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人工智能在先进材料研发中的应用
董樊丽 1,2，肖志鹏 1,2，李艳辉 2

摘要　综述了人工智能（artificial intelligence，AI）在材料成分与结构设计、性能预测、合成优化及工业

实践中推动材料研发从经验试错向智能设计范式转型的前沿进展。通过融合数据驱动方法、物理嵌入

建模与自主实验系统，AI 实现了跨尺度性能高精度预测、极端性能材料的逆向设计、合成工艺智能优

化及缺陷无损检测等，显著缩短了研发周期并突破了传统试错研发周期长、实验成本高且难以系统逼

近材料性能极限等瓶颈。归纳了 AI 在稳定晶体高效筛选、辐射制冷材料定向开发等典型案例中的利

用晶体图神经网络高效筛选大量稳定化合物，以及通过深度生成模型实现性能创纪录的辐射制冷材料

逆向设计等突破，阐述了少样本学习、迁移学习及物理机理融合等技术对数据稀缺和多尺度建模等挑

战的应对方案。未来，AI 将推进材料研发向数据驱动、自主决策和智能迭代的高阶范式加速跃迁。
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在全球科技创新浪潮推动下，材料科学正从经验

试错模式向智能设计模式转型，人工智能（AI）凭借强

大的数据处理与跨尺度建模能力，成为这场变革的核

心驱动力。通过深度融合机器学习与物理建模，AI在

材料成分设计、性能预测、合成优化及缺陷控制等关

键环节取得突破，实现跨尺度材料性能高精度预测、

超材料逆向设计、新型晶体结构自主发现等创新成

果，构建起数据与实验的智能闭环，显著缩短研发周

期并突破性能极限。

技术突破加速向市场转化，释放显著商业价值。

MarketsandMarkets报告显示，全球 AI驱动新材料研

发市场规模将从 2023年的 2.1亿美元增至 2028年

的 15.3亿美元，年复合增长率 48.7%，核心驱动力包

括 AI高通量实验、量子计算模拟与基因工程设计。

麦肯锡公司指出，2030年 AI优化材料生产可降低制

造业 15%~20% 的能耗与废料成本。Grand  View

Research预测 [1]，2025年全球智能材料制造市场达

1020亿美元，年复合增长率 13.2%。波士顿咨询集团

预计，2035年量子 AI材料模拟市场规模突破 260亿

美元，应用涵盖超导材料、固态电池电解质等。细分

领域中，Lux Research预测[2]AI设计电池材料 2030年

市场规模将达 84亿美元 ，年复合增长率 52.3%；

IDTechEx报告指出智能响应材料市场将达 33亿美

元，年复合增长率 38.1%；SNS Insider报告[3]预计纳米

材料AI优化市场将达 19亿美元，年复合增长率 45.6%。

各国将“AI+材料”列为战略重点，中国“十四五”

规划为 AI与新材料领域部署了逾千亿资金；欧盟

Horizon Europe计划投入 50亿欧元推动可持续材料

发展。中国市场表现亮眼，2020—2025年 AI材料科

学市场复合增长率达 36.76%，远超传统材料领域；工

业和信息化部数据显示，2025年新材料产业规模达
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到 10万亿元，复合增长率 13.5%。AI将材料研发周

期从 10~20年缩短至 1~3年，如新型光伏材料开发仅

耗时 11个月。但行业面临双重挑战：中投顾问报告

显示，70% 企业受限于高质量数据集短缺，跨学科人

才不足制约技术落地。

学术研究同样呈现爆发式增长，本文基于 Web of

Science核心合集、Scopus、中国知网（CNKI）、万方数

据知识服务平台及 Materials Project等材料专用数据

库开展多源检索，以 DOI为核心主键，关联标题、作

者和期刊等元数据，经 EndNote初筛与人工核验去重

后，近 5年“AI+材料”主题文献量达 29830篇，其中 2025

年数据统计截至 2025年 6月。如图 1所示，2021—

2024年关键技术、核心应用、突破进展、范式革新

4类文献数量持续增长，领域研究热度逐年攀升；

2025年虽仅统计半年，核心应用与关键技术文献量已

较为可观，表明 AI驱动材料研发的探索持续深入，各

研究维度均受关注，展现出发展活力。主题分类占比

情况如图 2所示，研究涵盖数据驱动（12.5%）、物理

建模（8.6%）等共 12类，其中性能预测占比 18.7% 相

对突出，反映出研究聚焦材料性能等核心环节，同时

也提示需关注数据标准化等未来挑战，以推动领域

发展。

本文系统综述了 AI驱动先进材料研发的进展，

从关键技术、核心应用、突破进展及范式革新 4个维

度构建分析框架，为突破技术瓶颈、推动产业化应用

提供参考，本文的总体框架如图 3所示。 
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图 1　近 5年“AI+材料”主题文献分类及数量变化趋势
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图 2　近 5年“AI+材料”主题文献分类占比统计
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1    人工智能在先进材料研发中的核心应用

人工智能正全面革新先进材料研发体系：在设计

环节，通过机器学习与深度学习高效预测材料关键性

能，驱动创新成分、结构生成及逆向设计，显著提升设

计效率与定制化能力；性能预测与仿真领域，实现材

料物理化学、力学特性的跨尺度高精度预测，为能源

材料、复合材料等研究提供支撑；合成优化与缺陷控

制方面，借助数据驱动方法大幅减少实验试错，精准

指导合成工艺并实现无损缺陷控制，推动材料研发向

智能化、精准化转型。 

1.1    AI 驱动的材料成分与结构设计

AI驱动的材料成分与结构设计借助机器学习、

深度学习等技术，实现材料性能预测、微结构与机械

行为关联优化、金属有机框架生成及超材料性能定

制，完成新型合金、电极材料等成分筛选与晶体微观

结构设计，突破传统试错效率瓶颈，推动材料设计向

自动化、定制化发展并加速高性能材料研发进程。分

别从“成分优化”与“结构定制”2个核心方向展开，形

成覆盖材料设计全维度的智能路径。

针对成分优化方向，核心是实现目标性能导向的

精准筛选与调控。深度学习框架通过集成生成器与

预测器，实现磁流变弹性体成分的逆向设计，精准调

控其磁致储能模量，磁流变弹性体的深度学习正向预

测与逆向设计框架见图 4[4]，正向基于比例特性并结合

物理信息预测性能，逆向则依据目标性能指导材料配

比；目标驱动的机器学习结合高通量计算，加速深紫

外非线性光学材料的发现；强化学习从亿级候选空间

中筛选出高相变焓的钛基多组分合金 [5]，包含单轮内

循环中 Ti基合金的设计流程；此外，机器学习还挖掘

钛合金成分和性能的复杂映射机制[6]，并通过生成含

硫抗菌肽实现水凝胶的高效抗菌设计，显著提升成分

设计的精准度。
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图 4　磁流变弹性体深度学习正向预测与逆向设计框架
 

在结构定制层面，重点是构建功能需求与微观结

构的智能匹配体系。AI通过数据物理融合实现多维

度调控，深度学习借助条件生成对抗网络实现弹性超

材料带隙的逆向定制[7]，并基于物理约束实现热超材

料任意几何结构的实时生成；机械超材料领域，基于

图的深度学习统一桁架结构的设计空间[8]，涉及生成

建模的编码解码及逆向设计的梯度优化流程；光学超

材料[9]和太赫兹超材料的逆向设计，结合复合材料变刚

度优化[10]、基于电子密度态的材料发现，推动结构设

计向自动化演进；从机械超材料微结构设计到非晶材

料多尺度建模、4D打印活性板材设计及生物启发材料

跨尺度优化，AI正构建多尺度协同的结构设计新范式。 

1.2    AI 驱动的材料性能预测与仿真

AI驱动的材料性能预测与仿真借助深度学习框
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架结合迁移学习、层次神经网络等多样化机器学习方

法，融合物理机理与数据驱动模型，实现对晶格热导

率、超导体临界温度等材料关键特性的跨尺度精准预

测及多维度非线性关系建模，广泛应用于能源、复合

材料等领域，显著提升预测仿真效率与精度并支撑多

尺度性能优化。具体包含基础属性预测与复合材料

预测两类，分别对应不同复杂度的性能解析需求。

一方面，基础属性预测聚焦材料核心物理化学特

性的高精度计算。机器学习整合材料基础理化属性实

现晶格热导率的高精度预测，分层神经网络大幅提升

超导临界温度预测的决定系数；多模态机器学习还可

利用成分和结构双模态网络进行性能预测，为材料性

能关联分析提供常规化工具[11]。另一方面，复合材料

预测则针对多组分、跨尺度的复合材料体系，解决复

杂结构下的性能分布与调控难题。三维深度学习框

架实现纤维增强复合材料多组分应力场的快速预测[12]，

包含建模分析、数据采集、基于框架的深度学习与

迁移学习及结果分析流程；周期性、代表性体积单元

与神经网络结合使短纤维复合材料弹性性能预测达

到极高拟合优度[13]；多种算法还可实现异构金属材料

强韧性预测[14]；AI驱动的性能预测通过数据和物理融

合拓展应用边界，基于数据库开发的复合材料数据平

台结合神经网络，实现力学性能的高精度预测[15]。在

热电材料领域，数据模型与密度泛函理论计算结合优

化材料的掺杂策略；物理增强机器学习融合晶界滑移

机制，实现金属在不同工况下的屈服强度预测；其应用

还延伸至双钙钛矿铁电材料极化特性预测、增材制造

轻合金的疲劳寿命预测以及多孔陶瓷性能预测等方

向，形成“数据建模−物理验证−应用拓展”的闭环研发

范式，推动从性能预测到逆向设计的智能化趋势发展。 

1.3    AI 驱动的材料合成与缺陷控制

AI驱动的材料合成与缺陷控制依托机器学习、

深度学习、高通量实验与数据分析、深度生成模型、

可解释 AI结合有限元分析，以及自动化合成平台、机

器人技术和深度学习缺陷检测等手段，实现材料合成

工艺优化、制备加速、成分探索及晶体结构计算提

效，同时完成缺陷高精度预测评估与微观调控，显著

提升研发效率质量并优化制备工艺。围绕目标，可细

化为合成优化与缺陷调控 2个方向。

合成优化方向的核心是通过数据驱动减少实验

试错次数，提升合成效率与产物均一性。机器学习算

法与贝叶斯优化相结合，能够以少量数据实现钙钛矿

纳米晶的高效合成，制备新型厚层纳米片并提升材料

均一性[16]，涵盖合成数据分析、构建数据集，经神经网

络与贝叶斯优化到循环流程；机器学习还可挖掘高分

子合成中反应条件、结构与性能间的关联，革新聚合

物研发模式[17]；模拟自然强化机制的 AI设计则赋予

超材料损伤可编程特性，大幅增强其抗断裂能力[18]。

缺陷调控方向则聚焦材料制备过程中的缺陷识

别与控制，保障材料服役性能与稳定性。可解释

AI结合有限元数据构建高精度模型，实现对复合材料

缺陷特征的精准预测，为材料健康监测提供关键技术

支撑[19]，涵盖正向有限元模拟、特征预处理及可解释

AI预测等环节。这些技术进展推动材料智能合成向

自动化、精准化方向加速迈进。 

2    人工智能驱动材料研发的关键技术与方法

人工智能通过 3大创新方法体系深度重构材料

研发路径：数据驱动方法革新材料数据处理与表征，

克服数据稀缺瓶颈，支撑智能化设计与高通量筛选，

推动研究范式向数据驱动转型；物理嵌入建模融合物

理原理与 AI技术，增强多尺度模拟能力并提升性能

预测精度，结合理论计算实现高保真度与物理可解释

性的材料模拟；AI驱动实验系统构建自主合成平台与

智能监控工具，联动开放信息平台实现合成−表征−优

化全链条智能化升级，形成研发智能闭环，驱动材料

研发向高通量自驱动范式演进。 

2.1    AI 驱动的材料数据驱动方法

AI驱动的材料数据驱动方法以突破数据瓶颈为

核心，运用机器学习算法处理高通量材料数据，构建

数据与性能的关联模型，推动材料数据库与智能筛选

技术发展，显著提升材料研发效率。按数据处理的全

流程，可梳理为数据扩充、数据利用与优化环节。

数据扩充环节重点解决材料数据样本稀缺、多源

异构的难题。少样本学习通过整合数据库资源、开展高

通量实验扩充数据集，材料科学少样本数据集扩展及机

器学习方法如图 5所示[20]，包含数据集扩展与迁移学习、

少样本学习等方法应用；借助迁移学习等策略挖掘小

样本价值，推动数据从“小数据”向“大数据”跨越[21]。
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图 5　材料科学少样本数据集扩展机器学习方法
 

数据利用与优化环节聚焦数据的高效转化并关

注数据可靠性对技术应用的影响。深度迁移学习能

够快速预测复合材料等效性能；同时，神经网络算子

可提取微结构与力学响应关系，支撑超材料逆向设

计。此外，数据驱动平台集成计算资源、数据库与算

法，在储能材料筛选、钙钛矿合成等领域发挥重要作

用。尽管面临数据噪声等挑战[22]，该方法已成为加速

材料研发的关键工具，其技术协同发展推动材料研发

向智能化、精准化迈进，为超材料等领域的技术创新

提供了新思路[23]。 

2.2    AI 驱动的材料物理嵌入建模

AI驱动的材料物理嵌入建模将密度泛函理论、

晶体对称性等物理机制融入机器学习模型，构建起高

效的跨尺度研发范式，显著提升对复杂材料体系的预

测与设计能力。从技术逻辑出发，可分为物理机制注

入与跨尺度建模融合 2个维度。

物理机制注入维度的核心是将材料科学的基础

物理规律融入 AI 模型，提升模型的理论支撑与解释

能力。基于晶体胶囊表征的对称增强网络模型，通

过编码结构化学模式，实现材料对称性识别与性能预

测[24]，涵盖特征提取、对称性感知及基于晶体结构的

性能预测流程，密度泛函理论为 AI模型提供数据与

架构支撑，有效提升计算效率与准确性。

在跨尺度建模融合维度，针对复杂材料体系的多

尺度特性，解决性能关联与调控的难题。物理模型与

AI从数值、图像及机制 3个方面进行整合，成功解决

跨尺度建模中准确性与可解释性的矛盾[25]。通过将物

理机制与 AI技术深度融合，为材料科学研究开辟了

新路径，助力突破传统建模的局限。 

2.3    AI 驱动的材料实验系统

AI驱动的材料实验系统通过整合自主实验室、

机器人平台与主动学习算法，构建“计算−实验−验证”

闭环，以自动化、智能化与数据整合模式加速材料研

发进程。结合实验系统的核心功能，从自主实验设备

构建与过程仿真优化两方面展开。

自主实验设备构建的重点是通过硬件自动化与

算法集成，减少人工干预并提升实验效率。基于 AI

与机器人技术构建的自主实验室，能够高效合成新型
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无机化合物，AI驱动加速新材料自动合成自主实验室

框架见图 6[26]，涉及计算、文本挖掘指导机器人合成及

物相识别等流程，采用贝叶斯优化算法的自动化材料

实验室，可自主探索电子聚合物薄膜制备工艺，实现

性能优化。

过程仿真优化方面，则通过软件层面的仿真与数

据关联，为实验过程的优化与调控提供支撑。AI融合

传统仿真挖掘工艺与性能关联，为制造过程的数字孪

生提供技术支撑[27]。此外，机器学习贯穿能源材料多

尺度设计，推动自主实验室与量子计算的集成应用，

这些技术协同构建起从实验设计、过程优化到性能预

测的闭环体系，显著缩短材料研发周期。
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3    人工智能驱动材料研发的技术突破和工业

级实践及挑战

人工智能以规模化与高精度优势推动材料科学

突破：实现大规模材料预测与发现，加速稳定晶体筛

选及极端性能新材料挖掘；在智能设计领域，赋能特

定功能材料的定向开发与验证；深度赋能工业级实

践，优化能源材料与制造工艺，突破极端环境材料性

能，加速产业化转化。针对数据稀缺、高维复杂性等

核心挑战，创新 AI方法通过融合物理机制、嵌入领域

知识及多模态框架等策略提供解决方案，展现应对关

键难题的强大潜力。 

3.1    AI 驱动的材料研发技术突破

AI驱动的材料研发技术借助晶体图神经网络、

多模态学习等创新手段，在相图扩展、逆向设计等领

域实现关键突破，助力发现大量稳定化合物与创纪录

的功能材料，重塑传统研发模式。具体可从材料发现

效率提升与性能极限突破 2个角度呈现。

从发现效率提升来看，AI技术显著扩大稳定化合

物的筛选范围并提升验证效率，解决传统试错法“发

现周期长、成功率低”的痛点。晶体图神经网络结合

高质量数据集，大幅增加零温相图中稳定化合物的发

现数量，较传统筛选方法显著提升研发效率，为功能材

料开发提供丰富候选；大规模图网络训练显著提升材

料发现效率，部分预测的稳定结构已通过实验验证[28]。

从性能极限突破来看，AI 技术通过逆向设计打破

传统材料的性能极限，实现高性能材料的定向开发。

深度生成模型逆向设计出创纪录的日间辐射冷却材

料，其降温幅度远超传统材料，打破常规冷却材料的

性能上限[29]，涵盖数据生成、基于深度生成模型的逆

向设计及结果分析流程。这些技术成果彰显 AI在材

料研发中的强大驱动力，加速新材料从理论预测到实

际应用的转化进程。 

3.2    AI 驱动的材料工业级实践

AI驱动的材料工业级实践通过将机器学习辅助

3D打印、自适应热超材料等技术与制造技术深度融
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合，实现热电材料、储能材料的工程化应用，攻克钙钛

矿量产等工艺难题，推动高性能材料取得工程化突

破。按应用场景的差异，可分为能源材料产业化落地

与通用技术框架构建。

能源材料产业化落地方面，核心是解决实验室成

果向工业量产转化的工艺适配难题。AI辅助 3D打

印优化热电材料配方与工艺，为废热发电应用提供可

行的工程化方案，推动热电材料从实验室研发走向量

产应用[30]，包含贝叶斯优化驱动的制备流程、墨水调

控及室温 ZT性能对比；数据挖掘指导合成富氧高多

孔碳电极，加速水性超级电容器的实用化进程，解决

其产业化过程中的关键工艺适配问题[31]。

通用技术框架构建方面，聚焦为多场景材料应用

提供标准化技术支撑，减少不同领域的重复研发成

本。深度学习设计的自适应热超材料能依据环境温

度自动调节热传导性能，为智能热管理设备开发构建

通用框架。这些实践充分证明 AI正有力推动先进材

料从实验室研究向产业化应用快速迈进。 

3.3    AI 驱动的材料研发核心挑战

AI驱动的材料研发面临数据稀疏性、模型可解

释性及跨尺度物理机制融合等多维度挑战。数据方

面存在数据稀疏与复杂特征关联难题，尽管领域知识

增强模型提升了卤化物双钙钛矿性能预测精度，但数

据质量与可用性仍是制约发展的关键瓶颈[32]，涵盖数

据和知识整合学习及材料性能预测流程。从模型方

面，多模态深度学习处理高维材料数据时参数优化复

杂，未定义结构材料的模型可解释性与准确性难以平

衡。从实际应用方面，集成电路互连材料设计需克服

尺寸效应影响，AI预测需同时考量理论与工艺可行

性[33]；固态储氢材料研发则受限于机器学习对成分、

结构与性能关系的表征能力，难以匹配工业级材料的

稳定性需求[34]。这些挑战亟需在数据治理、模型创新

及领域知识融合等方向实现突破，以推动 AI在材料

研发领域的持续发展。 

4    人工智能驱动材料研发的范式重构与未来

路径

人工智能推动材料科学向多维度智能化转型：依

托自主实验室、大语言模型构建“数据−智能−实验”

闭环，借助自动化合成平台加速材料发现、以数据驱

动优化设计。AI与材料技术融合重塑前沿，经多学科

交叉形成“AI−物理−生物”协同框架，通过神经网络提

升模拟效率、结合生成相场建模实现微观结构逆向设

计。未来需整合跨尺度计算模拟、推广生成式 AI、构

建闭环自主智能实验室、推动材料数据标准化，突破

瓶颈实现全链条智能化新范式。 

4.1    AI 驱动的材料科学范式革新

AI驱动的材料科学借助自主实验室、大语言模

型等技术，实现研究流程自动化与知识发现，加速传

统试错模式向“数据−智能−实验”闭环的智能化、自

动化范式转型。自动化平台集成机器学习筛选与机

器人合成功能，大幅缩短了钙钛矿固溶体的研发周

期[35]，涵盖机器学习预测、自动化制备及合成可行性

验证的循环流程，多智能体系统通过知识图谱和大语

言模型，自动挖掘跨学科关联，革新仿生材料的研究

模式。与大数据融合构建的 AI驱动自我运行实验

室，可实现材料研发全流程自动化[36]，如MatGPT等模

型通过整合数据与实验机器人，探索数字化研发路

径[37]。这些技术推动材料科学从经验向数据智能驱动

的全新范式跨越，重塑材料研究与开发的核心模式。 

4.2    AI 驱动的材料技术融合

AI驱动的材料技术融合通过多学科交叉催生

“AI−物理−生物”协同框架，以等变神经网络、生物超

材料设计等为代表，推动跨尺度材料创新与研究范式

革新。深度学习与密度泛函理论结合的等变神经网

络框架，在保持量子计算精度的同时大幅提升大规模

电子结构计算效率，为复杂材料体系研究提供有力支

撑；生成相场建模与深度变分自编码器的融合，建立

起微观结构与性能的逆向设计关联，揭示双相合金性

能影响机制[38]，涵盖高通量相场建模、设计空间不确

定性量化，以及深度关联“工艺−结构−性能”与逆向设

计的流程。合成生物学、超材料与人工智能的三向交

叉衍生出生物超材料等新兴领域，构建跨尺度设计新范

式[39]。这些技术融合打破学科边界，推动材料科学向

多技术协同驱动方向深度发展。 

4.3    AI 驱动的材料研发未来路径

未来 AI驱动的材料研发将沿着几条关键路径发

展。核心在于深度整合多尺度计算模拟与人工智能

技术，实现跨尺度材料性能的精准预测。广泛应用生
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成式 AI模型，主动探索并设计新型分子结构及先进

材料配方。大力构建闭环自主运行的智能实验室，融

合机器人技术与高通量实验系统，实现设计预测验证

全流程的自主迭代。推动全球材料数据的标准化与

开放共享，建立高质量可互操作的数据库。这些变革

将彻底取代传统试错模式，形成高度预测性、主动创

造性与全流程自动化的研发新范式。最终目标是达

成按需精准设计和制造先进材料，大幅压缩研发周期

与成本，为新能源、生物医药、电子等关键领域提供

革命性解决方案。 

5    结论

人工智能正在深刻重构先进材料研发的全链条

范式，通过机器学习、物理嵌入建模与自主实验系统

的深度融合，实现了从材料设计、性能预测到合成优

化的智能化突破。AI技术不仅显著加速了新型功能

材料的发现与验证，克服了传统研发中的数据稀缺与

多尺度复杂性等挑战，还通过逆向设计、高通量筛选

与工业级优化推动了材料性能逼近理论极限。尽管

在数据质量、模型可解释性、跨尺度融合等方面仍存

在挑战，AI驱动的数据、计算、实验智能闭环已展现

出颠覆性潜力，为材料科学向自主化、智能化与可持

续发展转型提供了核心引擎。未来需进一步强化物

理机制嵌入、多模态数据融合及跨学科协同，以实现

材料研发范式的全面革新。
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The application of artificial intelligence in the research and development of
advanced materials

DONG Fanli1,2, XIAO Zhipeng1,2, LI Yanhui2

1. School of Materials Science and Engineering, Shanghai Jiao Tong University, Shanghai 200240, China

2. Inner Mongolia Research Institute, Shanghai Jiao Tong University, Hohhot 010010, China

Abstract　Artificial intelligence (AI) is profoundly transforming the paradigms and methodologies of advanced materials research and
development.  This  review  systematically  examines  cutting−edge  advances  in  AI  applications  across  materials  composition/structure
design,  property  prediction,  synthesis  optimization,  and  industrial  implementation.  By  integrating  data−driven  approaches,
physics−informed modeling, and autonomous experimental systems, AI has enabled high−accuracy cross−scale performance prediction,
inverse design of materials with extreme properties, intelligent optimization of synthesis processes, and non−destructive defect detection,
significantly  accelerating  development  cycles  while  overcoming  performance  bottlenecks.  The  work  highlights  breakthroughs  in
representative  case  studies  including  high−throughput  screening  of  stable  crystals,  targeted  development  of  radiative  cooling  materials,
and optimization of electrolytes for high−voltage batteries, while elucidating how techniques such as few−shot learning, transfer learning,
and  physics−constrained  algorithms  address  challenges  in  data  scarcity  and  multiscale  modeling.  Looking  forward,  the  synergistic
convergence  of  AI  with  quantum computing  and generative  design  will  propel  materials  innovation  toward  an  accelerated  transition  to
advanced paradigms characterized by data−driven workflows, autonomous decision−making, and intelligent iteration.
Keywords　artificial intelligence; materials design; property prediction; data−driven; technology integration ●
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