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摘  要：功能陶瓷具备优异的多功能耦合响应特性，是支撑高端智能技术发展的关键无机材料。然而，其性能设计与优化同

时受多目标性能权衡、多尺度结构关联以及多物理场耦合效应的“三多”困境共同制约，使功能陶瓷材料设计空间呈现出高

维、强约束与高度非线性的特征，导致传统依赖经验试错与正向迭代的研发模式效率不高、可迁移性不足。近年来，人工智

能(AI)通过整合数据驱动方法与物理约束建模，推动材料研发由正向预测逐步向逆向设计与闭环优化转变，为破解功能陶瓷

长期存在的“三多”困境提供了新的技术路径。基于此，本综述从数据、模型与场景应用 3 个核心层面，系统梳理了 AI 赋
能功能陶瓷研发的研究进展与共性挑战，并进一步围绕逆向反演决策模型、跨尺度智能计算方法以及大语言模型驱动的协同

研发平台 3 条主线，总结了 AI 赋能功能陶瓷研发的破局逻辑与内在方法框架。最后，面向功能陶瓷材料–工艺–器件一体化

的智能研发需求，总结了当前的发展趋势与未来应用前景。 
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功能陶瓷作为电–磁–力–热–光等多场耦合与

响应的关键无机材料，已成为能量转换、信息存储、

智能传感等高端智能技术的基础支撑材料[1–3]。随

着全球高端装备和前沿科学技术的飞速发展，功能

陶瓷的综合性能需求被同步推高，这使得材料设计

在组分、结构与工艺等方面不断向更极端条件拓

展。因此，实现兼具高性能与高稳定性的多功能耦

合新型陶瓷材料，是无机非金属材料领域长期关注

的核心目标。然而，功能陶瓷研发面临着相互交织

的“三多”困境(图 1)，即多目标、多尺度与多物

理场效应并存与耦合。在多目标优化方面(图 1a)，
性能参数、工艺可行性与服役可靠性等关键指标之

间通常存在内在制约关系，不同目标之间往往呈现

竞争或耦合关系。材料体系的可达状态受到物理边

界与工艺窗口的共同约束，从而形成一个受限的可

行域(feasible space)。因此，材料设计问题本质上是

在该受限空间内进行多目标权衡与协同优化，而非

对单一性能指标的无限提升 [4−5]。在多尺度方面  

(图 1b)，宏观功能响应由电子结构、晶格、物相组

成及显微组织等不同层级的跨尺度因素共同决定，

不同尺度之间的相互反馈与协同演化显著放大了

微小尺度扰动对宏观性能的影响[6–8]。同时，组分、

结构与工艺参数在多尺度上的组合变化，使材料性

能响应空间呈现高度扩展与非线性特征，传统依赖

经验和假设演绎的设计方法难以实现高效覆盖[2]。

在多物理场方面(图 1c)，高电场、高温及机械加载

等复杂服役条件的叠加作用，显著削弱了功能陶瓷

的响应稳定性，并可能在超过一定工况阈值后诱发

非线性的不可逆演变，从而将材料推入极端服役区

间。这种多物理场强耦合下的性能突变，是功能陶

瓷性能评估与可靠性设计的关键挑战[1, 9]。 
近年来，人工智能赋能材料(AI for materials)

的科学研发范式正逐渐被引入材料研究中，通过机

器学习与自动化技术的协同，研究者能够高效地实

现材料性能预测、构效关系解析、逆向设计等问题，

并成功应用于金属材料[10−12]、高分子材料[13−14]、复 
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合材料[15]等多种材料体系中。AI 作为一种能够处

理高维数据与多因素耦合关系的数据驱动工具，为

功能陶瓷解决“三多”困境提供了新的研究手段。

然而，功能陶瓷普遍具有强场耦合、结构缺陷与工

艺条件高度敏感等特点，表现出显著的非线性放大

效应，使其成为人工智能赋能材料研究中最具挑战

性、同时也极具发展潜力的应用对象之一。因此，

本综述聚焦功能陶瓷的关键“三多”困境，从数据、

模型、应用层面分别对人工智能驱动功能材料研发

的应用进展进行回顾，指出了功能陶瓷材料智能研

发的基本研究路线与挑战。然后，围绕人工智能赋

能功能陶瓷研发的重塑路径，分别从逆向设计方

法、智能计算手段、材料大模型平台的三大视角，

对陶瓷材料研发一体化的应用进行了总结与展望。 

1  AI 赋能功能陶瓷研究的破局逻辑 
机器学习在材料科学中通常遵循数据、模型到

应用的逻辑流程(图 2)。在功能陶瓷领域，这一流

程被用于解析复杂的成分–工艺–结构–性能全要素

映射关系 y=p(y|x,c)，并逐渐演化为一种新的研发范

式。本节从数据、模型与应用 3 个层面系统阐述功

能陶瓷的关键特征。在数据层面，体现为成分、工

艺过程及显微结构信息的多源异构与高度复杂性；

在模型层面，强调构建能够刻画非线性构效耦合关 
 

 
 

图 1  功能陶瓷材料的“三多”研究困境 
Fig. 1  Three key challenges in the research of functional ceramic materials 

 

 
 

图 2  AI 赋能功能陶瓷研究的现状与挑战 
Fig. 2  Current status and outstanding challenges in AI for functional ceramics 
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系的智能模型；在应用层面，则侧重于将人工智能

方法嵌入材料的研发流程，在性能预测及逆向设计

等关键环节实现功能陶瓷材料的针对性的建模与

任务适配。 
1.1  数据层 

在功能陶瓷研究中，材料性能往往同时受到成

分、显微结构以及制备工艺等多方面因素的共同影

响，这使得相关数据在整理和使用过程中具有较强

的复杂性和多样性。为支撑后续建模与设计决策，

通常需要将不同来源的数据信息进行系统化组织，

并明确其与性能响应之间的对应关系(图 2a)。材料

成分由于表征方式相对明确，常被作为最直接的设

计变量引入到机器学习模型，一般通过化学计量

比、掺杂元素类型及其含量等方式进行描述。围绕

成分特征构建的机器学习模型，已被广泛用于功能

陶瓷高维成分空间的快速筛选。例如，Wang 等[16]

基于材料成分数据建立模型，成功筛选并通过实验

验证了一类高熵无铅弛豫铁电材料，实现了储能性

能的显著提升。然而，仅依赖成分信息往往难以充

分反映功能陶瓷的真实性能表现。相比之下，显微

结构对功能陶瓷性能的影响更加复杂，其影响具有

显著的跨尺度特征，从晶格畸变、畴结构，到晶粒

尺寸、孔隙形貌以及晶界和织构等多个层级，均会

对宏观性能产生影响。同时，微结构的形成又与材

料成分和制备工艺密切相关，通常需要借助显微图

像或场分布数据进行表征。例如，Zhang 等[17]通过

将显微结构表征与成分信息及文献进行多模态融

合，有效改善了材料性能预测的准确性，并提高了

在复杂设计空间中的搜索效率。在进一步考虑制备

过程时，工艺数据所体现的路径依赖性往往成为影

响性能稳定性的重要因素。即使材料成分保持一

致，不同的前驱体体系、合成路线或热处理条件，

也可能导致显微组织的显著差异，进而引起性能波

动。工艺信息不仅以离散参数形式记录，还会以具

有顺序关系的过程数据进行表示，例如升温曲线、

保温阶段、气氛切换及冷却路径等。这类过程数据

能够更真实地反映材料形成机制，是刻画工艺路径

依赖性的关键输入。因此，完整记录并充分利用工

艺参数与过程信息是开展可重复研究并建立多要

素关联的关键基础。近年来，一些工作已开始将工

艺路径和合成决策变量纳入数据建模框架，并结合

主动学习策略对实验过程进行引导，以提高有限实

验条件下的探索效率，捕捉不同工艺路径对最终微

结构与性能的影响差异[18]。此外，性能指标数据反

映了材料在特定测试或服役条件下的性能表现，其

形式既包括介电、热电或压电等标量性能，也可能

表现为谱图、曲线等结构化曲线。这类响应通常

对多物理场以及样品质量高度敏感，是功能陶瓷

区别于结构材料的重要特征，但同时也增加了数据

表示与建模的难度。 
在数据基础建设方面，机器学习模型的性能上

限由数据数量与数据质量共同决定。数据数量的提

升关键在于获得足够的有效样本，并尽可能覆盖材

料设计空间，从而在一定程度上减少样本分布不均

所带来的偏倚问题，并提升模型在未知区域中的泛

化能力。数据质量则更依赖于实验过程的规范性，

包括不同实验批次、测试设备及测试条件下数据记

录的一致性与完整性，以保证不同来源数据之间具

有可比性，并能够被重复利用。围绕上述目标，当

前功能陶瓷领域的数据扩展与完善可简单归纳为

三类路径。其一，借助高通量实验与计算手段，提

高数据生成效率，并将实验设计、样品制备与性能

筛选过程整合为相对闭环的流程，以在可控的实验

成本下加快对可行工艺窗口和潜在性能提升的探

索。例如将计算筛选、文献与历史数据、机器学习

和主动学习策略融入实验闭环，通过实验与模型的

迭代反馈，持续积累可用于模型训练与更新的功能

陶瓷数据集[19]。其二，面向海量文献、专利与实验

记录开展知识抽取与结构化整理，快速扩容可用样

本。例如，Polak 等[20]开发了 ChatExtract，通过对

话式追问与一致性校验来提高抽取可靠性。对功能

陶瓷而言，这种方法适用于补充分散在论文中的测

试条件、回线/谱图特征等工艺与性能信息，有望更

完整地刻画材料数据的可行空间。其三，以计算与

模拟结构作为多保真数据的补充，支撑预训练与迁

移学习，从而在实验数据稀缺的条件下仍可开展面

向目标性能的设计探索，例如，Chen 等[21]构建了

融合低保真 PBE 计算数据与高保真实验数据的多

保真图网络框架，结果表明引入大规模低保真数据

有助于改善对高保真性质的预测表现。 
1.2  模型层 

在完成材料数据信息的收集与处理之后，核

心问题逐渐转向如何利用这些信息建立可用于分

析和设计的模型。现有的人工智能赋能功能陶瓷

研究逐步形成了由预测 (prediction)、不确定性

(uncertainty)、生成(generation)与决策(decision)模型

相互融合的建模范式，用以支撑从性能评估到材料

设计再到实验执行的完整闭环。例如，设 x 表示陶
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瓷材料的结构与成分描述符(如缺陷态、氧空位、价

态分布、晶界特征及孔隙结构等关键状态变量)，c
是制备工艺与测试条件(如热历史、气氛演变、助烧

剂、烧结剂及电场过程等序列信息)，y 对应为材料

的功能响应，其不仅表现为单一性能指标，还常以

回线、谱图及随时间演化的性能退化曲线等形式出

现。预测模型以回归建模为核心，在给定输入材料

变量下学习条件映射 y= fθ (x,c)，用于快速评估功能

响应的关键特征。这类模型是功能陶瓷设计的常见

基础工具，其有效性通常依赖于训练数据的覆盖范

围与算法类型。同时，在功能陶瓷设计中，不可避

免地需要面对外推预测和极端工况评估等情形，不

确定性模型成为支撑可信判断的重要参考信息。此

类模型以概率预测为核心，目标是对概率分布

pθ (y|x,c)进行可靠性刻画与校准，以区分模型本身

的不确定性与实验噪声带来的波动，为超出已有数

据范围的性能评估及候选材料的稳健筛选提供支

持。在按需设计方面，生成模型在目标与约束下进

行逆向搜索，学习 x~qϕ (x| y*,c)，从而在化学与结

构空间提出满足目标性质 y*的候选，有望在引入约

束后提高可行候选比例。生成模型能够在高维设计

空间中导向地探索潜在可行的区域，为多性能协同

设计提供高效的候选生成能力。在实验资源有限且

工艺条件高噪敏感的情况下，模型预测需在有限验

证条件下不断校正与更新，因此决策模型在连接计

算评估与实验验证中起到关键桥梁作用。其以闭环

优化为目标，在候选空间实现效用最大化问题

ˆarg maxx y= ，在候选空间中综合预测性能、不确

定性与实验成本，指导下一步实验选择，实现从模

型到实验的迭代加速。上述模型共同构成从前向预

测、可信评估到逆向生成与实验决策的统一方法体

系，可用于支撑功能陶瓷在成分与工艺空间中的智

能化设计与加速迭代。 
在功能陶瓷智能化设计中，模型层面的改进往

往 体 现 在 鲁 棒 性 (robustness) 与 可 解 释 性

(interpretability) 2 个方面。由于材料数据的多源异

质性与外推需求，训练数据通常覆盖有限的成分与

工艺窗口，而新材料设计需要在更广阔且未充分观

测的决策空间中进行推断与筛选。模型的鲁棒性体

现在对分布外数据的稳定预测能力以及对预测不

确定性和物理可行域的刻画，从而避免模型在高维

稀疏空间中产生表观最优但违反热力学或动力学

规律的候选。因此，提升模型在跨成分体系、跨工

艺路径与跨测试条件下的鲁棒性是至关重要的。陶

瓷材料的数据表示建模在其中起着重要作用，例如

Schmidt 等[22]提出以图距离嵌入替代精确键长的晶

体图注意力网络，使得在未知弛豫结构条件下仍可

对四方钙钛矿原型进行学习，并在 1500 万候选中

筛选出数千个潜在的稳定材料。此外，针对具体设

计任务引入更吻合设计目标的模型评价准则，能够

进一步提高材料的筛选效率，例如 Tan 等[23]将模型

训练目标改为排序一致性，用 RankCosine 等排序

损失来重新定义优化任务，从而获得更优的候选设

计。此外，具有可解释性的机器学习模型是认识和

挖掘材料构效关联的重要手段。通过引入具有明确

物理含义的描述符或将模型输出与结构-性能机理

相联系，识别主导功能响应的关键因素，可填补及

完善功能陶瓷材料的理论机理体系，并可有理有据

地指导定向设计与实验验证。例如 Shen 等[24]提出

热导率的通用描述符，并与高通量筛选、机器学习

势函数及实验验证耦合，最终在候选体系中实验确

认了极低晶格热导率材料。 
1.3  应用层 

前期数据和模型的准备工作，最终落脚地都是

为了支持真实材料实验设计应用中的任务。概括而

言，目前相关的应用主要体现在代理模型

(surrogate) 、按需探索 (exploration) 、性能优化

(optimization)以及闭环工作流(pipeline)。在高维成

分与工艺空间中，全面依赖实验或高精度计算进行

逐一验证往往不可行。在已有研究中，代理模型通

常被用作性能评估的起点，通过学习成分、结构和

工艺条件与功能响应之间的近似关系，对大量候选

方案进行快速比较，在有限成本下提供可用于筛选

和权衡的参考。在代理模型基础上，按需探索强调

以预期的功能需求出发，结合模型预测结果，逐步

缩小可能的成分与结构范围，从而实现对设计空间

的有针对性搜索。这种自上而下的探索方式，有助

于减少盲目试错，提高在复杂设计空间中发现高性

能功能陶瓷体系的效率。功能陶瓷的多个性能指标

往往相互制约，人工智能在多目标条件下的性能优

化具有显著优势。面向明确目标函数与领域知识的

约束条件，在成分与工艺空间中开展多目标与约束

优化，是突破倒置耦合性能矛盾的有效手段。目前，

一些研究开始将上述能力进一步整合到连续的研

发流程中，通过整合自动合成、高通量表征与实时

数据回填，机器学习使探索与优化从离线建模过渡

到在线实时迭代，为跨尺度、跨体系的协同研发提

供了可持续的支撑平台。 
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针对新型功能陶瓷材料的研发任务，机器学习

正沿着正向预测与逆向设计两条主线，向多模态协

同与按需逆向优化发展。正向预测旨在建立从高维

描述符空间到功能响应的精准映射。在实验样本受

限的典型场景下，为了提高材料数据信息增益，研

究重心逐步转向通过构建多模态融合(如显微组织

图像、原位谱线及文本先验)的机器学习模型，并借

助自动特征提取与表征学习的方法来缓解人工标

注瓶颈。例如 Archit 等[25]提出 μSAM 将通用分割

能力迁移到显微场景以提升微结构数据的可用性。

进而，在贝叶斯不确定性度量的框架下，将确定性

预测转化为可量化的采样风险，为主动学习提供决

策判据[26]。逆向设计则将目标性能视为约束或优化

目标，在宏大的候选空间中提出满足可制造性与物

理约束的最优方案，例如 Li 等[27]针对高熵介电薄

膜的超高维成分空间，结合相场模拟与有限实验数

据构建生成式学习与排序筛选流程，在极少定向实

验次数下实现储能性能的有效提升。 

2  AI 赋能功能陶瓷研发的重塑路径 
2.1  智能反演决策模型 

功能陶瓷通常同时涉及多性能目标、多尺度

结构特征以及多物理场耦合作用，实现按需逆向

设计理想的陶瓷材料具有重要应用意义但却极

具挑战。在这一过程中，研究关注的重点也随之

发生转移，即如何在样本数量有限且受可行性等

多重约束的条件下，获得具有高效、可行的候选

方案。基于上述考虑，本小节从建模与决策相结

合的角度出发，对现有逆向反演方法在功能陶瓷

研发中的实现思路进行梳理与分析，并重点讨论

如何借助模型预测与闭环决策机制优化现有决

策方法。 
从已有研究实践来看，材料逆向设计在具体应

用中通常并不是一步完成的，而是由若干相互关联

的环节逐步推进(图 3)：表征与数据对齐；前向可

预测模型；逆向候选生成与决策；闭环验证与动态

更新。首先，需要对已有的实验、计算和表征数据

进行整理和统一表示。功能陶瓷研究中的数据往往

来源多样，不同批次样品、不同设备以及不同测试

条件之间容易引入偏差。如果不加区分地直接使用

这些数据，模型很难学到稳定规律。因此，通常需

要将成分、工艺参数、显微结构和性能信息转化为

统一的标准形式，并尽可能在不同数据模态之间建

立对应关系，从而改善样本数量有限和数据不一致

带来的影响。在此基础上，构建前向预测模型，用

于估计在给定成分和工艺条件下可能获得的性能

响应。除给出具体的性能预测值外，此类模型通过

不确定性量化刻画模型在分布外区域的预测可靠

性。例如，在模型训练过程中引入集成学习以估计

预测方差，并在输出阶段以概率分布替代单点预

测。其次，在模型构建与筛选过程中引入显式物理

约束，包括结构与组成约束、价态约束以及热力学

稳定性与动力学可达性等限制条件，将搜索空间限

定在物理可行域内，从源头减少不合理候选的产

生。进入逆向决策阶段后，由于实验验证样本量通

常有限，故关注重点不在于某一种算法是否表现最

优，而在于如何精准命中所需的材料体系。在设计

空间相对受限的情况下，可以优先考虑预测不确定

性较高、但潜在信息增益较大的候选方案开展实

验，以更快厘清关键成分或工艺参数对性能的影 
 

 
 

图 3  功能陶瓷的智能设计流程 
Fig. 3  Intelligent design process for functional ceramics 
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响；在涉及更大范围的成分或工艺变化时，仅围绕

单一最优解展开探索往往风险较高，通常需要同时

提出一组满足基本物理规律和工艺可行性约束的

候选方案，从而避免过早收敛至局部最优解。这两

类策略对应不同阶段的探索过程，在实际应用中一

般需要结合使用，以在探索效率和覆盖范围之间取

得相对平衡[28]。最后，对于 AI 筛选得到的高性能

候选，还需结合高保真计算或实验手段进行验证，

用于证伪不满足热力学或动力学规律的预测结果，

并将验证数据反馈至模型中，对模型偏差和不确

定性进行修正，并持续更新对可行设计区域的近

似描述。 
因此，如何让逆向反演模型对陶瓷材料设计更

加有效？第一，需要跨模态与跨尺度的统一表示，

构建能够融合多源异构数据的表示学习框架，将工

艺路径、结构状态及性能响应作为统一的状态变量

进行编码，使模型能够学习全局关联及其跨尺度映

射关系，把成分与缺陷化学、工艺时序、显微结构

图像，以及服役曲线在同一潜空间对齐，让模型学

到全局相关，实现跨批次迁移；第二，可以结合分

布建模与风险决策，将服役性能、寿命与效率衰减

等统计指标作为分布对象进行建模，提高材料真实

场景下的可靠性，实现对非线性演化过程的风险感

知与鲁棒决策，从而更真实地反映陶瓷材料在复杂

工况下的行为；第三，需要形成通用的陶瓷表征体

系，将晶界相、孔隙连通性与场增强等结构变量纳

入描述符，引入能够表征空间异质性与局域缺陷效

应的结构编码方式(如基于图像的表征方法)，并将

结构演化与工艺条件进行耦合建模，从而显式捕捉

缺陷结构对性能的调控机制；最后，需要以闭环验

证能力而非离线预测精度作为方法有效性的核心

评价标准，借鉴自主发现范式，将“提出—验证—

更新”的持续闭环作为衡量逆向设计方法能否稳定

输出可制造、可复现且可验证方案的关键标准。 
2.2  跨尺度智能计算方法 

功能陶瓷的构效关系物理机制横跨电子、原

子、介观与连续体多个尺度，且表现出强非线性与

显著工艺依赖性，单一尺度的实验或模拟手段难以

独立支撑面向材料智能设计的系统分析。传统多尺

度模拟通常需要在精度、尺度和成本之间做出取

舍。例如，第一性原理计算能够提供可靠的原子层

信息，但在处理复杂或大尺寸体系时受到明显限

制；分子动力学能够反映结构随时间演化的过程，

不过其结果对势函数的选取较为敏感；在进一步扩

展到介观乃至宏观尺度时，相场模型和有限元方法

则更具优势，但通常需要对微观物理机制进行一定

程度的简化与假设。这种尺度之间的割裂，使得不

同模型很难在统一框架下直接用于解决材料设计

的跨尺度问题。在这一背景下，机器学习为跨尺度

计算提供了一种新的连接方式。通过将各自尺度的

物理模型转化为可被调用、可被组合的近似模型，

机器学习可以在保留关键物理约束的同时，大幅降

低计算成本，从而使原本分散在不同尺度的计算手

段能够被局部组合使用(图 4)。 
 

 
 

图 4  功能陶瓷材料的多尺度智能计算模型 
Fig. 4  Multi-scale intelligent computing model for functional ceramic materials 
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在电子结构和晶体尺度上，机器学习往往作为

高通量第一性原理计算的辅助工具被引入，其核心

作用在于学习晶体结构与体系能量等物理量之间

的关系。通过这种方式，可以在保持基本物理约束

的前提下，大幅提高对候选晶体结构的筛选效率。

相关研究表明，这类模型能够较为快速地识别出

在热力学上稳定且同时满足功能需求的晶体构

型，已被应用于新型铁电材料和功能氧化物体系

的搜索，并通过实验或进一步计算对筛选结果进

行了验证[29−30]。当研究关注点转向原子尺度的动力

学行为时，机器学习势函数逐渐成为连接第一性原

理计算与分子动力学模拟的常用手段。通过对第一

性原理数据进行训练，机器学习势函数能够在接近

DFT 精度的条件下预测体系的能量与力场，将模拟

扩展到更大的体系尺寸和更长的时间尺度。一些此

前难以直接处理的动力学过程，如相变行为、畴

壁运动以及缺陷演化等问题，逐渐进入可实现的

研究范围[31]。以铁电钙钛矿材料为例，基于深度学

习的势函数可用于描述相变行为和相关热力学性

质，从而为分析结构演化与功能响应之间的关系提

供了参考模型[32−33]。在介观尺度，相场模型能够描

述畴结构演化及其与外场耦合的集体行为，但其数

值求解成本高且对参数敏感。通过机器学习代理模

型对相场演化过程进行加速或近似求解，可在保持

边界条件与物理约束显式表达的同时，大幅提升三

维介观模拟的可迭代性，使畴结构等介观尺度状态

变量能够被纳入优化回路中[34]。在连续体以及器件

尺度的研究中，有限元模型被广泛用于描述热−电−
力耦合响应与制造过程，但非线性本构关系与相关

参数确定制约了其在实际服役过程模拟中的应用。

近年来，通过将物理控制方程嵌入神经网络模型作

为连续体建模的代理模型，可在复杂工况下实现对

温度场、应力场与形变行为的快速预测[35−36]。 
即便不同尺度的建模方法各自取得了一定进

展，但将这些结果直接用于功能陶瓷的整体设计决

策仍然存在不小的困难。一个突出的问题在于，不

同尺度之间缺乏统一且可传递的描述方式。电子结

构、原子排列、介观组织以及连续体层面的响应通

常由不同类型的模型进行描述，这些模型在变量定

义和物理假设上的差异较大。仅对各尺度模型分别

进行优化，缺乏有效的连接机制，难以在整体设计

流程中形成协同作用。因此，在跨尺度建模中，有

必要引入能够在不同尺度之间共享的状态描述，并

明确不确定性如何随尺度传递，使低尺度计算中的

不确定性能够合理映射到高尺度预测结果中。此

外，功能陶瓷的研究和应用场景通常伴随着工况变

化和样本数量受限等现实条件，这对理论模型在不

同实际条件下的稳定表现提出了更高要求。如果模

型在输入发生扰动或超出训练范围时缺乏可靠的

置信判断，其在设计决策中的参考价值会受到明显

限制。此外，需要将跨尺度计算进一步延伸至实验

合成和制造过程本身。在功能陶瓷研发中，制备工

艺的选择、参数的变化和微结构的演化对最终性能

具有决定性影响。通过构建面向实验和制造过程

的数字孪生框架，将全面的材料信息纳入统一的

计算流程，有助于使跨尺度模型真正参与到实验设

计之中。 
2.3  大语言模型驱动研发平台 

随着高通量实验和计算模拟的广泛应用，功能

陶瓷研究中逐渐积累了大量与结构、性能和工艺相

关的数据。然而，在实际研究中，这些信息并不总

是以统一、可直接利用的形式存在。许多关键信息

仍然分散在不同论文、专利和实验记录中，并且受

到实验条件和表征手段差异的影响，难以被系统整

理和重复使用。近年来，大语言模型的发展为功能

陶瓷研发提供了一种吸纳大量数据信息的技术支

撑。其具备丰富的通用知识和领域知识基础，能够

处理多种形式的信息，并以自然语言作为交互入

口，将分散在论文、专利以及实验记录中的信息进

行整合。借助这一能力，研究者可以实现编写复杂

代码、构建材料数据集或查找相关知识，从而降低

新材料探索阶段的成本。 
随着大语言模型的快速发展，其在材料研发流

程中已逐渐形成了层级化的应用。表 1 所示展示了

现有不同层级的大模型及相关案例。在较为基础的

层面上，材料领域语言模型(materials LLMs)主要以

通用语言模型为基础模型，承担着知识理解与推理

功能，通常被用于文献和专利中的信息抽取、已有

研究结论的整理归纳，以及围绕具体材料问题开展

自然语言交互，其输出结果以文本结论或结构化信

息为主，更多承担的是认知和辅助分析功能。随着

应用需求的提升，智能体系统(agentic LLM systems)
逐渐出现，其通过构建不同任务的调用工具，在赋

能科研过程中协调计算程序、数据库或模拟模块，

为决策提供支持并完成科研闭环流程中的组织。进

一步向材料研发的下游延伸时，大语言模型开始与

自动化实验平台相结合，形成以自驱动实验室

(self-driving laboratories)为代表的研究模式。在这种
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“智能体闭环”的范式下，实验设计、操作执行和

结果记录不再完全依赖人工干预，而是通过自动化

设备与模型推理的配合，逐步形成循环更新的研究

流程，以被直接用于指导实验选择，并通过实验结

果的持续反馈不断修正后续决策。 
因此，大语言模型在功能陶瓷研发中承担的角

色，正在从知识整理为主的辅助工具，逐步向到材

料科学研究的闭环流程延伸，在部分高度自动化的

场景中，甚至开始与实验设备形成初步的闭环连

接。该层面的应用效果上，可能并不仅仅需要单纯

地提高大模型的垂域能力，而更依赖于不同功能之

间能否在真实研究环境中协同运行。功能陶瓷领域

仍然迫切需要高质量、可追溯的工艺与实验语料作

为基础支撑。相比于只保留性能良好的成功案例，

那些未达到预期结果的实验同样具有重要参考价

值。例如，烧结条件的偏离、杂相的出现以及性能

波动的实验结果，往往能够更直接地反映材料和工

艺的边界。对于功能陶瓷而言，大语言模型可以从

非结构化文本中提取完整的工艺路径、测试条件及

失败实验信息，补全传统数据集中缺失的过程信息

与边界样本。这对于界定材料的可行工艺窗口及理

解性能波动来源具有重要意义。随着大语言模型

逐步参与到实验规划和流程协调中，其输出结果

的可验证性也变得尤为重要。在实际应用中，这

通常需要通过多种约束机制加以限制，如限定工

艺参数范围、核查外部工具调用结果等，以避免

模型判断脱离可执行条件。通过这些方式，可以

将模型给出的建议限定在当前条件下可执行且

具备重复验证可能的范围内，从而避免模型带来

的偶然误差。在面向自驱动实验室的发展过程

中，评价重点也需要进行相应的针对性调整。相

比单次性能提升，更值得关注的是方法在不同陶

瓷材料体系和工艺路径下的稳定表现，如高性能

样品的命中率、工艺窗口的可重复性等。总体而

言，随着材料领域语言模型、智能体系统以及自

动化实验平台的逐步融合，大语言模型有望在新

型功能陶瓷研发的闭环设计中建立起更紧密的

连接。 
 

表 1  当前大模型技术总结 
Table 1  Summary of current large language model platforms 

Type Name Description Reference 
Materials 

LLMs 
MatChat Materials-tuned LLMs for synthesis knowledge and reasoning [37] 
DARWIN Open materials-focused large language model for broad materials tasks [38] 
Inorganic Synthesis LLMs Fine-tuned LLMs for inorganic synthesizability and precursor selection [39] 
MatterChat Structure-aware multi-modal materials LLM aligning atomic structure representations 

with text 
[40] 

Self-driving 
laboratories 

A-Lab Closed-loop robotic solid-state synthesis of inorganic powders [19] 
Self-driving PVD system Autonomous physical vapor deposition loop for thin-film exploration [41] 
Autonomous PLD thin-film synthesis Autonomous pulsed-laser deposition platform for thin-film growth [42−43] 
ChemCrow Modular orchestration architecture for self-driving laboratories [44] 

Agentic LLM 
systems 

MAPPS Multi-agent planning framework targeting higher autonomy in materials discovery [45] 
MatPilot LLM-enabled multi-agent system for materials research planning and execution [46] 
MatAgent LLM-based agent for inorganic materials generation and tool-assisted evaluation [47] 
ChemOS Modular orchestration architecture for self-driving laboratories [48] 

 

3  总结与展望 
面向更加高端的器件装备以及更为苛刻的服

役环境，功能陶瓷材料的性能需求日益提升。传统

以经验试错为主的研发模式在高维、强约束的设计

空间中面临效率与可迁移性瓶颈，其根源在于多目

标权衡、多尺度耦合与多物理场响应的“三多”困

境的长期并存。本文系统回顾了人工智能介入材料

研发所引发的范式变化与代表性进展，从数据、模

型与应用 3个层面梳理了功能陶瓷智能化研究的整

体脉络，并进一步从逆向反演决策模型、跨尺度智

能计算方法以及大语言模型驱动的协同研发平台 
3 个方面，总结了面向功能陶瓷的破局逻辑与重塑

路径。随着数据基础、模型能力与闭环应用技术的

持续完善，人工智能有望从辅助分析工具演进为

连接知识、计算、决策与实验执行的系统性研发

框架，推动功能陶瓷研究向更高效和可扩展的新范

式发展。 
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Extended Abstract 
Functional ceramics are a class of key inorganic, non-metallic materials that can couple with and respond to electric, magnetic, 

mechanical, thermal and optical fields. They underpin a wide range of advanced technologies, including energy conversion, 
information storage and intelligent sensing. As high-end equipment and frontier science develop rapidly worldwide, the demands 
placed on the performance of functional ceramics are increasing, pushing materials design towards increasingly extreme 
compositional, structural and processing conditions. However, progress in this field has long been constrained by the intertwined 
challenges of multiple objectives, scales and fields. Firstly, the performance of materials and the feasibility of processing are often in 
strong competition with each other. This means that the design is inherently a problem of multi-objective trade-offs and optimization 
within a restricted feasible space. Secondly, macroscopic functional responses are regulated by factors spanning multiple length scales, 
including electronic structure, lattice characteristics, and microstructure. Feedback across these scales can greatly amplify the effect of 
local perturbations on properties. Thirdly, functional ceramics may undergo nonlinear and irreversible evolution under the combined 
action of high electric fields, elevated temperatures and mechanical loading, further complicating performance evaluation and 
controllable design. In recent years, AI for materials has emerged as an important paradigm for addressing complex design problems. 
Through the integration of machine learning and automation, substantial advances have been achieved in metals, polymers and 
composites, including property prediction, structure–property correlation analysis and inverse design. For functional ceramics, field 
coupling, defect sensitivity and process dependence make them a particularly challenging yet highly promising target for AI-enabled 
research. Against this backdrop, a systematic review of recent progress in AI-driven functional ceramics research, outlining how AI is 
reshaping the broader material design, is important for accelerating the intelligent design of functional ceramics. 

AI-enabled research in functional ceramics can be understood through three connected layers: data, model and application. At the 
data level, the properties of functional ceramics are jointly governed by composition, microstructure and processing history, rendering 
the associated datasets intrinsically heterogeneous and complex. Composition is typically represented by stoichiometry and dopant 
species; microstructural information spans multiple hierarchical levels, from lattice distortion and domain structures to grain size and 
pore morphology; process data are strongly path dependent and require continuous descriptions of heating, cooling and atmosphere 
switching; and response data are expressed not only as scalar quantities, such as dielectric, piezoelectric and thermoelectric metrics, 
but also as spectra, loops and other unstructured responses. Accordingly, the foundation of AI for functional ceramics lies in the 
construction of high-quality, multimodal and traceable datasets, supported by high-throughput techniques, knowledge extraction and 
multi-fidelity data fusion to improve both data quantity and quality. At the model level, current studies are converging on an integrated 
framework comprising prediction, uncertainty, generation and decision models. Prediction models establish forward mappings among 
composition, processing, structure and properties; uncertainty models support out-of-distribution prediction and reliability assessment; 
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generation models enable inverse searches conditioned on target properties; and decision models combine experimental cost and 
information gain to guide closed-loop optimization. Within this framework, robustness and interpretability have emerged as central 
requirements: models could generalize across different systems, processing routes and testing conditions, while physically informed 
descriptors and mechanistic correlations are needed to reveal the factors that govern functional responses. At the application level, AI 
has increasingly permeated the full design workflow, giving rise to surrogate modelling, demand-driven exploration, multi-objective 
optimization and closed-loop pipeline, and thereby creating a more targeted, iterative and efficient design paradigm. 

AI is reshaping the design workflow of functional ceramics through three major directions: intelligent inverse design, cross-scale 
intelligent computation and large-language-model-driven research platforms. First, intelligent inverse design targets on-demand 
materials design by integrating multiple representations of composition, processing, microstructure and property with uncertainty 
quantification, physical feasibility constraints and active learning, thereby establishing a closed loop spanning data alignment, forward 
prediction, inverse design and experimental validation. This strategy can improve the hit rate, manufacturability and reproducibility of 
proposed candidates. Second, cross-scale intelligent computation leverages machine learning to bridge models at different scales, 
including electronic structure, atomic dynamics, mesoscale microstructural evolution and continuum responses. By retaining key 
physical constraints while reducing computational cost, such approaches enable density functional theory, machine-learning 
interatomic potentials, phase-field models and finite-element analysis to operate within a unified framework for materials design. 
Third, large-language-model-driven research platforms are evolving from tools for knowledge extraction and literature analysis into 
collaborative hubs that connect knowledge, computation, decision and experimental execution. By integrating information from 
papers, patents, laboratory records and process documentation, large language models can assist in building high quality datasets, 
extracting process pathways and failed experiment information, and coupling with agentic systems and automated experimental 
platforms, thus paving the way for self-driving closed-loop laboratories in functional ceramics research. 

Summary and Prospects  As functional ceramics are increasingly required for more advanced device platforms and harsher service 
environments, the demand for even higher levels of performance continues to grow. At the core of this challenge lies the persistent 
coexistence of multi-objective trade-offs and multi-scale problems. Therefore, we systematically summarize the paradigm shifts and 
representative advances brought about by the introduction of AI into materials research. We outline the broader landscape of 
AI-enabled functional ceramics research from the perspectives of data, model and application, and further summarize the key 
strategies and transformative pathways for this field through three major directions: intelligent inverse design, cross-scale intelligent 
computation and large-language-model-driven research platforms. As data infrastructure, model capability and closed-loop 
deployment technologies continue to mature, artificial intelligence is poised to evolve from an auxiliary analytical tool into a 
systematic design framework that connects knowledge, computation, decision and experimental execution, thereby advancing 
functional ceramics research towards a more efficient and scalable paradigm. 

 
Keywords  functional ceramics; inverse design; generative model; intelligent computing; large model 


