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摘要 材料创新长期面临设计空间大、工艺路径复杂、验证周期长和工程转化难等问题。传统材料创制和使

役性能优化依赖经验积累、理论推演与实验试错的研发模式已难以适应关键材料快速突破需求。近年来，人

工智能技术加快进入材料设计、制备、表征、评估、使役性能优化和应用反馈等环节，推动材料创新由经验

驱动向数据驱动、由离散试错向闭环优化转变。文章在梳理材料科学研究范式演进和技术创新范式演进的基

础上，提出人工智能赋能材料创新的“能力奠基—应用拓展—产业深化”3层实现框架。通过分析国内外发

展布局态势、重点问题及体系布局方向，认为人工智能赋能材料创新正处于由概念验证向系统化应用过渡阶

段，材料性质预测、候选筛选和文献知识抽取等前端环节发展较快，而复杂材料合成、实验验证、服役预测

和中试放大等环节仍是制约人工智能赋能材料创新走向系统应用的关键短板。因此，建议未来应以关键材料

任务为牵引，推动单点技术突破至创新链条贯通，形成覆盖设计、制备、验证、放大、服役和应用反馈的系

统能力。
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先进材料是现代工业体系、国家安全、能源转型

和生命健康等领域的重要物质基础，关键材料的突破

往往深刻影响重大技术路线选择和产业竞争格局，其

创新能力直接关系国家科技竞争力和产业竞争力。与
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此同时，材料创新长期受制于高维设计空间、复杂工

艺路径、多尺度组织演化和长周期验证等因素，普遍

面临研发周期长、成本高，使役性能预测和优化难，

以及工程转化效率偏低等问题。主要依靠经验积累、

理论推演与实验试错的传统研究模式已难以充分满足

关键材料加快突破和重大应用快速迭代的现实需

求[1-4]。近年来，人工智能快速发展并持续向科研活动

和工程实践渗透，为材料创新提供了新的方法基础、

工具、组织方式和新范式。特别是在材料性质预测、

候选筛选、逆向设计、合成路线规划和自主实验方

面，相关研究进展显著，显示出人工智能在提升材料

创新效率和拓展材料发现空间方面的潜力[5-13]。

围绕人工智能与材料科学深度融合，国内外学界

已在材料研究范式演进、知识生产逻辑重构、关键赋

能路径、能力边界与未来愿景等方面形成了较为丰富

的讨论[1-4,14-18]。当前值得进一步关注的是：在关键技

术不断突破的背景下，人工智能赋能材料创新究竟处

于何种发展状态，重点突破口和方向应放在何处，如

何构建更加有效的布局体系。准确把握以上问题，有

助于提高资源配置效率、优化技术部署路径，推动人

工智能赋能材料创新健康、高效发展。

本文认为，人工智能赋能材料创新当前正处于由

概念验证向系统化应用过渡的阶段。性能预测、逆向

设计、知识图谱和自主实验等领域进展较快，但复杂

材料合成、服役预测、中试放大和产业流程嵌入仍是

主要短板。未来发展的关键，不仅是提高模型精度以

及生成更多候选材料，更需要围绕关键材料任务，打

通设计、制备、表征、验证、放大和应用反馈链条，

形成可持续迭代的系统能力。基于此，本文提出“能

力奠基—应用拓展—产业深化”3层实现框架，分析

其发展态势、重点问题和布局方向，为推动人工智能

服务关键材料突破，以及服务材料新质生产力培育提

供参考。

1 人工智能赋能材料创新的概念内涵与分析
框架

1.1 人工智能赋能材料创新的概念界定

人工智能赋能材料创新，是指综合运用人工智能

技术，对材料设计、制备、表征、评价、优化、中试

放大与应用验证等全生命周期活动进行系统赋能，以

提升材料发现效率、增强材料创新能力、缩短工程化

转化周期，并支撑材料由实验室验证走向产业可制

造、工程可使用的技术过程与组织形态变革。

这一概念的关键，不仅在于人工智能是否提高了

材料预测精度或筛选效率，更在于其是否在更大范围

内重构材料创新过程中的信息流、决策流与执行流。

一方面，人工智能通过对大规模材料数据、实验记

录、文献知识和过程信息的提取、关联与整合，增强

了对材料组成、结构、工艺、性能和服役行为之间复

杂关系的映射能力，从而提高材料设计、性质预测、

工艺优化和失效分析的效率与精度[2-4,14]。另一方面，

随着自动化实验平台、计算模拟工具与知识引擎，以

及专业模型的深度耦合，人工智能正在由辅助分析工

具逐步发展为材料创新流程中的重要参与者，推动材

料创新由分段式、经验主导的活动形态，向数据驱

动、闭环优化和人机协同的方向演进[9-11,19]。

从内涵上看，人工智能赋能材料创新至少包含 3

个方面。① 提升材料设计、筛选和性能预测等基础能

力，帮助研究者在更大设计空间中更有效地识别潜在

候选材料，并加快“结构—性能”关系的刻画与理

解。② 通过自驱动实验、计算模拟和反馈优化增强材

料创新过程的自主性和迭代效率，使“数据—模型—

实验”闭环逐步成为可实施的研究组织方式。③ 向工

艺开发、中试验证、质量一致性控制、服役评估和应

用反馈等环节延伸，推动材料创新由实验室条件下的

可行性验证进一步走向工程适配与规模化应用。在这

一意义上，人工智能赋能材料创新并不仅是若干技术
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工具的叠加，而是涉及材料知识生成方式、创新活动

组织方式，以及“研发—验证—制造”衔接方式的深

层次变革。

1.2 从材料科学范式演进到技术创新范式演进

从材料科学的发展历程看，其研究范式是一个不

断叠加、融合和扩展的演进过程。早期材料研究主要

依赖经验试错和工匠式积累，随后逐步建立起以可重

复实验、仪器表征和结构—性能关系分析为核心的实

验科学范式。随着量子力学、统计力学、热力学和计

算方法的发展，材料研究进一步进入理论计算阶段，

具备了基于物理规律开展材料预测和机理解释的能

力。进入数据密集型研究阶段后，数据库、高通量实

验、高通量计算和机器学习等方法强化了材料高维关

联关系挖掘与大规模筛选能力。当前，人工智能正进

一步融合知识图谱、多智能体等关键技术，并与自动

化实验平台和机器人技术深度结合，推动材料研究向

智能自主模式拓展[1-4,9-11,15-19]。总体而言，材料研究正

由经验主导的低效探索，转向数据、模型、实验和自

动化高度协同的集成化研究范式。

从技术创新组织方式看，创新范式也经历了重要

转变。以布什模型为代表的线性范式强调基础研究、

应用研究和产业化之间的顺序传导[22]，链环模型突出

创新过程中的多重反馈回路[23]，国家创新系统理论强

调制度、组织与知识流动之间的系统互动[24]，平台创

新强调模块化、接口化和多主体协同对创新效率的支

撑作用，使命导向创新则进一步凸显围绕重大目标组

织科技、产业与政策资源的必要性[25]。这些理论共同

揭示了知识生产、技术开发、市场需求与制度安排之

间的复杂反馈关系。对材料领域而言，关键材料突破

本就具有问题复杂、路径不确定、验证周期长、科学

问题与工程问题耦合紧密等特点，难以通过单纯的线

性创新逻辑加以解释和支撑。人工智能的引入，使材

料创新进一步呈现出数据驱动、任务牵引、人机协

同、平台支撑和研发制造贯通等特征，推动材料科学

研究范式与技术创新组织范式加速交汇，并为形成新

的材料创新范式创造了条件。

1.3 人工智能赋能材料创新的分析框架

基于材料科学研究范式与技术创新组织范式的演

进逻辑，人工智能赋能材料创新可被视为两类范式交

汇下形成的新型创新过程（图1）。其核心不只是提升

预测和筛选效率，而在于以数据、模型、实验和制备

为支撑，在应用约束下贯通成分、结构、工艺、组

织、性能与服役行为之间的迭代优化关系，推动材料

创新由分段式试错走向多环节协同优化。例如，高频

高效软磁材料研发不仅涉及合金成分设计，还需要协

同优化玻璃形成能力、纳米晶组织、带材厚度、退火

策略、高频损耗、热稳定性和器件适配性。人工智能

的价值，正体现在通过数据建模、物理约束和实验反

馈，将这些多变量、多约束问题纳入统一的迭代优化

过程，从而提升设计、制备、评价和应用验证之间的

协同效率。

据此，本文将人工智能赋能材料创新划分为 3个

实现层次。① 能力奠基，即形成支撑材料设计、制

备、表征和优化的关键技术与原型系统；② 应用拓

展，即围绕关键材料任务形成可验证、可复制的解决

方案，并向多场景延伸；③ 产业深化，即进一步嵌入

企业研发、工艺优化、质量控制和服役管理等流程，

形成持续产业价值。

2 人工智能赋能材料创新的实现层次及其发
展态势

从相关研究分布和代表性实践看，人工智能赋能

材料创新呈现前端环节活跃、后端环节不足的阶段性

特征。当前，研究主要集中于性质预测、逆向设计、

知识抽取、工艺优化和自主实验等方向，而面向复杂

材料合成、服役行为预测、中试放大、工程验证和产

业流程嵌入的研究与应用仍相对薄弱（图 2）。这表

明，人工智能在材料设计筛选和研发效率提升方面已

1117



国家科学技术思想库：人工智能赋能科学研究

 | 2026年 · 第41卷 · 第6期

形成一定能力基础，但尚未形成贯通设计、制备、验

证、放大和应用反馈的系统能力。以下将按照“能力

奠基—应用拓展—产业深化”的框架，对其发展态势

进行分析。

2.1 能力奠基层次的发展重点

能力奠基层次的核心在于围绕材料设计、制备、

表征和优化等关键环节，形成一批具有代表性的算

法、模型、平台和原型系统。衡量这一层次的重要标

志，在于关键能力是否已经形成，是否能够支撑概念

验证和示范性应用。

材料设计与性质预测能力是当前研究最成熟、文

献占比最高的方向之一，也是人工智能较早切入材料

科学的领域。支持向量机和随机森林等经典机器学习

方法显著提高了材料“结构—性能”关系的建模效

率。图神经网络、晶体图卷积网络，以及基于原子表

示学习的模型，已广泛用于预测形成能、带隙、弹性

模量、热导率、催化活性和稳定性等任务，推动材料

筛选由经验驱动向数据驱动转变[6-8]。相较传统计算方

法，预训练模型在部分任务中能够以较低的时间成本

完成近似预测，为大规模候选空间搜索提供了

可能[8,18]。

逆向设计能力代表着人工智能赋能材料创新从

“找规律”向“按目标设计”的进一步演进。近年来，

变分自编码器、生成对抗网络和扩散模型等方法逐步

进入材料设计领域，使围绕目标性能生成候选材料成

为可能[16,17]。相关研究已在聚合物、无机材料及多孔

材料的成分设计与结构生成中展示出重要潜力，但同

时也暴露出物理先验缺失、可合成性不足和热力学稳

定性有限等问题[5,16,17]。因此，生成式设计能力的价

值，仍需通过与性质预测、物理约束和实验验证的耦

合来进一步巩固。

大语言模型、知识图谱等技术的发展，正在增强

人工智能对材料知识组织和研发任务协同的支撑能

力。材料创新不仅依赖结构化数据，也高度依赖文献

知识、实验经验和隐性规则。近年来，相关技术在文

献知识挖掘、实体关系抽取、实验条件解析、研究路

线推荐和任务分解等方面发展较快[12,13]，并开始向文

献理解、代码生成、实验规划和结果分析等更复杂任

务延伸。这表明，人工智能在材料创新中的作用正由

单一的信息处理和局部预测，逐步向知识组织和流程

协同拓展。

自主实验能力的提升是材料智能研发系统的重要

发展方向。如果说材料设计和知识组织主要解决方案

生成与任务规划问题，那么自主实验则面向快速验证

能力奠基
数据与模型

应用拓展
任务验证

产业深化
产业嵌入

系统化
应用

实现层次

赋能材料创新
数据驱动 ｜ 闭环优化 ｜ 人机协同

材料科学研究范式

技术创新组织范式

线性
创新

链式
反馈

系统
协同

平台
供给

经验
试错

理论
推演

计算
模拟

数据
驱动

图 1 人工智能赋能材料创新的范式演进逻辑与实现层次

Figure 1　Paradigm evolution logic and implementation levels of AI-enabled materials innovation
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和持续迭代。近年来，自主实验室和闭环研发平台已

成为国际人工智能赋能科学研究（AI for Science）的

重要热点。相关平台通过将机器学习模型、实验规划

算法与自动化实验设备相结合，逐步实现实验条件推

荐、结果反馈分析和迭代优化等功能，从而提升连续

实验决策能力和验证效率[9-11,19]。例如，美国劳伦斯伯

克利国家实验室等机构建设的自主实验平台已尝试将

材料合成、结构表征和机器学习决策连接起来，实现

无机材料合成路径的自动规划与实验反馈，这说明该

方向已从概念引入走向多点探索。

总体来看，能力奠基层次决定了人工智能能否在

材料创新中形成稳定、可复用的基础支撑，是后续应

用拓展和产业深化的前提。

2.2 应用拓展层次的主要方向

应用拓展层次是人工智能赋能材料创新由能力证

明走向关键问题验证的核心层面。其重点在于，人工

智能开始围绕关键材料问题形成具有针对性的解决方

案，并逐步向更广泛任务和场景扩展。衡量这一层次

的关键在于其能否进入关键材料问题求解过程，并在

效率、性能、成本或验证速度等方面体现出实际

价值。

当前，较具代表性的应用方向包括新能源电池材

料、半导体材料、催化材料、高温合金、先进结构材

料、生物医用材料和高频高效软磁材料等。这些领域

通常具有材料体系复杂、应用约束严格、服役环境苛

刻、验证周期较长等特点，对寿命、稳定性、安全

性、一致性和可制造性提出更高要求，因此也是检验

人工智能赋能材料创新真实价值的重要方向。以新能

源材料为例，人工智能的价值已不只是提高候选材料

筛选效率，更在于围绕循环寿命、热稳定性、界面演

化和失效机制等关键问题，提高设计、制备与评价之

间的协同效率[20,21]。

应用拓展层次应覆盖材料在真实服役条件下的行

为预测和中试放大阶段的技术验证。对于电池材料、

催化材料、半导体材料和高频软磁材料等领域而言，

模型预测并筛选出的候选材料，并不意味着其具有明
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图 2 人工智能赋能材料创新相关研究方向的

发文趋势（a）与占比（b）

Figure 2 Publication trends (a) and proportions  (b) of research 

directions related to AI-enabled materials innovation

基于 Web of Science 文献检索结果整理，时间范围为 2006—

2025 年；研究方向依据论文主题进行归类统计，统计结果

主要用于反映研究关注重点的相对分布

Based on publications retrieved from the Web of Science 

database (2006 – 2025), research areas were categorized 

according to publication themes. The statistics are intended to 

illustrate the relative distribution of major research interests
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确的合成路径和可实现的热力学稳定性，实验室最优

性能也不能直接等同于工程可用性。温度、应力、腐

蚀、辐照、循环载荷、界面反应和制造波动等因素，

会显著影响材料寿命、稳定性、一致性和安全边界。

人工智能若要进入关键材料创新，仍需加强在使役预

测、中试放大和工程验证等方面的能力建设。近年

来，数字孪生在先进制造、工艺优化和设备状态监测

中发展较快，并开始为材料加工过程表征、服役状态

映射和寿命演化分析提供新的技术支撑[26]。结合人工

智能技术，这类方法有助于增强对复杂工况下材料行

为的动态预测和迭代优化能力，也标志着人工智能赋

能材料创新正在从“发现新材料”逐步延伸到“验证

材料能否稳定制备、能否工程应用和能否长期服役”。

然而，相比设计与筛选，材料服役预测和中试验证存

在周期更长、数据获取更难、变量更复杂、验证成本

更高等特点，导致相关研究和平台建设明显滞后。许

多成果仍停留在小样本、短周期、单工况条件下的演

示阶段，尚难以支撑工程决策。

总体上看，应用拓展层次处于从“实验室可行”

迈向“关键任务可用”的重要阶段。从范式展开的角

度看，这一层次是人工智能赋能材料创新能否获得现

实支撑的关键环节。因而，应用拓展层次的关键不在

于局部任务精度的进一步提升，而在于人工智能能否

在关键材料任务中形成可验证、可复制和可推广的实

际价值。

2.3 产业深化层次的实践探索

产业深化层次是人工智能赋能材料创新向企业研

发和制造体系延伸的更高实现层面。其核心在于，人

工智能逐步成为企业材料研发、工艺优化、质量控制

和服役管理的重要能力模块，并开始面向产业共性问

题形成新的解决路径。衡量这一层次的重要标志，是

人工智能能否进入真实产业流程，能否与工艺验证、

质量评价和服役反馈稳定耦合，并在研发与制造协同

中形成持续价值。

从典型方向看，人工智能在产业深化层次的潜在

应用包括企业材料研发中的配方设计和实验流程规

划、工艺生产中的参数寻优与过程建模、质量环节中

的缺陷识别和一致性分析，以及基于数字孪生的“研

发—制造—服役”协同优化。这些方向共同指向一个

更深层的变化，即人工智能不再只改善材料创新某一

个局部环节，而是开始推动材料产业链中信息流、控

制流和知识流的重构。从代表性实践看，Berlinguette

团队[9]开发的Ada自主实验平台将机器学习决策与机

器人实验结合，用于薄膜光伏材料配方和工艺条件优

化，展示了闭环自主实验在加速材料研发中的潜力。

在质量控制方面，半导体制造中的虚拟量测利用机器

学习模型预测薄膜厚度等关键指标，为工艺过程控制

提供了数据驱动手段[27]。与此同时，数字孪生与人工

智能结合的电池设计和管理框架，正在尝试将材料筛

选、制备过程、质量评价和服役管理纳入统一的全生

命周期协同优化体系[28,29]。

总体上看，产业深化层次目前仍处于局部探索和

前瞻布局阶段，尚未形成大范围系统渗透。这既与材

料产业本身复杂性高、可靠性要求高和场景异质性强

有关，也与企业数据封闭和流程分割等现实约束有

关。只有当人工智能能够稳定进入企业研发、工艺验

证、质量评价和服役反馈环节，并与数据、软件、装

备、标准和组织流程形成耦合，人工智能赋能材料创

新才能真正从科研方法成长为产业能力。

2.4 主要国家和地区发展布局的趋势特征

从国际政策布局视角来看，主要国家和地区正围

绕人工智能赋能材料创新加速部署，总体呈现出从基

础能力建设向任务导向应用，再向平台化和产业化支

撑拓展的态势。

美国的布局起步较早，体系相对完备，引领着

“大模型+自动化实验室”的前沿突破，展现出能力奠

基、任务牵引与平台协同并重的特点。美国自2011年

启动材料基因组计划（MGI） [30]，由白宫科技政策办
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公室统筹各联邦机构，奠定了全球材料数字化研发的

基础。依托美国能源部下属国家实验室，构建了目前

全球应用最为广泛的 Materials Project、AFLOW 等开

放数据库，以及Pymatgen等基础软件工具。近年来，

美国进一步迈向“生成式模型+自主实验”阶段。例

如，美国Google DeepMind公司发布的GNoME模型预

测了超过220万种新晶体结构[8]；美国劳伦斯伯克利国

家实验室的A-Lab自动实验室实现了无机化合物合成

的机器人全流程自动化[10]，标志着从“计算筛选”到

“计算-合成闭环”的重大突破。依托国家实验室与企

业的联动，美国初创独角兽Citrine Informatics、计算

化学软件企业Schrödinger等企业正推动机器学习和分

子模拟向轻质合金和特种高分子的实际研发制造流程

融入。

欧洲的布局更注重开放科学、数据治理、跨机构

协作，以及可持续标准建设。欧盟依托“地平线计

划”（Horizon Europe）等框架，重点资助了欧洲材料

建模委员会及欧洲开放科学云平台。欧洲尤其强调

FAIR原则①在材料数据治理中的落实，致力于构建覆

盖全生命周期的材料数据空间[31]。围绕绿色低碳转型

需求，其“电池 2030+”计划的标志性项目BIG-MAP

明确提出构建网络化的“自驱动实验室”[19]。此外，

德国弗劳恩霍夫协会主导的工业数据空间及Catena-X

（汽车供应链数据生态）倡议，通过建立制造业数据

交换的信任框架，为人工智能向材料制造和回收环节

延伸提供了制度保障。

日本和韩国秉持产业实用主义理念，重点围绕半

导体、电子材料、电池材料和高端制造等优势领域进

行布局，呈现出极强的产业场景牵引特征。在能力奠

基层面，日本较早依托国立材料科学研究所建设了涵

盖超过3 500万条数据的MatNavi数据库；韩国近年来

也通过“K-材料战略”大力推进国家级材料数据平台

建设。在应用拓展与产业深化层面，日韩两国更倾向

于将重心向过程信息学与工艺优化倾斜。例如，日本

丰田、松下等企业在全固态电池与功率半导体研发中

广泛运用人工智能优化合成配方；韩国三星SDI与LG

化学等企业利用机器学习模型进行正极材料配方优

化，显著缩短了实验迭代周期。此外，日本发那科等

企业在制造装备中预先设置人工智能质检模块，韩国

POSCO公司通过实时采集和分析生产数据支撑智能决

策，利用人工智能提炼专家经验，并结合数字孪生开

展虚拟验证。其布局特点是面向明确产业场景推进速

度较快，但在通用平台供给和开放共享方面相对

受限。

中国近年来在“人工智能+”、新材料和新型工业

化等政策框架下持续强化布局，整体呈现出基础能力

建设与任务导向应用并行、产业深化加速起步的特

征。国家重点研发计划“材料基因工程关键技术与支

撑平台”重点专项持续推进国家材料数据管理中心、

高通量计算与实验平台的建设。“先进结构与复合材

料”“战略性电子材料”等专项均将人工智能驱动的

设计与优化列为关键任务。在产业层面，宁德时代公

司的 21C创新实验室也在开展人工智能辅助电池材料

的多尺度计算。此外，工业和信息化部等部门发布的

《原材料工业数字化转型工作方案（2024—2026年）》

正进一步推动该技术向各行业渗透②。总体而言，我

国布局力度较大、应用牵引性较强，但在高质量数据

积累、底层算法软件，以及跨机构标准体系等方面仍

需不断完善。

综合来看，主要国家和地区的布局虽各有重点

（表 1），但呈现出 3个共性趋势。① 普遍将数据基础

设施、算法模型、自主实验和软件平台作为能力构建

① 该原则强调：可发现、可访问、可互操作、可重用。

② 工业和信息化部等九部门关于印发《原材料工业数字化转型工作方案（2024—2026 年）》的通知 . (2024-01-16)[2026-06-01]. 

https://www.gov.cn/zhengce/zhengceku/202401/content_6928370.htm.
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的关键支撑；② 围绕能源转型、先进制造和半导体技

术等重大战略任务推动应用拓展；③ 开始探索人工智

能向企业工艺优化、制造协同和质量控制等环节渗

透。这意味着，人工智能赋能材料创新的全球竞争，

正从早期的“单点技术突破”，全面转向“高价值数

据获取、软硬一体化闭环迭代系统、通用平台供给与

产业工程化衔接”的系统性生态竞争。

3 人工智能赋能材料创新面临的重点问题

人工智能赋能材料创新虽已在若干关键环节取得

一定进展，但从整体而言，其发展仍面临着从技术可

行性向系统有效性跨越的诸多问题。

3.1 能力奠基层次仍存在技术可靠性短板

尽管人工智能赋能材料创新的关键技术进展迅

速，但其能力基础仍不稳固，特别是在数据质量、模

型可信性和系统复用性方面存在明显短板。① 高质

量、标准化、可共享的材料数据仍较匮乏。材料领域

的数据来源复杂、粒度差异大、实验条件敏感，且大

量数据分散于论文、专利、实验记录和企业数据库

中，难以形成统一可用的高质量训练集[3,4,20,21]。尤其

是失败实验数据、过程数据和跨尺度数据长期积累不

足，使得模型训练往往基于不完整样本空间展开，影

响模型稳健性和泛化能力。② 模型可信性仍有待提

高。当前多数模型在训练域内可取得较好预测效果，

但在跨体系迁移、跨场景泛化、域外样本识别和不确

定性评估等方面仍存在不足[5,15]。仅有高精度而缺乏可

信性和物理一致性的模型，难以支撑更复杂的材料决

策任务。③ 自主实验平台和科学智能体普遍处于原型

验证阶段。现有系统在稳定性、兼容性、模块复用性

和跨平台迁移能力方面仍有明显不足，距离形成可广

泛部署的通用支撑平台仍有差距。特别值得关注的

是，材料领域诸多关键问题呈现出典型的小样本、强

机理约束、跨尺度耦合和高实验噪声特性，诸如一些

服役失效、复杂界面演化和极端工况行为等问题，在

短期内难以凭借单一的数据驱动模型达成稳定的表

征。因此，人工智能于材料创新中的有效途径，通常

并非脱离理论与实验而独立替代传统方法，而是与物

理模型、计算模拟和实验反馈构建混合增强体系。

3.2 应用拓展层次面临验证与推广瓶颈

应用拓展层次的主要瓶颈集中体现在验证深度不

足、转化链条不畅和扩展成本较高等方面。① 围绕关

键材料问题的深度验证仍显不足。当前不少研究已经

展示了人工智能在材料筛选、实验规划和工艺优化中

的潜力，但真正面向长期稳定性、服役可靠性、制造

一致性和工程安全边界等关键问题的系统验证仍较

少。② 材料服役预测和中试验证能力明显薄弱。大量

表1　主要国家和地区人工智能赋能材料创新的布局重点与主要特征

Table 1　Key focus areas and main characteristics of AI-enabled materials innovation in major countries and regions

国家/地区

美国

欧洲

日本
和韩国

中国

布局重点

材料基因组、高通量计算大模型、自主
实验、先进制造

开放科学、数据基础设施、绿色能源材
料、标准化

半导体材料、电子材料、电池材料、流
程信息学

材料数据体系、智能设计、工业软件、
原材料数字化转型

主要特征

强调国家实验室体系支撑、底层创新
突破与任务导向攻关

强调跨国跨机构协作、规则建设、开放
共享和可持续导向

强调企业主导、工艺制造协同和产业
场景嵌入

强调基础能力建设与任务导向应用并
进，产业规模化延伸快

典型平台/项目/代表应用

MGI计划、Materials Project、GNoME大模型、A-

Lab自主实验室

Horizon Europe、材料数据空间(FAIR原则)、Bat-

tery2030+、Catena-X

MatNavi数据库、全固态电池人工智能研发、POS-

CO智能工厂与预测性维护

材料基因工程专项、新能源/钢铁智能产线、《原材
料工业数字化转型工作方案》
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研究聚焦实验室条件下的短周期性能最优，而对高

温、腐蚀、疲劳、循环载荷、复杂界面和制造波动条

件下的寿命演化、失效模式和工艺鲁棒性关注不足。

与此同时，从原型系统走向中试放大和工程应用，还

需面对器件适配、参数放大、过程稳定性、一致性控

制和质量评估等复杂问题，现有支撑平台和验证机制

明显不足。③ 低成本工具化供给和标准化接口不足。

许多系统和平台仍具有较强定制化特征，部署成本

高、使用门槛高、复用难度大，制约了其由点到面的

推广。

3.3 产业深化层次面临生态与机制约束

产业深化层面所面临的问题，既源于技术本身，

也归因于产业生态、组织机制以及制度供给的不足。

① 企业端普遍存在数据封闭与流程分割现象。材料研

发、工艺优化、质量控制和服役管理通常由不同部门

负责，数据口径、存储方式和管理规范缺乏统一性，

致使关键数据难以实现贯通。企业对人工智能系统的

采纳意愿，受到数据安全、知识产权保护、产品机密

泄漏风险，以及质量责任归属不明等因素的影响。特

别是在高可靠性材料和关键制造场景中，若人工智能

辅助决策引发质量波动或工程风险，其责任边界的划

分，以及如何融入现有质量管理体系，仍缺乏成熟的

机制。这使得诸多企业即便认可相关技术的潜力，在

实际部署时仍保持谨慎态度。② 平台化供给、工业软

件和标准规范仍相对薄弱。相关平台和软件大多处于

起步阶段，行业通用标准、测试规范和可信评估体系

尚不完善，这限制了人工智能在企业中的规模化部

署。③ 复合型人才与协同机制匮乏。人工智能赋能材

料创新需要既通晓材料科学问题，又熟悉算法、自动

化、软件和工程流程的复合型人才。当前，此类人才

依旧短缺，围绕数据安全、知识产权、责任边界和治

理机制等问题，也需要构建更为清晰的制度安排。受

资金投入、数字基础和专业人才储备的限制，中小企

业在相关平台、软件和智能化工具部署方面仍面临较

高的门槛，这制约了人工智能赋能材料创新从示范应

用向行业普及的推进。

4 相关启示

人工智能赋能材料创新不是单项技术的简单叠

加，而是能力奠基、应用拓展和产业深化协同演进的

系统过程。当前，其发展正处于由概念验证迈向系统

化应用的关键过渡期，主要矛盾从前端能力不足逐步

转向后端验证、放大、服役和产业嵌入环节薄弱。未

来应以关键材料任务为牵引，推动布局重点从单点技

术突破转向创新链条贯通，形成覆盖设计、制备、验

证、放大、服役和应用反馈的系统能力。

4.1 以关键任务牵引发展

推动人工智能赋能材料创新持续发展，应以关键

任务为牵引。材料领域具有问题复杂、验证周期长和

应用约束强等特点，仅依靠技术自发扩散难以形成有

效突破。应围绕战略性材料和重大应用需求组织有针

对性的攻关，推动能力奠基、应用拓展和产业深化形

成联动，使人工智能从工具能力、任务能力到体系能

力逐步贯通。从任务选择上看，宜优先围绕数据基础

较好、评价指标较明确、实验验证链条相对完整、产

业需求迫切的方向率先突破，如新能源材料、半导体

材料、催化材料、高温合金和高频软磁合金等，在此

基础上逐步向验证周期更长、服役环境更复杂的材料

方向延伸。

4.2 以服役预测和中试放大贯通创新链条

当前人工智能赋能材料创新整体仍处于由概念验

证向系统化应用过渡的阶段，因此需要把服役预测和

中试放大支撑体系建设作为重点部署方向。应加强服

役环境模拟、寿命评估、失效分析、中试验证和工程

评价之间的协同布局，形成从“模型与原型可行”到

“中试放大可迁移”再到“真实工况可评估”的连续

支撑链条。
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4.3 以平台化和标准化支撑低成本扩展

降低进入门槛、提高可复用性，是人工智能赋能

材料创新形成规模效应的重要前提。应加强高质量数

据基础设施、共享平台、模块化工具链和标准接口建

设，推动数据组织、模型调用、实验接口和评价方法

的标准化，提高技术在不同团队、不同场景和不同产

业环节中的适用性和可获得性。

4.4 以前瞻布局推动产业深化与生态建设

展望未来，需围绕企业研发、工艺优化、质量控

制和服役管理等方向进行前瞻性布局，统筹推进平

台、软件、标准、人才，以及治理机制的建设。在推

进路径方面，可依据企业规模、数字化基础，以及行

业特征实施分类布局，优先扶持龙头企业和高价值场

景构建示范应用，随后借助标准接口、模块化工具和

服务平台向中小企业推广。与此同时，应加速构建人

工智能在材料研发与制造环节的可信评估、责任界

定，以及合规治理机制，增强企业部署预期的稳定

性。尤其是在工业软件、可信评估和数据治理等领域

加大前瞻性投入，有助于为人工智能深度融入材料产

业体系创造条件，提升材料领域创新链与产业链的协

同水平。
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Artificial intelligence-enabled materials innovation: 

Implementation levels and strategic layout

ZHAO Ziwei1,2 ZHOU Fengxiang1,2* ZHOU Yanglili1,2 WANG Can1 ZHANG Pei1 WANG Weihua1*

（1 Dongguan Institute of Materials Science and Technology, Chinese Academy of Sciences, Dongguan 523830, China;

2 Songshan Lake Materials Laboratory, Dongguan 523830, China）

Abstract Materials innovation has long been constrained by vast design spaces, complex processing routes, lengthy validation 

cycles, and difficulties in engineering translation. Traditional research and development models, which mainly rely on accumulated 

experience, theoretical deduction, and experimental trial and error, have become increasingly insufficient to meet the demand for rapid 

breakthroughs in critical materials. In recent years, artificial intelligence has been increasingly integrated into materials design, 

synthesis, and processing, characterization, evaluation, optimization, and application feedback, promoting the transformation of 

materials innovation from experience-driven exploration to data-driven development and from discrete trial and error to closed-loop 

*Corresponding author

1125



国家科学技术思想库：人工智能赋能科学研究

 | 2026年 · 第41卷 · 第6期

optimization. Based on an analysis of the evolution of materials science research paradigms and technological innovation paradigms, 

this study proposes a three-level implementation framework for artificial intelligence-enabled materials innovation, namely, “capability 

foundation—application expansion—industrial deepening”. It further examines the development trends, major challenges, and system-

level layout directions in this field. Overall, artificial intelligence-enabled materials innovation is currently in a transitional stage from 

proof of concept to systematic application. Front-end links such as materials property prediction, candidate screening, inverse design, 

and literature-based knowledge extraction have developed rapidly, whereas complex materials synthesis, experimental validation, 

service performance prediction, pilot-scale scale-up, and industrial process embedding remain major bottlenecks. In the future, it is 

necessary to promote coordinated development across the three implementation levels under the guidance of critical materials tasks, 

strengthen the innovation chain through synthesis validation, service performance prediction, and pilot-scale scale-up, and support 

large-scale expansion through platform-based and standardized systems.

Keywords artificial intelligence, materials innovation, systematic layout
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