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人工智能赋能材料科学：历史、挑战与未来愿景
周凤翔 1,2，周杨理理 1,2，赵紫威 1,2*，汪卫华 1

摘要　面对材料研发周期长、依赖经验的现实困境，系统论述了人工智能驱动材料科学从传统试错范

式向“智能自主创制”范式变革的演进逻辑，解析了认知能力与决策主权由人类向智能系统迁移的跃

迁机制。从材料设计、合成规划及自主实验系统等方面系统阐述了人工智能赋能材料创新的实现路

径。针对数据孤岛、物理可解释性缺失及算力前置等局限，提出将物理机理嵌入统计模型是跨越能力

边界的关键。展望未来，多模态大模型与数字孪生技术的深度集成，将构建覆盖材料全生命周期的智

能管理体系，推动材料研究和应用迈入算法驱动与人机协同的自进化时代。

关键词　材料科学；人工智能；范式变革

从航空航天、清洁能源、生命健康到国家安全，

先进材料始终是支撑现代科技与社会发展的关键物

质基础。然而，与材料战略地位形成鲜明对比的，是

其漫长且高度依赖经验的传统试错研发模式。通常，

一种新材料从概念萌芽、实验室样品到规模化应用，

须跨越发现、筛选、机理认知、工艺优化及工程放大

等多个环节，周期动辄耗时数 10年[1]。例如，锂离子

电池自 20世纪 60年代初进入系统化研究，直至

90年代才实现商业化落地 [2]。硅基太阳能电池自

1954年初次应用以来，历经半个多世纪的更迭，光伏

界仍未发现能在成本与性能上全面超越硅基体系的

新型材料[3−4]。这些现实案例共同揭示了一个根本性

困境：面对近乎无限的材料设计空间与制造路径，传

统以人为主导的探索模式已难以匹配当代社会对材

料创新速度与规模的迫切需求。

人工智能（artificial intelligence，AI）的飞速发展为

加速材料创制提供了前所未有的机遇，而这一机遇的

形成得益于 3大重要进展：大数据时代积累的高质量

材料数据、持续增强的计算能力以及日益成熟的先进

算法体系。尤其是机器学习算法，通过挖掘跨体系的

复杂统计关联，正深度驱动着材料筛选与设计范式的

重构。其中，以生成式模型为代表的先进算法，更是

开启了材料按需设计的新路径。在此背景下，学科知

识、机器人技术、自动化实验硬件与智能算法的深度

耦合，催生了具备自主决策与执行能力的实验系统，

这类系统正逐步成为材料智能创制的核心技术载

体。其核心目标是将原本依托人类智慧完成的认知、

决策与操作任务嵌入机器系统，实现材料研发活动的

算法化与系统化。通过整合机器学习、自主实验、智

能计算与制造，这些集成化框架正在打破材料设计、

合成加工与性能评估之间的信息孤岛，显著提升新材

料从实验室发现到工业化应用的转化效率。目前，全

球科研战略正加速向人工智能与材料科学的深度融

合转型，预示着材料研究即将迈入由人工智能驱动的

新发展阶段。
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人工智能赋能材料科学在展现颠覆性潜力的同

时，也暴露出了一系列深层次的结构性难题。本文将

系统回顾材料科学研究范式的演进历程，重点探讨人

工智能对该学科的多维赋能路径。针对驱动路径与

能力边界交汇处涌现的复杂问题，如数据孤岛、模型

可解释性缺失、算力前置以及置信区间不确定性等，

进行了系统的梳理与反思，力求在技术热潮中引入冷

静思考，审视范式转型背后的逻辑局限。最后，尝试

勾勒人工智能时代下材料研发的未来愿景，以期为构

建新一代材料智能创制系统提供前瞻性指引。 

1    材料研究的范式演进

从早期经验积累到实验科学的建立，再到理论计

算的兴起，材料科学的研究范式历经了数次深刻跃

迁，每一次跃迁都极大地加速了新材料的发现和应

用[5−6]。从认知科学视角审视，这一进化历程，本质上

是人类将认知能力逐步外包给机器的过程：从外包计

算能力以实现数值模拟，再到外包数据关联能力以驱

动机器学习。如今，随着人工智能技术的深度介入，

人类正尝试将决策能力和创造能力赋予机器，以构建

自主实验系统，实现材料的智能创制。本节基于 Web

of Science文献数据库，结合范式相关主题词开展系

统检索。在此基础上，通过对主题文献数量的时间演

化进行系统统计与归纳，梳理材料科学研究范式演进

的历史脉络（图 1），并总结其关键发展阶段与核心

特征。
  

理论计算
数据驱动
智能自主

出
版

物
数

量
/篇

20
×104

15

10

5

0
年份1960 2010 2020

实验科学
理论计算

数据驱动
智能自主

图 1　材料科学的范式跃迁 

1.1    实验科学阶段（experiment−driven，19 世纪末

至 20 世纪中期）

19世纪中叶以前，材料研究长期依赖经验试错。

工匠凭借代际传承的隐性知识，通过直觉和反复试验

获得冶金、陶瓷等材料的工艺窗口，其试验周期通常

以数月至数年计，且成功率与重复性难以量化控制。

由于缺乏对微观结构的系统认识，材料更多被视为工

艺产物而非科学对象，研究过程呈现黑箱化、随机性

特征。

进入 19世纪末至 20世纪中期，实验科学的兴起

推动材料研究经历了第一次范式转变。显微镜[7]、

X射线衍射 [8]、热分析和电学测试等精密仪器的出

现，使研究者能够以可重复、可量化的方式观察材料

的组织演变与理化性质。例如，光学显微镜与电子显

微镜将空间分辨率由微米尺度逐步推进至纳米尺度

（10−6~10−9 m），X射线衍射可实现晶格常数优于 10−3

精度的测量。材料的微观结构得以被系统表征，实验

成为揭示结构和性能关系的核心手段。晶体结构与

缺陷理论为刻画微观结构提供了统一语言，相图的建

立推动研究者以热力学视角理解多相平衡与相态转

变。典型的铁–碳相图[9]通过系统实验揭示了在不同

温度（约室温至 1500℃）和碳含量（质量分数 0~6.67）

条件下的稳定相区及其对应的力学行为。材料研究

从单纯的配方工艺逐步转向以相、结构和性能为基础

的科学体系。

更为重要的是，这一阶段奠定了实验在材料科学

中的基础性地位。此后材料科学的每一次范式跃迁，

都以实验为物理锚点，依赖实验提供实证数据、模型

验证与机制约束。实验作为不可替代的物理实证手

段，贯穿于材料研究的各个阶段。 

1.2    理论计算阶段 （computation−driven， 1950—
2010 年）

进入 20世纪中叶，随着计算能力的提升以及密

度泛函理论[10−11]、统计物理和固体物理的成熟，材料

研究从经验描述进入以物理规律和数值模拟为基础

的理论计算阶段。在这一时期，材料研究开始在更大

范围内摆脱对纯实验的依赖，理论计算逐渐成为指导

实验的重要前置环节。

这一时期，能带理论、缺陷理论和相变模型等核

心框架相继建立。研究者开始利用第一性原理计算
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材料的电子结构、能带特征与热力学稳定性。经典密

度泛函理论计算可在约 102~103 原子尺度体系上实现

电子结构求解，其能量计算精度通常可达 10−3~10−2

eV/atom。与此同时，分子动力学模拟可处理 103~107

原子尺度体系，时间尺度覆盖皮秒至纳秒（10−12~10−9 s），

用于模拟原子扩散、缺陷演化和相变动力学。相场模

拟与有限元分析则进一步扩展至微米到米尺度。依

托这些手段，材料研究得以在原子、介观和宏观等多

个尺度上开展，研究模式由经验主导的探索逐渐转向

以机理推导为基础的理论计算。

尽管理论计算显著强化了材料研究的机理深度，

但其预测能力仍然受到计算成本与模型假设的限

制。例如，单个晶体材料结构优化与性质计算通常需

要 102~104 CPU·h，难以支持大规模材料筛选。多尺

度之间的有效耦合问题亦随体系复杂度呈指数增

长。然而，随着理论计算的不断拓展，“在计算机中设

计材料”的理念开始萌芽，高通量计算框架逐步实现

每年 103~105 甚至更高量级的材料体系筛选，虚拟材

料库的雏形逐渐出现。 

1.3    数据驱动阶段（data−driven，2010—2020 年）

2010年前后，材料科学进入以“大数据与机器学

习”为特征的数据驱动新阶段，这是从“计算材料学”

迈向“人工智能材料学”的关键转折点。推动这一转

变的核心并非单一算法突破，而是材料数据库、高通

量技术与机器学习方法三者在同一时期深度交汇。

首先，材料数据库迎来爆炸式增长。以 Materials

Project[12]和 OQMD[13]为代表的大型材料数据库，已积

累 105~106 量级的材料结构与性质数据，涵盖形成能、

带隙和力学性能等多维信息，为机器学习提供了丰沛

的高质量训练样本。与此同时，高通量计算与高通量

实验逐步成熟，材料性质的获取方式由低效率的逐点

计算与逐项实验，转变为批量化、自动化的数据生产

模式。材料科学开始具备支撑机器学习的“大样本”

数据基础。

在此背景下，机器学习开始系统性重塑材料研

究。研究者不再仅依赖单体系的精细模拟，而是引入

回归与分类模型，将材料数据库和高通量技术批量生

成的结构与性能数据作为特征源或监督标签，构建材

料性质预测模型，实现从化学成分到宏观性能的快速

映射。例如，机器学习模型对材料形成能的预测误差

通常可控制在 0.02~0.10 eV/atom范围内，显著优于传

统经验模型。同时，预训练模型对单点性质的预测速

度可达毫秒级，相较标准密度泛函理论 （density

functional theory，DFT）计算实现约 103~105 倍加速。

在这一阶段，机器学习被广泛用于预测带隙、形成

能、热力学稳定性、玻璃形成能力、催化活性与力学

模量等关键性质，并逐步整合进集成计算材料工程框

架中，极大地增强了跨尺度关联效率。2011年启动的

材料基因组计划[14−15]推动了材料大数据与机器学习

的深度耦合。材料研发模式由“人设计—计算模

拟—实验验证”演化为“数据训练—模型预测—候选

筛选—实验验证”的数据驱动流程。

需要指出的是，这一时期的人工智能在材料研发

中仍扮演辅助角色。尽管机器学习能够在机理认知

尚不完备的情况下，实现对材料性质的高精度预测，

但其本质仍属于相关性驱动的统计学习范式，材料研

发的核心决策权依然掌握在研究者手中。 

1.4    智能自主阶段（AI for materials，2020—至今）

相较于传统机器学习侧重结构与性能关系的拟

合，这一时期的人工智能不再仅作为分析辅助工具，

而是深度嵌入目标材料设计、实验方案决策、合成执

行与结果反馈的完整流程，标志着人工智能材料学的

真正形成。

在结构发现方面，DeepMind开发的 GNoME框

架[16]利用图神经网络通过主动学习生成数百万候选

结构，从中筛选出 220万个潜在稳定材料 ，其中

38.1万个为凸包上的真正热力学稳定结构，这是人工

智能在材料发现领域的一个重要里程碑。基于变分

自编码器、生成对抗网络和扩散模型等生成式模型，

人工智能开始具备在目标性能约束下构建新材料结

构分布的能力，推动材料设计由正向筛选迈向逆向生

成。以自然语言处理为核心的知识引擎，通过学习海

量的科学论文、专利与实验报告，将合成路径、失效

机制与隐性工艺等非结构化知识转化为系统可解析

的实验方案与决策依据。以贝叶斯优化为代表的主

动学习策略，能够在高维参数空间中实现对最优合成

配方与工艺条件的高效搜索，通过平衡探索与利用，

达成面向多目标属性的机器寻优与闭环迭代。

与此同时，人工智能与机器人技术的深度融合，

推动了自主实验室的发展。伯克利大学开发的 A−Lab
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综合利用 Materials  Project与 DeepMind的数据资

源[17]，并结合基于历史文献训练的自然语言模型预测

合理的合成路线。在主动学习与实验反馈回路集成

下，实验条件可在数小时内完成一次优化循环，并行

运行 8个反应体系。机器人系统则接管了复杂而重

复的实验操作，在极少人工干预的情况下完成高精度

的材料合成与表征。卡内基梅隆大学开发的自动合

成平台 Coscientist通过整合大语言模型与自动化硬

件，可以自主设计、编码并执行多种化学反应[18]。中

国科学技术大学研发的“全流程机器化学家”实现了

从理论计算、实验设计到自动化合成与表征的全闭

环[19]。在这一模式下，材料研发首次跨入以人工智能

为决策核心的无人值守自进化循环，研究者由实验操

作者转变为目标制定者与系统调控者。

总体而言，智能自主阶段的本质不在于单纯的研

发效率提升，而在于材料科学研究主体的重构。人工

智能逐步由辅助工具演化为材料发现的核心决策与

执行单元，材料研发由人主导的低效试错模式，转变

为算法驱动的自进化模式，标志着材料科学迈入以人

工智能为主导的第四范式。 

2    人工智能赋能材料科学的驱动路径

人工智能对材料科学的赋能并非单一维度的技

术替代，而是覆盖了从材料设计到创制、再到高效宏

观工程应用的链式变革。通过整合多源异构数据与

先进算法，人工智能正沿着 3条核心路径深度重塑材

料研发全生命周期：首先，依托正向筛选与逆向设计

实现候选材料空间的精准探索与按需创制；其次，凭

借合成规划引擎确保高性能材料能够被合成并加工

成最终形态；最后，以自主实验系统为终端载体，实现

认知、决策与规模化生产制造的系统化集成。这种从

设计范式到生产模式的深度融合，正显著提高新材料

从发现到工业化应用的迭代效率。 

2.1    目标材料的发现与设计

机器学习算法通过模式识别、逻辑推理及多目标

优化，精准建模材料组成、结构与性能之间的复杂非

线性映射，深度重构了候选材料的发现与设计范式。

依托性能正向预测与按需逆向生成的双向驱动，人工

智能正致力于打破高性能材料发现偶然且缓慢的困

局。图 2[20−21]展示了材料正向筛选、逆向生成的流程

及典型设计示例。 

2.1.1    正向筛选

正向筛选的核心逻辑在于构建稳健的性能预测

模型，其数学本质可表述为 P=f（S, C, R），其中 P 指代

性能指标（如带隙、硬度等），S、C 和 R 则分别代表材

料的结构、成分与组分比例。通过系统整合实验观测

数据与高通量计算结果，研究者能够建立微观特征与

宏观物性间的深层映射。在此基础上，利用性能阈值

作为判据，快速筛除冗余体系实现搜索空间的有效压

缩。同时，通过系统评估设计变量对目标性能的影响

规律，为后续材料组成与结构的精细优化提供关键指
 

（a） 设计逻辑总体框架

（b） 基于性能预测的正向材料筛选流程

（c） 基于生成式算法的逆向设计示例
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图 2　人工智能驱动的目标材料设计范式
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导。如图 2（a）中正向筛选路径所示，正向设计通常遵

循“特征构建—模型训练—性能预测—候选筛选”的

基本流程。

从任务类型来看，材料性能预测通常可分为分

类、回归和无监督学习 3类。对于以离散变量为目标

的分类问题，Mahal等[20]构建了用于预测二维杂化钙

钛矿能带排列类型的机器学习工作流程，如图 2（b）所

示。该研究聚焦于二维杂化钙钛矿材料，这类材料因

具有较好的环境稳定性和独特的类量子阱结构而受

到广泛关注。研究者利用基于分子和元素描述符训

练的机器学习分类器，将候选钙钛矿材料划分为 Ia、

Ib、IIa 和 IIb 4类能带排列类型，并进一步分析了最终

选定的 9个关键特征对输出结果 P 的贡献。对于以

连续变量为目标的回归问题，Wang等 [22]基于 Super

Con数据库，结合随机森林算法构建了超导材料临界

转变温度预测模型，实现了对高温层状超导体临界转

变温度的有效预测。该研究通过挖掘材料组成、结构

描述符与超导性能之间的关联关系，为高温超导材料

的快速筛选和高效性能预测提供了重要支撑。对于

无标签数据，无监督学习可用于识别样本的类别特征

与离群行为。如 Li等[23]基于高通量原位红外光谱数

据，利用聚类算法对 AgAuCuPdPt高熵合金催化剂进

行自动分群，并通过比较不同光谱簇在吸附行为和催

化性能上的差异，发现了对 C2+产物生成具有较高选

择性的潜在高性能催化剂。 

2.1.2    逆向设计

逆向设计从预期性能出发，反向检索理想材料的

化学组成与结构特征。在此模式下，性能需求被定义

为机器学习模型的输入，材料的化学组成与空间结构

则作为输出。如图 2（a）中逆向设计路径所示，该过程

体现了由目标性能反推候选材料结构与组成的基本

思路。材料逆向设计算法的演进，整体上遵循着由

“学习已有规律”向“主动探索未知空间”逐步深化的

发展逻辑，其核心技术体系可概括为 4类关键算法模

块：生成模型、启发式优化、强化学习与主动学习。

生成式模型（如变分自编码器、生成对抗网络及扩散

模型）作为底层基座，将复杂的原子排布映射为可计

算的潜在特征，并绘制出一张耦合结构特征与功能属

性的概率景观地图。以此为基础，启发式优化（如遗

传算法或贝叶斯优化）与强化学习（如蒙特卡洛树搜

索）构成高效的搜索与决策机制：前者在生成模型刻

画的潜在空间中执行多目标全局优化，以捕获复杂性

能约束下的最优解；后者则将材料设计过程建模为序

列决策问题，通过与环境的交互反馈实现设计策略的

动态进化。两者协同作用，在潜在特征空间内执行逆

向推断与优化搜索，生成具备期望功能的候选材料。

主动学习机制通过不确定性驱动的自适应采样，从候

选结构池中筛选少量关键样本进行物理验证（如第一

性原理计算），并将获得的性能真值实时反馈至生成

模型与强化学习器，用于持续更新模型参数与搜索策

略，从而形成闭环优化设计。

近年来，逆向设计的适用对象已由有序晶体和分

子体系逐步拓展至结构高度无序的非晶材料。Matter-

Gen基于扩散模型，直接在三维晶体结构空间中对原

子类型、空间坐标与周期性晶格参数进行联合建模，

能够在给定物性约束条件下生成满足稳定性要求的

新材料结构[24]。Kim等[25]则采用 Wasserstein生成对

抗网络生成新的 Mg—Mn—O三元化合物，并据此筛

选在水溶液环境中具有合理稳定性的潜在半导体材

料。进一步地，Chen等[21]提出了面向无序无机玻璃

体系的生成模型 GLASSVAE，其逆向设计过程如图

2（c）所示，该方法采用层次化图变分自编码框架，将

原子构型表示为具备平移不变性与置换不变性的图

嵌入，并在潜在空间中同时引入几何结构与能量信息

约束，从而实现对金属玻璃原子结构的生成与能量预

测。相较于现有逆向设计方法主要聚焦于晶体材料

或分子体系，GLASSVAE面向无序无机体系构建了

端到端生成框架，这表明逆向设计正在由针对规则有

序结构的组合优化，逐步延伸至对复杂无序体系局域

结构与能量分布联合建模的生成式探索，其应用前景

也由晶体材料发现逐步延伸至非晶态与强无序材料

设计。 

2.2    材料合成规划

合成规划是材料实验制备的关键环节，其核心方

法——逆合成分析，如图 3[26]所示，通过递归执行逆反

应，将复杂的目标分子 A逐步拆解为更简单、市售的

起始原料。图 3展示了 3条典型的拆解路径，分别通

向分子 M、N，分子 I、J，或分子 D、E。该过程通常由

2个核心组件协同驱动：一是单步逆合成模型，负责将

分子拆解为前驱体片段；二是全局导航策略，用于在
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单步模型构建的广阔空间中探索最优合成路径。随

着算法能力与数据科学的演进，逐渐演化出两种逻辑

截然不同但又高度互补的导航策略。 

2.2.1    规则搜索规划

基于规则搜索的硬逻辑规划，其核心在于将化学

反应符号化与规则化，并以此作为约束机制，引导搜

索算法（如进化算法或遗传算法）在由单步反应节点

动态构建的复杂反应网络中进行组合搜索，寻觅通往

市售原料的最优合成路径。例如，Segler等[27]将蒙特

卡洛树搜索与三层神经网络相结合：其中扩展策略网

络负责预测候选单步反应并收窄搜索空间，内部过滤

器网络用于单步反应的可行性验证，而快速推演网络

则通过一系列快速的单步来估算当前路径的潜在价

值。该模型基于数百万条已发表的有机化学反应数

据进行训练，使其能够在海量已知反应构成的复杂解

空间中，为目标分子规划出高效的逆合成路径，其中

成功解析的分子数量几乎翻了一番，且运算速度提升

了 30倍。为进一步验证，该方法在双盲实验中由

45名有机合成研究人员对 9个复杂分子的文献报道

路线与 3N−MCTS设计路线进行评价 ，结果显示

57% 的人员选择了 3N−MCTS路线，43% 选择文献路

线，两者之间无显著统计差异。尽管如此，此类算法

仍难以完全整合化学家在实战中采用的策略性考虑，

例如成环顺序选择、保护基引入策略或官能团不相容

性规避。 

2.2.2    语义理解规划

与侧重规则搜索的第一路径不同，基于自然语言

处理的语义规划方法，其核心优势在于对海量非结构

化文献语料的深度挖掘与知识重构。通过自动化提

取关键数据，并将其与相关化学实体、工艺变量及物

理表征细节深度关联，研究者得以在离散的文献信息

间构建逻辑纽带，从而建立庞大的结构化反应数据

库，从根本上缓解材料合成领域高质量数据匮乏的困

境。例如，Kim等[28]利用自然语言处理技术，配合以

随机条件场和随机森林为核心的机器学习架构，对逾

64万篇学术文章进行了全文本挖掘，构建了涵盖

30种不同氧化物体系的合成参数数据集。通过对高

维合成空间进行聚类分析，揭示了材料结构与合成路

径间的内在关联，从而为新材料合成规划路线。Pei

等[29]则对 640万篇期刊论文摘要进行了文本挖掘，识

别出经典的 Cantor型与 Senkov型高熵合金，并进一

步筛选六元及七元轻质高熵合金。在 260万种候选

合金中成功发现近 500种具备显著应用潜力的合金，

实现了对复杂高熵乃至超高熵固溶体形成倾向的精

准预测与工艺策略指导。 

2.2.3    混合规划

近年来，大语言模型（large language model，LLM）

作为战略推理引擎的引入，进一步推动了规则搜索与

语义理解路径的深度融合。Bran等[30]提出了一种将

LLM与传统搜索算法结合的新型架构 Synthegy：该

系统利用 LLM的语义理解与逻辑推理能力，从化学

机理角度评估候选步骤的合理性，并引导搜索算法筛

选具化学意义的拆解方案，从而实现策略感知的逆合

成规划。在测试中，Synthegy能够处理包含高达

50步反应的复杂分子合成路线，并在严格的策略约束

下识别出最优路径。Li等[31]开发了名为 Carbon Copilot
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图 3　目标分子 A的逆合成规划过程
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（CARCO）的 AI驱动平台，将 LLM与数据驱动机器

学习模型及自动化化学气相沉积系统相结合，用于水

平排列碳纳米管（HACNT）阵列的合成规划。在 43 d

的实验周期内，CARCO通过高通量筛选识别出新型

TiPt双金属催化剂，其性能优于传统 Fe催化剂，并通

过虚拟实验实现 HACNT阵列在预定密度下 56.25%

的精确控制，显著提升了合成的可重复性和密度精

度。平台通过数字孪生方法对百万级参数组合进行

虚拟实验，并结合分类模型筛选不可生长参数，实现

HACNT密度的高精度可控合成。定量结果显示，单

靠回归模型的精度为 39.74%，人类科学家筛选的精度

为 49.15%，而 LLM辅助的数字孪生方法达到最高精

度 56.25%，充分体现了 LLM在复杂实验参数优化和

策略性路径设计中的定量优势。总体而言，LLM不

仅依靠搜索算法确保合成走得通，利用文献知识确保

路径走得妙，更通过自身的战略推理能力，确保了路

径在复杂实验环境下走得成。 

2.3    自主实验室

在人工智能赋能材料科学的整体框架中，自主实

验室（autonomous research laboratories，ARLs）向上承

接机器学习算法生成的科学假设，向下驱动机器人系

统进行高通量实验验证，并在闭环迭代中实现从“人

工试错”向“智能自主”的范式跃迁。ARLs的核心效

能源于硬件自主性与软件自主性的深度耦合：前者提

供机器人操作、仪器联控与无人值守实验执行能力，

构成系统的物理基础；后者负责实验方案设计、策略

优化、数据分析与模型更新，构成系统的认知核心。

二者协同作用，形成贯穿实验设计、执行、反馈与决

策的认知闭环。

为刻画人工智能在材料实验中的介入深度，可将

自主实验室划分为 0~5级。0级完全由科研人员操

作；1级引入单任务自动化设备，但决策权仍由科研人

员主导；2级能够执行多步骤实验流程，并借助静态预

测模型或规则系统辅助实验设计；3级具备条件自主

能力，可无人值守地完成多轮实验循环并动态调整方

案，是当前主流形态；4级系统能够自主生成假设、设

计并执行实验，科研人员仅提供高层目标；5级则代表

完全自治的未来形态，系统相当于人工智能科学家，

可自主规划研究路线并持续输出新知识。

这一分级体系揭示了自主实验室能力演进的核

心规律：从 0~5级，实验室的执行轴（硬件能力）、认知

轴（软件能力）以及科学主控权（角色定位）逐级迁移，

体现了实验控制权从人类向机器的逐步转移。具体

而言，低级系统主要是自动化工具，中级系统实现有

限自主，高级系统则演化为自治的科学探索平台。因

此，自主实验室的本质不仅在于实验自动化水平，更

在于系统在科研决策与知识生成过程中的自主性。

总体而言，自主实验室构成了人工智能赋能材料科学

的关键执行层基础设施，是实现材料智能创制的核心

平台。 

3    人工智能材料的能力边界与挑战

当前，人工智能正在深刻改变材料科学的研究范

式，其最可靠的贡献主要体现在加速计算、扩大搜索

空间、辅助知识抽取、发现复杂材料体系中隐藏的物

理规律等方面。然而，这种能力并非无边界扩张，而

是受到数据质量、模型架构、物理机制、实验条件以

及可计算资源等多重因素的严苛约束。因此，系统界

定人工智能赋能材料的能力边界，并讨论其可克服

性，对于推动该领域健康、可持续发展具有重要意义。 

3.1    数据孤岛

人工智能首先受制于数据底层的缺陷。一方面

是标准化的高质量实验数据集稀缺且噪声显著，尤其

是失败数据的系统性缺失[32−33]，使训练样本在输入空

间中呈现典型的单侧分布。这种失衡的数据结构导

致模型的决策边界难以被有效约束，削弱其泛化能

力。另一方面是输入表征的维度缺失。现有的描述符

（如成分向量、晶体结构图等）多局限于对静态、平衡

态显性特征的编码，而材料的真实性能往往高度依赖

于缺陷演化、非平衡相变、跨尺度热历史累积及复杂

工艺路径等隐性因素[34]。这些难以参数化的关键信

息在表征体系中往往被简化甚至丢失。研究表明，数

据质量评估需通过值域检查、数据类型验证、重复性

检测、参照完整性比对、合理性检验等多维度指标进

行系统性量化评价[35]，但当前多数材料数据集在这些

指标上的表现尚未达到可信赖水平。如图 4[36]所示，

人工智能模型往往仅能触及材料属性的冰山一角，从

根本上限制了知识的可迁移性与可解释性。人工智

能模型因受限于数据孤岛严重制约其可迁移性。
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图 4　材料科学领域的“数据孤岛”现象
  

3.2    模型可解释性缺失

人工智能模型本质上依赖统计学习框架，擅长捕

捉特征与结果之间的相关性，而非揭示底层物理的因

果机制。多数模型难以建立工艺路径、微观结构与宏

观性能间的完整因果链条，因此难以回答工艺路径改

变对性能影响的逻辑根源。这种因果约束的缺失使

得模型在机理解释、跨尺度统一描述以及基于物理冶

金原理的新材料设计中存在根本局限，其结果往往是

可预测但不可解释[37]。相比于人类依托抽象能力实

现的“认知跃迁”（如高熵效应或拓扑不变量的提出），

人工智能目前更接近于经验性插值工具。即便是在

高度自动化的自治实验室中，模型也难以自主完成从

数据表象到物理规律的抽象提炼，导致自主实验并不

等同于自主科学。

模型可解释性对于建立信任、识别数据局限性以

及提取新的科学洞见（而非仅依赖数据关联）至关重

要。科学家需要明确模型预测是基于物理规律，还是

仅源于偶然的数据模式——尤其是在设计用于安全

关键型应用（如航空航天或医疗设备）的材料时。例

如，Thawon等[38]深入探讨了可解释人工智能技术在

分析 3D打印材料弹性行为中的应用。通过识别对材

料弹性性能具有关键影响的设计特征，该研究不仅揭

示了模型决策背后的物理因素，也显著提升了科学家

对模型预测的信任。此外，材料科学的数据集往往规

模有限且结构复杂，相比复杂且不透明的算法（如深

度神经网络或梯度提升机），可解释模型通常具有更

高的鲁棒性，并更不易发生过拟合，这不仅有助于科

学家理解模型预测逻辑，也增强了其在科学发现和工

程优化中的可靠性。 

3.3    算力前置的现实悖论

算力前置的现实悖论构成了人工智能赋能材料

科学的基础性限制。尽管人工智能被寄予加速研发

与降低成本的厚望，但其性能增益高度依赖于大规

模、高保真的训练数据，这些数据通常源自昂贵的密

度泛函理论、从头算分子动力学或精密物理实验。以

密度泛函理论为例，其计算复杂度通常随体系原子数

呈 O（N3）标度关系，结构优化和频率计算需迭代求

解，单次计算即需消耗大量 CPU机时与内存资源。

在构建大规模材料数据库时，高昂计算成本形成了明

显的前置算力需求。更为严峻的是，随着材料化学空

间维度的扩张，这一前置成本呈超线性甚至指数级增

长：二元体系组合空间约为 102~103，而五元高熵合金

组合可达 1010~1012。由此形成了一种现实悖论：旨在

节省算力的智能模型，反而须以庞大的前期计算资源

投入为前提。这种算力前置特征从根本上制约了该

研发模式的经济性与可持续性[39]。 

3.4    置信区间不确定性

不确定性约束的缺失是工程应用中的重大安全

隐患。由于缺乏物理规律的内生约束，模型在面对域

外数据时表现出显著的不稳定性，尤其当研究目标指

向突破性或极端性能材料时，预测的不确定性骤增，

且模型自身缺乏可靠的失效判据与风险提示。例如，

Li等 [40−41]指出，在面对材料数据库 Materials Project

（201）训练的模型用于预测 Materials  Project （2021）

中的新材料时，其性能严重下降。更为关键的是，材

料研发真正面临的风险，并非模型存在一定误差，而

是模型无法判断自身预测是否仍处于可信范围之

内。当前多数模型生成的置信区间往往源于对训练

数据的经验拟合，在跨越数据域时难以反映真实的

不确定性水平。如果科研人员盲目采信这种缺乏物

理约束的“高可信推荐”并直接用于昂贵的工程决策，

极有可能造成严重的资源浪费，甚至带来潜在的安全

风险。 

4    材料智能创制的未来愿景

当前材料的智能创制正处于边缘探索向主流应

用迈进的进程中，未来材料智能创制系统的迭代升级

将呈现纵向深化与横向集成并行演进的特点，总体框

架如图 5所示。该图从整体上勾勒了支撑未来智能

创制体系的两大技术支柱群：左侧是侧重于数据、算

法与机理融合的纵向能力提升，右侧是侧重于硬件、
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平台与虚拟映射互联的横向设施集成。这两条演进

路径相互耦合、协同推进，并最终汇聚成一个强大的

中央智能体，共同推动材料研发布局的重构。 

4.1    纵向深化

纵向上，未来通过整合不同模态的材料数据，例

如光谱数据、显微镜图像数据、传感器信号以及文献

文本等多源信息，人工智能模型有望更深入、更全面

地洞察材料的结构与性能关系，从而提升对复杂材料

体系的整体理解与设计稳健性。在此基础上，将因果

关系融入人工智能模型，例如大语言模型中嵌入去偏

词和反事实数据增强等技术，有助于降低其对统计相

关性和虚假模式的依赖。基于此构建的因果机制模

型能够识别工艺参数变化对材料性能的真实影响，从

而在开展物理实验之前实现更为可靠的假设验证。

与此同时，融合物理约束的混合模型将兼具科学严谨

性和数据驱动创新性。通过将热力学定律、守恒关系

或偏微分方程等物理知识嵌入生成过程，从而确保对

材料行为进行高保真度的模拟。相关模型能够在数

据有限条件下保持预测结果的科学可信度和可解释

性。随着多模态学习、因果学习和跨尺度知识整合方

面的持续演化，未来基座大模型将具备可靠的领域知

识外推能力，实现对超出既有数据库边界的未知化学

空间探索，提升其在突破性材料逆向设计中的表现，

例如预测室温超导体、极限强度金属玻璃或全新结构

单元的功能聚合物。另一方面，材料科学的发展、复

杂材料研究如玻璃物理可能为大模型设计和训练提

供理论原则，帮助模拟大脑神经网络的机制，打开深

度学习的黑匣子，为机器学习算法（特别是神经网络、

优化算法）提供理论支撑，新型材料的发现也将为解

决 AI能源瓶颈问题提供新途径。 

4.2    横向集成

横向上，与物联网、机器人、云平台与数字孪生

技术的深度集成，将实现材料从构想到制备的实时联

动和自动化。实验设备、传感器与物联网的全面连接

使实验室能够持续在线采集温度、压力、形貌、成分

和光谱等多源异构数据，并将数据实时传输至云端进

行处理、存储和计算交互。高灵敏度的运动感知、多

目标识别和智能决策机制使实验机器人能够在复杂

环境中执行精细操作，包括高通量实验规划、合成路

径选择、自适应工艺调整和数字孪生。针对不同实验

场景的模块化实验设计将为不同任务提供可重构的

操作单元，使实验系统具备灵活部署和持续扩展能

力。数字孪生技术通过构建与物理实验系统高度一

致的虚拟模型，实验动态将以虚拟现实和增强现实的

形式呈现，使研究者能够沉浸其中并实时交互，实现

人机协同。智能云平台将成为未来材料研究设施的

神经中枢，统一管理实验流程、数据流和决策流。该

平台能够自动调度机器人、分析算法与实验资源，并

将来自不同物理实验室的数据进行整合，从而支撑跨

地域协作与分布式材料研发模式。在这一综合框架

下，人工智能将有望实现材料构想、设计与规模化制

造的深度融合，构建以材料全生命周期为中心的智能

管理体系。从目标材料构想与设计、合成配方选择，

到工艺参数优化、实时过程监控，再到服役性能评估

与可回收性分析，人工智能能够对材料价值链的各环

节进行协同建模与自适应调控，显著提升材料创新成

果从实验室走向工程应用的可靠性与可扩展性。

总体而言，材料智能创制的未来并非对传统流程

的简单自动化升级，而是一个将分散的技术深度整合

为统一智能体的持续历程。未来，AI材料学家将逐步

成长为具备问题重构、假设生成与机理推断的“同行

科学家”，推动材料科学进入由智能主体推动创新的

新时代。
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Artificial intelligence−driven materials science: History, challenges, and
future
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Abstract　 In  response  to  the  long  development  cycles  and  heavy  reliance  on  empirical  expertise  in  materials  research,  this  study

elucidates the evolutionary logic underlying the transformation of materials science toward a fourth paradigm of "intelligent autonomous

creation" enabled by artificial intelligence (AI). It further analyzes the mechanisms by which cognitive capabilities and decision−making

authority are transferred from human researchers to intelligent systems. The paper also outlines the multidimensional pathways through

which AI enables materials innovation across three major dimensions: materials design, synthesis planning, and autonomous experimental

systems.  To  address  limitations  such  as  data  silos,  limited  physical  interpretability,  and  heavy  dependence  on  upfront  computational

resources,  this  work  argues  that  embedding  physical  mechanisms  into  statistical  models  is  essential  to  overcome  current  capability

boundaries. Looking ahead, the deep integration of multimodal foundation models with digital twin technologies is expected to establish

an intelligent management framework that covers the entire materials lifecycle. This integration is likely to usher materials research into a

self−evolving era characterized by algorithm−driven processes and close human–machine collaboration.

Keywords　materials science; artificial intelligence; paradigm shift ●
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