这种水合表面与 TEM 观察到的非晶层相对应。 

 

图 5-11 LiScO2 的 XPS 分析；a) X 射线光电子能谱（XPS）全谱扫描图；b) Li 1s、Sc 2p

和 O 1s 特征的高分辨光谱 

5.4.2 LiScO2 的性能分析及验证 

采用旋转环盘电极（RRDE）方法，在氩气（Ar）饱和的 0.5 M KHCO3 电

解液中评估了催化剂的 WOR 性能（详见第二章的方法部分）。同时，将镍（II）

酞菁分子负载于纯化的碳纳米管上，合成了一种异相分子催化剂（NiPc/CNT）

作为对比参照[120]。该催化剂优先遵循 4e- WOR 路径。图 5-12 a 的上半部分展

示了 LiScO2 和 NiPc/CNT 催化剂的线性扫描伏安法（LSV）曲线。在弱碱性电

解液（pH=9.0）中，两种催化剂在盘电极上的起始电位相近，而 LiScO2 的电流

密度能迅速超过 NiPc/CNT。 

图 5-12 a 下半部分显示了 H2O2 法拉第效率（FEH2O2）的计算结果。在约 2.2 
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VRHE 时，LiScO2 的 FEH2O2 可达约 90%的最大值。尽管此后 FEH2O2 略有下降，

但在高达 2.4 VRHE 时，它仍能保持在 80%以上。相比而言，NiPc/CNT 倾向于

4e- WOR，其 FEH2O2 低于 2~4%。此外进一步将催化剂的实验活性与理论计算

进行了比较。如图 5-12 b 所示，LiScO2 的∆GOH*为 1.75 eV，在 2.4 VRHE 下，其

实验（log(j)=1.56 mA cm⁻²）和计算（log(j)=1.28 mA cm⁻²）得到的 2e- WOR 电

流密度几乎一致。在 NiPc/CNT 参照催化剂上也有类似发现，其实验值为

log(j)=0.53 mA cm⁻²，计算值为 log(j)=0.60 mA cm⁻²。这进一步验证了我们的理

论模型。 

 

图 5-12 LiScO2 催化剂性能分析；a) LiScO2 和 NiPc/CNT 的线性扫描伏安（LSV）曲线及

H2O2 法拉第效率；b) 实验结果与理论计算的性能对比；c) 流动电解池的稳定性测试 

在流动池电解池中，使用 0.5 M KHCO3 电解液评估了 LiScO2 的稳定性。

将该催化剂负载在碳纸上，并施加 2.2 VRHE 的偏压。在 168 小时的测试期间，
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电流保持稳定，如图 5-12 c 上半部分所示。定期采集电解液后，通过 Ce²⁺/Ce⁴⁺

滴定法测定 H2O2 浓度，进而计算 FEH2O2，结果如图 5-12 c 下半部分所示。该

催化剂的 FEH2O2 能稳定维持在 82%~86%的范围内。对测试后的催化剂进行表

征，XPS 分析如图 5-13 所示，其谱图与原始催化剂一致；TEM 观察也表明催

化剂表面形貌无明显变化（图 5-14），这进一步证明了该催化剂的良好稳定性。 

 

图 5-13 LiScO2 稳定性测试后的 XPS 分析；a) 测试后样品的 XPS 全谱扫描图；b) Li 1s

的高分辨 XPS 光谱；c) Sc 2p 的高分辨 XPS 光谱；d) O 1s 的高分辨 XPS 光谱 

 

图 5-14 测试后 LiScO2 表面的透射电子显微镜（TEM）图像 
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为进一步评估本研究合成的 LiScO2 在 2e- WOR 反应中的催化性能，将

LiScO2 与文献中多种性能优异的 2e- WOR 催化剂的实验性能进行了对比。如表

5-3 所示，在 2.4 VRHE 的电位下，LiScO2 的 FEH2O2 高达 82%，明显优于钙钛矿

（Pr1.0Sr1.0Fe0.75Zn0.25O4-δ，72.8%）和改良后的金属氧化物（Gd:BiVO4，74%和

Sn:CuWO4，72%）等代表性材料。此外，在 10 mA cm-2 的电流密度下，LiScO2

的过电位仅为 240 mV，远低于其他高效催化剂，如 Gd:BiVO4（760 mV）和

ZnO@CF（710 mV），表明其具有优异的催化活性。 

尽管 ZnO@CF 的 FEH2O2 可达 78%，但较高的过电位限制了其实际应用。

此外，BiFeO3 和 Bi2MoO6 等同类的金属氧化物分别表现出 6.05%和 17.6%的

FEH2O2，催化选择性极差，几乎不具备应用价值。相比之下碳基材料 S-CFP 虽

具有较为适中的过电位（340 mV），但其 FEH2O2 仅为 62.1%，在选择性上仍难

以与 LiScO2 匹敌。 

综上所述，LiScO2 是目前已知催化剂中少数能在保证高 FEH2O2（> 80%）

的同时实现最低过电位的材料之一。其层状结构中 Li+/Sc3+的协同效应为设计

高效 2e- WOR 电催化体系提供了新方向。上述实验数据充分验证了该催化剂的

结构稳定性和高催化活性。 

表 5-3 2e- WOR 催化剂实验性能对比 

化学式 FEH2O2 (%@2.4 VRHE) 过电位 (mV@10 mAcm-2) Ref. 

LiScO2 82 240 本研究 

Sn:CuWO4 72 340 [111] 

Pr1.0Sr1.0Fe0.75Zn0.25O4-δ 

(D-PSFZ) 
72.8 410 [112] 

Gd:BiVO4 74 760 [28] 

BiFeO3 6.05 640 [115] 

Bi2MoO6 17.6 1060 [115] 

ZnO@CF 78 710 [121] 

S-CFP 62.1 340 [122] 

 

5.5 本章小结 

本章建立了 2e- WOR 催化剂的筛选标准，并对数据集和预测集中的催化剂

进行了快速筛选。在数据集中发现了 49 种具有高选择性和高活性的候选材料；

在 预 测 集 中 获 得 12 种 候 选 催 化 剂 （ 筛 选 出 的 催 化 剂 信 息 可 在

https://github.com/Weijie-Yang/H2O2 中查看），其预测值与 DFT 计算结果的偏

差均低于 0.2 eV。其中，发现 LiScO2 是具有高活性和高选择性的新型 2e- WOR

https://github.com/Weijie-Yang/H2O2
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催化剂。将前 16 种高性能催化剂的过电位与已报道的各类最佳 2e- WOR 催化

剂进行了对比，以充分评估其催化性能的潜在优势。最后，通过固相烧结法制

备了预测性能最佳的 LiScO2 催化剂，并通过 XRD、TEM、XPS 以及电化学测

试等手段对其结构、活性及稳定性进行了全面表征和性能分析，同时将其性能

与已报道的优异 2e- WOR 催化剂的实验性能进行了对比。本章主要结论如下： 

（1）微观动力火山图与已报道的实验数据高度吻合，特别是 CaSnO3@CF、

CuWO4/Sn、LaAlO3、ZnO（1010）及 Gd 掺杂 BiVO4 等已知高性能催化剂，均

位于火山图峰值附近。这验证了模型的准确性和适用性。同时，与热力学火山

模型相比，微观动力学模型通过量化电子转移速率与活化能，能够精准地描述

不同条件下的速率控制步骤，从而更准确地预测催化剂的活性。 

（2）2e- WOR 的选择性条件为：ΔGO* ≥ 3.52 eV，且 1.41 eV ≤ ΔGOH* < 2.4  

eV。结合微观动力火山图的严格条件：log(j) ≥ 0 mA cm-2，从 962 种材料中逐

层筛选出 49 种高性能催化剂。其中 LaAlO3、Zn10O10 等已被实验证实具有优异

2e- WOR 性能的材料，均位于火山顶点，验证了筛选策略的可靠性。  

（3）针对合金、金属氧化物、钙钛矿及单原子催化剂设计了 3312 种新结

构，并利用机器学习模型预测了它们的 ΔGOH*与 ΔGO*。结合 0.2 eV 的误差范围

优化筛选条件后，最终获得了 12 种高潜力材料。经 DFT 验证，这些材料的预

测值与计算值偏差均小于 0.2 eV。其中 LiScO2 位于火山峰值，具有高活性和高

选择性。 

（4）实验合成的 LiScO2 在电化学测试中表现出色。在 0.5 M KHCO3 溶液

中，FEH2O2 在 2.2 VRHE 时达到 90%的最大值，在 2.4 VRHE 时仍保持在 80%以上。

经过 168 小时的稳定性测试，电流与 FEH2O2（82%~86%）均保持稳定，且表面

结构无明显变化，表明该催化剂稳定性良好。在 2.4 VRHE 下，LiScO2 实验

（log(j)=1.56 mA cm⁻²）和计算（log(j)=1.28 mA cm⁻²）得到的 2e- WOR 活性几

乎一致，这验证了理论预测的准确性。 

（5）LiScO2 在 2e- WOR 反应中展现出卓越活性和选择性。在 2.4 VRHE 电

位下实现 82%的 FEH2O2，显著优于典型钙钛矿和掺杂的金属氧化物（72-74%）。

同时在 10 mA cm-2 电流密度下，仅需 240 mV 过电位，较同类催化剂降低了 70%

以上。其层状氧化物中 Li+/Sc3+的协同效应为高效 H2O2 电催化材料的设计提供

了新方向。 
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第 6 章 结论与展望 

6.1 总结 

本文主要围绕数据驱动策略下 2e- WOR 的各类催化剂筛选开展研究。其一，

建立了一个包含金属间合金、金属氧化物、钙钛矿以及单原子催化剂的 962 种

材料数据库（https://github.com/Weijie-Yang/H2O2）。其二，依据中心与配位原

子的几何和电子特性，设计了加权对称函数描述符（wACSF），并利用自动化特

征提取工具包（https://github.com/Weijie-Yang/FG-LAED），批量计算了催化剂的

wACSF 值，输出了维度为 962×134 的特征矩阵。其三，对特征数据集进行特征

工程，建立 XGBoost 高效预测模型，快速预测了数据库外 3312 种催化剂的

ΔGOH*与 ΔGO*吸附能。最关键的是，利用微观动力学模型和热力学选择性条件

对数据集和预测集进行筛选，分别选出 49 种和 12 种高选择性和高活性的候选

材料（https://github.com/Weijie-Yang/H2O2），从理论和实验两个方面验证了筛

选策略的可靠性和预测结果的准确性。本文建立的 wACSF 描述符、自动特征

提取工具包与机器学习模型，为数据驱动策略下各类催化剂的快速筛选奠定了

理论基础；筛选出的若干种高活性 2e- WOR 催化剂，为电化学产 H2O2 提供了

新的见解，推动了这一清洁能源载体在可持续能源领域的开发与应用。本文主

要结论如下： 

（1）针对 134 维原始特征，采用皮尔逊相关系数和 RFE 进行特征选择，

确定∆GOH*和∆GO*的最优特征数量分别为 21 维和 19 维。RFE 测试结果表明，

增加额外描述符并不能提升模型性能。对筛选出的特征，进一步剔除相关系数

大于 0.8 的特征后，模型的 R2 和 RMSE 与原模型相比有所下降。说明在保证精

度的前提下，适当保留相关特征有助于提升预测性能。  

（2）采用 XGBoost 算法构建模型，在测试集上展现出优异性能（ΔGOH*：

R2=0.84，RMSE=0.52 eV；ΔGO*：R2=0.91，RMSE=0.65 eV），显著优于传统表

面中心-环境描述符模型（ΔGOH*：R²=0.79，RMSE=0.54 eV；ΔGO*：R²=0.80，

RMSE=0.93 eV ），并且与采用三维坐标（ RMSE=0.63 eV ）和腔体特征

（RMSE=0.56 eV）的模型预测精度相当。 

（3）截断半径对模型性能影响显著，ΔGOH*模型在 Rc=7 Å 时预测效果最

佳，ΔGO*模型在 Rc=5 Å 时表现最优，表明局部环境特征在吸附自由能预测中

起主导作用。通过 SHAP 分析，Nm 和配位价电子数加权的径/角向对称函数（B6、

B4、B21 和 B19）是影响吸附自由能的关键因素。Nm 与输出呈正相关，反映了

https://github.com/Weijie-Yang/H2O2
https://github.com/Weijie-Yang/FG-LAED
https://github.com/Weijie-Yang/H2O2
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出电子转移对吸附强度的调控作用；较低的 B6、B4、B21 和 B19 值对输出有正向

影响，说明局部化学环境和电子分布在吸附过程中发挥着重要作用。  

（4）2e- WOR 的选择性条件为：ΔGO* ≥ 3.52 eV 且 1.41 eV ≤ ΔGOH* < 2.4 

eV。结合微观动力火山图的严格条件，从数据集中筛选出 49 种高性能催化剂，

其中包含 LaAlO3、Zn10O10 等实验已验证的催化剂，说明了筛选策略的可靠性。

从预测集中筛选出 12 种候选材料，其中 LiScO2 位于火山图顶端，表现出卓越

的活性和选择性。实验合成的 LiScO2 在 2.2 VRHE 下 FEH₂O₂最高达 90%，在 2.4 

VRHE 时仍超过 80%。在 168 小时流动池测试中，电流和 FEH₂O₂均保持稳定。

LiScO2 的 2e- WOR 实验活性（log(j)=1.56 mA cm-2）与理论计算（log(j)=1.28 mA 

cm-2）偏差小于 0.3，这验证了理论预测的准确性。同时在 10 mA cm-2 电流密度

下，LiScO2 的过电位仅为 240 mV，较同类催化剂降低了 70%以上。其层状氧

化物中 Li+/Sc3+的协同效应为高效 H2O2 电催化材料的设计提供了新方向。 

6.2 创新点 

本研究围绕 2e- WOR 产 H2O2 的催化剂设计，构建了数据与机理双驱动的

通用研究框架，突破了传统催化剂筛选的效率瓶颈与理论局限，主要创新性工

作如下： 

（1）加权原子中心对称函数（wACSF）描述符：在传统 ACSF 基础上引入

配位原子的电负性与价电子数权重，设计通用且可解释的局域环境描述符；还

开发 FG-LAED 自动化工具包实现批量特征提取。 

（2）高效机器学习预测模型：采用 XGBoost 算法构建吸附能预测模型，

通过皮尔逊相关性分析与递归特征消除（RFE）筛选核心特征，最终确定 21 维

（ΔGOH*）和 19 维（ΔGO*）最优特征集。测试集 R²分别达 0.84 和 0.91、RMSE 

0.52 和 0.65 eV，并对数据库外 3312 种新材料完成快速预测。 

（3）实验验证高性能催化剂：合成并测试 LiScO2，实测 2.2 VRHE 下 H2O2 

法拉第效率高达 90%，168 h 稳定保持 82~86%，活性与计算值偏差< 0.3，过电

位仅 240 mV，大幅优于同类催化剂。 

本文涵盖了从“数据与描述符设计”到“模型构建”、再到“机理筛选”与

“实验验证”全流程，为高效电催化材料设计提供了新范式。  

6.3 展望 

本文研究了数据驱动策略下 2e- WOR 的高活性材料筛选，本研究仍有进一

步完善与提升之处，在本研究基础上还可以进行如下几个方面的研究：  

（1）本文构建的数据库主要包括四类材料（金属间合金、金属氧化物、钙
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钛矿以及单原子催化剂）的 OH*和 O*吸附能信息。后续可进一步扩展 OOH*、

H*等关键中间体吸附能数据，构建多反应描述符矩阵，实现氧还原（ORR）与

析氧（OER）等反应的协同筛选。还可以引入金属有机框架（MOFs）、双原子

催化剂（DACs）等新型材料，建立跨尺度的普适性预测模型。 

（2）未来的研究可进一步探索更复杂的深度学习模型，如卷积神经网络、

图神经网络等，这类模型能够更好地捕捉催化界面上微小的结构变化和电子分

布特征信息，从而实现线对线及面对面的吸附能精准预测。  

（3）在处理更大规模的数据集及应对复杂多任务学习时，提升计算效率至

关重要。未来的研究可探索更高效且运算负担更轻的机器学习算法，并结合更

为灵活的计算资源分配优化策略。现代计算框架（如 GPU 加速和多节点分布式

计算平台）有望实现对大规模数据集的高效处理，加速材料筛选过程。  

（4）本研究在开发与验证 wACSF 描述符方面取得了积极成果。后续工作

可尝试设计更具多样性和维度的原子环境特征，以全面反映催化剂的电子和几

何结构，进而更精准地捕捉活性位点信息。催化反应过程涉及物理、化学和材

料科学等多个领域，未来可推进跨学科合作，从多角度深入解析催化剂的作用

机制与构效关系，为高性能催化剂的开发提供更为丰富的理论支持和技术手段。 
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真烂漫让我学会用简单的心看待世界，你们的勇敢坚韧也时刻鞭策我成为更好

的自己。未来的路，愿我们依然能彼此守护，分享喜悦，共渡风雨。谢谢你们，

让我的人生因“手足”二字而充满底气与幸福。 

同窗诸君，恰似星辉共映。感谢我的同门与舍友。在这段求学岁月里，我

们一起奋斗，一起探讨，一起分享科研的喜悦与困惑。正是有你们的陪伴，我

的研究生生活才充满了欢声笑语，科研的路途也因此少了些孤独，多了些温暖。

那些在工位的日日夜夜，那些讨论交流的思维碰撞，那些课余闲谈的片刻欢愉，
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已成为我心底最珍贵的记忆。 

寒门学子逐梦路上，这册拙作或许只是学术瀚海中的蜉蝣芥子，却承载着

太多人的星河璀璨。毕业不仅意味着一段旅程的结束，更象征着新的起点。未

来的道路或许仍然充满挑战，但我相信，今日所获的知识与经历，将成为我继

续前行的指引。在此，再次感谢所有给予我帮助和支持的人，愿我们在各自的

征途上乘风破浪，勇往直前！
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