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催化电子捐赠的机器学习描述符: 预测
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摘要 通过高通量密度泛函计算筛选出一系列具有氮还原反应(NRR)活性的B和双金属原子组成的CN-B@M2
催化剂 . CN-B@Fe2, CN-B@Tc2, CN-B@Os2和CN-B@Re2被认为是具有良好选择性和NRR活性的催化剂, 其极

限电位(UL)分别为−0.24, −0.34, −0.31和−0.38 V. 计算结果表明, N2在B@M2上的吸附呈周期性演变, 吸附构型

和能量受d带中心调节 . UL随转移电荷呈火山型分布 . 具有中等电子给体能力(中等电荷转移)的B@M2催化剂

表现出优异的NRR活性 . 通过量化催化剂的原子电子特性和拓扑结构, 构建了用于描述给电子能力的描述  
符Φ. 结果表明, 给电子能力与氮还原反应的极限电位呈火山关系 . 使用描述符Φ和催化剂的内在特性作为特

征预测了吸附能和极限电位, 由于R2值为0.99, 梯度提升回归(GBR)被认为是构建机器学习预测模型的最恰当

方法 .
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Abstract In this work， a series of CN-B@M2 catalysts composed of B and bimetallic atoms with nitrogen reduction 
reaction（NRR） activity were screened by high-throughput density functional calculations. CN-B@Fe2， CN-B@Tc2， 
CN-B@Os2， and CN-B@Re2 were considered as catalysts with good selectivity and NRR activity， with the limiting   
potentials（UL） of − 0.24， − 0.34， − 0.31 and − 0.38 V， respectively. Calculation results show that the adsorption      
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configuration of N2 at B@M2 shows a periodic evolution， and adsorption configuration and energy are regulated by      
d-band center. UL shows a volcanic distribution with adsorbed N2 charge. B@M2 catalyst with moderate electron donor 
capacity shows excellent NRR activity. Descriptor Φ used to describe electron donating ability is constructed by  
quantifying atom electronic properties and topology structure of catalysts. Φ shows a strong linear correlation with     
adsorption energy， and describes limiting potential of NRR by volcano diagram. Φ and intrinsic properties of catalyst 
are used as features to predict the adsorption energy and UL. Gradient boosting regression（GBR） is considered the 
most appropriate method for   building a machine learning prediction model due to an R2 of 0.99. This work provides 
novel insights into the design of rational and efficient NRR catalysts and construction of their descriptors.
Keywords Nitrogen reduction； High-throughput computing； Machine learning； Descriptor of supply electrons   
ability
氨作为化工产品的重要原料， 在国民经济中扮演着关键角色 .  传统的哈伯-博世合成氨技术存在能

耗高、 二氧化碳排放密集的缺点， 不符合当前世界“绿色低碳”发展趋势［1，2］.  因此， 亟需寻找一种能够

在常温常压下替代哈伯-博世法的合成氨工艺 .  电催化氮气还原反应（NRR）在常温常压下将氮气转化

为氨， 可显著降低能耗和二氧化碳排放， 是一种极具前景的氨合成途径［3］.
氮气是地球大气中最丰富的分子， 其活化与转化一直备受关注［4~7］.  但由于氮气分子具有极高     

的三键键能（约 941 kJ/mol）、 较大的最高占据分子轨道/最低未占分子轨道能隙（10. 82 eV）以及高       
电离能（15. 58 eV）［8，9］.  因此， 实现常温常压下的氮还原反应是一项重大挑战［10，11］.  高效实现NRR反应

取决于所用催化剂的活性和选择性 .  在多相催化领域， 金属负载催化剂因其卓越的催化性能已被       
广泛研究［12］.  其中， 金属-载体相互作用的关键机制为设计高性能催化剂材料提供了可能［13~15］.  负       
载型催化剂通常具备多种功能， 包括提高金属分散度、 促进电荷转移等， 通过对金属颗粒的几何结     
构与电子性质的调控， 最终实现催化活性和稳定性的优化［16~19］.  在此背景下， 负载小金属团簇            
的催化体系已被证明是一种理想的模型研究方法， 该类催化剂表现出优异的催化活性和选择性 .  如， 
Jiang等［20］通过设计基于C3N的双原子催化剂， 打破了NRR中传统的线性关系， VV-C6和TiV-C6催化剂

同时具备高活性、 高选择性和高稳定性 .  Chen 等［21］设计的二维 W2N3 负载 VNiCu 三金属团簇催化        
剂也表现出优异的氮气催化活性 .  其它小金属团簇（如Mo4， Fe1—19， V2—13， Ta6）对氮气的吸附也显示出

显著的活化效果［22~25］.  越来越多的研究表明， 金属团簇负载型催化剂具有良好的催化活性、 原子经济

性以及空位、 桥位和顶位的高效利用率［26~30］.  金属团簇催化剂优异催化活性的重要来源之一是金属原

子间的协同效应 .  金属间d轨道电子的杂化耦合在催化活性中起到关键作用， 然而， 全金属团簇的增

强吸附往往使得产物难以解吸， 为了解决这个问题， 将半金属原子引入金属团簇， 引入p轨道状态来调

节三聚体过渡金属 d 轨道状态， 这有助于调整对中间体的吸附强度并促进产物的释放 .  通过 p 轨        
道与d轨道的杂化， 有望实现催化活性和选择性的新突破， 一些研究表明半金属原子—硼（B）原子在

调节反应中间体的吸附特性方面起着关键作用 .  负载型催化剂的另一个关键在于载体的选择， 其直接 
影响催化活性和稳定性 .  石墨烯作为一种特殊的二维材料， 具有高导电性、 高比表面积以及优异的化

学和机械稳定性， 在催化领域作为载体已被广泛应用 .  此外， 氮掺杂石墨烯通过引入氮原子改善了    
石墨烯的电化学性能， 同时增强了其生物相容性、 灵敏性与催化活性， 被认为是一种更优异的电催化

剂载体 .
本文引入B原子与两种过渡金属原子形成B@M2团簇， 并将其负载于氮掺杂石墨烯基底上， 基于密

度泛函理论（DFT）研究了该催化剂的 NRR 性能 .  通过高通量 DFT 计算筛选出具有优异 NRR 性能的

B@M2催化剂， 并希望构建描述其活性的特征描述符 .  同时， 引入机器学习方法研究B@M2催化剂结构

与性能之间的构效关系， 建立了用于预测NRR极限电位的机器学习模型 .  最终， 根据筛选规则选取了

28 个体系， 对其关键反应路径进行了计算 .  B@Fe2， B@Re2， B@Tc2和 B@Os2体系表现出最佳性能 .      
还发现了一个包含拓扑与原子性质的新型火山型描述符， 可用于描述氮气的吸附与活化能力 .  最终， 
将所构建的描述符及其它属性作为机器学习训练的特征， 得到了对吸附能和极限电位预测精度高达   
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R²=0. 99的预测模型 .
1 理论部分

1.1　计算方法与细节

所有自旋极化计算均采用 DMOL3 软件包中的广义梯度近似（GGA）下的 Perdew-Burke-Ernzerhof
（PBE）泛函进行［31，32］.  色散校正选用TS方法［33］.  核心处理参数设为“All electron”， 以控制最低层原子轨

道中的电子 .  电子波函数描述采用双数值极化（DNP）基组 .  布里渊区内采样使用 3×3×1 Monkhorst-
Pack k点 .  能量、 最大作用力和最大位移的收敛标准分别为5. 44×10⁻4 eV， 1. 088 eV/nm 和 0. 05 nm.

在酸性介质（pH =0）中， 各基元反应步骤的自由能变（ΔG， eV）基于计算氢电极（CHE）模型［34］，      
按下式计算：

ΔG = ΔE + ΔZPE − TΔS (1)
式中： ΔE（eV）为 DFT 计算得到的反应能； ΔZPE（eV）和 TΔS（eV）（T=298. 15 K）分别为零点能和熵对   
ΔG的贡献 .  在所有结构优化收敛后， 通过振动频率计算获得体系的ZPE（eV）和S（eV∙mol−1∙K−1）.  极限

电位（UL）定义为−ΔGmax/e， 其中ΔGmax（eV）为电位决定步骤（PDS）的自由能变 .
为了评估原子位点的实验可行性， 通过下式计算形成能（Ef， eV）：

Ef = Ecatalyst − Ecarrier − ETM  − EB (2)
式中： Ecarrier （eV）为催化剂载体的总能量； ETM （eV）为两个过渡金属原子的总能量； EB （eV）为B原子的

能量； Ecatalyst （eV）为催化剂的总能量 .
1.2　建模和筛选过程

为了探究不同B@M2团簇修饰氮掺杂石墨烯后催化NRR的可能性， 在石墨烯中构建了一个去除3
个碳原子的空位缺陷， 并在缺陷边缘用5个氮原子取代碳原子 .  催化剂CN-B@M2由两个过渡金属原子

和一个B原子组成， 负载于载体的空位中心 .  所有B@M2团簇以三角形构型固定于空位中心， 如图1（A）

所示 .  随后， 依据图1（B）所示的筛选规则， 基于密度泛函理论对所有设计的催化剂进行了筛选 .

2 结果与讨论

2.1　初始筛选

为了评估CN-B@M2催化剂结构的稳定性， 首先通过形成能计算进行初步结构筛选 .  仅考虑形成能

为负值的CN-B@M2结构， 因为这表明其具有热力学稳定性 .  图2（A）展示了不同CN-B@M2结构的形成

能， 所有构型均具有负的形成能， 说明它们的结构稳定， 均可用于后续计算 .
在NRR过程中， 析氢反应（HER）是主要的竞争反应 .  因此， 需要比较N2与H⁺在反应位点的吸附  

Fig. 1　Modeling details(A) and screening procedures(B) of CN⁃B@M2 catalysts
AIMD: Ab initio molecular dynamics.



CHEMICAL JOURNAL OF CHINESE UNIVERSITIES

高等学校化学学报
研究论文

Chem. J. Chinese Universities, 2026, 47(2), 20250266 20250266(100/105)

倾向 .  对所有结构进行了 N2 和 H⁺吸附能的计算［图 2（B）］， 结果显示， 在 CN-B@Ni2， CN-B@Cu2，        
CN-B@Pd2， CN-B@Ag2， CN-B@Ir2和CN-B@Pt2结构上， H+的吸附能比N2更负， 表明反应过程中H+将优

先占据反应位点， 从而阻碍氮气吸附 .  因此， 这些结构被排除在NRR催化剂候选体系之外， 其余构型

进入下一轮筛选 .  在吸附计算中， 由于B@M2团簇呈三角形吸附构型， 存在多种合理的N2吸附模式， 但
不同吸附构型的强度存在明显差异 .  计算了可能的N2吸附方式（表S1， 见本文支持信息）， 并通过综合

比较确定了更稳定的氮气吸附构型 .  总体上， 吸附方式可分为侧吸附（Side-on）和端吸附（End-on）两

类 .  其中， 侧吸附包含3种模式： N2平铺于B@M2团簇平面， 两个N原子同时与B和M2成键， 具体包括

N—N键垂直于M—M键和平行于M—M键两种构型； 第三种为N2仅吸附于M2上方且仅与M成键 .  端
吸附则包括5种模式： N2分别吸附在B@M2团簇的空位、 M—M桥位、 M—B桥位、 M顶位和B顶位 .

需要注意的是， 并非所有CN-B@M2催化剂都具备这 8种N2吸附模式 .  此外， 一个有趣的现象是， 
N2最稳定的吸附模式随过渡金属原子数量的变化呈周期性变化规律［图2（C）］.  如， 对于前部金属元素

Sc， Ti， Y， Zr和Hf构成的催化剂， N2以第一种侧吸附模式吸附； 对于V， Cr， Mn， Nb， Mo， Tc， Ta， W
和Re构成的催化剂， N2以端吸附模式落在M2上， 形成3个N—M键； 在Fe， Co， Ru， Rh， Os和 Ir构成的

催化剂中， N2以侧吸附模式平行吸附于M2， 形成两个N—M键； 在Ni， Pd和Pt构成的催化剂中， N2仅与

M顶位形成一个N—M键， 呈端吸附构型； 而对于Cu， Zn， Ag， Cd和Au金属催化剂体系， N2则以端吸

附模式与B原子形成一个N—B键 .  值得注意的是， 随着元素周期从左到右的推进， N2与CN-B@M2之间

形成的化学键数量逐渐减少 .
2.2　吸附与活化机制

为了探究N2在CN-B@M2催化剂上的吸附、 演化与活化机制， 计算了d带中心、 差分电荷密度、 轨道

态密度以及电荷转移情况， 结果如图3和图4所示 .  已有研究表明， N2的吸附与活化遵循“电子给予-反

馈”机制： 在吸附过程中， N2的电子填入活性位点的电子轨道， 同时N2的轨道也接受来自活性位点的电

子［35~37］.  众所周知， 在吸附发生时， 反键轨道的电子占据程度显著影响吸附能 .  反键轨道中过多的电

子占据会导致吸附不稳定 .  因此， 较高d带中心越接近费米能级， 电子越难填充反键轨道， 从而增强吸

附作用 .  d带中心的计算结果也印证了B@M2催化剂对N2的吸附规律 .  如图3（A）所示， B@Sc2， B@Ti2， 
B@Y2， B@Zr2和B@Hf2催化剂的d带中心明显高于其它体系， 因而表现出极强的N2吸附能力 .  同时， 这
些催化剂成键轨道能级较低， 可容纳更多的电子， 从而支持N2形成最大数量的N—M键 .  而Cu， Zn， 
Ag， Cd和Au金属催化剂体系的d带中心极低， 意味着金属位点难以吸附N2； 相反， B原子的p带中心高

于金属的 d 带中心， 因此最优吸附位点为 B 而非 M2， N2只能被迫吸附在 B 位点上 .  差分电荷密度和    
态密度分布结果表明， 所有催化剂均遵循N2吸附的“给予-反馈”机制［图 3（B）］.  该机制不仅发生在    

Fig. 2　Formation energy of all CN⁃B@M2 catalysts(A), adsorption energy of H+ and N2 in all CN⁃B@M2 
catalysts(B) and the most stable adsorption configuration of N2 on all N⁃B@M2 catalysts(C)
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Fig. 3　d Band centers for all catalyst(A), differential charge density distribution of N2 after adsorption to 
CN⁃B@Sc2, CN⁃B@V2, CN⁃B@Fe2, CN⁃B@Ni2 and CN⁃B@Cu2(B)

Fig. 4　Density of states(DOS) of N2 before(A, C, E, G, I) and after(B, D, F, H, J) adsorption on CN⁃B@Sc2(A, B), 
CN⁃B@V2(C, D), CN⁃B@Fe2(E, F), CN⁃B@Ni2(G, H) and CN⁃B@Cu2(I, J) catalysis



CHEMICAL JOURNAL OF CHINESE UNIVERSITIES

高等学校化学学报
研究论文

Chem. J. Chinese Universities, 2026, 47(2), 20250266 20250266(102/105)

金属位点对 N2的吸附过程中， 也出现在 B 原子参与 N2吸附的反应中 .  如， 在 CN-B@Sc2， CN-B@Ti2， 
CN-B@Y2， CN-B@Zr2和 CN-B@Hf2中， B 的 sp 轨道、 金属 d 轨道与 N2的 p 轨道均表现出显著的杂化作     
用（图 4）， 正负电荷密度分布于B@M2团簇及吸附的N2周围 .  对于CN-B@Ni2， CN-B@Cu2， CN-B@Zn2， 
CN-B@Pd2， CN-B@Ag2， CN-B@Cd2， CN-B@Pt2和 CN-B@Au2等体系， 尽管仅存在单一金属或 B 吸附位

点， 但电荷的积累与缺失仍出现在B@M2整体区域， 表明电子通过B—M键发生转移 .  在其余同时被M2
吸附的构型中， 正负电荷仅分布于M2及吸附的N2周围， 金属d轨道与N2的 p轨道强烈杂化， 说明电子

在M2与N2之间直接转移 .  这些结果揭示了NRR过程中的电子相互作用， 阐明了N≡N活化的机制 .
2.3　活性与热稳定性筛选

无论 NRR 遵循何种催化反应路径， 其首个质子耦合电子转移（PCET）步骤（*N2 + H⁺ + e⁻ → 
NNH）以及最后的PCET步骤（NH2 + H⁺ + e⁻ → *NH3）是固定的 .  这两步反应的缓慢动力学也决定了

它们通常成为NRR的速率决定步骤 .  因此， 这两步反应的自由能变（ΔG）被用作催化剂筛选的一项标

准 .  计算了所有催化剂在这两步反应中的ΔG， 并设定阈值为0. 4 eV（表S2~表S5， 见本文支持信息）.  
将 PCET 步骤中 ΔG > 0. 4 eV 的催化剂排除， 因其不具备优异的催化活性 .  最终， 筛选出 CN-B@Fe2，       
CN-B@Tc2， CN-B@Os2和 CN-B@Re2作为具有优异 NRR 活性的候选体系 .  随后， 在 500 K 的正则系综

（NVT）下进行了 10 ps 的从头算分子动力学（AIMD）模拟， 以进一步验证 CN-B@Fe2， CN-B@Tc2，         
CN-B@Os2和CN-B@Re2的热稳定性， 时间步长设为 5. 0 fs， 并使用Nosé-Hoover热浴维持系统恒温 .  如
图 5（A）所示， 这些催化剂的温度在较小范围内波动， 且在 500 K 下经历 10 ps 后仍保持初始结构        

［图5（B）］， 表明它们具有优异的热力学稳定性， 可作为进一步筛选的候选对象 .

计算得到这 4种催化剂上的NRR极限电位分别为−0. 24， −0. 34， −0. 31和−0. 38 V， 表明它们兼   
具良好的NRR活性和选择性 .  其NRR反应路径的结构演变与各步骤的ΔG分别如图6（A）~（D）所示 .  

Fig. 5　Temperature fluctuations in AIMD simulations for 10 ps(A) and structure of catalyst 
before and after 10 ps AIMD simulation(B)

Fig. 6　NRR reaction paths on CN⁃B@Fe2(A), CN⁃B@Tc2(B), CN⁃B@Re2(C) and CN⁃B@Os2(D)
Insets: structural diagram represents the adsorption configuration of each step of reaction.                        
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可以看出， 4种催化剂的决速步骤均为NRR的第一个PCET步骤， 反应遵循交替质子化路径 .  在反应早

期和中期， NRR过程主要发生在M2位点； 反应位点在NH2至NH3步骤发生变化： CN-B@Fe2的NH3仅与

一个Fe原子结合； 在CN-B@Tc2， CN-B@Re2和CN-B@Os2中， NH2吸附在M—B位点， 而*NH3则以物理吸

附方式存在于金属位点 .  *NH2 → *NH3步骤通常是NRR反应的共性限制环节 .  由于B@M2催化剂具有

多位点可参与质子化过程， 打破了该步骤的热力学限制， 从而提升了整体反应效率 .
2.4　活性描述符和机器学习模型的构建

为了探究影响CN-B@M2催化剂NRR活性的起源， 计算了所有催化剂的极限电位（UL）， 以寻找其描

述符 .  由图7（A）和（B）可见， UL随氮气吸附后的电荷变化呈火山型分布 .  氮气吸附后的电荷转移量可

反映其被活化的能力 .  已有研究表明， 优异的催化剂应对氮气具有适中的活化能力， 正如上文筛选出

的4种催化剂所示 .  CN-B@Fe2， CN-B@Tc2， CN-B@Os2和CN-B@Re2在吸附后对氮气表现出适中的电子

给予能力［图7（A）］.  基于此， 尝试构建一个特征描述符， 用以表征CN-B@M2催化剂的电子给予能力， 
从而描述其NRR活性 .  可认为， 该催化剂的电子给予能力与原子的电负性有关， 在催化反应过程中， 
价电子通常是被活化和转移的电子， 同时氮气的吸附受到活性位点结构的影响， 因此活性位的暴露面

积也是影响因素之一 .  综合考虑这些因素， 通过下式将其量化， 构建了用于表示催化剂给电子能力的

描述符Φ：

Φ =  2Ve,M χM + Ve,B χB3S  (3)
式中： χM和 χB分别为金属原子和 B 原子的电负性； Ve，M和 Ve，B分别是金属原子和 B 原子的价电子数； 
S（nm2）为三原子所构成三角形的面积 .  如图7（C）和（D）所示， 氮气吸附能（Ead）和UL分别与描述符Φ呈

线性关系和火山型分布 .  Φ可有效预测氮气吸附能力并描述NRR活性， 该结果表明原子电子特性与拓

扑结构的有效结合可用于表征催化剂活性， 也为构建NRR描述符提供了新策略 .  这种描述符构建策略

还有助于节省大量的计算资源 .

构建能够准确预测NRR催化活性的机器学习模型， 是一种有望替代大量DFT计算的有效策略 .  在
训练机器学习模型之前， 对数据集进行特征选择以识别最具影响力的因素至关重要 .  此外， 为了避免

涉及催化剂的DFT计算， 特征输入应仅选择原子的本征属性和催化剂的拓扑结构 .  最终， 选取了金属

和B原子的本征属性作为特征集 1， 包括总电负性（χ）、 金属原子的功函数（WM）、 金属的电子亲和能

Fig. 7　Mulliken charge of adsorbed N2(A), volcanic relation between UL and N2 charges(B), linear 
relationship between Ead and Φ(C), volcanic relation between UL and Φ(D)
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（EAM）、 金属的电离能（IEM）、 总价电子数（V）、 金属的族数、 总原子质量（M）以及原子半径（R）； 将
B@M2团簇的三角形面积（S）和高度（h）作为拓扑结构特征集2； 并将描述符Φ作为特征集3.

分别采用极端梯度提升决策树（XGB）、 随机森林（RF）、 决策树（DT）和梯度提升回归（GBR）方

法（图8）， 研究特征描述符与Ead及UL之间的关系， 排列重要性（Permutation importance）方法被用来进行

模型的可解释性分析， 以突出关键特征 .  这种方法通过随机打乱单个特征的值并观察模型性能的变化

来评估特征重要性，它能识别特征与目标变量间的复杂依赖关系， 而不仅限于线性或单调关系， 通过单

特征置换， 减少多重共线性对重要性评估的干扰； 能够直接反映特征对模型性能的实际影响， 结果易

于解释 .  首先， 通过Pearson相关性分析评估各描述符与吸附能之间的关联强度（图S1， 见本文支持信

息）.  从图S1可见， 价电子数（VP）与吸附能的相关性强度为0. 85， 与电负性的相关性为0. 46， 与催化

剂拓扑结构特征——面积的相关性也为0. 47.  图8（A）还展示了这些描述符与吸附能之间的特征重要

性分析， 结果同样突出了VP和面积的重要性， 进一步验证了催化剂的N2吸附能在很大程度上取决于

原子的电子性质和拓扑特征 .  因此， 所构建的描述符Φ与吸附能具有高达0. 83（图S1）的强相关性 .

在使用多种机器学习方法进行训练后（图S2~图S4， 见本文支持信息）， 发现GBR对吸附能的预测

精度最高， R2达到99%［图8（B）］.  随后， 利用这些特征构建了预测UL的机器学习模型 .  相关性分析结

果表明， 拓扑特征Φ和h、 B@M2的RM及金属的主族序数与UL均具有较强相关性， 进一步说明催化剂拓

扑结构对决定催化活性的重要性 .  同时， 特征重要性分析也揭示了VP和χ的重要性［图8（C）］， 表明原

子电子属性在决定催化活性中起到关键作用 .  同样， GBR 在预测 UL 时也表现出优异的准确性

［图8（D）］.
3 结 论

通过高通量密度泛函理论计算， 筛选出具有氮还原反应（NRR）活性 CN-B@M2 催化剂 .  其中，      
CN-B@Fe2， CN-B@Tc2， CN-B@Os2和CN-B@Re2表现出良好的选择性和NRR活性， 其极限电位（UL）分别

为−0. 24， −0. 34， −0. 31和−0. 38 V.  计算结果表明， N2的吸附构型与吸附能受CN-B@M2催化剂d带中

心的调控， 并且吸附构型呈周期性变化规律 .  N2所带电荷与极限电位之间的关系表明， NRR活性与催

化剂的电子给予能力密切相关， 具有适中电子给予能力的催化剂往往表现出更优的NRR催化性能 .  该

Fig. 8　Feature importance analysis of descriptor(A) and prediction of adsorption energy under GBR method(B), 
feature importance analysis of descriptor(C) and prediction of UL under GBR method(D)
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电子给予能力由原子电子属性及其拓扑构型共同决定 .  基于电子给予能力构建的描述符Φ可有效预测

N2吸附能并表征NRR的极限电位 .  将Φ与催化剂本征属性共同作为梯度提升回归（GBR）方法的特征

输入， 能够准确预测N2吸附能和NRR极限电位 .  本研究为构建精确的NRR活性描述符和机器学习模

型提供了一种新策略 .
支持信息见http: //www.cjcu.jlu.edu.cn/CN/10.7503/cjcu20250266.
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