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摘要 近年来, 随着大数据和人工智能技术的发展, 数据驱动的材料研发范式在材料构效关系挖掘和新材料设计 

与筛选等方面展现出显著优势. 数据作为此研究范式的基础, 在拓展材料设计空间和提升人工智能模型性能方面 

具有重要意义. 因此, 构建高质量材料数据库是数据驱动材料研发的重要一环. 自“材料基因组计划”启动以来, 理 

论数据库和实验数据库的数量和规模持续扩大, 数据基础设施和大数据技术也得到了充分发展. 本文围绕数据驱 

动研究范式下的材料数据库构建展开讨论, 首先从数据生成、数据预处理、数据存储和数据访问4个方面出发重 

点叙述了数据库构建的主要步骤, 然后基于数据体量、数据种类、访问方式和数据库特色等方面对国内外具有代 

表性的材料数据库进行总结, 最后从材料数据本身和数据基础设施建设两个视角出发, 对材料数据库未来的发展 

进行展望. 
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材料科学是科技发展的先导, 是解决许多工业问 

题的关键, 新材料的发现对于推动人类社会发展具有 

重要作用. 传统的材料研发高度依赖于科学直觉和实 

验试错, 受限于理论基础模型和实验表征方法, 研究人 

员通常难以只通过实验手段准确描述材料复杂的构效 

关系, 挖掘深层次作用机理. 随着计算机算力的提高和 

计算算法的优化, 计算成本大幅降低, 密度泛函理论和 

分子动力学模拟逐渐在物理学、化学和材料科学中得 

到广泛应用, 推动材料研发范式由实验、理论驱动向 

计算驱动的转变 [1]. 实验和理论计算积累的大量数据 

使研究人员看到数据驱动材料研发的可能, “材料基因 

组计划”(Materials Genome Initiative, MGI)的提出, 更是 

推动大数据和人工智能技术在材料科学领域的全面应 

用, 加速材料研发第四范式的发展 [2].  

数据驱动的第四研究范式通过建立目标属性与高 

维数据之间的关联有效弥补传统研究方法在研究效率 

和参数空间覆盖率上的不足, 已经为生物 [3,4]、医疗 [5]、 

工业 [6]等领域带来巨大突破. DeepMind推出的Alpha
Fold2 [3]成功预测98.5%的人类蛋白质结构, 并且将预测 

精度提升到原子级别; 华为研发的盘古气象大模型 [6], 
其预测精度首次超过传统数值预报方法, 并将预测速 

度提高1万倍以上. 在材料领域, 材料基因工程将人工 

智能技术与材料科学融合, 推动自动化材料设计与性 

能预测. 哈佛大学研究团队基于海量实验数据训练的 

机器学习模型凭借其超过化学家的预测能力成功指导 

新材料合成, 代表数据驱动方法对传统材料研究模式 

的革新 [7]. 自此, 数据驱动方法在材料科学领域展现出 

越来越大的影响力. 微软研发的MatterGen [8]能够通过 
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物理化学约束直接生成稳定新材料, 其生成结构稳定 

性与CDVAE相比提高了2.9倍 ;  DeepMind开发的 

GNoME [9]更是将材料研发效率提高到80%以上. 同时, 
材料基因工程通过高通量筛选高效建立材料组分、工 

艺、结构、性能之间的关系, 识别潜在候选材料. 中国 

科学院物理研究所团队通过高通量实验研发出具有高 

强度和良好热塑成型性能的金属玻璃, 颠覆了传统金 

属玻璃研究的实验试错研究模式 [10]; 在此研究方法基 

础上, 该团队进一步采集了5700种金属玻璃实验数据, 
发现了同一体系中X射线衍射(X-ray diffraction, XRD) 
谱第一峰宽与玻璃形成能力的相关性, 大幅提高了金 

属玻璃研发效率 [11]. 目前, 基于此研究范式, 研究人员 

已经在光电 [12~14]、热电 [15,16]、催化 [17,18]、储能 [19,20]等 

领域设计并发现一大批新型材料, 部分材料经实验验 

证有望应用于多个工业领域.  
材料数据是实现材料研发第四范式的前提, 主要 

表现为两方面: 首先, Mattergen、GNoME等高性能模 

型均基于数以万计的高质量材料数据进行训练, 体现 

了数据量和数据质量在数据驱动方法中的重要地位. 
其次, 高通量计算也需要大量可靠结构作为初始输入, 
通过计算结果分析材料演化规律. 因此, 数据库建设则 

成为数据驱动材料研发过程中重要的一环. 在MGI及 

相关计划的引领下, 数据库作为其支柱之一实现了快 

速发展 [21]. 近10年以来, 实验数据库和理论数据库齐头 

并进, 以ICSD [22]、CSD [23]、COD [24]为代表的实验数据 

库数据规模持续增长, 同时迅速涌现出大量理论数据 

库, 例如美国的Materials Project [25]、OQMD [26~28]、 

AFLOW [29], 欧洲的NOMAD [30]等. 依托材料基因工程, 
国内材料数据库及大数据技术也得到了充分发展, 建 

立起包括Atomly [31]在内的诸多理论/实验材料数据库, 
研发基于区块链的无模式数据存储技术 [32], 发展出AL
KEMIE [33]、MatCloud [34]、OCPMDM [35]等智能数据 

平台.  
本文以数据库构建为主线, 综述了材料数据库构 

建的主要流程, 简要总结了国内外常用实验数据库、 

理论数据库、实验-理论数据库及其使用情况, 其中重 

点叙述了数据库构建中的数据生成、数据预处理、数 

据存储和数据访问4个部分, 然后从数据体量、材料类 

型、数据种类、访问方式和数据库特色等方面介绍典 

型材料数据库, 最后从材料数据和数据基础设施两个 

角度出发进行展望. 我们希望通过对材料数据库的系 

统性总结, 为数据库构建以及数据库在数据驱动研究 

范式中的应用提供启发和指导.  

1 材料数据库构建 

数据基础设施的发展大致历经3个阶段, 从最初仅 

提供数据托管和查询服务的数据库, 到提供基本材料 

数据和数据分析服务的数据中心, 再到如今集成自动 

数据收集、数据存储、数据挖掘的一整套工作流程的 

材料设计平台, 其发展历程的演变反映了材料研发信 

息化, 信息积累自动化, 多维度信息相互耦合的趋 

势 [36,37]. 其中, MGI的启动加速了数据基础设施规模的 

扩大和功能的拓展, 是数据驱动材料研发的决定性时 

刻. 如今的材料设计平台相较于早期独立材料数据库 

和数据中心, 除了满足科学数据的FAIR原则(即可发 

现、可访问、可交互、可重用)外, 其数据生成更趋于 

自动化, 数据访问更趋于多元化, 数据表示更趋于标准 

化, 同时力求满足大数据背景下数据库高并发、高可 

用、高扩展的要求.  
无论材料设计平台还是数据中心, 数据库都是两 

者的核心部分. 本节将从4个方面阐述数据库构建的一 

般流程(图1). (1) 数据生成: 通过高通量计算、高通量 

实验等方法批量获取理论数据和实验数据. 在计算参 

数设置或者实验合成方法合理的情况下, 能快速生成 

高质量数据. (2) 数据预处理: 对原始非结构化数据进 

行标准化, 提升数据的可交互性和可重用性; 删除异常 

数据, 提高数据质量. (3) 数据存储: 合理构建数据模型, 
选择关系型数据库或者非关系型数据库存储数据, 提 

高数据库的查询效率、灵活性和可扩展性. (4) 数据检 

索: 设计合理查询策略, 精准定位到每一条数据; 设置 

多种访问方式, 适应新材料研发范式的要求, 提升数据 

的可发现性和可访问性.  

1.1 数据生成 

1.1.1 高通量计算 

高通量计算代表了一种强大且高效的数据生成技 

术, 它基于量子力学, 无需实验合成, 在计算资源充足 

的前提下能保证在短时间内自动生成大量精确数据, 
这些数据涵盖了材料的热力学稳定性、电子结构等关 

键性质, 为构建精准、全面的材料数据库提供了坚实 

基础 [38,39]. 它包含3个基本要素: 材料性质的可算性、 

计算任务并行化、任务管理自动化 [40]. 材料性质可算 

性要求目标性质可以直接通过理论计算获得或者由可 

计算物理量直接决定, 前者包括晶格参数、能带结构、 
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体系能量等可直接由密度泛函理论计算得到的物理量, 
后者如半导体载流子迁移率, 可通过将计算获得的弹 

性常数、有效质量、形变势常数代入计算公式中获得. 
计算任务并行化和任务管理自动化分别通过减少单个 

计算任务计算时间和自动推进计算流程、追踪并恢复 

计算错误来提高计算效率, 快速生成理论数据. 对于高 

通量计算, 泛函和参数的选择很大程度上决定了计算 

的精度和成本 [41], 例如, 在高通量计算前, 应当选择合 

适的K点网格密度、截断能以平衡精度与成本; 在电子 

性质计算中, 局域密度近似和广义梯度近似表现优异 

但是存在低估带隙的情况 [42,43], 此时可以通过引入诸 

如Heyd-Scuseria-Ernzerhof杂化泛函 [44]等更昂贵的泛 

函修正误差; 在强关联体系计算中, 可以引入DFT+U框 

架修正能量偏差. 此外, 高通量计算常以其生成的大型 

理论数据库而闻名, 例如AFLOW、Materials Project、 

OQMD. 高通量计算通常具有4个主要步骤: (1) 初始结 

构获取; (2) 自动化任务管理; (3) 数据筛选; (4) 数据存 

储. 本小节将介绍前两部分(图2), 数据筛选和数据存储 

部分将在后文详细叙述.  
高通量计算的初始结构可以通过材料数据库获 

得 [45]. 诸如Materials Project、OQMD、ICSD之类的材 

料数据库会提供RESTful API, 用户可通过RESTful API 
以编程的方式访问数据库获得大量结构数据, 在过滤 

掉不合要求和重复结构后, 其余部分可以作为高通量 

计算的初始输入. 通过结构工厂策略同样可以获得大 

量初始结构 [46]. 结构工厂指通过结构操作或元素替换 

构建复杂结构, 此策略可以通过诸如插入分子、增删 

原子、晶格缩放等结构操作构建缺陷、异质结、超晶 

格等结构, 也可以在满足价电子守恒的前提下对确定 

晶体结构进行单元素或双元素替换扩大搜索空间, 目 

前已被广泛应用于材料高通量筛选. Li等人 [47]基于内 

含四面体结构的无机半导体和链状有机分子设计有 

机-无机杂化半导体异质结. Zhao等人 [48]通过将两个二 

价Pb 2+转化为一个一价M +离子和一个三价M 3+离子的 

策略设计无机无铅卤化物钙钛矿. 材料信息学软件包 

JAMIP的StructureFactory模块能够满足结构工厂的需 

求 [46], 其整合了两种结构操作算法, 基本结构算法能够 

完成增删原子、晶格缩放、元素替换、平移旋转、构 

建超胞、构建真空层、晶格重定义等操作, 复杂结构 

算法能够基于上述基本操作的灵活组合生成复杂结构. 
借助此模块, 用户可以批量构建缺陷、异质结、超晶 

格、合金、界面、表面、孪晶界等结构. 除数据库调 

用和结构工厂外, 生成式模型通过学习大量输入结构, 
对其在潜在空间中的概率分布进行建模, 能够生成目 

标结构作为高通量计算的初始输入 [49]. 在材料领域, 变 

分自编码器、生成式对抗网络等生成式模型已被广泛 

用于材料逆向设计与晶体结构生成. Kim等人 [50]利用 

生成式对抗网络实现多孔材料逆向设计; Lyngby等 

图 1 (网络版彩色)数据库构建主要步骤: 数据生成、数据预处理、数据存储、数据访问 
Figure 1 (Color online) Main steps of database construction: Data generation, data preprocessing, data storage, and data access  
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人 [51]通过训练CDVAE生成新型二维结构扩充二维材 

料数据库; Jacobsen等人 [52]通过生成式模型扩充一维材 

料数据库.  
数据库调用、结构工厂和生成式模型为研究人员 

提供了大量初始结构的同时, 自动化数据处理和计算 

任务管理又带来了新的挑战 [53]. 高通量计算工具能够 

批量处理高通量计算的输入输出文件, 同时工作流管 

理框架可以按照预设方案自动推进任务. MGI启动以 

来涌现出了大量诸如Pymatgen [54]、FireWorks [55]、JA
MIP [46]、Atomate2 [56]、Aflowπ [57]等高通量软件包, 为 

数据处理和计算任务管理提供了极大便利.  
Pymatgen是一款强大的开源Python材料分析库, 能 

够处理包括VASP、Abinit、Gaussian在内的多种主流 

计算程序的输入或输出文件, 可以将晶体结构、分子 

结构等转换为Python对象用于进一步操作和分析, 还 

能实现序列化对象和JSON文件之间的转换, 便于数据 

的存储和调用. 同时Pymatgen拥有强大的后处理功能, 
融合了相图分析 [58]、电子结构分析及可视化、晶体结 

构可视化以及对称性分析等功能. 此外, Pymatgen集成 

了Materials Project的RESTful API [59], 允许用户通过超 

文本传输协议(HyperText Transfer Protocol, HTTP)直接 

访问数据库并返回JSON格式的数据文件, 便于用户批 

量获取数据用于高通量计算和机器学习.  
FireWorks是一款开源Python高通量计算工作流管 

理软件, 由用于数据存储的LaunchPad和推进任务的 

FireWorkers两部分组成, 主要负责自动运行高通量计 

算流程, 允许在较长时间跨度内管理计算任务, 监控计 

算进程, 追踪并恢复计算进程中出现的错误防止任务 

中断. FireWorks的动态工作流是由各FireWork和控制 

依赖组成的有向无环图, 其储存在JSON或YAML文件 

中, 支持用户基于通用任务设计计算流程. 每一个Fire
Work由FireTask组成. FireTask本质上是单个Python函 

数, 可以调用shell脚本进行文件的传输、读写、删除 

操作和调用其他Python函数, 每一个FireTask返回的 

FWAction对象可以存储数据、传递数据或根据过去输 

出动态地修改下一层任务.  
1.1.2 高通量实验 

高通量实验是一种允许同时执行大量实验的技术, 
与传统实验方法相比, 每个实验所需工作量更少, 它起 

源于20世纪50年代生物学领域, 并快速传播到其他领 

域 [60]. 在材料领域, 高通量实验是材料基因工程理念下 

促进新材料高效开发的重要一环, 它可以快速积累实 

验数据, 直接促进材料筛选和应用, 同时也可以作为理 

论计算的补充, 为机器学习提供更丰富的数据集进行 

图 2 (网络版彩色)高通量计算利用材料数据库、结构工厂、生成式模型提供的结构作为初始输入, 通过高通量框架自动管理任务, 获取理论 

数据以构建材料数据库 
Figure 2 (Color online) High-throughput calculation utilizes structures provided from the materials database, structure factory, and generative models 
as initial inputs and automatically manages tasks through the high-throughput framework to obtain theoretical data for constructing materials databases  
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材料优化设计, 指导实验合成. 此方法采用组合材料合 

成技术, 进行批量合成和表征以快速建立成分、结构 

和性质之间的关系, 其整个过程主要由实验设计、样 

品平行制备、样品快速表征组成 [52](图3).  
实验设计是指通过多次实验建立参数与结果之间 

的经验关系, 它通常结合数据分析方法, 旨在通过最少 

的实验次数获得最优参数 [61]. 在高通量实验初期, 通常 

需要基于物理化学直觉或先验知识建立参数与结果之 

间的大致趋势, 缩小参数空间, 基于这个缩小的参数空 

间进行后续参数搜索和实验设计. 参数搜索是一个高 

维优化问题, 可以通过诸如遗传算法之类的全局优化 

算法寻找近似最优值, 也可以通过机器学习构建参数 

与结果之间的可解析函数 [62]. 遗传算法旨在通过迭代 

改进给定问题的解决方案. 在此过程中, 算法通过适应 

度函数进行个体评估, 选中其中最优个体进行选择、 

交叉、变异操作以产生后代. 这些后代随后会被评估, 
并重复上述流程. Corma等人 [63]成功应用遗传算法结 

合组合材料学方法对不同的氧化物组成进行筛选, 最 

终优化了两种催化体系: SO 4 
2−/ZrO 2和WO x/ZrO 2. 机器 

学习模型通过学习数据集中高维变量与目标属性之间 

的线性或者非线性关系, 拟合出一个可解析函数进而 

指导实验. Liu等人 [64]将贝叶斯优化用于优化钙钛矿太 

阳能电池合成工艺, 用此策略筛选出来的合成工艺制 

造的器件实现了最佳光电转换效率. Chen等人 [65]将机 

器学习算法用于分析实验数据并评估显著影响2D场效 

应晶体管电子性质的各种关键工艺参数, 优化制造器 

件的性能.  

高通量实验要求实验人员在精细控制合成参数的 

前提下, 平行制备包含成分梯度的样品. 平行制备追求 

用尽可能少的工作量生成尽可能多的样品, 且材料样 

品必须是空间分辨的 [66]. 为了发展高通量实验, 各领域 

开发了不同平行合成技术. 目前应用最广泛的样品制 

备方法之一是薄膜气相沉积法, 它可用于制备金属或 

无机非金属成分梯度库. Löbel等人 [67]通过类似于共溅 

射的方法在Si晶片上交替沉积楔形Ti、Ni和Cu层制备 

Ti-Ni-Cu三元薄膜, 发现复合材料区域内存在相变, 揭 

示了不同的相变路径. Mao等人 [68]通过气相沉积合成 

16×16的Zn-Cd-S半导体材料阵列, 发现向Zn-Cd-S中加 

入In和Sn可以减小带隙, 提高载流子寿命. 此外, Koinu
ma等人 [69]开发的组合激光分子束外延方法可用于在 

样品中产生温度和成分梯度, 也可以在三维空间中控 

制沉积, 能够合成高掺杂薄膜和热平衡条件下无法获 

得的人造超晶格等独特材料.  
高通量表征是高通量实验的基础, 要求高灵敏、 

空间分辨、定量、快速 [66]. 近年来随着科学技术的不 

断进步, 高通量表征手段也得到了长足的发展. 高通量 

X射线衍射是表征晶体结构的重要手段, 与传统XRD相 

比具有高亮度、表征速度快的特点. Mao [68]通过毛细 

管聚焦机制将X射线束聚焦到直径约为70 μm的单个材 

料上, 以二维自动扫描模式批量获取材料的成分和结 

构. 纳米压痕技术可以在纳米尺度上测得薄膜样品的 

弹性模量、硬度等力学性能, 被广泛应用于高通量表 

征. Zarnetta等人 [70]采用高通量纳米压痕技术对Ti-Ni- 
Cu薄膜进行力学性能表征, 结果表明当Ti含量偏离约 

图 3 (网络版彩色)高通量实验主要由实验设计、样品平行制备、样品快速表征组成, 可以同时执行大量实验, 快速积累实验数据 
Figure 3 (Color online) High-throughput experiment primarily consists of experimental design, parallel sample synthesis, and rapid sample 
characterization. It enables the execution of a large number of experiments simultaneously, allowing for the rapid accumulation of experimental data  
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50 at.%时, 薄膜硬度和杨氏模量均有增加. 光学表征方 

法能够对样品进行无损平行表征, 且具有快速和空间 

分辨的特征. Sáfrán等人 [71]基于“单样品概念”, 提出了 

一种基于透射电子显微镜的组合表征方法, 该方法能 

够制备和表征梯度样品, 实现了二元薄膜相图的构建 

与分析.  
1.1.3 其他方法 

除高通量计算、高通量实验以外, 文本挖掘和用 

户上传也是获取数据的重要手段. 互联网的飞速发展 

促进全球信息共享与交流, 材料科学领域的科学文献 

数量也呈指数级增长. 作为科研成果的重要载体, 数量 

巨大的科学文献中蕴含了丰富的专业知识和数据, 但 

是这些数据大多以文本、表格之类的非结构化形式存 

在, 研究人员无法直接调用 [72,73]. 基于自然语言处理的 

文本挖掘提供了一套自动化信息提取手段, 通过监督、 

半监督或无监督方式训练的语言模型能够自动提取文 

献中的目标实体或数据, 生成材料数据库. 文本挖掘工 

作主要遵循图4所示流程: 文本获取、文本预处理、文 

本向量化、信息提取.  
获取原始文本是文本挖掘的第一步. 大多数科学 

文献出版商以HTML、XML或JSON格式提供文本, 研 

究人员可以基于出版商提供的API编写python脚本自 

动爬取, 也可以通过软件包实现这一功能. 例如, Cole 
课题组开发的化学感知自然语言处理工具包ChemDa
taExtractor [74], 其中内置的网页爬虫模块支持从Else
vier、Springer、RSC等科学文献出版商网站自动获取 

文本. 在文本预处理阶段, 段落分割和标记化是关键步 

骤, 这一过程包括识别并分割句子中的词或短语以便 

将它们转化为token. 在此阶段, 需要文本规范化、词 

性标注加以辅助. 以上操作均可以在NLTK、SpaCy等 

通用自然语言处理软件包的辅助之下完成. 值得注意 

的是, 材料领域科学文献中包含的大量化学式和专业 

术语, 容易导致标记错误, 进而提升实体命名识别的难 

度. 利用化学领域专用的自然语言处理软件包, 例如 

ChemDataExtractor [74]、ChemicalTagger [75]、OS
CAR4 [76]基于指定规则和内置词典进行标记化可以一 

定程度上减少标记错误, 但是解决问题的关键还是在 

于制定一个普适的化学术语标记规则. 在信息提取之 

前, 需要将文本映射到向量空间. 词袋模型和tf-idf模型 

是较为简单的文本向量化方式, 它们可以识别由关键 

词定义的文本主题, 但无法捕捉上下文语意, 常应用于 

文本分类和主题建模. 随着自然语言处理技术的发展, 

图 4 (网络版彩色)文本挖掘主要流程由文本获取、文本预处理、文本向量化、信息提取组成, 支持从科学文献中自动提取结构化数据 
Figure 4 (Color online) The process of text mining consists of text collection, text preprocessing, text vectorization, and information retrieval, 
supporting the automatic extraction of structured data from scientific literature  

评 述  

4049  



词嵌入模型逐渐成为主流向量化方法. 以Word2Vec、 

Fasttext为代表的词嵌入模型 [77,78]以无监督的方式进行 

训练, 能够基于上下文语意捕捉单词之间的相似性和 

关系, 输出的词向量被广泛用作命名实体识别等下游 

任务的输入. 如今, Transformer模型 [79]通过引入自注意 

力机制成功捕捉文本序列的长程依赖关系, 基于Trans
former模型发展出的BERT模型 [80]和GPT模型 [81~83]已 

经引领自然语言处理进入预训练大模型时代, 这些模 

型在处理各类下游任务时展现出前所未有的优势. 信 

息提取是文本挖掘的核心任务, 包括命名实体识别和 

关系提取等子任务, 可以从科学文献中提取大量数据 

用于数据库构建. 目前已经有大量工作将文本挖掘应 

用到材料领域构建材料数据库. 剑桥大学Cole课题组 

利用ChemDataExtractor从文献中提取数据, 构建了多 

个材料数据库, 例如电池数据库 [84]、热电材料数据 

库 [85]、居里温度和尼尔温度数据库 [86]等. Kononova等 

人 [87]使用双向长短时神经网络结合条件随机场完成材 

料实体识别, 使用Word2Vec词向量结合依赖性分析提 

取合成操作, 从固态合成段落中提取出大量合成路线 

构建固态合成数据集. Huo等人 [88]利用半监督学习的 

方式从文献中提取大量无机材料合成信息构建数据库.  
同时, 部分数据库鼓励用户参与数据库建设, 将上 

传的数据作为重要数据来源. 上传数据时, 用户需采用 

数据库平台指定元数据格式表示晶体结构, 同时应提 

供技术细节以保证数据质量和可重用性. COD、CSD 
等实验数据库支持研究人员上传晶体结构, 其中COD 
开发了一个自动化流程, 允许用户上传已发表或待发 

表的原子坐标文件或者结构因子文件, 每一个结构文 

件都会根据IUCr数据验证标准自动或手动检查语法和 

有效性. CSD也具有相似的上传流程, 上传者必须在上 

传过程中修复所有可能出现的问题, 而数据库平台也 

会提供关键元数据以供研究人员进一步检查、完善数 

据. 包括NOMAD在内的一些理论数据库同样支持用户 

将合格的计算数据上传到网站, 促进材料数据的共享 

与交换.  

1.2 数据预处理 

1.2.1 数据标准化 

基于上述方法得到的原始数据通常是非结构化的, 
而非结构化数据既不能直接用于机器学习也无法进行 

精准检索, 因此进行数据存储之前需要进行数据标准 

化. 数据标准化指的是将原始数据转化为统一格式的 

结构化数据, 以实现更有效的数据管理和查询, 其中统 

一格式, 即元数据框架, 就是完全表征、精确定位并最 

终再现已识别数据全部属性所必须的描述性信息, 是 

数据标准化的关键 [37]. 在开放共享过程中元数据框架 

必须符合数据FAIR原则. 2016年, FORCE11对FAIR原 

则进一步细化, 从中可以总结出通过元数据实现FAIR 
原则的具体要求 [89]. 可检索性可以通过为数据分配唯 

一且永久的标识符、用丰富的元数据描述数据、在可 

检索资源中注册或索引元数据实现. 标识符例如DOI、 

mp-ID、ICSD-ID等可以消除检索中产生的歧义, 精准 

定位每一条数据; 采用丰富的元数据描述数据的意义 

在于丰富检索手段, 在缺少标识符的情况下用户仍可 

根据元数据进行数据筛选和检索; 将元数据在可检索 

资源中注册保证数据资源或元数据是可发现的. 可访 

问性要求元数据可以通过标准化通信协议规定的标识 

符来检索, 此原则可以由支持查询或管理整个数据库 

的API实现. 可交互性旨在建立数据与数据以及数据与 

文献之间的联系, 此原则可以通过使用正式的、可获 

取的、共享的且广泛适用的元数据框架表示知识来实 

现, 这些元数据格式需要适应储存数据的类型, 并为每 

个结构提供丰富的描述手段以便精准定位, 例如晶体 

学数据库常采用晶体学信息框架(Crystallographic In
formation Framework, CIF)格式 [90,91]、理论数据库NO
MAD采用NOMAD Meta Info格式 [92,93]. 可重用性是以 

上三原则的最终目的, 为实现这一目标, 开发人员应使 

用充分的属性描述数据和元数据, 例如添加实验方案、 

计算方法、技术细节、关键参数等描述数据生成方法 

的元数据, 同时还需包含详细的出处信息和数据使用 

协议, 例如引用文献、数据源链接.  
一般来说, 开发人员会根据数据库关注的材料领 

域和性质, 选择或者开发合适的元数据框架进行数据 

标准化(图5). 例如, ICSD、COD等晶体学数据库采用 

CIF作为标准元数据框架. CIF是化学和材料领域开发 

的第一个元数据框架, 由数据标签和模块化的相关数 

据组成, 其中每个数据标签与所储存数据一一对应. 文 

件有严格定义的语法和指定的元数据项, 主要包含如 

下几个方面的信息: (1) 文件来源、编辑和使用信息; 
(2) 结构编号及引用信息; (3) 结构信息, 包括晶胞参 

数、空间群、对称位置等; (4) 原子参数信息, 包括原 

子坐标、占位度、Wykoff标记等; (5) 原子类型及价态. 
CIF文件支持以XML格式储存, 可读性较高, 研究人员 

和计算机都可以对文件进行编码, 目前也被广泛应用 
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于其他领域如结构生物学和光谱学. 计算材料数据库 

NOMAD采用NOMAD Meta Info作为标准元数据框架. 
NOMAD Meta Info的数据存储模式高度层次化和模块 

化, 它将元数据组织成多个模块, 包括计算方法模块、 

模拟算法信息模块、结构信息模块、输出数据模块、 

工作流模块、计算参数模块等, 每个模块采用“键-值” 
的数据存储模式且为每个实例分配独特的统一资源定 

位器(Uniform Resource Locator, URL). 这种数据存储 

模式为元数据框架带来极大可扩展性, 尤其是在储存 

工作流时, 用户可以任意嵌套子工作流同时通过URL 
精准定位目标数据. 物理信息文件(Physical Information 
File, PIF) [94]是由Citrination平台开发的一种灵活的数据 

存储架构, 该架构通过信息分层全面描述材料、设备、 

物理系统的结构、制造方式及性能. 区分于刚性存储 

模式, PIF的顶层系统可以拥有任意数量的子系统, 通 

过嵌套这些子系统可以存储任意尺度、任意层次的信 

息, 灵活地调整数据结构.  
1.2.2 数据筛选 

为保证数据的准确性和可靠性, 在存入数据之前 

需要先进行数据筛选(图5). 在数据标准化后, 对于实 

验数据库和理论数据都应根据化学式、空间群和局域 

结构相似性等判据合并重复结构, 减少数据冗余. 特别 

地, 对于实验数据库, 收录结构需要经过充分表征, 有 

确定的化学成分和原子坐标. 对于理论数据库, 尽量保 

证收录与实验结果更接近的计算数据; 对于来自元素 

替换或者机器学习生成的理论结构, 需要在筛选过程 

中设置动力学稳定性判据和热力学稳定性判据, 删除 

不稳定结构, 同时检查原子间距, 删除不合理结构.  

1.3 数据存储 

1.3.1 基于关系型数据库的数据存储 

关系型数据库(图6)是指建立在关系模型上的数据 

库. 关系模型可以理解为由行(记录)和列(属性)构成的 

二维表格, 表格之间通过主键和外键来保持数据的一 

致性和完整性, 这些表格及其相互之间的关系构成了 

整个关系型数据库. 关系型数据库的设计需要遵循三 

大范式, 后一范式都是对前一范式的进一步规范. 第一 

范式是指表格中每一字段的值均为不可拆分的最小数 

据单元, 要求存储的数据不可再分; 第二范式在第一范 

式的基础上进一步规定, 表格里的每一条记录都是唯 

一可表示的, 且所有非主键字段必须完全依赖于主键, 
旨在保持数据的唯一性. 第三范式要求所有非主键字 

段不能依赖于其他非主键字段, 保持非主键字段之间 

的独立性, 消除依赖传递. 以上三大范式意在避免数据 

冗余, 保证数据一致性. 当然, 在数据库构建中, 需要根 

据实际情况调整关系模型, 出于数据库的运行效率和 

使用友好度考虑, 允许降低范式标准, 保留冗余数据.  
关系型数据库自1969年诞生伊始, 凭借其处理结 

构化数据的强大能力在各领域都有广泛应用. 几乎所 

有的关系型数据库都可以用结构化查询语言(Struc
tured Query Language, SQL)进行增、改、删、查的基 

本操作, 支持多个表格之间的复杂查询 [95]; 关系型数据 

库采用二维表格进行数据存储, 其数据结构清晰, 整体 

架构易于理解; 通过外键约束大大减少了数据冗余和 

图 5 (网络版彩色)数据预处理包括数据标准化和数据筛选两部分, 数据标准化包括选择恰当的元数据框架将非结构化数据转化为标准格式, 
数据筛选包括通过校对结构、去除重复结构等操作提高数据质量, 两者均旨在提升数据质量和科学数据的FAIR属性 
Figure 5 (Color online) Data preprocessing consists of two main components: Data standardization and data filtering. Data standardization involves 
selecting an appropriate metadata framework to transform unstructured data into a standard format, while data filtering includes operations such as 
checking structures and removing duplicates to enhance data quality. Both components aim to improve the quality of the data and enhance the FAIR 
attributes of scientific data  
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数据不一致, 易于进行数据库维护和更新; 能够保证系 

统中事务的正确执行, 具备处理事务回滚、恢复、并 

发控制以及死锁问题的能力. 但是, 关系型数据库只能 

垂直扩展, 即通过添加磁盘、内存、CPU来升级数据 

库, 可扩展性较差; 关系型数据库由于其部署方式和查 

询机制等问题, 在高并发请求、大数据量的情况下性 

能较差; 由于其数据模型定义严格, 数据高度结构化, 
导致存储数据灵活性较差. 目前, 常用关系型数据库主 

要有MySQL、Oracle、SQLite、PostgreSQL等. ICSD、 

AFLOW、OQMD等材料数据库都使用关系型数据库 

储存数据.  
1.3.2 基于非关系型数据库的数据存储 

在互联网飞速发展, 数据量激增的背景下, 由于传 

统关系型数据库存在可扩展性差、灵活性差、读写效 

率低的缺点, 非关系型数据库逐渐受到研究人员青睐. 
非关系型数据库是一类不使用传统关系模型的数据库, 
在处理非结构化数据方面有得天独厚的优势, 主要包 

含4种类型, 包括键值存储数据库、文档型数据库、列 

存储数据库、图形数据库 [96](图6).  
键值存储数据库以哈希表的方式实现数据存储, 

允许用户将数据存储为键-值模式, 键作为数据库索引, 
值用于储存数据. 如此简单的存储模式为数据库带来 

了高并发性、高查询效率. 目前常用键值存储数据库 

有Redis、Memcached等. 文档型数据库以文档集合的 

方式存储数据, 可以完美处理结构化、半结构化、非 

结构化数据, 是最常用的非关系型数据库. 文档采用 

XML、PDF、JSON等标准格式储存, 可以包含多个 

键-值对、键-数组对, 甚至还可以包含嵌套文档, 储存 

方式极为灵活. 每个文档有一个独特的键用于文档查 

询, 这个键可以是URL或者存储路径的字符串. 目前, 
常用的文档型数据库有MongoDB、CouchDB等. 列存 

储数据库按列存储数据, 而不是像传统数据库按行存 

储数据, 这种存储模式在执行查询时只需要访问特定 

列而不是整张数据表, 有效减少系统I/O活动次数, 提 

高查询效率; 此外, 列存储数据库支持分布式储存架 

构, 可以实现数据库系统的并行查询, 且具有高可扩展 

性. 目前, 常用的列存储数据库有Cassandra、HBase等. 
图形数据库以图的形式存储数据, 图由节点和边组成, 
节点表示数据对象, 边表示数据之间的关系. 该存储模 

型支持在相对较短时间内进行复杂查询, 同时保持传 

统关系型数据库的ACID属性(即原子性、一致性、隔 

离性、持久性). 目前常用的图形数据库有Neo4j、Alle
groGraph等.  

与传统关系型数据库相比, 非关系型数据库在处 

理海量数据时拥有巨大优势. 非关系型数据库支持分 

布式存储, 可以实现查询请求的并行处理, 能够处理高 

图 6 (网络版彩色)关系型数据库和非关系型数据库, 其中关系型数据库由二维数据表以及表间关系组成, 非关系型数据库按数据模型分为键 

值型数据库、列存储数据库、文档型数据库、图存储数据库 
Figure 6 (Color online) Relational databases and NoSQL, where relational databases consist of two-dimensional data tables and relationships between 
tables, non-relational databases are divided into key-value databases, column-family databases, document databases, and graph databases according to 
the data model  
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并发或者大数据量的任务; 数据模型简单, 虽然牺牲了 

数据一致性, 但是存储灵活性和数据读写效率得到巨 

大提升, 同时能避免全表扫描, 利用索引查询提高查询 

效率; 能够通过添加更多服务器实现水平扩展, 提升了 

数据库的可扩展性. 但是非关系型数据库缺少通用查 

询语言, 增加了用户的学习成本; 由于牺牲传统数据库 

的ACID属性以提升数据库性能, 开发人员需要额外编 

程施加ACID约束. 目前, 包括Materials Project在内的材 

料数据库和ALKEMIE [33]等理论计算平台使用非关系 

型数据库储存数据.  

1.4 数据访问 

1.4.1 在线访问 

大多数材料数据库提供多种在线访问的方式, 其 

中网页访问最为直观(图7). 通过访问网页图形界面, 
用户可以设置元素组成、化学式进行结构搜索, 通过 

空间群、温度、压力、带隙、形成能等条件筛选搜索 

结果. 不同材料数据库提供了不同的查询策略和筛选 

条件. Materials Project包含Materials Explorer、Battery 
Explorer、Molecules Explorer等网页应用程序和Phase 
Diagram等分析工具. 每种应用程序针对存储数据的特 

点定制了不同搜索策略, 例如, Materials Explorer允许 

用户根据元素组成进行材料检索, 根据热稳定性、对 

称性等过滤条件进行材料筛选并探索其性质; Battery 
Explorer在根据元素组成基础上增加了电压、电容等 

条件, 有针对性地搜索锂电池电极材料; Molecules Ex
plorer则提供化学式、元素数量、净电荷、自旋多重 

度等条件, 便于用户进行分子检索. 每种分析工具允许 

用户以交互的方式访问并分析数据, 例如Phase Dia
gram允许根据元素组成为任何封闭系统和开放系统构 

建低温相图. ICSD允许基于5个方面进行搜索: 化学成 

分、晶体数据、约化胞、对称性、参考文献. 在化学 

成分搜索中, 数据库设计了“exclusive OR”策略. 在第 

一次搜索材料失败时, 用户通常可以确定目标材料合 

成过程中涉及的成分, 基于该搜索策略, 用户可以根据 

多个起始材料自动搜索所有可能的元素组合. 晶体数 

据和约化胞搜索允许根据作者实验确定的晶胞信息和 

约化晶胞信息进行搜索. 对称性搜索的筛选条件中包 

含了所有对称性性质, 包括空间群、Wykoff位置、 

Pearson符号. 参考文献搜索支持搜索实验条件、出版 

物标题、作者姓名等. 基于上述搜索条件, 用户还可以 

使用AND、OR、NOT进行布尔式搜索, 产生多个结果 

集. 此外, ICSD [97]还引入关键词和自由文本搜索, 其中 

关键词描述了材料特性、所用分析方法、技术应用领 

图 7 (网络版彩色)数据访问方式可以分为在线访问和离线访问, 其中在线访问又可分为网页访问和在线API访问, 离线访问又可分为离线数 

据文件和离线数据库 
Figure 7 (Color online) Data access methods can be divided into online access and offline access. Online access includes web page access and online 
API access, while offline access consists of offline data files and offline databases  
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域. HTEM [98]支持通过“全部”或“任意”选项搜索包含目 

标元素的材料, “全部”选项表示搜索结果必须包含所 

有目标元素, “任意”选项则表示只要存在任何目标元 

素就能返回搜索结果. 用户可以根据包括合成条件、 

数据质量/完整性在内的多个标准筛选搜索结果, 找到 

数据量和数据质量之间的平衡. 此外, 用户还可以通过 

交互的方式可视化和分析搜索结果.  
在数据驱动的材料研发范式下, 网页访问已经难以 

满足高通量计算和机器学习的海量数据需求, 材料数据 

库通常会向用户提供API以实现在线自动数据抓取 [99] 

(图7). API基于REST协议实现, 允许用户无需依赖网页 

图形界面, 直接以编程的方式与服务器交互, 进而批量 

获取信息. 例如, Materials Project向用户提供RESTful 
API直接访问数据库, 每一个材料都可以用唯一的URL 
结合HTTP方法进行访问 [59]. Materials API的URL设计简 

单直观, 通常包含4个主要部分: 序言、资源关键字、标 

识符、请求数据类型. Materials API通常返回JSON格式 

的结构化数据文件, 也支持XML、YAML格式文件. 同 

样, OQMD、AFLOW、COD等材料数据库也支持用户 

通过RESTful API在线访问数据库.  
各材料数据库均配备了独特的API用于处理数据 

访问和管理底层数据, 然而由于API的语法设计不同, 
导致它们之间存在或大或小的差异, 同时各材料数据 

库在材料分类、术语表示上的不同进一步加剧了API 
之间的差异, 为跨数据库访问带来巨大障碍. OPTI
MADE API通过定义规范URL设计了一个访问不同材 

料数据库的API, 以实现材料数据库间的无缝访问和互 

操作 [100]. 其URL由基础URL、endpoint、OPTIMADE 
filter三部分组成, 基础URL由数据库定义, endpoint用 

于指定目标数据类型, 最后OPTIMADE filter部分定义 

了搜索条件的标准语法. OPTIMADE API可以将通用 

请求附加到基础URL之后发送给不同数据库, 由支持 

OPTIMADE API的数据库将其转化为自己相应的查询 

语句, 最后返回响应数据. 目前, AFLOW、COD、 

TCOD [101]、Materials Cloud [102]、Materials Project、 

NOMAD、OQMD等数据库均支持通过OPTIMADE 
API进行访问.  
1.4.2 离线访问 

除了在线访问, 部分数据库也支持离线访问(图7). 
以OQMD、CSD为代表的部分数据库支持将整个数据 

库离线到本地, 通过官方提供的API管理数据库, 例如 

OQMD离线到本地后, 用户可以通过qmpy的Django 

API查询数据. 一些小型数据库则是以CSV、JSON文 

件的形式分发数据, 用户可以通过ASE [103]等成熟的软 

件包提取结构信息, 也可以根据数据结构编写程序提 

取材料数据. 对于一些未提供Python访问模式的商业 

闭源数据库, 需要手动下载结构文件和提取性质.  

2 国内外常用材料数据库 

当前, 全球范围内已经建立了众多材料数据库. 这 

些数据库收录了广泛的材料类型, 涵盖了从无机晶体、 

有机分子再到工程材料等多样化的材料体系; 包含丰 

富的材料数据, 横跨微观性质, 例如晶体结构、电子结 

构、输运性能等, 到宏观性能, 例如密度、蠕变、弹性 

模量等. 这些大规模、多尺度、多样化的材料数据为 

科研人员提供了宝贵的资源, 推动了材料的高通量筛 

选和数据驱动的新材料设计. 本文简要总结了国内外 

材料数据库(表1), 并将典型材料数据库分为实验数据 

库、理论数据库、实验-理论数据库, 从数据体量、数 

据种类、结构来源、查询方式、访问方式等方面对其 

进行介绍.  

2.1 实验数据库 

CSD [23]: CSD是由英国剑桥晶体数据中心开发并 

维护的世界上最大、最全面的有机小分子和金属有机 

晶体结构数据库, 可以弥补ICSD缺少有机物的不足. 目 

前. 数据库已经收录了超过129万个已发表的结构以及 

它们的单晶或者粉末的X射线或中子衍射分析结果, 数 

据种类包括晶格参数、原子坐标、精修结构、参考文 

献信息等. 它支持网页访问和在线API访问, 其中网页 

访问可以根据参考文献信息、结构信息、晶胞信息和 

化学式进行检索, 而基于Python的API访问允许用户使 

用自定义脚本访问数据库. CSD不仅是一个材料数据 

库, 更是一个数据共享和标准化平台, 它鼓励用户上传 

数据, 同时对上传数据严格审查. 在审查过程中, 系统 

通过算法自动检查CIF语法并提取关键数据供研究人 

员进一步审核. 数据会被自动分配一个CCDC编号, 并 

在发表后自动链接到论文. 此外, CSD还提供查找、分 

析、可视化数据的专业应用程序. 例如, Mercury能够 

可视化三维晶体结构和分子结构, 探索分子网络与晶 

胞堆积. Mogul可以快速提取结构的键长、键角、环构 

象等信息来指导几何结构预测和验证实验结果.  
HTEM [98]: HTEM是由美国国家可再生能源实验 

室(National Renewable Energy Laboratory, NERL)构建 
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的高通量实验材料数据库. 目前, 数据库共包含近8万 

余种薄膜样品, 收录数据种类包括合成条件、化学成 

分、晶体结构、光学性质、电子性质. 目标样品通常 

来自计算预测、已发表文献或者特定应用(例如太阳 

能电池、压电材料等). 每个样品均采用组合物理气相 

沉积法合成, 并通过空间分辨的表征技术测量. 用户可 

以通过数据库网页界面按元素进行搜索, 然后基于合 

成条件、数据质量等条件进行筛选, 从而在数据质量 

和数量之间找到平衡. 最后, 可以对目标数据进行可视 

化和交互式分析. 数据库也支持用户通过API批量获取 

表 1 国内外常用实验、理论、实验-理论数据库的总结 
Table 1 Summary of commonly used experimental, theoretical, experimental-theoretical databases 

数据库 类型 材料 结构数量 网址 

The Cambridge Structure Database (CSD) [23] 实验 有机分子, 金属有机化合物 ~1290000 https://www.ccdc.cam.ac.uk 

MatWeb 实验 
聚合物, 金属, 陶瓷, 半导体, 

纤维 
~180000 https://matweb.com 

Springer Materials 实验 
无机固体, 金属, 合金,  

聚合物 
~90000 https://materials.springer.com/ 

High throughput experimental materials 
(HTEM) [98] 实验 无机固体 ~65000 https://htem.nrel.gov/ 

Database of Zeolite Structures 实验 沸石 - https://www.iza-structure.org/data
bases/ 

ChemSpider [104] 实验 分子 ~129000000 https://chemspider.com 

PubChem [105] 实验 分子 ~118000000 https://pubchem.ncbi.nlm.nih.gov/ 

Materials Project [25] 计算 无机固体 ~150000 https://next-gen.materialsproject.org/ 

Open Quantum Materials Database 
(OQMD) [26~28]  计算 无机固体 ~1220000 https://www.oqmd.org/ 

Automatic-FLOW (AFLOW) [29] 计算 无机固体, 合金 ~3530000 https://aflowlib.org/ 

The Computational 2D Materials Database 
(C2DB) [106] 计算 二维材料 ~16000 https://c2db.fysik.dtu.dk/ 

The Computational 1D Materials Database 
(C1DB) [107] 计算 一维材料 3144 https://cmrdb.fysik.dtu.dk/c1db 

NRELMatDB [108] 计算 无机固体 ~20000 https://materials.nrel.gov/ 

Materials cloud [102] 计算 无机固体, 金属有机化合物 ~11000000 https://www.materialscloud.org/home 

Alloy Database [109] 计算 合金 - https://alloytest.phys.cmu.edu 

Clean Energy Project Database(CEPDB) [110]  计算 有机光伏材料 ~2300000 https://www.molecularspace.org/clea
nenergy_subdomain/index.html 

Electronic Structure Project (ESP) [111] 计算 无机固体 >100000 http://gurka.fysik.uu.se/esp 

Novel Materials Discovery (NOMAD) [30] 计算 无机固体 ~3000000 https://nomad.fhi.mpg.de/ 

Joint Automated Repository For Various 
Integrated Simulations (JARVIS-DFT) [112] 计算 无机固体 ~77000 https://www.ctcms.nist.gov/~knc6/ 

JVASP.html 

2DMatPedia [113] 计算 二维材料 6351 http://www.2dmatpedia.org/ 

Atomly [31] 计算 无机固体 ~350000 https://www.atomly.net/ 

Theoretical Crystallography Open Database 
(TCOD) [101] 计算 

无机固体, 金属有机化合物, 
矿物 

~7000 https://www.crystallography.net/tcod/ 
index.php 

The Cambridge Energy Landscape Database 计算 团簇 - https://www-wales.ch.cam.ac.uk/ 
CCD.html 

Inorganic Crystal Structure Database 
(ICSD) [22] 计算, 实验 无机固体 ~300000 https://icsd.fiz-karlsruhe.de/ 

Crystallography Open Database (COD) [24] 计算, 实验 
有机分子, 无机固体, 金属有 

机化合物, 矿物 
~510000 http://www.crystallography.net 

Computational Chemistry Comparison and 
Benchmark Database (CCCBDB)  计算, 实验 气相原子, 分子 2186 https://cccbdb.nist.gov/ 

MatNavi (NIMS)  计算, 实验 聚合物, 无机固体, 金属 - https://mits.nims.go.jp/ 

Pauling File [114] 计算, 实验 无机固体 ~350000 https://www.paulingfile.com/   
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数据, 进行数据挖掘, HTEM会以CSV、MDCS、MIF 
等多种格式返回数据. 近年, 致力于结合高通量实验、 

数据库、数据挖掘, 开发数据基础设施 [115]. 通过分析 

高通量实验和数据挖掘的需求, 工作人员构建了由两 

条工作流组成的数据基础设施, 实验工作流用于收集、 

分类、储存原始实验数据, 数据工作流通过定制元数 

据框架将原始实验数据标准化, 使其易于存储和检索, 
可以直接用于数据挖掘.  

MatWeb: MatWeb是由美国公司Automation Crea
tion开发的在线材料数据库. 数据库专注于工程材料, 
收录的材料和性质十分全面. 它包含超过18万种材料, 
收录材料种类包括热塑性聚合物、热固性聚合物、金 

属、陶瓷、半导体、纤维等工程材料, 涵盖材料的物 

理性质、力学性质、热学性质、电学性质、光学性 

质、加工参数等, 同时提供制造商和供应商的联系方 

式. MatWeb提供强大的搜索工具, 在基本检索模式下, 
用户可以基于最多三项性质的数值搜索材料, 可以基 

于材料类别、商标名称和生产商名称进行检索, 还可 

以通过关键词、短语等文本内容进行检索; 在高级检 

索模式下, 用户可以对上述检索方式进行组合实现综 

合搜索.  
ChemSpider [104]: ChemSpider是由英国皇家化学 

会运营的在线开放化学数据库. 从某种意义上来说, 此 

数据库可以说是一个TB级化学数据搜索引擎, 它整合 

了来自近400个高质量数据源的数据, 收录了超过1亿 

个化学结构, 包含丰富的实验数据、理论数据和光谱. 
除此之外, 数据库在已收集数据的基础上添加了相关 

信息、制造商链接、数据源链接. 此数据库还具有化 

学数据共享功能, 它鼓励注册用户上传、注释自己的 

化学数据, 而平台会通过自动结构检查、人工检查两 

种方式保证数据质量. 用户可以基于网页界面根据化 

学名称、SMILE字符串或化学结构进行基本检索, 或 

者综合结构、元素、性质、数据源等信息进行高级检 

索. 此外, 数据库还提供更简便的RESTful API以供用 

户批量获取数据.  
PubChem [105]: PubChem是美国国家生物技术中心 

开发和维护的化学数据库. 作为世界上最大的免费化 

学信息库, 它整合了来自1000余个独立数据源例如政 

府机构、化学品生产商、文献出版社等的化学信息, 
目前共收录1亿余种化合物, 其中大部分化合物都是小 

分子, 除此之外还储存有siRNA、miRNA、脂质、碳 

水化合物等物质. 数据库收录了这些化合物详细的化 

学信息, 包括结构信息、分子式、同分异构体、物理 

化学性质、毒性等. PubChem提供了强大的搜索和分 

析工具, 用户可以通过化学元素、分子结构、分子式、 

分子ID等条件进行检索, 也可以基于分类进行浏览型 

检索.  
SpringerMaterials: SpringerMaterials是世界上最 

大的商业材料数据库之一. 此数据库由Springer Nature 
开发和维护, 收录了29万余种材料, 例如金属、高分子 

材料、半导体、陶瓷、玻璃, 包含多种性质, 例如, 电 

性质、热性质、磁性质、机械性质等, 其内容涵盖物 

理、化学、工程以及材料科学. 数据库提供交互式晶 

体结构、相图和数据表, 为用户深入分析材料结构和 

性质提供便利. 此外, 它还提供强大的搜索工具, 可以 

根据化学元素、化学结构、文本进行搜索, 然后按照 

数据源或性质优化搜索结果.  

2.2 理论数据库 

Materials Project [25]: Materials Project是由美国劳 

伦斯伯克利实验室以及麻省理工学院联合发起的理论 

材料数据库, 旨在通过创建针对计算材料的开放、协作 

平台来加速材料设计. 此数据库绝大多数结构来自 

ICSD, 目前数据库中包含约15万种材料、17万余种分 

子、4千余种嵌入式电极, 计算了包括结构能量、电子 

结构、热稳定性、相图、弹性张量、压电张量在内的 

多种性质. 此数据库采用非关系型数据库MongoDB储存 

数据, 具有出色的可扩展性和灵活的储存模式, 在操作 

大量数据时相较于关系型数据库具有更高的运行效率. 
用户可以通过网页访问数据库, 通过设置元素组成、化 

学式进行搜索, 通过设置结构信息、对称性、电子结构 

等条件加以筛选. 此外, 数据库还提供在线RESTful API 
和OPTIMADE API访问服务, 在此访问方式下, 每一个 

数据请求或操作都可以表示为URL, 收到URL后数据库 

会返回结构化数据. 目前, Materials Project凭借其数据量 

和数据质量上的优势在数据驱动的材料研究中发挥重 

要作用. Gopakumar等人 [116]以Materials Project中所包 

含的1864个介电张量作为数据集训练神经网络模型, 
并结合全局优化算法和第一性原理计算从OQMD的 

11102种稳定非金属材料中筛选高介电常数材料, 最终 

在仅对17种材料进行DFPT计算的情况下筛选出3种具 

有高介电常数和带隙的材料. Jang等人 [117]在PU learn
ing的框架下, 基于Materials Project训练图卷积神经网 

络分类模型分析材料的可合成性, 在测试集上实现了 
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87.4%的准确率, 并在预测2015至2019年新合成材料的 

可合成性任务中实现了86.2%的准确率.  
OQMD [26~28]: OQMD是美国西北大学研究团队开 

发的理论材料数据库. 数据库有约10%结构来自ICSD, 
剩余90%结构通过基于已有结构原型进行元素替换等 

其他操作获得. 目前, 数据库共包含122万余种材料, 其 

中大多数化合物是三元化合物, 其次是二元化合物和 

四元化合物; 涵盖晶体结构、能量信息、电子结构、 

热力学相图等性质, 其中清晰的热力学相图是数据库 

一大特色. 数据库提供建立二元、三元、四元基态热 

力学相图的quickhull算法和用于分析金属氢化物、锂 

离子电池阴极材料基态热力学性质的GCLP算法 .  
OQMD支持多种访问方式, 通过网页访问, 用户可以设 

置化学组成、结构原型、DFT计算性质等条件进行检 

索; 除网页访问外, 用户还可以通过RESTful API或OP
TIMADE API在线访问批量获取数据; 用户也可以将整 

个数据库离线到本地, 通过研究团队自主开发的高通 

量工具qmpy中Django API接口管理数据库. 该数据库 

收录的大量结构为研究人员提供了巨大的数据集和广 

阔的材料搜索空间. Al-Fahdi等人 [15]结合化学成分描述 

符和轨道场矩阵设计的卷积神经网络在高功率因数热 

电材料筛选中表现出优异性能, 并通过分析随机森林 

模型的特征重要性发现组成元素具有高平均融化温度 

和低电负性平均偏差的化合物具有高功率因数, 为快 

速筛选潜在热电材料提供了新途径. Kim等人 [118]基于 

OQMD数据库的DFT数据训练机器学习模型, 根据晶 

体结构和化学成分预测材料稳定性, 并应用此模型快 

速预测了55种新型四元Heusler化合物.  
AFLOW [29]: AFLOW是由美国杜克大学研究团队 

主导开发和维护的理论材料数据库. 目前, 数据库共收 

录约353万种材料, 其中最多的四元体系约有15万种, 
其次是三元体系和二元体系. 它储存了超过7亿条材料 

计算性质, 包括热力学稳定性、电子结构、巴德电荷、 

磁学性质、弹性性质、热学性质等. 其所有计算性质 

使用从头算软件包例如VASP、Quantum Espresso在自 

主开发的高通量计算框架下获得 [119], 计算数据经处理 

后储存在关系型数据库MySQL中. AFLOW集成了多个 

强大的网页应用, 可供用户进行在线数据分析和数据 

挖掘. 其中, 结构原型百科全书包含约1100种晶体结构 

原型, 提供每个结构的完整描述; AFLOW-ML模块仅 

需用户输入结构信息就可利用网站提供的3个模型进 

行在线机器学习; AFLOW-CHULL支持用户在线构建 

相图, 分析相稳定性. 研究团队开发了数据库专用API 
——AFLUX用于数据管理或检索 ,  用户可以借助 

AFLUX通过编程的方式访问数据库. 同时, 数据库也 

提供更直观的网页搜索, 用户可通过元素组成进行查 

询, 通过计算性质过滤结果. Roberts等人 [120]基于 

A F L O W 数 据 库 中 的 结 构 训 练 C H f Ta 、 C H f Z r 、  

CMoW、CTaTi的矩张量势, 随后用这个势函数对约 

6300个随机对称性结构进行结构优化并通过主动学习 

进行改进, 最终得到用于结构优化的势函数和用于优 

化低能量系统的精确势. 这些势函数的预测结果与 

AFLOW数据库保持较高一致性, 且在CMoW系统中发 

现了新稳定结构.  
NOMAD [30]: NOMAD是一个以FAIR为导向建立 

的用户驱动的数据共享平台, 用于储存、共享和分析 

材料理论数据, 推动新材料发现. 迄今为止, 数据库已 

经储存超过300万种材料和1300万条数据, 上传文件多 

达104 TB. 注册用户可以将原始数据以压缩文件的形 

式上传到NOMAD, 解析器会自动处理上传文件, 以 

NOMAD Meta Info将它们转换为规范格式后存入数据 

库供所有用户浏览. NOMAD解析器支持处理多种从头 

算计算软件的输出文件 ,  例如VASP、Gaussian、 

LAMMPS、CP2K等. NOMAD Meta Info包含丰富信 

息, 包括模拟的成分/系统、计算方法、参数细节、材 

料分类、计算数据等, 用户可以基于这些元数据进行 

在线检索. 此外, 数据库也可以通过OPTIMADE API以 

编程的方式访问.  
2DMatPedia [113]: 2DMatPedia是由新加坡国立大 

学研究团队开发的二维材料理论数据库. 开发人员基 

于Materials Project数据库中的结构, 利用自上而下的 

方法和自下而上的方法生成二维材料. 自上而下的方 

法指的是通过基于几何的方法识别具有层状结构的体 

相材料, 然后剥离成二维单层, 而自下而上的方法则是 

对自上而下方法获得的一元和二元二维材料进行元素 

替换. 目前, 数据库中共包含6351种二维材料, 其中 

2940种由自上而下方法获得, 3409种由自下而上方法 

获得, 2种取自文献, 涵盖了包括晶体结构、电子结构、 

剥离能、磁矩在内的性质. 2DMatPedia支持基于化学 

组成的网页访问, 也可以将数据库离线到本地. 离线数 

据以JSON格式储存, 需要自行编程解析, 其中结构信 

息以字典形式提供, 可通过Pymatgen转换为其他格式. 
Wan等人 [121]基于2DMatPedia数据库中的二维结构构 

建了12个描述符, 训练了集成树、支持向量机、多元 
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线性回归和回归树4个模型以预测剥离能, 其中集成树 

和回归树模型拥有最佳预测性能且展现出良好的外推 

预测精度. 同时, 通过敏感性分析发现特征的物理意义 

和物理直觉有很好的一致性.  
C2DB [106]: C2DB是丹麦科技大学Computational 

Materials Repository项目下的二维材料理论数据库. 开 

发人员通过已知二维晶体结构原型进行元素替换生成 

候选结构, 对候选结构进行结构优化后再进行维度检 

查、重复性检查、稳定性检查, 最后对合格二维结构 

进行性质计算并将计算结果存入数据库. 材料性质通 

过密度泛函理论和多体微扰理论进行计算, 整个流程 

采用半自动化方式推进, 最大程度保证数据一致性. 目 

前, 数据库包含1.6万余种二维材料, 储存性质包括结构 

信息、热力学稳定性、弹性性质、电子结构、磁学性 

质、光学性质和输运性质. 数据库支持在线访问, 可以 

通过化学式、磁性、稳定性、带隙等信息进行搜索. 
用户也可以直接将数据库离线到本地, 通过ASE查询 

或管理数据库. 最近, Lyngby等人 [51]通过生成式模型 

发现的新二维材料已经加入C2DB, 该数据库规模还在 

持续扩大.  
JARVIS-DFT [112]: 作为JARVIS项目的重要组成部 

分, JARVIS-DFT是美国国家标准技术研究院开发的晶 

体材料理论数据库. 目前, 数据库收录了约7万种体相 

材料和约1000种低维材料, 除包含多种常规性质外, 例 

如电子结构、形成能、磁矩、弹性常数、压电常数和 

介电常数, 还包含剥离能、频率依赖介电函数等性质, 
其规模还在持续扩大. 该数据库针对不同目标性质采 

用不同计算方法以保证结果的准确性, 例如采用vdW- 
DF-OptB88准确预测晶格参数和形成能, 采用TBmBJ 
势修正带隙, 采用HSE06、G0W0等方法进行激发态计 

算. JARVIS-DFT提供网页访问方式, 用户可以根据化 

学组成或者JARVIS-ID检索; 同时, 此数据库还为用户 

提供JARVIS-API下载或上传材料数据; 不熟悉Python 
编程的用户可以从Figshare、NIST-Materials、MDF下 

载JARVIS-DFT的所有原始输入和输出文件. Choudh
ary等人 [16]通过DFT计算结合半经典输运方法基于 

JARVIS-DFT进行高通量计算筛选热电候选材料, 并训 

练机器学习模型预测功率因数和塞贝克系数以加速筛 

选, 从36000种3D结构和900中2D结构中筛选出2932种 

3D和148种2D热电候选材料.  
Atomly [31]: Atomly是由中国科学院物理研究所和 

松山湖材料实验室开发的无机材料理论数据库. 数据 

库收录近35万种无机化合物, 涵盖包括电子结构、力 

学性质、介电性质、压电性质、输运性质、相图在内 

的多种数据, 所储存材料数量已达到Materials Project 
的两倍, 电子结构数量已达到Materials Project的4倍. 
数据库的Run4U功能允许用户提交结构, 系统会自动 

计算并将结果加入数据库. 用户可通过网页直接访问 

数据库, 基于化学式、化学元素、结构ID进行材料检 

索. 目前, Atomly已经被广泛应用于无机化合物稳定性 

判断、反应路径推断, 作为数据集助力基于机器学习 

的物性预测与构效关系挖掘.  
CEPDB [110]: CEPDB是由哈佛大学清洁能源项目 

所创建的有机光伏材料理论数据库, 其目的是通过高 

通量筛选识别下一代碳基太阳能电池候选材料. 该项 

目研究人员开发了一个组合分子生成器, 该生成器能 

够基于26种基础分子单元并遵循特定的连接规则, 有 

效地构建由4~5个单元链接而成的潜在候选分子 .  
CEPDB利用关系型数据库MySQL存储数据, 性质计算 

主要依赖于商业软件Q-Chem. 据报道, 该数据库收录 

了约230万种有机光伏候选材料, 包含了分子结构、填 

充因子、光学带隙、HOMO/LUMO、功率转换效率、 

开路电压等性质. 用户可以通过CEPDB官方网站输入 

SMILE字符串或者太阳能电池性能参数进行搜索.  
Alloy Database [109]: Alloy Database是Mihalkovic和 

Widom开发的基于VASP计算的合金理论数据库. 数据 

库包含多种二元、三元和四元合金, 向用户提供合金 

的结构文件、结构原型、赝势类型、截断能、稳定 

性、形成焓等信息. 用户可以选择任意列出的二元、 

三元或四元合金体系进行搜索. 同时, 数据库还提供广 

义搜索, 即用户可以选择最多4种元素、结构原型、 

Pearson符号进行组合搜索.  

2.3 实验-理论数据库 

ICSD [22]: ICSD是由德国FIZ Karlsruhe开发并维护 

的全球最大的无机晶体结构数据库, 包含自1913年以 

来几乎所有已报道的无机晶体. 目前, 数据库已经收录 

了约30万种结构, 包括22万余种实验无机晶体结构, 4 
万余种金属-有机结构, 近3万种理论结构. 它每年更新 

约12000种新结构, 数据规模和数据质量都在持续提高. 
收录进数据库的实验结构都经过充分表征, 有确定的 

原子坐标和化学组成, 数据库收录的数据类型涵盖化 

学成分、晶体结构信息、各原子参数信息、对称性信 

息、参考文献信息. 除实验结构外, ICSD也收录了部分 
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理论结构及其关键计算参数 [97]. 数据库为规范理论结 

构制定了严格的标准: (1) 理论结构需在同行评审的期 

刊上发表; (2) 选择总能量更低的理论结构; (3) 如果同 

一理论结构使用多种方法计算, 则收录和实验结果最 

接近的数据. 它可以通过不同途径访问, 其中网页访问 

最为直观, 可设置唯一标识符、参考文献、化学式、 

晶格参数、对称性等条件进行检索, 也可根据关键词 

进行检索. 该数据库收录大量高质量实验材料数据, 已 

成为机器学习加速材料筛选的基石. Jin等人 [122]基于从 

文献检索获得的98种光伏材料和98种非光伏材料进行 

特征工程并训练分类模型, 利用此模型对ICSD中的 

187093种已合成材料进行筛选获得了3011种光伏候选 

材料, 然后通过维度识别和DFT验证最终得到了26种 

二维光伏候选材料. Cai等人 [123]基于ICSD等数据库训 

练多步机器学习模型, 成功识别了1000余种潜在负热 

膨胀化合物并预测了它们的负热膨胀系数和温度范围.  
COD [24]: COD是主要由立陶宛维尔纽斯大学研究 

人员负责开发和维护的开放材料数据库. 目前, 数据库 

已经收录超过50万条数据, 涵盖矿物、无机晶体、有 

机晶体和金属有机化合物等多种类型化合物, 包含所 

收录结构的详细结构信息和引用文献, 其规模还在不 

断扩大. 所储存结构主要来自同行评审的出版物且均 

经过充分表征, 其结构数据通常以CIF格式储存, 因此 

数据库开发人员能够开发自动化流程检查并修正文件 

的语法错误、检查重复结构. COD推出了一个数据存 

储网站, 鼓励其他科研人员共享数据, 所有晶体结构文 

件均以发表、预发表或者个人通信的形式接受, 系统 

会检查数据文件并联系用户进行修改. 用户可以通过 

网页界面在线访问数据库, 根据晶胞参数、化学成分、 

引用信息、SMILE字符串进行检索, 也可以通过API直 

接连接到数据库, 通过SQL读取和搜索整个数据库. 
COD还可以被离线到本地以供用户查询.  

MatNavi: MatNavi是由日本国立材料科学研究院 

建立的综合材料数据库. 该数据库主要由PolyInfo(收 

录高分子材料的化学结构、聚合方法、样品处理条 

件、核磁共振谱、物理性质等)、AtomWork(涵盖从已 

发表文献中提取的无机材料和金属材料的晶体结构、 

X射线衍射谱、性质、相图等数据)、CPDDB(储存700 
余个一元、二元和高阶系统的计算相图)、CompES-X 
(涵盖基于AtomWork中收录结构计算的电子结构)、 

Kakusan(收录来自文献的金属材料、无机材料的基本 

扩散数据)、Thermophysical Property Database(包含金 

属、合金、陶瓷材料的密度、表面张力和黏度系数数 

据)六大基本性质数据库和Kinzoku(包含金属材料的密 

度、弹性模量、泊松比、拉伸、蠕变等性能)、CCTD 
(储存焊接连续冷却转变图)两大工程数据库组成, 此外 

还有5个在线数据表格和3个数据库应用, 其涵盖材料 

种类、数据种类之广泛, 是世界上最具影响力的专业 

材料数据库之一. 数据库支持注册用户通过化学式、 

关键词、材料ID、性质等条件进行跨数据库检索, 或 

根据每个子数据库提供的检索方式获取数据, 不支持 

网页爬虫. Long等人 [124]从AtomWork数据库中收集铁 

磁和反铁磁金属间化合物, 为每个结构构建了Magpie 
化学描述符和SOAP结构描述符, 利用随机森林模型进 

行训练以识别磁基态和预测铁磁体的居里温度, 在分 

类任务和回归任务中均表现出良好性能.  
Pauling File [114]: Pauling File是由瑞士公司MPDS 

主导开发和维护的无机固体材料数据库, 主要包含相 

图、晶体结构、物理性质、衍射模式四类数据. 所有晶 

体结构数据都提取自原始文献且经过标准化, 其中的实 

验结构均经过充分表征. 目前, 该数据库共收录一元和 

二元体系7万余种, 三元体系15万余种, 四元及以上体系 

近20万种, 收录数据种类包括晶胞参数、空间群、原子 

位置、位移参数. 数据库相图部分主要包含二元相图、 

三元相图和部分多元体系(四元及以上)的相图, 用户可 

以在网站给出的二元或三元体系中选择自己感兴趣的 

体系浏览相图和引用文献. 物理性质部分收录了实验和 

计算获得的无机固体化合物的物理性质, 包括电子性 

质、热力学稳定性、磁学性质、机械性质、光学性质、 

热学性质、相变相关参数, 条件允许的情况下还会收录 

样品制备、实验条件或计算方法相关信息.   

3 总结与展望 

材料数据库作为数据驱动材料研发范式的基础, 
对加速材料构效关系挖掘和新材料优化设计起到至关 

重要的作用. 本文从数据生成、数据预处理、数据存 

储、数据检索四方面综述了数据库构建的一般流程, 总 

结了国内外典型实验材料数据库和理论材料数据库. 在 

MGI及其相关计划实施后, 实验材料数据库和理论材料 

数据库在多个维度上都实现了长足的进步, 具体表现为 

数据生成方式自动化, 除了手动从出版物中收集已充分 

表征结构的传统方式外, 高通量计算、高通量实验、文 

本挖掘等自动化方法拓宽数据来源, 大大提高了数据生 

成的效率; 数据表示方式标准化, 各数据库通过数据标 
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准化提高数据质量, 同时致力于开发统一数据库API接 

口促进数据共享; 数据存储方式多元化, 开发人员可以 

根据材料数据库的自身定位选择关系型数据库或者非 

关系型数据库存储数据, 找到可扩展性、存储灵活性和 

数据一致性、完整性之间的平衡点; 数据访问方式多样 

化, 除了简便直观的网页访问, 为了适应数据驱动材料 

研发的巨大数据量需求, 开发人员还提供离线访问和基 

于RESTful API的在线访问. 然而, 为了进一步扩大数据 

库在材料研发中的影响力, 需要在材料数据和数据基础 

设施建设等方面取得更显著的突破.  
目前, 材料数据的数据体量和数据生成速度方面 

仍有提升空间. 以欧洲生物信息研究所为例, 其存储的 

数据量高达约90 PB [125], 相较之下, Materials Project最 

终向用户呈现的数据量约为1 PB, NOMAD数据库所收 

录的数据量仅约为104 TB. 当下数据驱动材料研发范 

式对数据体量和数据生成速度提出了更高要求, 研究 

人员仍需要继续扩大数据生产规模, 借助高性能计算 

集群和高通量工具自动化生成理论数据, 借助高通量 

实验平台快速生成实验数据, 将人工智能模型与高通 

量方法结合加速数据生成. 中国科学院物理研究所开 

发的理论数据库Atomly.net已经取得显著进展, 在数据 

量上超越了Materials Project.  
发展高质量材料数据库将极大助力材料领域大语 

言模型的开发, 从而加速新材料发现. 以ChatGPT为代 

表的大语言模型(large language model, LLM)在文本分 

类、信息提取、文案生成、常识问答等领域展现出的 

卓越能力, 让研究人员看到LLM在材料领域应用的广 

阔前景. 将材料数据库与LLM紧密结合, 开发出材料领 

域大模型将极大增强材料信息自动提取、查询、分析 

的能力, 提高智能实验设计和材料性能预测的水平. 基 

于基础模型进行微调是训练领域模型的有效方法, 例 

如基于开源模型LLaMA [126]或OpenAI的商业闭源模型 

GPT利用大量材料数据和领域文本进行微调, 能够得 

到性能优异的领域模型. 当前, 国外的DARWIN [127]和 

国内的ChemLLM [128]、ChemDFM [129]等模型已经在部 

分物理、化学、材料科学的任务中表现出与GPT-4相 

当甚至超过GPT-4的性能, 为材料研发提供了便利.  
材料数据的标准化也是未来的一个重要趋势, 标 

准化的元数据框架能够促进不同来源的数据的无缝访 

问和聚合, 提升数据的可重用性和互操作性. 目前材料 

领域还未开发出标准的元数据框架, 无机晶体领域常 

用CIF表示数据, 计算材料学中则倾向于使用NOMAD 
Meta Info等格式存储计算相关数据, 陶瓷材料领域常 

用Plinius [130], 钢铁领域常用ONTORULE [131]. 开发标准 

元数据框架关键在于构建通用材料本体. 自然语言处 

理可用于从科学文献中挖掘知识, 帮助自动结构分类、 

统一专业术语和注释数据, 进而助力开发通用本体. 此 

外, 通过观察文献中使用的命名法和概念关系也有助 

于构建本体. 目前各国的科研机构正在为统一材料科 

学的命名标准积极合作, 并开发出上文提到的多数据 

平台通用访问接口OPTIMADE.  
面对数据驱动材料研发的趋势, 构建高度系统化 

的数据基础设施能够促进数据生产规模化、规范化, 
保证材料数据FAIR属性. 数据基础设施以数据为中心, 
实现自动数据生成、数据存储、数据挖掘三大功能. 
它通过集成高性能计算硬件、高通量计算工具和计算 

模拟软件, 批量生成多尺度计算数据, 或基于大科学装 

置或者高通量实验平台进行批量合成和表征, 产生实 

验数据, 这些材料数据具有明确的生成参数和流程, 具 

有高度一致性和完整性. 数据基础设施的数据库应采 

用统一元数据框架储存数据, 构建合理数据模型便于 

数据高效存储和检索; 平台应提供多种访问方式, 采用 

统一数据传输标准, 促进数据共享与数据库间数据融 

合. 数据基础设施中应集成数据挖掘算法, 基于数据库 

进行模型训练, 进而指导实验合成或直接生成新结构 

以扩充数据库.    
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In recent years, with the rapid development of big data and artificial intelligence technologies, the data-driven paradigm for 
materials research has increasingly demonstrated significant advantages in areas such as mining structure-property 
relationships and screening and designing novel materials. It relies on vast amounts of data, employing high-throughput 
screening or artificial intelligence aided methods to shorten the materials research and development cycle while reducing 
scientific research costs. In this paradigm, data serves not only as the foundation but also plays a crucial role in expanding 
the search space for high-throughput screening and enhancing the performance of artificial intelligence models. 
Consequently, establishing high-quality materials databases has become an essential component of data-driven materials 
research. Since the launch of the Materials Genome Initiative, both theoretical and experimental databases have seen 
continuous growth in number and scale, characterized by automatic data generation, diversified data access, and 
standardized data representation. These databases strive to meet the demands for high concurrency and scalability in the 
context of big data while improving data reliability and usability. This review focuses on materials database construction 
under data-driven research paradigm, outlining the key of database construction from four aspects: Data generation, data 
preprocessing, data storage, and data access. In the data generation phase, methods like high-throughput computation and 
experimentation facilitate batch acquisition of theoretical and experimental data. When calculation or synthesis methods 
are reasonable, both data accuracy and efficiency of data acquisition can be achieved simultaneously. Text mining, based on 
natural language processing technology, can extract synthetic information, material entities, or properties from massive 
scientific literature, which is also an important supplementary means of data generation. Data preprocessing is vital for 
ensuring compliance with FAIR (findable, accessible, interoperable, and reusable) principles and enhancing data quality 
which can be achieved through data standardization and data filtering. During the data storage phase, it is necessary to 
construct a rational data model and choose between relational and non-relational databases for storing data, ensuring 
efficient and flexible data storage. Data retrieval can be facilitated by designing effective query strategies and offering 
diverse access methods. Subsequently, a brief summary is offered on representative materials databases from around the 
world, considering aspects such as the volume and variety of data, access methods, and distinctive features of the databases. 
We will also integrate selected case studies from database applications to underscore the pivotal role and advantages of 
databases within the data-driven research paradigm. Finally, we discuss future developments in materials databases from 
two perspectives: The material data itself and the construction of data infrastructure. 
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