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摘　要： 交互作用模型参数是Wilson、非随机双流体（NRTL）等活度系数模型中的关键热力学参数，其准确性直接

决定了汽液相平衡及分离过程计算结果的可靠性。针对传统参数获取方法依赖实验数据回归以及通用准化学官

能团活度系数（UNIFAC）模型估算存在数据覆盖受限、非线性方程组求解不稳定及适用范围受约束等核心瓶颈，构

建了一种基于分子结构表征的双分支图神经网络（GNN）模型，实现了对 Wilson 交互作用模型参数的高效直接预

测。该模型以分子图为输入，分别提取溶质与溶剂分子特征，并通过消息传递机制深入学习分子间潜在的结构关

联，同时引入并联残差策略以降低预测误差。基于 4 068组二元体系交互作用模型参数数据进行训练与测试，结果

表明，所提出的并联残差GNN模型在多项误差指标上均显著优于UNIFAC方法，并且相较于单一GNN模型，其预测

精度得到进一步提高。将预测的 Wilson 交互作用模型参数 Aij、Aji、Bij、Bji代入 Wilson 方程计算无限稀释活度系数

γ∞
i ，所得结果与文献计算值高度一致，验证了该模型预测参数的热力学合理性与工程适用性。
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引 言

交互作用模型参数是 Wilson、非随机双流体

（NRTL）等活度系数模型中的核心变量，用于表征分

子间非理想相互作用，其准确性很大程度上影响汽

液相平衡（VLE）计算以及化工过程模拟结果的可靠

性。在工程实践中，交互作用模型参数通常通过两

种方法确定。一种方法是基于汽液相平衡实验数

据进行参数回归，该方法具有明确的物理依据，预

测精度较高，是目前最为可靠的参数获取方式，但

该方法成本高昂且数据覆盖有限。根据 Dortmund
数据库统计，在最重要的 1 000种化合物中，仅有约

1. 7%的二元体系具有可用于参数调整的实验数据，

其余系统仍然主要依赖预测模型［1-2］。另一种方法

是在缺乏实验数据的情况下，借助基于基团贡献法

（GCM）的通用准化学官能团活度系数（UNIFAC）预

测模型进行估算。UNIFAC模型是目前最常用的交

互作用模型参数预测方法，该方法通过 UNIFAC 计

算组分在不同温度下的无限稀释活度系数，并基于

无限稀释活度系数与交互作用参数之间的函数关

系，通过求解非线性方程组获得不同温度下的交互

参数，进而拟合构建二元作用模型参数。此外，

UNIFAC 模型也可以估算状态方程的交互作用参

数。最初的 PSRK（predictive Soave⁃Redlich⁃Kwong）
模型巧妙地结合 UNIFAC 和 SRK 方程式，并使用零

压力的混合规则，能够预测含超临界组分体系的高

压VLE［3］。通过将NRTL方程整合到硬球状态方程，
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基团贡献状态方程（GC⁃EOS）模型的适用范围已拓

展至高达 30 MPa 压力以及超临界萃取计算［4］。针

对立方型状态方程交互参数难以确定的问题，

PPR78模型提出了通过基团贡献法计算温度T依赖

的二元交互作用参数 κij (T ) 的理论表达式，该模型

仅需纯组分的临界性质即可实现饱和烃混合物的

高精度预测［4］。现有的基团贡献模型仍受制于

UNIFAC 参数缺失的问题，同时在 Wilson 等模型的

参数获取上，习惯“先利用UNIFAC计算无限稀释活

度系数，再反解交互参数”这一方式，但是该反演过

程严重依赖数值求解器，易受初始值影响而出现不

收敛或多解的问题［5-6］，在面对部分互溶体系及活度

系数极值情况时，其适用性和可靠性难以保证［3，7］。
图神经网络（GNN）是一种专门用于处理非欧

几里得空间图结构数据的算法框架［8-13］，能够直接

解析分子拓扑结构信息，这一特性使其近期在关于

热力学参数预测的研究中备受关注。GNN 通过引

入消息传递机制捕捉节点（原子）与边（化学键）之

间的关联关系，在处理非欧几里得数据时表现出极

强的跨领域泛化潜力［14］。针对分子图的特征提取，

作为 GNN 的一种经典且高效的变体，图卷积网络

（GCN）因无需复杂的特征分解过程且具有高度的灵

活性，目前正逐步确立其主导地位［15］。GNN的应用

已延伸至化工领域工艺系统设计。例如，在软测量

建模中，已有研究尝试将单元操作与物流网络概括

为过程拓扑图，借助 GNN 挖掘其时空关联，显著提

高了模型的鲁棒性与数据利用效率［16］。这说明

GNN等深度学习模型在处理分子拓扑特征时，能够

自动识别并量化影响分子间相互作用的关键结构

片段，为微观结构特征与宏观热力学模型参数之间

的关联提供了有效的计算途径。然而，目前的热力

学应用主要停留在对活度系数等表观性质的“端到

端”拟合上，针对活度系数模型交互作用模型参数

结构化预测的相关研究相对匮乏。

本文提出了一种从分子拓扑结构直接预测热

力学交互作用模型参数的新路径。利用RDKit［17］解
析 SMILES［18］序列构建分子图，设计了双分支 GNN
分别独立提取溶质和溶剂分子的结构特征，并通过

消息传递机制深入学习分子间潜在的结构关联；同

时，引入并联残差学习策略构建二次误差修正模

型，以进一步增强预测鲁棒性。这种“端到端”的预

测模式避免了传统非线性拟合中复杂的迭代计算

与解的不稳定性。更重要的是，由于预测对象为

Wilson模型参数而非单一物性值，因此研究结果能

够直接集成至流程模拟软件中进行全浓度范围的

相平衡计算，使得所预测的模型参数具有更强的物

理外推性与工程应用价值。

1　模型构建

1. 1　Wilson模型

在处理液相非理想溶液及相平衡计算时，

Wilson模型是一类被广泛采用的经典模型。该模型

的理论基础在于引入了局部组成这一假设，即受分

子间相互作用能差异的影响，溶液内部微观区域的

分子分布并非随机，而是呈现出与宏观总体浓度不

同的局部聚集特征，该模型通过引入交互作用参数

来量化表征组分间的能量差异。

针对二元混合体系，Wilson模型通过式（1）描述

组分 i的活度系数γ∞
i 。

         lnγi = -ln ( xi + xj Λij ) + xjé
ë

ê
êê
ê Λij

xi + xj Λij

- Λji

xj + xi Λji

ù

û

ú
úú
ú 

（1）
式中：xi和 xj分别表示组分 i和 j的摩尔分数，Λij表示

组分 i对组分 j的Wilson交互作用参数，Λji表示组分

j对组分 i的Wilson交互作用参数。从热力学本质上

看，参数Λij由液相摩尔体积比 V L
i 与能量参数 ( gij -

gii )共同决定（式（2））。

 lnΛij = ln V L
j

V L
i

- ( )gij - gii
RT  (2)

式中：V L
i 和V L

j 分别表示组分 i和组分 j的饱和液相摩

尔体积，L/mol；能量项
( )gij - gii
RT 呈现显式的 1/T温

度依赖关系；R表示摩尔气体常数，J/ (mol∙K)；T表

示绝对温度，K。为了便于工程上的参数回归与温

度外推，通常将其简化为如下经验式（3）。

lnΛij = Aij + Bij

T (3)
式中：Aij和Bij表示组分 i和 j之间的二元交互作用模

型参数。参数 Aij主要反映分子间体积差异的常数

项贡献，而 Bij 刻画能量对相互作用强度的调制

作用。

对于无限稀释条件（xi → 0 或 xj → 0），可推导

得到无限稀释活度系数 γ∞
i 的表达式。该条件下体

系对分子间相互作用极为敏感，lnγ∞
i 常被用作评估

模型参数可靠性的重要指标。
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1. 2　分子表示与模型输入

为了将分子信息导入计算框架，利用SMILES［19］

编码对溶质和溶剂分子进行表征。针对每一个分

子，借助化学信息学软件包 RDKit［17］提取原子特征

和键特征，构建分子的图结构。该分子图可表示

为式（4）。

G = (V，E ) (4)
式中：节点集合 V和边集合 E分别对应分子中的原

子和化学键。每一个节点和边均由一个特征向量

描述，用来表征分子的相关结构信息。

采用的节点特征和边特征及其维度分别汇总

于表 1和表 2中。选择这些特征旨在区分同一分子

中原子和化学键之间的基本结构差异，其依据是先

前采用类似方法得到的研究结果［20-21］。每个特征向

量的维度由该特征在研究数据集中可取的不同类

别数量决定。节点特征主要包括原子类型、是否成

环、芳香性、杂化方式、成键数、形式电荷以及连接

氢原子数（表 1），用于表征分子结构中原子所处的

局部化学环境。边特征包括键类型、共轭性以及是

否成环（表 2），用于描述原子间的键合关系及其结

构特性。其中，节点特征与边特征中的“是否成环”

并非重复。节点特征中的成环侧重于刻画原子受

限的局部空间与电子环境，而边特征中的成环界定

了化学键的刚性与旋转自由度。例如在联苯类结

构中，两个处于环中的原子可由一根非环化学键相

连。在GNN的消息传递过程中，两者分别从状态属

性和信息传递权重的角度，共同协助模型精准区分

分子的拓扑构象。

上述所有特征均采用独热编码方式（one ⁃
hot）［22］表示，使得不同类别的化学信息能够以统一

的向量形式输入到图神经网络模型中。而对于仅

包含两类逻辑取值的特征（“是”或“否”），例如“是

否成环”“芳香性”及“共轭性”，为避免维度冗余，未

采用二维的独热编码，而是直接将其编码为单个二

元变量，取值为 1代表“是”，0代表“否”。该特征构

建方式在保证分子结构信息完整表达的同时，有效

避免了显式引入氢原子节点，从而降低了分子图的

规模和计算复杂度。

本模型目前的输入特征主要基于分子的原子-
键拓扑结构。需要说明的是，虽然模型未显式地将

氢键能、缔合度等非共价相互作用参数作为独立

特征输入，但 GNN 模型的核心优势在于其多层消

息传递机制。通过对包含强极性官能团（如—OH、

—NH2等）及其邻域拓扑环境的迭代聚合，能够在高

维隐空间中捕捉到这些官能团引起分子间强相互

作用的特征模式。这种隐式建模方式使模型在一

定程度上具有识别氢键及团聚效应的能力，从而能

够捕捉复杂的非线性热力学响应。

作为示例，图1展示了碳酸二乙酯（CCOC（=O）OCC）
从“SMILES表示”到“分子图表示”的编码过程。利

用 RDKit 可以对分子中每一个原子计算 one⁃hot 编
码的特征向量，并将其作为矩阵 A ∈ Rna × 28 中的一

行，其中 na表示分子中原子的数量。类似地，通过

将分子中每一条化学键对应的特征向量按行堆叠，

可以构建化学键特征矩阵B ∈ Rnb × 6，其中 nb表示分

子中化学键的数量。需要指出的是，为了直观呈现

特征向量的结构，图 1 中的矩阵示意图采用从 1 开

始的自然数对特征维度进行序号排列，每个序号对

应表 1 中的一种特征类型，键特征按照相同方法处

理。分子图的连通性由邻接矩阵C ∈ Rna × na 进行描

述。最终，借助 PyTorch Geometric［23］将上述 3 个矩

阵统一存储为张量集合，用来表示单个分子的图

结构。

将分子表示为图结构的方法允许 GNN 等模型

基于分子结构信息及其在目标预测中的相对重要

性，自动学习并优化用于描述二元体系的分子指

表1　分子图中节点（原子）特征及其维度

Table 1　Characteristics and dimensions of the nodes （atoms） 
in the molecular graph

特征

原子类型

是否成环

芳香性

杂化方式

成键数

形式电荷

连接氢原子数

含义

原子的元素类型（C、Br、Cl、N、O、I、S、F、P、Si、Li）
该原子是否位于环结构中

该原子是否属于芳香体系

原子的杂化状态（sp、sp2、sp3）

该原子参与形成的化学键数量

原子的形式电荷

与该原子相连的氢原子数量

维度

11
1
1
3
5
3
4

表2　分子图中边（化学键）特征及其维度

Table 2　Characteristics and dimensions of the edges 
（chemical bonds） in the molecular graph

特征

键类型

共轭性

是否成环

含义

化学键类型（单键、双键、三键、芳香键）

该化学键是否为共轭键

该化学键是否位于环结构中

维度

4
1
1
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纹，从而更有效地预测交互作用模型参数。

1. 3　双分支GNN构建

GNN通过对图结构数据执行一系列数学变换，

将输入图映射为更新后的输出图，即实现图到图的

表示学习。图 2 展示了基于 GNN 的交互作用模型

参数预测模型。图 2中每一个二元体系由两个分子

图组成，分别对应溶质和溶剂分子，这两个分子图

共同映射至交互作用模型参数值。为此，分别采用

两个结构相同但参数独立的 GNN 对溶质和溶剂分

子的分子图进行特征学习。对于每个卷积层 l，通过

式（5）的消息传递方案获得具有更新节点特征

的图［21］。

h ( )l + 1
v = W ( )l Th ( )l

v + ∑
w ∈ N ( )v

h ( )l
w ϕE ( )evw (5)

式中：h ( )l + 1
v 表示节点 v在第 l + 1 层中的 d维特征向

量，W ( )l ∈ Rd × d表示可学习的权重矩阵，N ( v ) 表示

节点 v的邻域节点集合，evw表示与中心节点相连的

化学键特征向量，ϕE (∙)表示将节点间的化学键特征

映射为边条件权重矩阵Rd × d的函数，ϕE (∙)通过 1个

带有ReLU激活函数的单隐层神经网络实现。

消息传递过程如下。首先，化学键特征向量 evw
经由函数 ϕE (∙) 处理后，与相邻节点的特征向量 h ( )l

w

进行加和，形成邻域消息。随后，该邻域消息与中

心节点自身特征向量h ( )l
v 经线性变换后的结果相加，

得到更新后的节点表示 h ( )l + 1
v ，该向量定义了下一层

的分子图中对应节点的特征表示。经过 L层图卷积

操作后，得到 L个逐层更新的分子图。尽管部分研

究仅使用最后一层生成的分子图作为最终分子表

示，但已有研究表明，综合利用多层更新图中所包

含的信息有助于提升GNN模型的预测性能［20-21］，这
一思想被称为“跳跃知识”。通过对 L个更新分子图

取平均的方式构建最终分子图表示。随后，将该分

子图输入至 Set2Set全局池化层，得到一个固定维度

的向量，用于表示对应的分子物种，即分子指纹。

Set2Set池化方法具有置换不变性，并且相较于简单

的求和或平均池化方式具有更强的表达能力。

在获得溶质分子指纹 Hsolute 和溶剂分子指纹

Hsolvent 后，将二者进行拼接，形成二元体系指纹Hsys，
可以将其表示为二进制系统指纹，如式（6）所示。

Hsys = Hsolvent ∥ Hsolute （6）
式中，∥表示串联。该指纹可视为对溶质-溶剂体

系结构特征的综合表征。最后，将该二元体系指纹

输入至多层感知机（MLP）模型中，用于交互作用模

型参数预测。
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图1　从SMILES序列构建初始分子图

Fig.  1　Construction of the initial molecular graph from a SMILES string
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Fig.  2　Prediction model of the interaction model parameter based on GNN
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本研究设计的双分支GNN框架在逻辑上分为 3
个阶段。首先是独立编码阶段，通过两个结构相同

的图卷积网络分别对溶质和溶剂分子图进行局部

化学环境的特征提取；其次是信息融合阶段，通过

池化操作生成代表独立分子的指纹后，将其拼接为

二元体系的全局状态向量；最后是参数映射阶段，

利用 MLP 将融合后的体系特征非线性映射为宏观

的Wilson交互参数。

该方法的关键优势是整个模型框架能够基于

指定的误差度量，通过反向传播实现“端到端”训

练。一方面，通过图卷积操作，模型能够自动识别

并学习与溶质分子和溶剂分子在分子层面非理想

性相关的关键结构特征（可能与分子形状对非理想

性的贡献有关）；另一方面，基于二元体系指纹的

MLP能够进一步捕捉溶质-溶剂相互作用对体系非

理想行为的影响。这一过程无需人工选择官能团

或经验拟合二元基团相互作用参数，明显区别于传

统的基团贡献方法中依赖经验进行参数构建的建

模方式。

1. 4　模型实验设置

在数据集训练时，本研究采用随机划分的方式

将数据集按 8∶2 的比例划分为训练集和测试集，训

练集内部再进一步划分出 10% 用于模型验证及超

参数调优。与分子骨架划分等其他数据划分方式

相比，所选方法采用分层嵌套式随机划分+集成学

习（Ensemble）策略，优先关注模型在已知化学空间

中的插值能力，而非盲目追求对未知结构的外推能

力。统计分析显示，划分后的各子集在交互作用参

数分布上保持了一致性，确保了训练的可靠性［10］。
模型的超参数依据验证集上的性能进行选择，

报告的结果均基于测试集。模型采用 Python3. 9环

境并基于PyTorch Geometric［23］实现。为提高模型训

练的稳定性，在每一层图卷积之后引入批归一化

层，并采用 0. 1 的 dropout 概率以降低过拟合风险。

除最后一层图卷积外，其余各层均采用 Leaky ReLU
作为激活函数。模型训练过程中采用Adam优化算

法，Adam初始学习率为0. 001，对均方误差（MSE）损

失函数进行最小化，批大小设为 32 个二元体系，训

练轮数为 200 个 epoch。当验证集误差在连续 3 个

epoch 内未出现下降（阈值设为 10-4）时，学习率按

0. 8的比例进行衰减。上述最优超参数通过基于高

斯过程的贝叶斯优化方法确定，其中不同交互作用

模型参数的最优超参数如表 3所示。所有数值实验

均在 Intel（R） Xeon（R） Silver 4208 CPU 2. 10 GHz
（16 GB显存）上完成。

为进一步提升模型的预测精度并提升稳定性，

本研究引入一种集成学习方法——聚合（bagging）。

该集成策略通过构建并训练多个独立的单一 GNN
模型［8］，在网络结构与超参数设置保持一致的前提

下，仅通过不同的随机数据划分与参数初始化引入

差异性。综合计算成本与性能提升幅度，最终选取

3 个子模型进行集成，其预测结果通过简单平均得

到。该集成策略能够在一定程度上抵消单个模型

的预测误差，有助于降低整体预测误差。实验表

明，在当前数据规模下，少量子模型的集成已能够

有效降低预测误差并改善泛化性能。

1. 5　双分支并联残差GNN模型

并联残差模型是一种通过引入误差修正机制

来提高预测精度的建模方法。在传统化工领域，该

思想常用于将机理模型与数据驱动模型相结合，相

较于单独使用任一模型，这两种模型的结合在预测

精度、可解释性和模型复杂度等方面具有显著优

势［24-26］。从更广义的机器学习角度来看，残差学习

也可以在纯数据驱动模型之间实施，即通过构建两

阶段预测结构，使第二阶段模型专门学习第一阶段

模型的预测残差分布，从而降低整体误差。

近年来，将贝叶斯矩阵补全方法［27］与 UNIFAC⁃
Dortmund 模型［3， 28］相结合的预测框架被提出，该框

架可用于推导无限稀释活度系数［29］。该方法基于

实验测得的溶剂-溶质 lnγ∞
i 数据构建稀疏二元体系

矩阵，其中矩阵的行和列分别对应溶剂和溶质，矩

阵元素为实验活度系数值。尽管该方法在训练集

表3　交互作用模型参数的最优超参数

Table 3　Optimal hyperparameters of the interaction model 
parameters

超参数类型

GNN卷积层数L

dropout概率

卷积层隐层维度

中间层神经元数

MLP层数

MLP头1
MLP头2

超参数搜索
区间

（3， 6）
（0.0， 0.3）
（20， 50）
（32， 128）
（2， 4）

（20， 80）
（10， 50）

最优值

Aij

4
0.1
50
39
3

27
40

Aji

5
0.1
30
64
3

50
25

Bij

5
0.1
30
64
3

50
25

Bji

5
0.1
30
64
3

50
25
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已涵盖的已知溶质-溶剂组分对体系中表现良好，

但其性能仍受到实验数据覆盖范围及矩阵稀疏性

的限制，在独立测试集上的系统对比研究仍相对不

足。相比之下，混合残差架构在化学体系中的应用

更为广泛，其最典型的应用模式为并联残差模

型［30-31］，具体的双分支并联残差 GNN 模型如图 3所

示（以交互作用模型参数Aij为例），其优势在于实现

方式灵活。在该类模型中，第二个机器学习模型用

于学习初始GNN模型预测误差的分布特征，并将其

预测残差与第一阶段模型的输出相加，从而实现对

原始预测结果的修正与提升。这种逐步校正误差

的建模思想在机器学习中也常被称为提升方法

（boosting）［32-33］。

为了考察并联残差模型在交互作用模型参数

预测中的应用潜力，将所提出的基于GNN的模型与

机理模型进行耦合，构建并联残差预测框架。首先

通过 GNN 将模型残差的预测结果与模型本身的预

测值相加，得到交互作用模型参数预测结果。与单

一GNN模型相比，并联残差模型在多个体系上的预

测误差更低。此处采用的 GNN 模型以由 3 个独立

GNN组成的集成模型形式进行训练，其训练目标不

再是直接预测交互作用模型参数，而是学习模型的

交互作用模型参数残差，其定义如式（7）所示（以

∆Aij为例）。

∆Aij = Aexp
ij - Apred

ij (7)
式中：Aexp

ij 和 Apred
ij 分别表示 Aij 的实验值和模型预

测值。

1. 6　数据集与模型性能评价

1. 6. 1　数据集

本研究采用的交互作用模型参数数据集来自

化工流程模拟软件 Aspen［34］，对应的无限稀释活度

系数数据来源于 Wilson［35］的研究。数据集中给出

了 Wilson 模 型 下 的 交 互 作 用 模 型 参 数

（Aij、Aji、Bij、Bji）（式（2））、无限稀释活度系数（lnγ∞1、

lnγ∞2）以及基于UNIFAC方法计算得到的 lnγ∞
i 。由于

Wilson与UNIFAC模型在理论假设和参数来源方面

存在差异，因此本研究同时保留这两类结果以便从

不同热力学框架下评估数据的一致性与合理性。

在数据构建过程中，最初共收集到 4 640 组溶

质-溶剂二元体系数据。对原始数据集进行规范的

清洗与筛选：首先剔除无法获取有效 SMILES 表达

式的结构缺失样本 23 组，随后采用中位数聚合方

法［36］合并重复体系 495组，然后结合参数分布特征

剔除异常值 54 组，最终获得 4 068 组可靠数据用于

后续模型训练与性能评价。

所用数据集的交互作用模型参数的概率密度

分布如图 4所示。在原始数据收集中，各参数的取

值范围较宽，分别为：Aij（-2. 5， 2. 6），Aji（-9. 7， 
2. 4），Bij（-2 173， 778），Bji（-2 598， 2 720）。经数据

清洗和异常极端值处理后，参数范围调整如下：

Aij（-2. 06，2. 06），Aji（-2. 06， 2. 06），Bij（-1 513， 
565），Bji（-1 835， 799）。清洗后的参数分布整体呈

现非均匀特征，多数样本集中于中等数值区间，而

尾部区域样本数量相对较少，该分布形态客观反映

了当前公开的热力学数据库中二元交互作用参数

的实际统计特征。在数据预处理过程中基于分布

特征与误差分析结果进行样本筛选，在保证物理合

理性的前提下优化数据质量。最终数据集在样本

规模与数据可靠性之间实现平衡，为后续基于GNN
的交互作用模型参数预测模型构建提供了稳定的

数据基础。

1. 6. 2　模型性能评价

对模型性能的评价并非依赖单一维度，而是

围绕多个评估维度展开，具体包括平均绝对误差

（MAE）、预测误差的标准偏差（SDEP）、均方误差

（MSE）、均方根误差（RMSE）、决定系数（R2）及平

均绝对相对偏差（AARD），各指标的计算公式如

式（8）~（13）所示。其中，MAE、MSE 和 RMSE 主要

衡量模型预测值与实验值之间的绝对误差与整体

误差水平，SDEP进一步考察误差分布的集中程度，

R2和AARD分别从拟合优度和相对误差角度对结果

进行评估。上述指标从多角度剖析比较了单一

GNN 模型与并联残差 GNN 模型在预测交互作用模

#B��3���������� #���3��

#B(//4-� � #�(//4-� �
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图3　双分支并联残差GNN模型示意图

Fig.  3　Schematic diagram of the dual⁃branch parallel residual 
GNN model
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型参数时的性能差异。

EMAE = 1
N∑

i = 1

N

|| yi - ŷ i (8)

PSDEP = 1
N∑

i = 1

N é

ë
êêêê

ù

û
úúúú( )yi - ŷ i - 1

N∑
i = 1

N ( )yi - ŷ i
2

(9)

EMSE = 1
N∑

i = 1

N ( yi - ŷ i ) 2 (10)

ERMSE = 1
N∑

i = 1

N ( )yi - ŷ i 2 (11)

R2 = 1 - ∑i = 1
N ( )yi - ŷ i 2

∑i = 1
N ( )yi - ȳ 2 (12)

DAARD = 1
N∑

i = 1

N |

|
|
||
||

|
|
||
| yi - ŷ i
yi

× 100% (13)
式中：yi与 ŷ i分别表示第 i个样本的实验基准值与模

型预测值，ȳ为实验基准值的平均值，N为样本总数。

2　结果与讨论

2. 1　不同模型的预测性能比较

UNIFAC 模型、单一 GNN 模型和并联残差 GNN
模型的预测性能汇总于表 4 中。其中，所有性能指

标均基于未缩放的 Aij、Aji、Bij、Bji数值计算得到。引

入 UNIFAC 模型作为对比基准，该模型基于基团贡

献理论，通过分子中各功能基团的组成与基团间相

互作用参数计算 lnγ∞
i ，然后将其代入Wilson方程中，

通过求解非线性方程组反向解析出对应的二元交

互作用模型参数Aij、Aji、Bij、Bji。

表 4中，单一GNN模型及并联残差GNN模型的

各项评价指标均对应于在不同随机训练/验证集划

分条件下独立训练 3个独立子模型所得预测结果的

集成平均值，这种集成策略旨在通过平滑单一网络

的随机波动来提升整体预测的鲁棒性。GNN 模型

与 UNIFAC 模型的关键区别在于 GNN 模型能够覆

盖整个数据集（100%），而 UNIFAC模型通常仅限于

其适用的化学空间范围。UNIFAC系列模型仅适用

于具有相应 UNIFAC 基团二元相互作用参数的体

系，已有研究表明，这种对参数可用性的依赖会将

模型的适用范围限制在特定区域内［37］。UNIFAC模

型的性能指标基于其可预测的完整可行数据集进

行统计，而 GNN 模型的结果分别针对训练集、验证

集和测试集单独给出。此外，为便于比较，报告了

仅在训练集上训练得到的 GNN 模型在完整数据集

上的预测性能，并在表 4中以“complete”标注。从测

试集结果来看，单一 GNN 模型的 MAE 指标远低于

UNIFAC 模型，在其他评价指标上也表现出更优的

预测性能，因此可以认为单一GNN模型在高度非理
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图4　交互作用模型参数的概率密度分布

Fig.  4　Probability density distribution of the interaction model 
parameters
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想体系上的预测能力高于 UNIFAC模型。在这 3种

模型中，并联残差 GNN 模型表现出最优的预测性

能，其不仅在 R2和 AARD 指标上表现最佳，而且在

MAE、MSE 等绝对误差指标上也优于 UNIFAC 和单

一GNN模型。

表 4中，各模型对Bij和Bji预测的MSE显著大于

Aij 和 Aji，这主要是由参数的物理量级与数据分布

跨度决定的。Wilson 方程中 Bij参数代表能量相互

作用项，其绝对数值通常高达数百至上千（跨度为

-1 513至 799），远大于量级为个位数的Aij参数。由

表4　不同模型的预测性能比较

Table 4　Comparison of prediction performance for different models
模型

UNIFAC

单一GNN

并联残差GNN

参数

Aij

Aji

Bij

Bji

Aij

Aji

Bij

Bji

Aij

Aji

Bij

Bji

数据集

complete
complete
complete
complete

train
valid
test

complete
train
valid
test

complete
train
valid
test

complete
train
valid
test

complete
train
test

complete
train
test

complete
train
test

complete
train
test

complete

AARD/%
410.29
493.48
315.99
245.02

30.22
36.73
35.32
31.77
28.85
34.84
36.26
30.81
96.10

114.01
117.02
101.72

87.55
107.04
113.05

94.22
25.18
29.60
26.06
25.70
32.86
27.13
94.46

112.53
98.08
86.61

110.07
91.30

MAE
0.51
0.61

282.03
331.53

0.05
0.06
0.06
0.05
0.05
0.06
0.06
0.05

146.82
171.81
177.33
154.92
165.48
213.17
216.61
179.54

0.04
0.05
0.05
0.05
0.06
0.05

146.46
174.08
151.99
166.15
212.14
175.35

R2

0.05
0.03

-0.04
0.00
0.98
0.96
0.96
0.98
0.98
0.97
0.96
0.98
0.58
0.43
0.39
0.53
0.63
0.41
0.39
0.56
0.98
0.97
0.98
0.98
0.97
0.98
0.58
0.40
0.55
0.62
0.41
0.58

SDEP
1.69
2.59

591.43
829.38

0.05
0.08
0.08
0.06
0.05
0.07
0.08
0.06

132.30
158.76
163.66
141.96
151.90
201.63
206.70
170.12

0.05
0.08
0.06
0.05
0.08
0.06

133.45
161.90
140.04
155.91
204.10
167.68

MSE
2.85
6.73

349 974.00
689 002.70

0.01
0.01
0.01
0.01
0.01
0.01
0.01
0.01

39 067.34
54 731.46
58 230.86
44 157.22
50 478.69
86 173.27
89 647.69
61 176.82

0.00
0.01
0.01
0.00
0.01
0.01

39 257.67
56 516.71
42 711.17
51 913.25
86 660.83
58 866.18

RMSE
1.69
2.60

591.59
830.06

0.07
0.09
0.10
0.08
0.07
0.09
0.10
0.08

197.63
233.94
241.31
210.13
224.63
293.42
299.41
247.33

0.07
0.10
0.07
0.07
0.10
0.08

198.14
237.73
206.67
227.84
294.38
242.62

表中数据均为各模型预测值与Wilson交互作用模型参数实验值的比较结果。

··18



第 5 期 孟祥铭等：基于图神经网络（GNN）的交互作用模型参数预测模型

于MSE对绝对误差具有平方放大效应，因此Bij参数

的 MSE 指标呈现出较大数值。由于所涵盖的二元

体系极性差异巨大，并联残差GNN模型在进行全局

统一拟合时，边缘极值样本也会贡献较大的绝对残

差。然而，后续反算 γ∞
i 的结果表明，这种因参数量

级带来的绝对误差并未显著影响最终热力学性质

计算的可靠性。

图 5给出了并联残差GNN模型与UNIFAC模型

在所有可行体系上的对比一致性（以Aij为例）。图 5
显示，UNIFAC 模型在部分体系中存在明显的系统

性偏差，相对于理想对角线呈现出一定程度的偏

移，尤其在参数取值范围较宽的区域偏移更为明

显，这一现象与 UNIFAC 模型对基团参数和相互作

用参数依赖较强、适用范围受限的特点密切相关。

而并联残差 GNN 模型的预测结果在整体范围内更

紧密地分布于理想预测线（对角线）附近，离群点数

量明显减少，并且在高值与低值区间均保持较为一

致的预测精度，其预测结果相对于理想模型的整体

离散程度明显低于UNIFAC模型。并联残差建模并

未显著改变模型对参数整体趋势的拟合能力，而是

主要体现在误差分布的收敛性提升方面。这说明

在交互作用模型参数预测任务中，主模型已能够有

效学习分子结构与参数之间的主导映射关系，而残

差网络主要用于修正局部偏差与非均匀误差结构。

因此，并联残差GNN模型在Wilson交互作用模型参

数预测任务中相比单一 GNN 模型提升了预测精度

与稳定性，尤其在误差分布收敛性与极端样本预测

方面表现更为突出。

在交互作用模型参数预测中，基于分子结构的

GNN模型能够直接建立溶质-溶剂结构与Wilson参

数之间的关联性，而无需依赖基团划分与经验相互

作用参数。与 UNIFAC⁃Wilson 路径相比，单一 GNN
模型在整体预测精度和参数分布稳定性方面均具

有显著优势。引入并联残差模型后，GNN模型对局

部误差和极端样本的预测精度显著提高，这表明在

当前数据条件下，参数预测误差具有一定的结构性

特征，可以通过逐步建模进行有效修正。

2. 2　无限稀释活度系数计算结果比较

为了进一步验证所预测参数在热力学计算中

的有效性与一致性，将并联残差GNN模型预测的交

互作用模型参数代入Wilson方程，重新计算 lnγ∞
i ，并

与实验值及传统UNIFAC方法进行对比。将上述基

于 GNN⁃Wilson 路径与传统 UNIFAC 方法计算得到

的两组 lnγ∞
i 分别与基于 Wilson 原始模型参数计算

得到的 lnγ∞
i 实验值进行系统对比，以评估不同方法

在最终热力学性质预测层面的表现，结果见表 5。
结果表明，基于GNN预测参数并经Wilson方程反求

解得到的 lnγ∞
i 与 Wilson 交互作用模型参数实验值

在整体趋势和数值水平上保持较好的一致性，其

AARD 为 240. 22%（lnγ∞1）和 216. 56%（lnγ∞2）。相比

之下，UNIFAC方法在部分体系中表现出较大偏差，

尤其是在参数分布较为极端或体系非理想性较强

的区域，其预测误差更为明显，AARD 为 250. 65%
（lnγ∞1）和 267. 08%（lnγ∞2）。这与前文中交互作用模

型参数预测结果的分析一致。

从误差分布特征来看，基于GNN⁃Wilson路径获

得的 lnγ∞
i 在整体误差范围和离群点数量上均优于

UNIFAC 结果，说明通过分子结构直接预测交互作

用模型参数，再借助 Wilson 模型进行热力学计算，

是一条可行且稳定的计算路径。这同时表明，GNN
所学习到的参数映射关系并非仅在数值层面成立，

而是能够在后续热力学模型计算中保持物理一致

性。基于 GNN 模型的核心优势是避免了传统

Wilson 参数反演过程中对非线性方程组求解的依

赖，从而显著降低了数值不稳定的风险。同时，这

种方法不受UNIFAC模型中基团参数和基团交互参

数完整性的限制，因此其提供了一种更灵活的方法

来预测无限稀释活度系数。

3　结论

（1）本研究将双分支GNN与并联残差二次建模
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图5　UNIFAC模型与并联残差GNN模型的Aij实验值与预测

值对比

Fig.  5　Comparison of experimental and predicted Aij values for 
the UNIFAC model and the parallel residual GNN 
model
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有机结合，实现了对二元交互作用模型参数的高

效、稳健预测。其中，并联残差架构能够显式捕捉

局部偏差，显著增强参数预测在分布边缘区域的鲁

棒性。

（2）将模型预测的交互作用参数代入 Wilson方

程反向解析出无限稀释活度系数 γ∞
i ，其整体计算精

度和跨体系泛化能力优于传统的 UNIFAC 估算方

法，验证了智能预测参数在热力学性质计算中的物

理合理性与可靠性。

本研究提出的双分支 GNN 结合并联残差机制

的Wilson交互作用模型参数预测框架，一方面打破

了传统基团贡献法（如UNIFAC）对未知功能基团或

缺失相互作用参数的依赖，极大地拓宽了复杂体系

的物性预测边界；另一方面完全规避了传统方法依

靠汽液相平衡实验数据进行反向回归时，求解器易

陷入初值敏感、不收敛及多解性的数值不稳定

瓶颈。

本模型主要适用于常规有机二元体系，该数据

驱动模型的预测精度高度依赖训练集对特定组分

的覆盖程度。对于训练集中未涵盖的稀有元素体

系、极复杂大分子或具有强离子相互作用的特殊体

系，其预测结果的可靠性需结合实验数据进一步进

行评估。此外，当前模型尚未显式考虑温度变化的

影响以及严格的热力学一致性约束，后续将重点探

索在网络结构中嵌入物理先验约束，同时挖掘模型

在特定化学体系中的深层功能。未来本模型将逐

步推广至更复杂的多组分及电解质体系，以进一步

提升智能热力学模型的工业应用价值。
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Prediction model of interaction model parameters based on 
graph neural networks （GNN）

MENG XiangMing1　ZHAO WenYing1　SUN XiaoYan1　TAO ShaoHui1*　
CHEN YuShi2　LI Feng2

（1.  Institute of Process System Engineering， College of Chemical Engineering， Qingdao University of Science and Technology， Qingdao 266042；
2.  Petro⁃Cyber Works Information Technology Co. ， Ltd. ， Shanghai 200040， China）

Abstract： The interaction model parameters are the key thermodynamic parameters in activity coefficient models 
such as Wilson and non⁃random two⁃liquid （NRTL） models.  Their accuracy directly determines the reliability of 
the results of vapor– liquid phase equilibrium and separation process calculations.  The core bottlenecks of tradi⁃
tional parameter acquisition methods relying on experimental data regression and universal functional activity coeffi⁃
cient （UNIFAC） model estimation include limited data coverage， unstable solution of nonlinear equations and lim⁃
ited scope of application.  To address these issues， we constructed a dual ⁃ branch graph neural network （GNN） 
model based on molecular structure characterization enabling efficient and direct prediction of the parameters of the 
Wilson interaction model.  This model takes molecular diagrams as input， separately extracts the molecular features 
of solutes and solvents， and， through the message⁃passing mechanism， deeply learns the potential structural corre⁃
lations between molecules.  At the same time， we introduce a parallel residual strategy to reduce the prediction 
error.  Using 4 068 binary system interaction model parameter data for training and testing， our proposed parallel 
residual GNN model significantly outperforms the UNIFAC method across multiple error indicators， and compared 
with the single GNN model， the prediction accuracy is further improved.  The predicted parameters Aij， Aji， Bij， Bji 
of the Wilson interaction model were substituted into the Wilson equation to calculate the infinite dilution activity 
coefficient γ∞i .  The results were highly consistent with the calculated value in the literature， verifying the thermody⁃
namic rationality and engineering applicability of our model.
Key words： interaction model parameters； graph neural networks （GNN）； Wilson model； UNIFAC model； infi⁃
nite dilution activity coefficient
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