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药物分子多晶型预测技术发展与展望

郭 妹, 丁文星, 彭 勃, 刘劲风, 苏沂菲, 朱 彬*, 任国宾*

(华东理工大学, 生物反应器工程国家重点实验室, 上海市新药设计重点实验室, 上海市细胞代谢光遗传学技术前沿

科学研究基地, 制药工程与过程化学教育部工程研究中心, 药物晶体工程技术研究实验室, 上海 200237)

摘要: 大部分的化学药物都存在多晶型现象。药物多晶型的理化性质差异直接影响固态药物制剂产品的稳定

性、有效性和安全性, 因此药物多晶型的研究是药物化学、制造和控制的重要组成部分, 也是影响高端原料药及制剂

质量的关键因素。多晶型预测技术可以高效指导试错性实验的筛选, 降低传统筛选实验遗漏稳定晶型带来的风险。

药物分子多晶型预测技术正在不断发展进步, 最初是基于量子力学和计算化学等理论计算, 后有应用人工智能的机

器学习关键技术, 以及联合理论计算和机器学习两者优势共同预测晶体结构。目前, 准确预测药物分子晶型依旧具

有挑战性, 但有望借鉴并综合现有技术, 开发更加精确且高效的预测晶型技术。
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Abstract: Most chemical medicines have polymorphs. The difference of medicine polymorphs in physico‐

chemical properties directly affects the stability, efficacy, and safety of solid medicine products. Polymorphs is 

incomparably important to pharmaceutical chemistry, manufacturing, and control. Meantime polymorphs is a key 

factor for the quality of high-end drug and formulations. Polymorph prediction technology can effectively guide 

screening of trial experiments, and reduce the risk of missing stable crystal form in the traditional experiment. 

Polymorph prediction technology was firstly based on theoretical calculations such as quantum mechanics and 

computational chemistry, and then was developed by the key technology of machine learning using the artificial 

intelligence. Nowadays, the popular trend is to combine the advantages of theoretical calculation and machine 

learning to jointly predict crystal structure. Recently, predicting medicine polymorphs has still been a challenging 

problem. It is expected to learn from and integrate existing technologies to predict medicine polymorphs more 

accurately and efficiently.
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多晶型行为是一种化合物能以两种或两种以上不

同的晶体结构存在的现象。大部分的化学药物都存在

多晶型行为[1]。在微观层面, 多晶型化合物的内部晶

格中分子、原子的排列或构象不同; 从宏观层面, 多晶

型化合物的理化性质存在差异, 如: 熔点、溶解度、溶出

速率、渗透性、生物利用度等[2-4]。多晶型行为导致的

理化性质差异, 直接影响固态药物制剂产品的稳定性

和安全性[5,6], 以及在临床治疗中的药效、不良反应[7-10]。

治疗艾滋病重磅药物利托那韦, 在上市后意外发现市

售晶型是亚稳晶型, 会慢慢转变为稳定晶型, 导致药物

溶解度和溶出速率降低, 影响药物的吸收和生物利用

度, 这一意料之外的晶型转变造成了上亿美元的经济

损失[11]。

目前, 国内外研究药物多晶型行为主要还停留在

高通量筛选实验层面[12]。药物科学家普遍采用试错方

法, 通过设计不同的实验方法和变量因素[13-15]进行高

通量筛选。但高通量筛选存在以下的不足: 第一, 需要

投入大量人力、物力、财力和时间; 第二, 通过筛选实验

获取多晶型效率低, 并不具有绿色经济性; 第三, 获得

的晶型不一定是热力学上的稳定晶型, 给上市药物带

来潜在风险。

目前 , 有三种主流的理论计算策略研究药物多

晶型和预测晶体结构。第一种, 是基于量子力学和计

算化学等理论计算预测晶体结构 , 已经成功预测分

子晶体结构。在色散校正密度泛函理论 (dispersion-

corrected density functional theory, DFT-D) 支撑下 , 英

国伦敦大学学院的Hulme等[16]发展的基于分布式多极

的DMACRYS晶体结构优化器, 以及Neumann等[17]发

展的 GRACE (generation ranking and characterisation 

engine) 已经能够对部分药物分子进行成功的晶体预

测, 但它有自身缺陷, 如计算量大, 成本高, 产生无效结

构较多, 效率低等[18-20]。第二种, 是基于机器学习预测

晶体结构。如 Ryan等[21]选用晶体分子指纹描述符构

建训练集, 训练深度神经网络模型能识别数据集中结

构相似原子位点, 分析已有晶体结构作为模板, 预测新

化合物晶体结构。但基于机器学习的方法目前主要用

于预测原子晶体, 很难准确预测具有复杂分子结构和

多样晶体堆积方式的药物分子的晶体结构。第三种, 

联合理论计算和机器学习方法预测晶体结构, 采用可

承受成本的理论计算生成数据集, 在高质量数据集中

训练生成高性价比的预测晶体结构机器学习模型。

Wengert等[22]联合DFT-D和机器学习, 构建精确预测有

机分子晶体结构模型。

1 基于理论计算预测晶体结构 

基于理论计算预测晶体结构大都需要在计算之前

生成候选晶体结构, 方法包括密度泛函理论, 模拟退火

和遗传算法, 这些方法使用不同的势能搜寻最低能量

结构, 即基能态结构[23]。基能态结构是热力学上最稳

定的晶体结构[19]。因此, 理论计算的重心是能量最小

化, 只能计算基态结构, 不能用于确定亚稳态或需要外

部温度或压力来保持稳定的结构[19]。

1.1 密度泛函理论 密度泛函理论 (density func‐

tional theory, DFT) 是材料科学家认为目前最著名的预

测算法[19]。在第一性原理方法中, DFT是研究分子晶

体多态性最常用的方法。DFT研究多元系统基能态的

电子结构, 计算原子的核子势和电子密度近似值, 依赖

空间的电子密度进行量子力学建模, 评估候选晶体结

构的电子密度确定每个结构或构型的系统能量, 最小

化系统能量以确定最稳定的晶体结构[24,25]。DFT的缺

陷是计算成本高, 需要大量的试验来确定适当的能量

泛函, 且对非键相互作用存在缺陷[26]。DFT-D能对这

一缺陷进行修正, 在占用较少计算资源下, 提高计算系

统能量精度, 使准确能量排位成为可能。

Neumann[27] 在 晶 体 结 构 预 测 (crystal structure 

prediction, CSP) 中采用一种方法, 对不同构象有机分

子的晶体结构进行DFT计算和经验范德华校正, 生成

近似晶格能函数, 成功预测 1,4-环己二酮的最稳定晶

体结构, 并推广应用于有机分子CSP第四次盲测[28]的

四种化合物 XII、XIII、XIV 和 XV, 化学结构式如图 1, 

该方法计算的晶格能与文章提到的分子力场计算的晶

格能之间的均方根误差仅为每原子0.034 kcal·mol-1。

1.2 分子力场 分子力场是原子尺度上的一种势能

场, 用于描述体系中原子间相互作用的参数化的经验

势能函数。在分子以及凝聚相内部, 化学键通常都会

有“松弛”的键长值和键角值。当满足这些条件时, 体

系的能量及原子间的相互作用会使体系自身调整它的

几何形状 (构象), 使其键长值和键角值尽可能接近松

弛值, 也使非键相互作用能较小, 从而使得体系的总能

Figure 1　Chemical structures of compound XII, XIII, XIV and 

XV
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量位于一个较低的状态。

在复杂系统, 经验力场模型以独特的方式模拟原

子间的相互作用, 计算原子构型能量, 规避从头计算高

昂成本[29]。同时, 经验力场模型被认为是预测纳米粒子

结构的关键 (纳米粒子可以是规则的晶体结构, 或无

定形, 或以任何晶体学空间群无法描述的方式堆积), 

极大程度减少计算时间[29]。力场模型计算的准确性在

很大程度上依赖于模型。Swamy等[30]使用了两个独立

的力场模型来预测所有已知的TiO2的晶型, 其成功预

测取决于特定的晶型, 即一种力场模型能准确预测低

压态的晶型, 但难以预测高压态的晶型; 另一种模型能

准确预测高压态的晶型, 但难以预测低压态的晶型。

Zhang等[31]开发的CSP平台根据有机分子的二维

结构信息预测最低晶格能的三维晶体结构, CSP平台

在经典分子力场的基础上补充附加参数, 用于模拟复

杂构象和晶体结构。Zhang等[31]应用CSP平台预测三

种柔性药物分子的晶体结构, 如图 2的化合物 a、b和 c, 

分别含有2、3和8个可旋转键, 它们实验晶体结构的晶

格能均在CSP最低能量结构的4.0 kJ·mol-1窗口以内。

1.3 全局能量优化算法 全局能量优化算法具体有

模拟退火, 遗传算法和粒子群优化算法等, 先随机生成

一代候选晶体结构种群, 通过各种结构生成操作迭代

更新, 采用量子力学方法评估晶体结构, 直到满足某收

敛准则, 找到全局能量最小值[32,33]。

模拟退火利用蒙特卡罗统计和分子动力学等技术

模拟原子的运动, 搜寻最低能量晶体结构[34,35]。模拟

退火设置的初始温度 (是能量单位, 与实际温度无关), 

使高动能的系统原子能克服局部能量势垒, 从而找到

全局最小值[36]。模拟退火已经成功地预测了无机、有

机分子结构, 可以预测部分无序的材料。模拟退火搜

寻整个能量全景图以找到能量最小值, 需要较多的计

算时间和资源[19]。

Yang 等[37]应用蒙特卡罗阈值算法分析有机分子

晶体结构的能量全景图, 评估已知多晶型分子晶体结

构之间的能量势垒, 提供晶体结构能量最小值等信息。

Yang等[37]计算了刚性分子晶体结构的能量全景图, 有单

组分的靛蓝、2-丁炔酸和 triptycene trisbenzimidazolone 

(TTBI), 也有多组分的烟酰胺与苯甲酸的 1∶1 共晶 

(GAZCES), 其化学结构式如图3。

遗传算法是模拟达尔文进化论自然选择的计算模

型。遗传算法随机生成初始候选晶体结构为第一代种

群, 运行“交叉”“变异”和“复制”等N次迭代操作, 每次

迭代选择性保留在一定程度符合适应度函数的结构, 

直到寻找到全局能量最小值的晶体结构[38,39], 如全局

空间群优化 (GSGO)[40]。但遗传算法同样面临计算时

间长问题[19]。

粒子群优化算法 (particle swarm algorithm, PSO), 

是 Kennedy和 Eberhart[41]受到鸟群在空中集体编舞行

为启发而提出, 是基于种群的随机全局优化方法, 是一

种通过多维搜索的分布式行为算法。鸟群个体飞行受

到局部最优或全局最优的影响, 个体学习过去经验来

调整飞行速度和方向, 以帮助其在密集快速的群体中

飞行。在求解空间中, 根据目标函数值调节粒子参数, 

搜索得个体最优解和群体最优解。虽然 PSO 能高效

收敛全局最优解, 但由于晶体的晶格能表面存在大量

能量极小值, 导致陷入局部最优解[42]。

Sun等[43]开发的基于云计算和具有海量计算能力

的CSP平台, 集成了多种方法和创新技术, 结合使用蒙

特卡罗和粒子群全局能量优化算法生成晶体结构和加

速能量的收敛。CSP平台辅助预测阿斯利康用于治疗

心血管疾病药物 AZD1305 的多晶型 , AZD1305 含有

Figure 3　Chemical structures of indigo, tetrolic acid, TTBI and GAZCES. TTBI: Triptycene trisbenzimidazolone, GAZCES: 1:1 co-crys‐

tal of nicotinamide and benzoic acid

Figure 2　Chemical structures of drug molecules a, b, and c
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10个可旋转键 (图 4), 成功预测晶型A和晶型B, 根据

能量排名确定晶型B为热力学最稳定的晶体结构。

2 基于机器学习预测晶体结构 

机器学习分为监督学习、无监督学习和强化学习。

监督学习是目前材料科学中使用最广泛的机器学习形

式, 是以大量统计数据集为基础, 提取现有数据信息之

间相互关联的描述符, 再采用这些描述符训练机器学

习模型预测全新样本[44]。机器学习算法可以被认为是

一个使用大量数据的复杂启发式模型的拟合过程[45]。

机器学习算法采用包含大量晶体结构信息的数据库, 

通过机器学习算法表达晶体数据之间的内禀关联, 对

于给定的新化合物预测其晶体结构。

预测晶体结构的机器学习算法, 有基于线性的回

归/分类方法, 如支持向量机; 有基于非线性的回归方

法, 如高斯过程回归; 基于决策树的方法, 如随机森林; 

基于神经网络的非线性模型, 如多层感知器等。

2.1 支 持 向 量 机 支 持 向 量 机 (support vector 

machines, SVM) 是基于分割数据的机器学习算法, 分

为回归和分类模型。SVM 通过将数据绘制在 N维空

间, 尝试找出分类数据的超平面。SVM通过核函数和

调整维度优化算法预测晶体结构[46]。这一方法可以有

效避免依靠 DFT 带来的高昂计算成本。Honrao 等[47]

用偏径向分布函数表示 Li-Ge晶体结构信息, 采用通

用的基于核学习算法, 如核岭回归 (kernel ridge regres‐

sion, KRR) 和支持向量回归 (support vector regression, 

SVR), 优化训练集上KRR和 SVR两个机器学习模型, 

以预测测试集上晶体结构的最小能量构型的生成能。

通过对比预测能量和DFT评估的晶体结构能量, 机器

学习预测能量的精度达到1 kcal·mol-1 [47]。

2.2 随机森林 随机森林 (random forests, RFs) 从数

据集中训练众多独立的决策树, 建立一个具有预测能

力的模型。RFs利用数据中的特征子集训练不同决策

树, 分类或回归输入数据。决策树分为回归和分类两

大类。分类决策树预测离散值, 回归决策树预测连续

值。在RFs算法中, “森林”中所有的决策树具有不同

的组成结构。Graser等[19]应用RFs对Pearson晶体数据

库中 24 215种化合物晶体结构分类, 研究不同的数据

集预处理方法对模型分类性能的影响。将数据集中实

例数少于某个截止数的原型归为“其他”类。根据截止

数的选择, “其他”类占数据集的92.51%至64.1%, 大大

降低了数据集的复杂度, 研究了模型的预测能力随截

止数的变化情况 (图5)。

2.3 神经网络 神经网络 (neural networks, NNs) 能

发现大量数据间复杂内禀关系。NNs由输入层、隐藏

层和输出层组成, 由神经元的相互连接, 通过调整连接

权和阈值来训练模型, 直到输出值接近训练集中的原

数值[48]。Ryan 等[21]选用晶体原子指纹描述符构建训

练集, 训练深度神经网络模型能识别数据集中结构相

似原子位点, 以已有晶体结构为模板, 预测新化合物晶

体结构。在Mn-Ge二元体系或Li-Mn-Ge三元体系中 

(表 1), 化合物的晶体结构参照 ICSD数据集中已有化

合物的结构模板, 计算两者之间相似度。

Kilgour 等[49] 应 用 图 神 经 网 络 (graph neural 

Figure 5　Confusion matrix of algorithm with a cutoff size of 100

Figure 4　Molecular structure of AZD1305
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networks, GNN) 建模预测有机分子晶体结构的稳定性

和密度, MolXtalNet-S模型输入不同晶胞结构信息预

测晶体结构的稳定性, MolXtalNet-D模型输入分子构

象信息预测晶体结构的密度, 两个模型训练的数据为分

子特征, 如分子片段和表面积, 而不是分子几何结构中

原子坐标, 但这些结果显示了GNN作为CSP管道一部

分的巨大潜力。将几何深度学习方法应用于有机分子

晶体的研究, 这些方法结合了速度、质量和广泛的适用

性, 使其成为加速分子晶体结构预测的强大工具。下

一步的关键是开发更先进的分子晶体结构生成模型, 

通过极快速地采样高质量初始候选结构来加速CSP。

Liang 等[20]利用多层感知层开发神经网络模型 

(CRYSPNet), 在无机晶体结构的 10万多条目中进行了

训练和验证机器学习模型, 输入无机材料的化学组成

预测晶体结构的布拉维晶格、空间群和晶格参数, 模型

具有良好的预测性能。表 2为训练预测 14种布拉维晶

格空间群的交叉验证精度和前 3位精度, 预测模型的

性能明显高于随机选择。

3 联合理论计算和机器学习方法预测晶体结构 

化合物分子通过不同排列和堆积方式形成不同的

晶体结构称为多晶型行为。预测多晶型主要的挑战在

于大量可能共存的晶型之间的能量差异小[50, 51]。除此

之外还需应用高层次的理论, 充分描述不同分子间相

互作用如氢键、静电力、色散效应之间的细微相互作

用[22]。因此预测多晶型行为, 需要在分子构象空间内

高精度且高效计算能量, 预测同一化合物的不同的晶

体结构。近些年, 涌现一种精度和速度并存的高性价

比的预测晶体结构方法——联合理论计算和机器学习

的策略。该方法采用可承受成本的能量计算方法生成

数据集, 如DFTB (density-functional tight-binding)[52,53], 

在高质量数据集中训练生成高性价比的预测晶体结构

的机器学习模型。

势能面 (potential energy surface, PES) 表示原子间

相互作用势, 能识别具有最低能量的晶体结构, 从而取

代计算昂贵的DFT[54]。机器学习的训练集来源于量子

力学计算, 机器学习算法能用复杂的函数表示的 PES, 

称为机器学习势 (machine learning potential, MLP)[55]。

MLP具有独立计算原子能量的优点, 使其有可能应用

于不同原子数的系统。开发 MLP 的流程有两个步

骤[56]。第一步, 设置描述符用于量化原子邻域构型的

变换坐标, 类似于结构预测方法中表示结构的方法。

第二步, 输入描述符, 用量子力学的参考数据建立拟合

PES的回归模型, 预测结构的能量, 识别具有最低能量

的晶体结构。采用MLP用于结构预测是一个很有前

途的方法 , 但前提是量子力学能够准确计算参考

数据[56]。

Table 2　 The cross-validated accuracy and top-3 accuracy of 

models predicting the space group

Bravais lattice

Cubic (F)
Cubic (I)
Cubic (P)
Hex. (P)
Rhom. (P)
Tetra. (I)
Tetra. (P)
Ortho. (F)
Ortho. (I)
Ortho. (C)
Ortho. (P)
Mono. (C)
Mono. (P)
Triclinic (P)

Accuracy 

model/%
90.7 ± 0.6
87.1 ± 1.7
87.3 ± 1.6
74.8 ± 0.9
81.7 ± 1.4
81.8 ± 1.1
78.2 ± 1.4
72.7 ± 4.7
78.0 ± 3.1
72.2 ± 1.9
63.8 ± 1.4
74.0 ± 1.1
79.4 ± 1.1
94.7 ± 0.9

Accuracy 

random/%
36.5
17.6
30.4
13.3
26.6
29.1
13.6
24.8
40.6
33.0
25.6
40.1
58.0
87.1

Top-3 accuracy

model/%
98.8 ± 0.2
95.1 ± 1.2
95.8 ± 0.1
87.9 ± 0.6
94.5 ± 1.0
92.7 ± 1.0
86.9 ± 1.0
93.0 ± 0.3
91.9 ± 2.6
90.8 ± 0.8
81.0 ± 1.0
94.0 ± 0.7
81.0 ± 1.0

100

Table 1　Chemical compositions predicted for the Mn-Ge and Li-Mn-Ge systems

Mn-Ge system

Composition

1. MnGe2

2. MnGe3

3. MnGe4

4. MnGe

5. Mn2Ge3

6. Mn3Ge4

7. Mn7Ge6

8. Mn3Ge5

9. MnGe7

10. Mn6Ge

12. Mn2Ge

18. Mn3Ge

26. Mn5Ge3

27. Mn5Ge2

239. Mn11Ge8

332. Mn23Ge9

Template structure (ICSD code)

NiS2 (68169)

CoSb3 (62111)

CrP4 (2790)

NiS (151599)

Fe2O3 (164008)

Mn2ZnO4 (166522)

Li6UO6 (48209)

Sm3Ge5 (416581)

Li6TeO6 (40247)

B6As (68151)

Cs2Se (41687)

LiNbO2 (75880)

Fe5Si3 (99973)

V4SiSb2 (82564)

K8TI11 (370009)

Li6Ca17Hg9 (420846)

Likelihood

0.890

0.886

0.859

0.831

0.785

0.780

0.762

0.739

0.729

0.727

0.701

0.608

0.521

0.520

0.008 52

0.001 04

Li-Mn-Ge system

Composition

1. LiMn2Ge2

2. LiMn2Ge4

3. Li6MnGe6

4. Li2MnGe

5. Li3Mn2Ge3

6. LiMnGe2

7. LiMnGe3

8. LiMn6Ge6

9. LiMnGe

10. Li3MnGe2

Template structure (ICSD code)

Li2CuO2 (108666)

MgCr2O4 (75623)

Li6UO6 (48209)

PrCuSO (96345)

Ge3Rh2Se3 (261240)

ScAgSe2 (155115)

MnCoO3 (31854)

Li6UO6 (48209)

CoAsS (69129)

CoCu2O3 (33996)

Likelihood

0.819

0.813

0.772

0.759

0.755

0.754

0.753

0.746

0.738

0.723
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Podryabinkin等[57]利用进化算法USPEX[33]和MLP, 

从头开始构建原子间相互作用模型, 取代计算昂贵的

DFT, 加速晶体结构预测, 预测了元素的同素异形体, 

正确生成碳元素的石墨, 钻石和方石结构; 正确生成所

有已知的硼的同素异形体, 包括晶胞内含有 106个原

子的无序的 β-硼, 其结构与文献[58]中提供的结构具有

相同的能量 (DFT能量相差小于1 meV per atom)。

Wang等[59]基于 NNs模型拟合 PES预测合金的晶

体结构 , 采用 DP+CALYPSO 策略预测二元合金体系

的晶体结构, 预测潜在的稳定金属间化合物的Al-Mg

二元体系, 发现了 6个亚稳态晶体结构具有热力学稳

定、动力稳定和机械稳定。

Hong等[56]利用DFT能量计算构建数据集, 训练神

经网络势 (neural network potential, NNP) 模型, 通过仅

给定的化学组成信息能预测无机化合物晶体结构, 比

较了Ba2AgSi3、Mg2SiO4、LiAlCl4、InTe2O5F在实验阶段

以及理论上生成的低能晶体结构中的NNP和DFT的

能量, 证明了训练后的NNP在晶体结构预测中的适用

性, 以及利用NNP的进化搜索方法可以更有效地识别

亚稳态。

Wengert等[22]联合机器学习和DFT-D等理论能量

计算方法 , 构建了预测有机分子晶体结构的精确

Δ-ML模型。采用四个代表性的分子验证Δ-ML模型

精度 , 分别为水 (H2O), 吡嗪 (C4N2)、草酸 (C2O4H2) 和

丁炔酸 (C4O2H4)。选用有机分子CSP第六次盲测目标

XXII[60] (the tricyano-1,4-dithiino[c]-isothiazole, C8N4S), 

化学结构式如图 6, 验证了Δ-ML模型依靠理论计算提

高了能量排序的相关性, 并能正确识别实验筛选确定

的最稳定晶体结构。

Kapil等[61]提出了一个高效且稳健的“端到端”框

架, 该框架结合了最先进的电子结构、MLP和自由能

的计算方法, 以前所未有的准确性从头计算有机分子

的吉布斯自由能。分别计算苯、甘氨酸和琥珀酸多晶

型化合物, 其计算和预测的热力学稳定性结果排名均

与实验保持高度一致, 因此他们认为工业相关有机分

子的热力学稳定性预测研究不再是艰巨的任务。

4 总结与展望 

药物分子的多晶型行为对药物稳定性、有效性和

安全性以及药物制剂开发和药品运输储存具有深远的

影响。不同晶型的药物分子的理化性质具有明显差

异, 影响其生物利用度和治疗效果, 并且药物晶型专利

是具有极强排他性的专利, 可以延长创新药生命周期。

高通量筛选晶型实验需要耗费大量人力物力, 不能保

证筛选到热力学上稳定晶型; 在预测晶型技术的研究

发展进程中, 量子力学和计算化学等理论计算方法, 虽

已经成功预测药物分子晶体结构, 但存在的计算成本

高等缺陷; 机器学习方法主要预测原子晶体结构, 很难

准确预测结构和晶体堆积复杂的药物分子; 联合机器

学习和量子力学和计算化学等理论计算方法, 是一种

有前景的预测药物分子晶体结构策略。

由于多晶型行为成因复杂, 由分子内部因素决定, 

并有外部环境限制[62]。分子特征识别后形成单分子体

或多分子体, 再以某些排列方式堆砌成热力学相对稳

定的多晶型。而分子识别或堆砌又受外部因素诱导, 

在不同的实验环境区间形成特定的晶体排列方式。因

此, 借鉴机器学习在预测原子晶体结构的经验, 结合可

接受成本的量子力学和计算化学等理论计算, 综合实

验参数和结晶工艺产生大量准确数据, 有望能开发更

精确且高效的预测晶型技术。
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