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摘要 超材料与人工智能的相互作用正形成两个双向耦合的新兴方向: 智能超材料与超材料智能. 智能超材料是 

指通过智能算法实现按需设计和自适应电磁调控, 推动其在隐身、通信与成像等场景中应用; 超材料智能, 又称类 

脑超材料, 是以电磁波作为计算载体, 通过利用可调谐结构、非线性效应与多维度复用在电磁空间直接计算, 构造 

神经网络和数学算符的同素异形体, 实现光速推理、分析与信息处理. 这两个方向共同推动超材料从单一功能器 

件向具备感知、决策与执行能力的超材料智能体演进. 本文以“物理机制—算法协同—系统应用”架构为主线, 系 

统梳理两大方向的核心原理、方法体系与前沿进展, 重点分析两者在智能实现方式与系统目标上的差异, 进一步 

探讨在物理-数据一致性、器件可重构性与系统集成等方面的挑战, 并展望物理驱动的少样本与在线学习方法, 推 

动超材料走向可部署的智能工程化系统. 
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电磁波的产生、传播与调控是连接物理世界与信 

息世界的核心基础. 经典电磁理论的建立奠定了无线 

通信、雷达与光电子技术的发展框架, 但长期以来, 天 

然材料在介电常数、磁导率与色散特性等方面的固有 

约束限制了电磁响应的自由调控. 这些材料层面的瓶 

颈使得诸如负折射、完美吸收、超分辨成像与电磁隐 

身等功能在工程实现中面临显著挑战. 21世纪初, 人工 

超材料(metamaterials)与超表面(metasurfaces)的提出, 
为突破上述限制提供了新的物理路径. 通过在亚波长 

尺度上设计人工结构单元, 超材料能够实现对等效电 

磁参数的灵活调控, 从而赋予材料以天然介质所不具 

备的响应特性. 这一突破使负折射的物理突破 [1]、完 

美透镜的实现 [2]、电磁隐身落地 [3]等在真实世界中成 

为可能, 并迅速成为现代电磁技术中的关键组成部 

分 [4~9].  
近十年来, 人工智能的迅猛发展使得各领域的科 

学研究范式重塑 [10]. 与此同时, 在超材料领域, 传统设 

计与调控方法长期依赖数值仿真与参数扫描, 计算成 

本高、设计周期长, 且难以应对复杂环境下的动态需 

求. 而深度学习凭借其强大的非线性映射能力与模式 

识别能力, 能够从海量数据中自动提取复杂电磁行为 

的内在规律, 显著提升了超材料的设计效率与泛化能 

力 [11~13]. 这种数据驱动方法能解决参数空间过大导致 

计算难以收敛的问题, 为电磁设计与调控注入了新的 

活力. 在“AI for Science”理念推动下, 人工智能在超材 

料领域的应用(即AI for metamaterials)已成为一个快速 

发展的前沿方向, 涵盖快速仿真预测、逆向结构设计、 

跨频段 /跨域映射、在线控制与场景感知等多个方 
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面 [7,14~19], 形成了智能超材料(intelligent metamaterials) 
的研究体系. 该范式以人工智能作为外部决策与优化 

工具, 通过数据驱动方法实现超材料的高效设计与自 

适应调控, 为复杂电磁环境下的功能实现提供了新的 

技术路径.  
随着应用场景对响应速度、自适应能力与系统集 

成度的要求不断提高, 单纯依赖外部计算单元对超材 

料进行离线设计或控制的模式正逐渐暴露出时延、复 

杂度与一致性方面的局限性. 在这一背景下, 研究者开 

始进一步探索将调控逻辑乃至部分信息处理能力更紧 

密地嵌入电磁系统本体的可能性, 推动了一种新型物 

理智能形态的出现 [20], 由此发展出区别于智能超材料 

的另一研究范式——“超材料智能(metamaterial intelli
gence)”(亦称类脑超材料). 该方向不再将超材料视为人 

工智能的受控对象, 而是尝试利用可调谐结构、非线 

性效应与多自由度复用, 使材料或结构本身成为执行 

计算与推理任务的物理载体(metamaterials for AI) [21~24], 
其理念可概括为“材料即计算”. 近年来, 随着相变材 

料、非线性光学材料、可重构结构以及多层衍射网络 

的进展, 研究者发现超材料本身可以模拟神经网络的 

基本操作——包括矩阵乘法、卷积运算、激活函数乃 

至注意力机制——并以光速完成信息处理 [22,25,26]. 这类 

系统不依赖传统电子电路, 而是以电磁场为信息载体, 
具备并行性强、能耗低、响应快等优势. 尽管目前仍 

处于探索阶段, 已有研究表明, 超材料已不再仅能执行 

预设的电磁调控功能, 而开始在一定程度上参与信息 

处理过程, 为光子神经形态计算、边缘感知与高速信 

息处理等方向提供了新的物理实现路径.  
从更系统性的视角来看, “智能超材料”与“超材料 

智能”并非两条彼此割裂的技术路线, 如图1所示, 左侧 

代表人工智能, 右侧代表超材料, 两者通过电磁波实现 

信息交换, 形象地体现了“AI for metamaterials”与“me
tamaterials for AI”在更高层次上融合出一种物理信息 

处理与电磁调控深度耦合的系统形态. 本综述旨在系 

统梳理近年来“智能超材料”与“超材料智能”的研究进 

展, 围绕“物理基础层—系统协同层—应用拓展层”的 

三层架构展开论述, 全面呈现该领域的核心问题、关 

键技术与发展趋势, 深入探讨智能超材料与类脑超材 

料的技术脉络与创新演进. 两条路径在不同层面推动 

超材料系统收敛向统一的超材料智能体架构: 前者增 

强系统在复杂环境中的感知、决策与调控能力, 后者 

提升信息处理的速度、能效与物理内生性. 二者的协 

同发展, 使超材料不再仅是被动的电磁调控介质, 而逐 

步演化为能够在特定任务场景下展现自适应与可重构 

行为的智能化系统单元. 这一视角为理解当前智能超 

材料与超材料智能研究的内在联系提供了统一框架, 
同时也为其未来演进指明了可能方向.  

1 智能超材料  

随着微纳制造工艺以及高速电子控制系统的持续 

发展, 超材料正从静态的单一功能器件逐步演变为具 

备动态重构能力的智能融合电磁系统. 这一演进不仅 

图 1 超材料与人工智能之间的相互作用 
Figure 1 The interaction between metamaterials and artificial intelligence  

2026 年 10 月 第 71 卷 第 30 期  

6928  



体现在性能提升层面, 也反映在结构形态的变化上: 通 

过模块化单元设计、片上集成电子控制以及分布式可 

编程架构, 传统笨重的整体式结构逐步被轻量化、可 

扩展且易于重构的超表面阵列所取代. 更重要的是, 这 

一转变标志着电磁调控范式的根本性变化, 即由以经 

验和数值仿真为主导的单元设计模式, 迈向以数据驱 

动、算法协同和实时响应为核心的系统级智能化阶段. 
智能超材料的研究不再仅满足于“如何设计一个具有 

特定电磁响应的亚波长结构”, 而更多转向构建具备动 

态自适应的综合性智能平台. 研究人员也在研究智能 

超材料以形成通用的“感知—决策—执行—反馈”闭环 

架构 [20,27,28]: 感知模块用于获取环境或电磁特征信息, 
决策模块基于学习算法生成调控策略, 执行模块将策 

略映射为电学或光学控制信号, 而反馈模块则对系统 

输出进行实时监测并完成闭环更新. 为此, 研究者需在 

物理基础、算法协同与系统集成三个层面建立深度融 

合的技术体系. 本节将围绕这三层架构, 系统梳理智能 

超材料的发展脉络, 重点阐述人工智能在其中的关键 

作用, 并为后续“类脑超材料”的讨论奠定理论与方法 

基础.  

1.1 物理基础: 可重构超表面 

智能超材料的实现首先依赖于其物理层面的动态 

可重构能力. 传统超表面通常由固定几何结构构成, 仅 

能在预设频率下实现特定的波前调控功能, 缺乏对环 

境变化的适应性. 为突破这一限制, 研究者通过在亚波 

长单元中集成可调谐元件, 并结合外部激励手段, 赋予 

超材料实时响应的物理基础, 为智能系统提供执行的 

能力与状态可塑性.  
从系统层面看, 可重构单元不仅决定了超材料可 

实现的电磁调控功能上限, 也直接定义了其可被调控、 

学习与优化的状态空间. 对于面向智能调控的超材料 

系统而言, 单元结构所具备的连续可调性、响应速度、 

稳定性与可重复性, 构成了系统实现复杂调控行为的 

物理基础. 换言之, 这一层面的研究为后续引入算法决 

策与系统级自适应提供了“可执行”的物理接口, 是超 

材料由静态功能器件迈向具备动态响应能力系统的前 

提. 目前主流的调控机制主要包括电控、热控、光控 

以及机械调谐等类型 [29~32]. 其中, 电控方案因其响应 

速度快、调控精度高、易于与控制电路及智能算法集 

成, 已成为当前智能超表面最广泛采用的技术路径. 典 

型实现方式是在金属或介质谐振单元中嵌入变容二极 

管、PIN二极管或射频开关, 通过调节偏置电压改变局 

域等效电容或电感, 从而实现对反射或透射波前的相 

位、幅度乃至偏振态的连续或离散可编程调控 [33,34]. 
该类方案在微波频段具有成熟的工程基础, 适合构建 

大规模、快速响应的可编程阵列, 是当前智能反射面 

与自适应隐身系统的重要硬件支撑.  
在更高频段, 材料本征特性的引入为可重构单元 

设计提供了新的自由度. 相变材料(如二氧化钒(VO 2) 
与锗锑碲合金(GST))在红外与太赫兹波段表现出显著 

的介电常数突变行为, 可在不同物态间实现高对比度、 

可重复且具非易失性的电磁响应切换, 为低功耗光子 

器件及类脑计算架构提供了潜在硬件平台 [35,36]. 此外, 
液晶材料凭借其对外加电场高度敏感的双折射特性, 
被广泛应用于可见光至近红外波段的动态调控, 适合 

实现连续可调的相位与偏振控制 [37]; 相比之下, 微机电 

系统(micro-electromechanical system, MEMS)通过机械 

位移或结构形变实现宏观尺度上的单元重构, 在低损 

耗、高线性度以及柔性基底和大面积阵列方面具有独 

特优势, 但其响应速度与长期可靠性仍受机械特性制 

约 [38].  
需要指出的是, 随着智能超材料研究从单一功能 

验证逐步迈向复杂应用场景, 单元层面“理想可调性” 
的设计目标正在发生转变. 近年来, 部分研究开始强调 

器件可重构性与算法协同设计的重要性, 通过引入智 

能控制策略与系统级冗余设计, 降低对单个单元精确 

响应的依赖, 从而在存在制造误差、环境扰动和耦合 

效应的真实条件下, 依然实现稳定可靠的电磁功能. 这 

一趋势表明, 可重构单元设计的角色正在从“精确实现 

预设电磁响应的器件”转变为“提供足够响应自由度和 

结构容错性的物理单元”. 这种转变使超表面单元不再 

只是被动执行设计目标的最小构件, 而成为支撑复杂 

调控策略和高维功能实现的基础物理单元, 为更高层 

次的算法优化与系统协同预留了必要的物理自由度.  

1.2 算法驱动: 数据-物理双驱动逆向设计  

在物理可调的自由度不断拓展的同时, 智能超材 

料要真正实现“智能”, 必须依赖算法层面与设计参数 

本身的深度协同. 然而, 随着可调谐单元数量的增加, 
系统自由度急剧上升, 导致传统基于参数扫描或梯度 

优化的设计方法面临计算成本高、收敛困难、多物理 

场耦合复杂等挑战. 在此背景下, 智能超材料的核心科 

学问题逐渐从“设计一个满足特定响应的结构”转变为 
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“在高维解空间中高效搜索可行解并实现动态控制”. 
为应对这一转变, 研究者提出了三类基础性建模任务, 
构成了智能超材料在物理层的理论支柱, 为超材料智 

能应用提供决策机制和策略生成.  
第一类是正向预测(forward prediction), 即给定结 

构参数与工作条件, 快速准确地计算其电磁响应. 传统 

方法依赖解析模型(如Mie散射理论)或全波数值仿真 

(如finite-difference time-domain, finite element method), 
但在复杂三维结构或宽频带场景下计算代价极高 [17]. 
第二类是逆向设计(inverse design), 即从目标电磁响应 

出发反推最优结构参数. 由于该映射通常存在一对多 

甚至多对多的非唯一性, 传统优化算法易陷入局部最 

优或生成不可行结构 [39]. 第三类是光谱关联(spectral 
correlation), 旨在挖掘不同频段、不同测量域(如近场 

与远场)之间的内在联系, 通过跨域推理降低建模与实 

验成本 [40]. 这三类任务相互支撑, 共同推动智能超材料 

从静态功能器件向动态智能系统演进. 如图2所示, 多 

种神经网络架构已被成功应用于电磁建模与设计任务, 
形成了层次分明、高效准确的技术体系. 在引入人工 

智能方法后, 逆向设计不再只是寻找满足特定电磁响 

应的结构解, 而逐渐演化为一种面向目标与约束的决 

策过程. 通过将物理规律嵌入学习模型, 并结合数据驱 

动的优化策略, 算法不仅能够在高维参数空间中快速 

定位可行解, 还可在一定程度上权衡性能、鲁棒性与 

可实现性. 这种“数据-物理”双驱动的设计范式, 使得 

超材料系统在面对复杂目标时具备了类似决策系统的 

能力, 为其后续实现自适应调控与闭环优化奠定了方 

法论基础, 赋予了智能系统根据目标和环境选择下一 

步行动的能力.  
多层感知机作为最早引入该领域的网络结构, 擅 

长建模低维结构参数与光谱响应之间的非线性关系, 
显著加速了正向预测与逆向设计过程(图2(a)) [41]. 卷积 

神经网络则能够有效捕捉超表面单元排布中的空间相 

关性(图2(b)) [42], 适用于图像式输入输出映射的应用, 
如空间光场重建与超分辨成像 [43,44]. 对于涉及时间序 

列的任务, 循环神经网络及其变体展现出独特优势, 在 

动态波束赋形调控与历史状态记忆等场景中得到应用 

(图2(c)) [45~49].  
在各类AI方法中, 逆向设计是最具挑战性也最具 

代表性的任务之一. 为克服解空间非唯一性带来的困 

难, 研究者发展出多种先进架构. 例如, 串联神经网络 

通过将前向预测网络与逆向生成网络联合训练, 使逆 

向模型对接代理模型, 将目标响应与预测响应进行比 

对, 从而确保输出结构的可行性(图2(d)) [50,51]; 生成式 

模型(如变分自编码器与生成对抗网络)能够以概率形 

式描述结构空间, 减少对大规模仿真数据的依赖, 并探 

索潜在的结构流形 [52~55]; 更进一步, 生成消除网络引入 

类似漏斗的筛选模块, 通过剔除不符合物理规律的候 

选解, 最终获得稳定、可控的设计结果(图2(e)) [56].  
面对日益多样化的应用场景, 智能超材料还需具 

备快速迁移至新任务的能力. 迁移学习为此提供了高 

效路径: 通过将在某一频段或结构类型上训练的模型 

迁移到新任务中, 可大幅降低重新训练成本, 利用多场 

景复用的方法节省资源(图2(f)) [57,59~61]. 此外, 强化学习 

将“试错—奖励—策略更新”的机制引入超表面控制, 
使系统能够在未知环境中自主探索最优调控策略. 该 

方法已被用于跨场景自适应通信、智能信道管理及可 

重构隐身系统中(图2(g)) [58,62~64]. 进一步地, 当应用场景 

扩展至超大尺寸结构时, 设计复杂度成为另一瓶颈. 传 

统端到端训练难以处理百万级自由度, 且对计算资源 

要求极高. 为此, Jia等人提出了知识继承网络(knowl
edge-inherited learning)框架 [65]. 该方法采用“分而治之” 
策略: 首先对小型子块进行独立训练并固化其局部智 

能, 随后通过参数继承与边界协调机制将子块拼装为 

完整超表面. 这一思路不仅大幅降低训练成本, 还支持 

模块化制造与在线更新, 非常契合工程化实现需求, 为 

米级甚至更大尺度智能超表面的工程实现提供了可行 

路径.  
尽管现有研究已展示了深度学习在超材料逆向设 

计与控制中的强大能力, 但这类方法普遍依赖大规模 

标注数据与离线训练过程, 与实际物理系统中频繁变 

化的工作环境、器件非理想性及制造偏差之间仍存在 

显著鸿沟. 因此, 未来的超材料智能亟需从“数据驱动 

的静态映射”转向具备在线更新、持续演化与少样本 

学习能力的智能机制, 以实现模型与真实物理系统之 

间的动态一致性 [66~69]. 通过将Kramers–Kronig因果关 

系等基本物理约束嵌入网络, 模型能够自动避免违反 

能量守恒或因果性等“硬约束”的预测结果, 引导神经 

网络生成符合物理一致性的结构, 从而逃离“黑箱解”. 
同时, 在动态隐身等任务中, 该类物理信息神经网络还 

可结合时序建模, 实现在毫秒级内调整散射图样以应 

对变化的探测信号, 突破传统隐身斗篷仅适用于静态 

场景的局限. 最后, 尽管智能超材料在理论设计与仿真 

环境中展现出卓越性能, 其走向实际应用仍面临一个 
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根本性挑战——不确定性. 制造误差、环境扰动、模 

型简化以及测量噪声等因素, 均会导致实际电磁响应 

偏离预期, 严重削弱系统的鲁棒性与可靠性. 尤其在动 

态调控场景中, 微小的参数偏差可能通过非线性映射 

被显著放大, 导致控制失效. 为此, 研究者开始将不确 

定性量化纳入智能超材料的设计闭环 [70]. 基于贝叶斯 

深度学习的方法被引入, 通过在神经网络输出端提供 

预测分布而非单一确定值, 不仅可评估结果的可信度, 
还能指导系统在高不确定性区域采取保守策略或主动 

校准. 这一范式转变标志着智能超材料从“追求最优 

图 2 人工智能在超材料按需设计中的应用框架. 该图系统展示了多种神经网络架构在电磁建模与设计中的角色. (a) 多层感知机用于逆向设 

计方法 [41]; (b) 卷积神经网络实现图像式输入输出映射 [42]; (c) 循环神经网络处理时间序列响应 [45]; (d) 串联网络构建闭环逆向设计流程 [50]; 
(e) 生成消除网络解决多解问题 [56]; (f) 迁移学习实现跨任务知识迁移 [57]; (g) 强化学习驱动的闭环控制架构 [58]  

Figure 2 Typical application framework of artificial intelligence in smart metamaterials. This graph demonstrates the roles of various neural network 
architectures in electromagnetic modeling and design. (a) Multi-layer perceptrons for reverse design methods [41]; (b) convolutional neural networks 
implement image-based input-output mapping [42]; (c) recurrent neural network processing of time series responses [45]; (d) series network constructing 
closed-loop reverse design process [50]; (e) generate elimination networks to solve multi-solution problems [56]; (f) transfer learning for cross-task 
knowledge transfer [57]; (g) reinforcement learning-driven closed-loop control architecture [58]  
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解”迈向“兼顾可靠性与适应性”, 为自动驾驶感知、医 

疗成像等高安全等级应用奠定基础. 这些工作表明, 随 

着闭环控制与在线更新机制的引入, 超材料系统中的 

部分感知与参数决策过程正逐步前移至物理调制层附 

近, 使电磁响应的生成不再完全依赖外部集中式计算, 
而是在系统内部形成更紧耦合的调控回路, 将智能设 

计与执行验证功能一体化.  
值得注意的是, 此类智能超材料的核心优势并不 

仅在于设计阶段的智能化, 而在于其调控策略可直接 

部署于物理系统运行过程中, 从而实现在线感知与实 

时响应. 这些方法在显著提升设计效率的同时, 也逐步 

推动电磁设计从以仿真为核心的离线流程, 向设计、 

预测与调控更加紧密耦合的系统模式演进. 从这一意 

义上看, 算法协同层并非简单的设计加速工具, 而是承 

担着在物理约束下生成调控策略的角色, 使超材料系 

统能够从“被动配置”走向“策略驱动”的调控模式.  

1.3 系统集成: 智能自适应器件 

当可重构单元与算法策略进一步与传感、控制和 

反馈机制相结合时, 智能超材料开始呈现出系统级自 

适应特征. 此时, 超材料不再仅根据预设指令执行调 

控, 而是能够依据环境变化与系统状态动态更新其调 

控策略, 形成感知—反馈—调控的闭环结构. 这一转变 

标志着研究重心由单一功能实现, 迈向具备环境响应 

能力的集成化智能系统, 同时相关的工作也为超材料 

智能体系统能否在真实环境中达成感知变化、调整行 

为、保持目标等能力提供了参考.  
智能超表面在隐身方向的突破已经形成从传统的 

静态结构迈向具有感知、决策与策略演化能力的“空 

间智能系统”的完整技术链. 首先, 智能隐身的里程碑 

始于深度学习驱动的自适应隐身斗篷方案, 浙江大学 

钱超等人构建了无需人工干预的闭环系统, 发表了智 

能超表面隐身的工作(图3(a)) [71]. 通过实时感知散射 

信息并由神经网络预测最优相位分布, 使超表面能 

够在入射方向变化与环境扰动下自动调整散射, 从而 

保持稳定隐身. 这项工作奠定了“隐身可以是主动调控 

系统而非静态器件”的核心思想. 从单一的陆上隐身出 

发, 进一步提出空–海两栖隐身斗篷利用随机演化学习 

(图3(b))[72], 使系统能够在复杂环境噪声和介质差异下 

持续优化散射补偿策略, 实现了具有“进化能力”的隐 

身体制. 从平面的固定形状超表面出发, 研究进一步探 

索自由曲面超表面的场景重塑能力, 使超表面能够在 

电磁场中实时构建等效散射体, 从而实现“可定制幻 

象”: 目标不仅可以“消失”, 甚至可以“变成另一种物 

体”. 这标志着超材料隐身从“消除信息”迈向“编辑信 

息”. 随着应用场景拓展至空中、水中及界面过渡区 

域, 隐身的核心挑战转向跨介质鲁棒性 [73]. 进一步在基 

于波束赋形的隐身项目中, 通过千级可重构全极化智 

能超表面, 可构建具有感知-决策-控制-执行闭环的三 

维动态隐身系统, 实现了对非静止目标在随机轨迹下 

高达93.3%的背景散射匹配度与70 ms级实时响应 

(图3(c))[74]. 在2025年所提出MetaSeeker中, 首次将强化 

学习的自我对抗学习引入隐身系统, 使超表面能够自 

主探索并构造高维隐身空间(图3(d)) [75], 实现对不同场 

景的自驱型优化, 达成以空间为单位的隐身. 与此同 

时, 为解决传统模型在新频段、新任务、新结构下需 

重新训练的问题, 即插即用跨场景隐身内核通过策略 

迁移与知识压缩, 使智能隐身系统可以在新环境下快 

速适配且无需全网络训练, 实现了真正意义上的“通用 

隐身模块” [58]. 在这些应用场景中, 性能提升往往并非 

仅来自单一功能单元的优化, 而更多源于调控机制、 

算法策略与物理传播过程之间的系统级协同. 以AI算 

法作为性能瓶颈突破的利器, 突破了传统隐身技术在 

维度、静态假设与环境适应性上的局限, 为智能超表 

面在复杂电磁场景中的自主隐身应用提供了通用范 

式 [50,51,58,71~73,75~78]. 这种系统级自适应能力, 使智能超 

材料逐步具备在复杂场景中稳定运行的潜力, 也为进 

一步探索将计算与决策过程内嵌于物理结构本体的研 

究方向提供了现实基础.  
在隐身以外的领域中, 可编程智能反射面(reconfi

gurable intelligent surface, RIS)被视为6G网络的关键使 

能技术, 其核心价值在于通过动态调控反射相位, 主动 

塑造无线传播环境 [79]. 与以往依赖固定结构或单一维 

度调控的超表面不同, 电磁超表面领域开始关注如何 

在真实任务中构建能够理解目标、生成策略并主动执 

行的智能电磁系统. 其中具有代表性的, 是基于智能时 

空超表面的索引调制通信框架. 时空编码超表面进一 

步被用于构建面向真实多用户场景的空间–频率复用 

通信系统. 基于数字超表面的空间–时间–频率调控能 

力, 该系统通过多通道的时空编码矩阵, 直接在自由空 

间中实现空间分复用与频率分复用, 从而同时向多个 

用户实时传输不同的数据内容 [80]. 该系统将时空调制 

超表面与内置的逆向设计智能相结合, 使超表面能够 

针对不同场景需求自动生成时空编码序列, 从而利用 
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可编程谐波通道实现轻量、高效的索引调制通信. 结 

合计算机视觉与轻量化神经网络, RIS系统已能实时识 

别用户位置、姿态及移动轨迹, 并据此进行自适应波 

束赋形与资源分配. 此类“感知–通信”融合架构已在室 

内外多径环境中完成验证, 显著提升了覆盖均匀性与 

频谱效率(图4(a)) [12]. 面临多用户、多模式的需求时, 
图4(b) [81]所示的“智能可编程全空间超表面”通过多层 

控制架构实现反射、透射与双工模式的灵活切换, 并 

联合现场可编程门阵列(field-programmable gate array, 
FPGA)进行相位与幅度的实时配置, 可根据用户位置 

变化进行多路波束的动态管理. 进一步的系统级智能 

体现在跨模态控制与语义感知能力的出现. 另一种“语 

音控制可重构智能超表面”将边缘AI语音识别模块直 

接与可编程超表面耦合, 实现了“人—机—电磁场”三 

者之间的自然接口. 系统能够将语音指令转化为超表 

面相位图案, 用于实时的无线能量传输、目标追踪与 

通信链路调节. 与此同时, 智能超材料也正向通感一体 

化的目标拓展. 如图4(c) [82]所示, “电磁全域可重构通感 

一体超表面”通过集成散射调控、辐射、吸收与雷达 

探测等多项功能, 使单一结构能够在不同任务间快速 

切换并保持高效性能. 例如, 在无人机导航中, 它可以 

既作为反射式定位标靶, 又作为通信节点; 在室内感知 

中, 它既可用于能量供给, 又可用于多路径环境的散射 

整形. 这类多功能耦合结构显著提升了系统层面的资 

源利用效率, 是迈向智慧空间的关键步骤.  
具备多传感、多输入理解能力的交互式“感知—通 

信”融合架构已在室内外多径环境中完成验证, 显著提 

升了覆盖均匀性与频谱效率. 然而, 随着阵列规模扩大, 
单元间电磁耦合效应急剧增强, 传统独立单元建模方 

法失效. 针对此问题, 图神经网络被运用在大尺寸超表 

面的正向电磁计算当中以显式建模空间依赖关系 [83]. 
更进一步, 大规模的智能超表面的智能实现将不再依 

赖外部AI控制, 逐渐体现出“内在自主性”. 如图4(d) [84] 

所示, 利用类神经元超表面, 系统能够在无迭代、无人 

工参与的前提下实现对无线通道的自动调节与稳定管 

理. 其内部反馈机制使器件能在信道波动、遮挡或多 

图 3 智能自适应超表面的隐身研究. (a) 自适应深度学习隐身斗篷 [71]; (b) 空–海两栖隐身飞行器 [72]; (c) 三维智能隐身车辆系统 [74]; (d) 强化学 

习驱动的隐身空间自主构筑 [75] 

Figure 3 Research on intelligent adaptive metasurface cloak. (a) Adaptive deep learning invisibility cloak [71]; (b) air-sea amphibious stealth 
aircraft [72]; (c) three-dimensional intelligent stealth vehicle system [74]; (d) reinforcement learning-driven autonomous construction of stealth space [75]  

评 述  

6933  



路径变化下仍保持目标散射模式, 表现出生物稳态般 

的自适应能力. 这一方向意味着智能超表面正从“可控 

器件”迈向具有感知–响应闭环的“物理智能化”. 其价值 

不再仅是“控制电磁波”, 而在于构建一种具备环境感 

知、不确定性管理、自适应决策以及物理一致性保障 

的电磁系统框架. 未来的通信、感知、无人系统乃至 

智慧空间, 都可能将智能超表面作为不可或缺的基础 

设施, 其应用边界也将随技术体系的成熟而不断外延.  

2 超材料智能 

“智能超材料”主要体现为利用人工智能辅助结构 

设计、调控策略与系统控制; 而“超材料智能”, 又称类 

脑超材料(neuro-metamaterials), 则代表了智能电磁系 

统甚至是AI计算领域的一次范式跃迁 [5,85]. 在这一方向 

中, 深度学习不再仅作为外部算法工具, 而是向微结 

构、电磁波传播及相应器件的功能求助, 使超材料本 

身成为一种具备内在计算能力的类神经系统(图5), 进 

行计算加速 [86]. 类脑超材料的工作流程并非简单的“输 

入—输出”映射, 而是通过结构设计、波传播与反馈机 

制共同构成的物理计算链路. 输入电磁信号在多层或 

非均匀超材料中传播时, 其幅度、相位与模式分布被 

逐级调制, 实现等效加权与非线性映射; 随后, 经由结 

构耦合或外部反馈形成稳定输出状态, 对应分类、识 

别或决策结果. 该过程无需传统电子乘加运算, 其计算 

能力直接由电磁传播物理实现, 使系统具备低时延、 

高并行度与能效优势. 不同应用场景下, 通过调节结构 

参数或反馈策略, 可在同一物理平台上实现多种功能 

复用.  
该思想源于对深度神经网络计算本质的重新审视: 

在传统电子实现中, 矩阵乘法与非线性激活由硅基芯 

片执行, 连接权重通过梯度下降进行优化; 而在类脑超 

材料中, 亚波长单元的空间排布及其电磁响应特性共 

图 4 智能超材料的其他应用研究. (a) 目标跟踪和无线通信集成系统 [12]; (b) 智能可编程多用户无线通信系统 [81]; (c) 通感一体化可重构智能超 

表面 [82]; (d) 大尺寸类神经元表面实现动态无线通道管理 [84] 

Figure 4 Application research of intelligent metamaterials. (a) Integrated system for target tracking and wireless communication [12]; (b) intelligent 
programmable multi-user wireless communication system [81]; (c) integrated intelligent superstructure with perception and control [82]; (d) dynamic 
wireless channel management achieved on large-sized neuron-like surfaces [84]  
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同构成了可编程的“物理权重”, 光场或电磁波在自由 

空间或介质中的传播过程天然完成了线性变换(如卷 

积或全连接运算), 而材料的非线性响应或后处理检测 

机制则模拟了激活函数的作用, 最终的输出场分布直 

接对应神经网络的推理结果. 利用庞大的透镜和滤镜 

系统完成信号处理任务就是最简单的光学类比计算的 

例子, 使用凸透镜对置于焦平面上的任意图像进行傅 

里叶变换, 基于傅里叶光学的此类模拟信号处理器速 

度更快, 因为光速远大于电子的漂移速度 [87]. 而在此 

系统的基础上, 更加灵活的超材料提供了一个多功 

能且微型化的平台, 能够将处理系统规模大幅缩小至 

波长尺度, 并支持多种功能性处理器. 由此, 原本需 

由GPU耗时执行的大规模并行计算, 可在电磁波穿越 

超材料的瞬间以接近光速完成, 同时具备极低能耗与 

高度并行性. 更重要的是, 此类计算无需依赖电子信 

号转换, 而是直接在物理结构中实现信息处理, 使得 

超材料从被动的“可控器件”转变为自主的“可计算系 

统” [88,89].  
因此, 类脑超材料的本质并非简单的可调谐光子 

器件, 而是一种能够执行前馈推理、时序响应、非线 

性映射与并行处理的人工神经系统的物理化身. 从更 

广义的系统视角看, 这类研究并非旨在替代通用电子 

计算平台, 而是通过将特定信息处理任务直接映射到 

电磁传播与结构响应过程中, 缩短算法决策与物理执 

行之间的距离, 形成真正的电磁智能体. 它标志着研究 

者们的关注从向AI求助的“人工智能赋能超材料”逐步 

移向为AI赋能的“超材料实现人工智能”的根本转变. 
本节将围绕“物理基础层—系统协同层—应用拓展层” 
的三层架构, 系统阐述类脑超材料的研究进展, 揭示其 

从结构设计、算法融合到实际应用的完整演进路径, 
最终推动信息物理智能体的高速并行处理、低功耗推 

理与物理内生计算.  

2.1 物理基础: 类脑计算的多元物理机制 

类脑超材料之所以能够超越传统调控器件, 成为 

具备内在智能的物理系统, 根本在于其物理实现机制 

已从单一的线性响应拓展为涵盖可调谐性、非线性与 

多自由度复用的综合体系 [90]. 这一转变使得超材料不 

仅能够模拟神经网络中的线性层, 还能实现激活、门 

控、记忆乃至动态演化等类脑功能, 从而在物理层面 

完整复现人工神经网络的核心计算范式.  
线性变换是类脑超材料的基础能力, 通过亚波长 

单元的空间排布与相位编码, 超表面可在透射或反射 

过程中对入射场执行加权叠加、空间卷积或傅里叶变 

图 5 类脑超材料的架构. 该图展示了从输入光场(波长、强度、偏振、角动量、相位、波前)到输出任务(分类、成像、识别、脉冲整形)的完 

整信息处理链条  
Figure 5 Schematic diagram of the workflow of brain metamaterials. This figure shows the complete information processing chain from the input 
light field (wavelength, intensity, polarization, angular momentum, phase, wavefront) to the output task (classification, imaging, recognition, pulse 
shaping)  
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换等操作, 而自由空间传播本身则天然对应矩阵乘法. 
早期的衍射式神经网络(D 2NN)即利用多层静态衍射屏 

构建前馈网络 [88,91], 在毫米波或太赫兹频段实现了无 

源分类与成像. 然而, 纯线性系统缺乏非线性激活机 

制, 无法解决线性不可分问题, 限制了其表达能力.  
非线性是突破线性瓶颈的核心, 需要指出的是, 类 

脑超材料中所涉及的“非线性响应”并非单一物理机制 

的结果, 而通常来源于多种因素的协同作用. 一类非线 

性源于结构层面的波动耦合与多层干涉, 即使在线性 

材料条件下也可形成非线性映射关系 [92]; 第二类来自 

材料本征非线性特性, 如光学克尔效应(Kerr)、相变材 

料或二维材料引入的非线性响应 [93]; 第三类则通过外 

部可调单元或反馈回路引入等效非线性, 例如二极管、 

变容器件或增益反馈电路等 [94]. 当前类神经元行为通 

常体现为上述机制在系统层面的综合效果. 当超表面 

集成Kerr介质、相变材料(如VO 2)或二维半导体时 [95], 
输出场对输入强度的依赖关系被引入, 从而在物理层 

面模拟神经元的阈值行为 [96,97]. 例如, 石墨烯基超表面 

在近红外波段可实现光强触发的散射突变, 形成类似 

ReLU的“光控开关” [98]; 微波频段则可通过加载变容二 

极管的谐振单元, 利用偏置电压调控Q值与增益, 产生 

可控非线性 [29]. 与传统神经网络依赖数字电路实现非 

线性不同, 类脑超材料中的非线性本身即源于材料响 

应、结构耦合或外部调控单元的物理机制. 这种“计算 

即物理过程”的特性, 使得超材料体系天然具备高并行 

度与低功耗优势, 也进一步强化了其作为物理智能实 

体的系统级潜力.  
动态可重构性则赋予系统训练与演化能力, 数字 

编码超表面通过MEMS、液晶或电致变色材料实现毫 

秒级相位刷新, 使“物理权重”可实时更新 [99,100]. 多自由 

度复用技术大幅提升了信息承载能力, 通过同时调制 

波长、偏振、轨道角动量或入射角, 单一超表面可并 

行执行多个独立任务 [101]. 扭曲衍射网络利用空间扰动 

耦合不同模态, 在同一结构中存储多幅全息图 [102]; 偏 

振复用设计则可对左右旋圆偏振光分别编码 [103]. 这种 

高维编码虽增加了设计复杂度, 却为多任务学习与安 

全通信开辟了新维度.  
这些内禀物理特性的引入, 使得超材料系统在无 

需复杂外部控制的情况下, 能够在特定条件下表现出 

更高阶的响应关联性, 为调控与信息处理的智能协同 

提供了物理层支撑. 综上, 类脑超材料的物理基础已从 

静态线性平台发展为融合非线性、可调谐性与多路复 

用的综合体系. 正是这三者的协同, 使得电磁波在穿越 

材料的过程中不仅能完成线性投影, 还能经历激活、 

选择、记忆与反馈, 最终实现“结构即网络, 传播即计 

算”的类脑智能范式. 从系统视角看, 这些多元物理机 

制为超材料系统提供了可演化的内部状态空间, 使其 

不仅能够执行外部指令, 还可在物理层面对输入信息 

进行变换与表征, 是构建超材料内生计算能力的关键 

基础, 解决智能系统如何在物理层面存储、变换和演 

化信息的问题.  

2.2 算法协同: 超材料智能的精准构造  

类脑超材料的目标并非仅仅在给定目标响应下寻 

得一个满足条件的结构——那是传统逆向设计所解决 

的问题. 相反, 这一领域的核心课题是如何借助算法与 

可编程物理机制, 将材料构造成能够担任特定算子或 

功能模块的执行角色, 并具备记忆、门控、非线性及 

稳定性的物理计算载体, 使超材料系统能够在物理层 

面组织和调度计算能力, 完成具有实际意义的信息处 

理任务, 构建可被编程和调度的物理计算单元集合体. 
它们需要直接将算符、动力学、可训练参数与物理可 

实现性耦合起来, 保证材料在物理传播过程中能实现 

预期的矩阵运算、激活函数与时序动力学. 通过端到 

端训练、物理可微建模或在线调节策略, 算法直接作 

用于结构参数、耦合关系或调制规则, 使超材料在物 

理传播过程中完成特定映射任务. 这一过程本质上是 

将抽象的计算目标转译为可由物理系统实现的传播与 

响应模式.  
物理约束下的拓扑/拓扑优化类算法以麦克斯韦方 

程为硬约束, 通过灵活的设计参数化和梯度下降在高 

维结构空间内搜索, 使材料本身逼近一个线性或弱非 

线性算子(例如某种矩阵乘法、卷积核等) [104]. 与传 

统拓扑优化主要关注频谱特性或场分布等静态指标 

不同, 计算化拓扑优化更强调结构在多个输入态下所 

体现的整体输入-输出映射关系. 相关研究通过将这一 

功能性目标嵌入以麦克斯韦方程为约束的可微传播框 

架中, 实现了对光学逻辑与算子行为的直接物理构造 

(图6(a)) [105]. 专门设计的纳米光子结构可以将编码为 

复杂数学函数的输入波形进行处理并完成函数的计算, 
为开发基于芯片的模拟光学计算机和计算元件提供了 

途径. 这种“算子优先”的拓扑优化可产生高度非直观 

但在物理上可实现的运算单元, 适用于需要高保真线 

性变换的光子矩阵运算器件 [106]. 机器学习的引入显著 
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提升了效率 ,  变分自编码器(VAE)与生成对抗网络 

(GAN)可学习结构-响应间的高维映射, 在未见任务下 

快速生成可行解 [107]; 而嵌入物理约束的代理模型则有 

效缓解了“仿真-实物”之间的域偏移问题 [108]. 随着光 

学计算需求的提升, 生成式与非相关传播模型成为扩 

展功能容量的重要手段. 尤其是扭曲衍射神经网络 

(图6(b)) [102], 通过引入无相关结构与多旋转角度耦合, 
使单一器件支持多维度全息复用, 极大拓展了光学计 

算与存储的容量上限. 这类生成式模型通过对非平稳 

传播路径的编码, 实现了传统DNN难以覆盖的物理非 

线性映射. 而对于动态场景, 静态逆向设计显然不足, 
在线学习与强化学习(reinforcement learning, RL)促进 

了超材料智能的自适应调控. 此类算法将超材料视为 

智能中枢, 利用环境交互(探测到的散射、链路质量 

等)作为奖励信号, 实时更新控制策略或权重. 与静态 

逆向设计不同, RL强调策略演化与探索——例如在动 

态隐身或多用户资源分配中, RL能在无完备先验的情 

况下在线学习最优动作序列(图6(c)) [64]. 这种方法使器 

件具备“可演化”与长期自适应能力, 是构建可持续运 

行物理智能系统的核心. 此类方法虽依赖大量试错, 却 

使超材料具备在线学习与策略演化能力, 迈向“可演化 

硬件” [57,109]. 离散衍射网络(图6(d)) [110]展示了物理层神 

经网络的另一种路径: 通过可切换的二元状态与多层 

透射式结构, 系统可以在不同模式之间快速重构, 实现 

多功能光学计算. 它将硬件态函数化, 使超材料具备类 

似语义层级的“模式切换”能力, 是从结构化光学向可 

编程深度网络的关键跃迁.  
算法不再是设计工具, 而成为定义超材料智能属 

性的核心机制, 使材料从被动响应体跃迁为具备计算 

与决策能力的“物理智能单元”. 拓扑优化提供高精度 

物理解, 机器学习实现高效泛化解, 强化学习赋予环境 

交互能力——共同构成了类脑超材料的“算法协同层”. 
算法协同层在超材料智能中承担着将计算任务嵌入物 

理结构的角色, 使得类脑功能不再依赖传统电子硬件, 
而是以内生于材料与传播过程的方式得以实现, 赋予 

超材料智能功能组织与计算结构成形的能力.  

图 6 超材料智能的研究进展. (a) 利用拓扑优化框架实现全光逻辑门 [105]; (b) 扭曲衍射神经网络实现超高密度全息存储 [102]; (c) 在线强化学习 

的可重构矩阵运算器 [64]; (d) 二元级联衍射网络 [110] 

Figure 6 Research progress in metamaterial intelligence. (a) Implement all-optical logic gates using a topology optimization framework [105]; (b) 
twisted diffraction neural network for ultra-high density holographic storage [102]; (c) reconfigurable matrix arithmetic unit for online reinforcement 
learning [64]; (d) binary cascaded diffraction network [110]  
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2.3 应用拓展: 高效计算推理 

随着类脑超材料在物理计算与结构组织方面的不 

断发展, 其应用已从原理验证逐步扩展至具备实际任 

务意义和系统级智能的信息推理与处理场景. 超材料 

能够在光学与微波通道中直接执行推理、识别、存 

储、逻辑运算与智能交互, 形成了覆盖多频段、多尺 

度、多任务的“物理计算生态”. 这种基于超材料物理 

过程的计算方式, 为突破传统电子计算在速度与功耗 

上的限制提供了新的可能, 进一步使虚拟智能体走向 

具有物理实现的任务表现与外显智能行为的新阶段.  
在光场生成方面, 神经超材料系统(图7(a)) [86]通过 

在两层多模式超表面上构建空间特征映射, 可将兔子 

的动作序列转换为多个对象的动态全息视频, 实现了 

基于纯物理传播的时序建模能力. 相比传统计算全息, 
该方法无需电子计算资源, 为未来的光速增强现实技 

术(augmented reality, AR)、沉浸显示与光物联网奠定 

基础 [111]. 在光速逻辑运算方面, 衍射神经网络逻辑门 

(图7(b)) [112]利用平面波作为输入, 通过多层衍射网络 

实现“与、或、异或”等逻辑操作. 该体系突破了电子 

逻辑的带宽限制, 为构建新型光子化计算核心提供了 

可能. 在高速智能感知场景中, 无扫描3D识别系统 

(图7(c)) [113]利用先验衍射网络实时校正多种畸变, 使 

系统在手势识别、动作捕捉等任务中无需扫描即可实 

现全向感知. 其结构开放、能耗低, 适用于机器人、虚 

拟现实(virtual reality, VR)输入端与动态光学监测. 而 

如图7(d) [114]所示, 可编程多层全空间非线性神经网络 

能实现纳秒级的延迟, 在图像分类和实时人体姿态识 

别任务中展现出卓越的分类能力, 以低延迟、高速、 

低功耗和灵活的非线性激活为特点, 在安全筛查、医 

疗康复、人机交互及众多其他领域具有巨大潜力. 更 

进一步, 可编程人工智能机的提出标志着类脑超材料 

进入系统集成时代. 由多层透射式可调编码超表面与 

FPGA协同运行的全衍射式深度神经网络可实时调节 

网络权重, 并在图像识别、RL控制、通信信道编解码 

中实现光速推理, 是迈向“空间化光子AI芯片”的关键 

示范 [115]. 在更底层的电磁结构层面, 智能超材料不仅 

能够实现空间大尺度协同推理, 还可以通过紧凑、可 

编程的物理单元实现“片上神经计算”. 基于表面等离 

激元结构的可编程神经网络, 为微波频段提供了一种 

全新的物理计算基底. 通过在平行耦合的人工表面极 

化激元单元中嵌入变容二极管, 其“突触权值”可直接 

由加在单元上的偏置电压进行编程; 同时, 通过在输出 

端检测入射强度并反馈至放大器, 可在物理层面实现 

可调激活函数, 从而构建真正意义上的“全模拟神经 

元” [116]. 从系统角度看, 这类研究并非意在构建通用计 

算平台, 而是在特定任务约束下, 将部分信息处理过程 

直接映射到电磁传播与结构响应之中, 从而减少物理 

过程与算法决策之间的接口与时延, 为构建具备计算 

与推理能力的超材料高效信息处理系统提供了现实 

路径.  
综上所述, 类脑超材料的应用已超越单一功能演 

示, 进入系统级集成阶段. 其已逐步跳出“功能器件”的 

范畴, 成为计算、通信、感知、存储与智能交互的统 

一物理平台, 其最终形态将可能演化为未来空间智能 

基础设施的核心构件, 将人工智能的计算范式“落地于 

物理世界”, 使电磁硬件具备主动决策与环境交互的能 

力. 这一趋势预示着一个新时代的到来: 电磁系统不再 

只是工具, 而是智能环境的一部分, 是智能社会的重要 

参与者.  

3 结语  

智能超材料与超材料智能的发展正逐步从功能叠 

加走向系统协同, 其核心挑战也相应转向如何在物理 

约束下实现调控、信息处理与系统集成之间的高效耦 

合. 这一转变标志着超材料系统开始从单一功能器件 

演进为具备感知、响应与决策能力的超材料智能体雏 

形. 未来的超材料智能体系亟需引入在线学习与持续 

演化机制, 使其能够在运行过程中根据环境扰动、任 

务变化及器件状态自适应更新调控策略, 从而突破传 

统离线设计与静态控制范式的局限.  
数据与物理之间的脱节已成为制约超材料智能发 

展的关键瓶颈. 尽管端到端训练在仿真中表现优异, 但 

高维全波仿真成本极高, 导致训练集稀疏且偏向特定 

工况; 而神经网络对电磁场的非局域性、色散效应和 

边界依赖建模能力有限, 常在实物验证时出现严重性 

能衰减. “跨域一致性”并非仅指训练数据与真实物理 

系统之间的偏差问题, 而是一个更具工程内涵的综合 

概念. 其一体现在仿真数据、训练模型与真实电磁响 

应之间的一致性; 其二也涉及器件制造误差、参数漂 

移及批次可重复性对模型有效性的影响; 其三还包括 

算法输出与硬件执行之间在时间尺度和物理约束上的 

匹配问题. 这些因素共同决定了超材料智能系统能否 

在真实环境中实现稳定、可预测的感知与响应行为. 
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尤其在类脑超材料中, 微小的制造偏差经非线性传播 

后可能被放大, 使系统鲁棒性大打折扣. 目前所谓“可 

微设计”, 多数仍依赖简化传播模型, 距离真实物理尚 

有差距. 其次, 逆向设计仍陷于“黑箱困境”. 算法能给 

图 7 超材料智能的应用. (a) 动态神经超材料的光场幻象生成 [86]; (b) 基于衍射神经网络的光学逻辑操作 [112]; (c) 先验衍射网络实现3D目标的 

全向识别与畸变校正 [113]; (d) 多层非线性衍射神经网络实现实时图像与姿势识别 [114]  

Figure 7 Applications of metamaterial intelligence. (a) Generation of light field illusions for dynamic neural metamaterials [86]; (b) optical logic 
operations based on diffraction neural networks [112]; (c) prior diffraction network for omnidirectional recognition and distortion correction of 3D 
targets [112]; (d) real-time image and posture recognition using multi-layer nonlinear diffraction neural networks [114]  
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出高性能结构, 却无法解释为何有效. 研究员们尝试将 

Kramers–Kronig关系或能量守恒作为约束, 以提升结果 

合理性, 逐步形成普适的可解释框架. 只有建立几何、 

耦合与计算行为之间的映射理论, 才能使得智能超材 

料脱离“试错工具”的定位. 器件层面的瓶颈则更为现 

实, 光学频段内缺乏高速、低损耗、强非线性的可调 

材料, 而现有液晶或相变方案响应慢、效率低, 依赖非 

线性光调制的结构能耗大; 大规模数字编码阵列则受 

制于串扰、功耗与控制复杂度. 更关键的是, 当前多数 

系统仍停留在孤立演示阶段, 缺乏与传感、通信或控 

制体系的协同接口, 限制了超材料智能化向工程化系 

统的扩展.  
类脑超表面系统、扭曲衍射网络等初步工作已证 

明, 材料可在无外部干预下实现简单自适应, 但这离 

“自组织智能”仍有巨大鸿沟. 因此, 为实现“全物理智 

能”系统, 需逐步达成超表面与智能的融合发展: 发展 

物理可信的小样本设计方法、构建具备基础非线性与 

记忆能力的光子神经元单元、探索与现有通信或成像 

系统的混合架构. 从更宏观的视角看, 智能超材料与超 

材料智能的融合正在推动一种全新的超材料智能体形 

态的形成. 在这一范式中, 物理空间不再只是信息传输 

的通道, 而成为信息处理与决策的载体. 真正具有工程 

价值的突破, 或许并不在于构建更复杂的“物理神经网 

络”, 而在于厘清哪些智能功能必须由物理实现, 哪些 

仍需电子系统协同完成. 其长期目标并非复现电子人 

工智能的全部能力, 而是在电磁调控与感知任务中形 

成具备不可替代优势的系统级实体智能, 从而推动超 

材料技术从实验室演示迈向可部署的工程体系.    
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The interaction between artificial intelligence and metamaterials has recently evolved into two bidirectionally coupled 
research paradigms, namely intelligent metamaterials and metamaterial intelligence. Intelligent metamaterials primarily 
exploit data-driven algorithms, such as deep learning and reinforcement learning, to enable on-demand inverse design, 
adaptive electromagnetic modulation, and robust performance optimization under complex environments, thereby 
accelerating applications in wireless communication, sensing, imaging, and electromagnetic stealth. In contrast, 
metamaterial intelligence—also referred to as brain-inspired or neuro-metamaterials—aims to embed computation and 
information processing capabilities directly into the physical structure of metamaterials, treating electromagnetic waves 
themselves as carriers for computation. By leveraging tunable architectures, intrinsic or effective nonlinearities, and 
multiplexed degrees of freedom, these systems can perform inference, analysis, and signal processing at the speed of wave 
propagation within the electromagnetic domain. 

Although conceptually distinct, these two directions are deeply interconnected and together drive metamaterials beyond 
static, single-function components toward a new class of systems with integrated sensing, decision-making, and actuation 
capabilities, herein referred to as metamaterial intelligent agents. Unlike conventional intelligent systems that rely on 
centralized digital processors and a sequential “sense–compute–act” workflow, metamaterial intelligent systems emphasize 
physical-level intelligence, where perception, computation, and modulation are co-localized and executed in situ through 
wave–matter interactions. This paradigm offers inherent advantages in latency, parallelism, and energy efficiency, while 
enabling tight spatiotemporal coupling between electromagnetic environments and adaptive system responses. 

This review adopts a unified “physical mechanisms–algorithmic synergy–system applications” framework to 
systematically survey recent progress in both intelligent metamaterials and metamaterial intelligence. Key advances in 
inverse design, programmable and reconfigurable metasurfaces, and learning-assisted electromagnetic control are first 
reviewed, followed by emerging efforts on brain-inspired metamaterials, photonic neural networks, and space–time–coded 
metasurfaces that demonstrate computation performed directly by physical structures. Particular attention is paid to 
clarifying the fundamental differences between algorithm-driven structural optimization and physics-based in situ 
computation, in order to resolve conceptual ambiguities across the field. 

Despite rapid development, several challenges hinder the practical realization of metamaterial intelligent agents, 
including inconsistencies between data-driven models and physical hardware, limited device reconfigurability, fabrication 
tolerances, and system-level integration constraints. Looking forward, the field must advance toward physically informed 
few-shot and online learning strategies, as well as tighter co-design of materials, algorithms, and hardware platforms. 
Ultimately, the convergence of intelligent metamaterials and metamaterial intelligence is expected to establish 
metamaterials as deployable, task-oriented physical intelligent systems, opening new opportunities for next-generation 
electromagnetic sensing, communication, imaging, and stealth technologies. 

intelligent metamaterial, neuro-metamaterial, inverse design, deep learning, diffraction neural network 
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