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摘要 本文总结了国家自然科学基金委资助下, 中国科学技术大学线上举办的“机器科学家青年论坛”战略研

讨会的学术交流内容和研讨成果. 本文主要聚焦在机器科学家领域的一个重要分支——机器化学家. 首先介绍了

国内外机器化学家领域的最新研究进展, 即从硬件设施、智能化程度、实验能力等多层面进行了对比; 接着探讨

了机器化学家领域的未来发展趋势, 提出5个层级的发展模式; 最后, 说明了机器化学家领域未来面临的一些重要

挑战和机遇, 即需构筑精准数据平台, 设计针对自然科学的描述符和AI算法, 以及构建统一的机器指令集、模板

和模型库. 此外, 还凝练了机器化学家领域拟解决的重大关键科学问题, 提出了加强学科发展布局的战略性资助

建议.
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1 引言

近年来, 由于大规模云计算机计算能力和存储能

力的飞速提升、高通量数据的不断积累、先进算法的

日趋成熟, 人工智能进入了新一轮的发展热潮, 尤其被

广泛应用于计算机视觉、语音识别、自然语言处理、

生物信息学、无人驾驶、无人机、智能营销、网络防

御、决策管理等高科技前沿领域
[1~5]. 以化学这一重要

自然基础学科为例, 传统研究范式常常通过试错和变

量降维的方式来建立模型, 但由于研究对象复杂化和

高维化, 研究效率低和信息丢失的问题变得日益严重.
人工智能擅长对高复杂度、高维度数据进行挖掘和分

析, 能够从海量数据中寻找变量之间的“隐藏”关联, 发
现物质科学的内在规律

[6,7]. 因此, 人工智能被认为继

实验、理论、模拟之后的第四大研究范式. 近期, 人工

智能在化学科学基础研究中取得了不少突破
[8~12]. 例

如, 德国明斯特大学Segler等人
[13]

结合蒙特卡洛树搜

索与扩展策略网络, 通过对1200万个反应数据进行训

练, 搜索到合适的逆合成路径, 加速了计算机辅助合

成路线设计的发展. 复旦大学刘智攀教授
[14]

结合表面

随机行走算法和神经网络技术训练分子和材料的势能

面数据, 大幅度加速了材料结构演化和化学反应的预

测. 美国西北大学Wolverton等人
[15,16]

搭建了量子材料

数据库, 通过数据挖掘算法实现对锂离子电池催化剂

和电极材料、镁合金结构和新型三组分材料的预测和

设计.
通常而言, 化学科学的实验数据具有碎片化、标

准不统一、格式不统一等特点, 而理论数据因大幅采
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用各种近似会引入难以消除的系统误差. 然而, 人工智

能对可用数据的数量、质量和多样性均提出了高要

求. 因此, 以机器化学家为代表的机器科学家凭借其产

生数据可重复性、高效性的特点逐渐受到研究者的重

点关注. 当前, 不少世界知名科研院所与企业在机器化

学家领域取得了重要进展, 例如瑞典查尔姆斯大学、

英国格拉斯哥大学、英国利物浦大学、美国麻省理工

学院、美国伊利诺伊大学、美国北卡罗莱州立大学、

加拿大英属哥伦比亚大学、德国赫姆霍兹研究所、美

国制药企业默克公司和辉瑞公司, 以及北京大学、中

国科学技术大学等. 这些团队开发研制的机器化学家

虽已经帮助解决了不少科学难点, 但其发展依然存在

着一些瓶颈, 如缺乏一个具有化学知识, 能够引入理

论和物理模型, 可挖掘整合新旧知识并从中提取新规

律并进行理性预测的智慧核心. 具有智慧核心的机器

化学家, 能够借助大数据和人工智能深入量子力学底

层提炼出构效关系, 为合成逆向预测、材料逆向设

计、生物结构功能信息反演提供数据库、智能算法和

软件引擎. 这一重要目标的实现, 需要我们开发物质科

学研究的数据挖掘工具, 建设精度可控、可扩展的化

学、材料和生物数据库; 开发知识图谱, 实现科学家

与机器的人机接口; 发展针对化学、材料和生物问题

的复杂性进行解耦合处理的人工智能算法; 针对具体

问题开发高性能计算平台和模拟软件. 因此, 为了及

时凝练机器化学家相关领域的最新研究进展和关键科

学问题, 在国家自然科学基金委员会资助下, 中国科学

技术大学于2022年12月在线举办了“机器科学家青年

论坛”, 邀请了各高校和研究院所数十位从事理论化

学、量子计算、生命科学、软件、人工智能等研究方

向的专家学者参加. 此次战略研讨会主要聚焦在机器

科学家领域的一个重要分支——机器化学家. 讨论了

国内外机器化学家的最新研究成果, 分析了机器化学

家领域的未来发展趋势, 阐述了机器化学家面临的挑

战与机遇. 最后还凝练了机器化学家领域近5~10年的

重大关键科学问题和技术问题.

1.1 国内外机器化学家领域研究进展

当前, 机器化学家主要被广泛应用于新型分子合

成和功能材料创制两个方面. 国外方面, 世界上第一

台机器化学家于2009年由瑞典查尔姆斯大学科学家

King团队
[17]

设计制造并命名为“亚当”(图1a). 它被设

计用于功能基因组学研究, 可以自主生成关于酿酒酵

母的功能基因组学假设, 并通过实验室自动化对这些

假设进行实验验证. 随后该团队于2015年研制出第二

台机器化学家“夏娃”[18,19], 用于药物合成领域, 并以高

通量和低成本的方式智能筛选治疗疟疾和其他热带疾

病的药物. 英国格拉斯哥大学Cronin团队
[20~22]

在2018
年设计制造了一台有机合成机器人, 并在之后不断对

其升级改造. 在2022年开发了集文献阅读、实验方案

定制、化合物合成和表征于一体的自动化系统Chem-
puter[21](图1b). 该系统可以将文献中的化学合成操作

转化为机器人可读可自动执行的化学描述语言(χDL),
同时这些χDL被存储在内置数据库中. 目前, 该数据库

储存了103种化学反应的χDL, 其中53种已经被实验验

证. 通过系统配备的核磁共振谱、色谱、质谱对合成

的化学物质进行表征, 其产量和纯度与文献中相当.
该团队还研发了便携式自动化学合成平台, 包含合成

纯化所需模块
[23]. 美国伊利诺伊大学M. Burke团队

[24]

设计制造了一台化学合成自动化机器(图1c), 实现了

复杂3D结构分子的自动化合成流程. 美国麻省理工学

院T. F. Jamison和K. F. Jensen团队
[25]

在2018年设计了

即插即用式单元操作的自动化合成平台(如图1d), 并

于2019年将逆向合成预测算法与机器人可重构流动装

置配对, 开发了基于人工智能规划的有机化合物流动

合成机器人平台, 实现了自主化学合成的里程碑
[26].

该系统配备了来自Reaxys反应数据库和美国专利商标

局的数百万个反应数据库, 通过神经网络进行训练, 为
给定分子提出合成路线, 自动选取简单便宜的起始原

料, 给出反应条件, 并根据合成步骤数和预测产量评

估最佳路径. 该设备配备了6个合成反应器模块, 包括

加热、冷却、光化学反应器、填充床反应器、分离器

和旁路管道, 以及3个表征模块包括液相色谱、质谱及

振动光谱. 该机器人平台已成功用于15个化学小分子

药物的合成路线设计和自动化合成. 此外, 美国两家

制药企业默克和辉瑞也研制并搭建了机器化学家平台

并实现了自动化高通量化学反应筛选. 辉瑞公司
[27]

在

2018年基于流动化学技术开发了自动化筛选平台, 通

过超高效液相色谱–质谱、紫外光谱、质谱技术相结

合, 在1天内筛选超过1500个纳摩尔量级的Suzuki–
Miyaura偶联反应, 实现了在不同溶剂、温度、压力等

条件下进行反应. 同年, 默克公司
[28,29]

对其3年前的自

动化平台进行改造升级, 可实现化合物生物活性测试,
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使用无需标记的亲和选择–质谱法直接测定反应产物

对靶标蛋白的亲和性, 并进行排序, 大大节省常规方法

中分离纯化步骤的耗时, 并且由此指导后续的合成、

纯化、生物活性测试等工作.
在材料合成方面, 美国北卡罗莱那州立大学Abol-

hasani团队
[30]

构建了基于机器学习的实验选择和高效

自主流动化学的自动化平台. 利用该平台自动合成了

无机钙钛矿量子点, 同时调整了它们在目标带隙上的

量子产率和成分多分散性. 该系统可以通过先前的实

验数据, 利用贝叶斯优化算法对下一组的实验条件做

出自主决定. 德国赫姆霍兹研究所Brabec团队
[31]

设计

了高通量自动化平台用于有机光伏(OPV)材料和器件

的效率和光稳定性评估(图1e), 该系统基于光学吸收

特征的高斯过程回归(Gaussian Processes Regression,
简称GPR)预测指导优化过程, 具有良好的预测精度.
加拿大英属哥伦比亚大学MacLeod团队

[32]
设计了一种

基于模型的优化算法驱动的模块化机器人平台, 能够

通过修改薄膜成分和加工条件自主优化薄膜材料的光

学和电子性能(图1f).

英国利物浦大学Cooper团队
[33]

于2020年设计制造

出可移动机器化学家(图1g), 可以在实验室内自由移

动操作不同的工作站, 如点胶站、旋盖站、超声站、

光解站和色谱站等. 该机器人被用来寻找高活性光催

化剂, 用于光解水制氢. 机器人能够在8天内自主运行,
在10个变量的实验空间内执行688个实验. 由贝叶斯优

化算法驱动, 机器人会根据前一步实验结果进行分析,
确定下一步的实验计划, 最终搜索得到了6倍高活性的

光催化剂混合物. 但Cooper指出了该系统存在不足之

处: 机器人盲目地执行贝叶斯优化, 不能捕获现有的

化学知识(包括理论或物理模型), 同时不具备计算大

脑, 尚不能自己产生和检验科学假设.
国内方面, 北京大学莫凡洋团队

[34]
开发了薄层色

谱(Thin-layer Chromatography, 简称TLC)分析的自动

化机器人(图1h), 通过高通量实验产生海量标准化的

TLC数据, 进而应用机器学习对数据进行回归分析,
为纯化条件的选择提供一般指导, 加快优质TLC数据

的生成和分析. 深圳先进技术研究院赵海涛团队
[35]

研

制的机器化学家, 基于自动实验和表征技术得到的实

图 1 国内外各研究团队开发的机器化学家. (a) 瑞典查尔姆斯大学团队
[17]; (b) 英国格拉斯哥大学团队

[22]; (c) 美国伊利诺伊
大学团队

[24]; (d) 美国麻省理工学院团队
[26]; (e) 德国赫姆霍兹研究所团队

[31]; (f) 加拿大英属哥伦比亚大学团队
[32]; (g) 英国利

物浦大学团队
[33]; (h) 北京大学团队

[34]; (i) 中国科学技术大学团队
[36] (网络版彩图)

Figure 1 Robotic AI chemists developed by various research groups worldwide. (a) Chalmers University group from Sweden [17]. (b) University of
Glasgow group from the UK [22]. (c) University of Illinois group from the USA [24]. (d) MITgroup from the USA [26]. (e) Helmholtz Research
Institute group from Germany [31]. (f) University of British Columbia group from Canada [32]. (g) University of Liverpool group from the UK [33].
(h) Peking University group from China [34]. (i) University of Science and Technology of China group [36] (color online).
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验数据, 使用机器学习模型构建了形貌与配方间的关

联, 实现了纳米金晶、双钙钛矿纳米晶的逆向设计.
中国科学技术大学江俊团队

[36]
在2022年研制出数据

智能驱动的全流程机器化学家(图1i). 该系统的优势在

于: 装载有物理模型、全流程自主实验、数据分析理

实交融、实验结果自主优化迭代, 可以快速地实现全

局搜索、提炼出理实交融的机器学习模型. 它由三个

模块组成, 包括机器阅读模块, 通过自动读取大量化

学文献来获取现有的化学知识, 并由此提出科学假

设、设计实验方案; 移动机器人模块, 自动完成多个

化学任务的完整实验程序(合成、表征和性能测试共

15个工作站); 计算大脑模块, 通过进行理论计算来建

立理论和实验数据反馈的预测模型, 并通过机器学习

和贝叶斯优化同时分析实验数据, 为下一次迭代提出

新的假设, 实现理论与实验数据的交融. 该套系统内

置了5000万个化合物的基本信息、1100条反应路径、

8万条分子光谱以及30万分子的量化计算结果, 实验平

台包含色谱、紫外、荧光、拉曼等表征仪器. 该系统

目前已经被应用于寻找具有聚集诱导发光特性的生物

兼容发光团和优化金属氧化物光催化剂的氢掺杂策略

等课题研究, 显示出在光电催化、发光材料和有机合

成等多领域的多功能性.
综上所述, 图2列出了各个研究团队研制的机器化

学家的功能对比. 可见, 目前只有英国格拉斯哥和中国

科学技术大学团队实现了自动化文献阅读功能, 英国

利物浦和中国科学技术大学团队实现了机器人可移动

性. 最为重要的是, 除中国科学技术大学团队之外均未

实现合成、表征、测试、数据处理全流程. 同时, 可进

行的研究类型较为单一, 仍有一些机器化学家仅处于

自动化阶段, 离智能化尚有差距. 因此, 一方面说明我

国机器化学家发展处于并跑阶段, 并在一定程度展现

出领跑的苗头和趋势; 另一方面, 也表明机器科学家

领域仍存在很大的发展空间.

1.2 机器化学家的发展趋势

随着国内外机器化学家的蓬勃发展, 尤其在分子

合成和功能材料自动合成方面取得了显著的进展, 充

分展示了机器化学家研究领域的无限潜能. 然而, 目

前大部分自动化平台还停留在单模块形式自动化阶

段, 尚未实现化学实验多功能全流程化, 依然需要依靠

人类科学家设计实验步骤、分析实验数据、优化实验

方案. 因此, 可将该阶段的机器化学家称为机器化学家

1.0模式. 展望未来, 可根据自动化及智能化的程度、

规模和发展趋势, 机器化学家大致可发展为5个层级

(图3).

1.2.1 机器实验员1.0模式

处于该阶段的机器化学家可以根据指令进行自动

图 2 各个研究团队机器化学家功能对比 (网络版彩图)
Figure 2 Comparison of functionalities for robotic AI chemists developed by different research groups (color online).
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化实验, 但是功能往往单一, 且无法完成从设计–合成–
表征–测试–优化的一体化全流程化学实验. 同时, 实验

方案设计依靠人类科学家的经验积累, 过程跟踪也依

赖人工解读实验数据, 不能实现机器的主动阅读、方

案设计与智能优化等功能, 离实时反馈调节、智能决

策优化的目标相距甚远.

1.2.2 机器化学家2.0模式

处于该阶段的机器化学家具备机器人形式智能

化, 例如中国科学技术大学研制的机器化学家. 该阶段

的机器人初步具备科学大脑, 可以自主阅读文献并设

计实验方案. 不仅实现全流程自动化, 还可以分析实

验数据, 并且通过优化算法进一步优化. 重要的是, 该
阶段的机器化学家还具有物质科学知识图谱和人工智

能决策系统.

1.2.3 大规模智慧创制平台

处于该阶段的机器化学家拥有可解的人工智能化

学云, 可解决高通量实验的可重复性技术难点, 配备国

产自主软硬件设施, 形成机器人操作模板库、实验方

案库, 工作站控制系统库和标准化学指令集, 制定机

器化学家平台的行业标准. 实现机器化学家在不同实

验任务和实验室之间进行迁移学习, 建成标准化智能

化学实验室.

1.2.4 复杂高维的智能化学理论

处于该阶段的机器化学家可实现化学洁净与极端

条件实验, 已拥有较强的科学思维化学智能, 形成理实

交融的科学创造模型. 同时, 在大规模智慧创制平台的

基础上, 可完成高维化学关联的智能推演. 最为重要的

是, 可以面向需求创制新物质.

1.2.5 具备创造力的智慧科学家

此阶段是该领域未来发展的终极目标, 即可以揭

榜挂帅, 自主解决科学问题的智慧科学家. 该阶段的

机器化学家可以实现对人类科学家创造力的模仿学

习, 掌握物质科学的数字知识体系和针对科学的智能

符号语言. 从功能上看, 科研实验自动化整体是从辅

助人到替代人的方向演进.

2 机器化学家面临的挑战

随着机器人自动化、集成化、规模化、产业化的

未来发展趋势, 机器化学家领域将趋于精准化与智能

化. 这一目标的实现, 需要具备智慧的科研“大脑”来
驱动, 这也是机器化学家正在面临的重要挑战. 想要

打造机器化学家智慧核心, 我们应积极应对以下难题

和挑战: 首先, 构筑精准数据平台; 其次, 设计针对自

然科学的描述符和AI算法; 最后, 构建统一的机器指

令集、模板和模型库.

2.1 精准数据平台的构筑

目前, 我国的科学数据积累处于规模小、检索

难、性质不全面的初级阶段, 缺乏能够大规模产生高

图 3 机器化学家发展的5个层级 (网络版彩图)
Figure 3 Five levels of the development for robotic AI chemists (color online).
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精度计算数据的自主量子化学计算软件. 同时, 化学科

学数据质量也存在着良莠不齐、碎片化、标准不统

一、格式不一致等问题. 这些科学数据问题在一定程

度上限制了人工智能在化学科学领域的应用. 为此,
构筑高精度、多维度、融合关联度的物质数据体系是

打造机器化学家智慧核心的基础和前提.
近年来, 国内科学家在推动数据平台建设方面取

得了一定进展. 中国科学技术大学江俊团队构建了大

材库(网址: http://dcaiku.com), 包含了9448万分子基础

化合物、40万材料性能数据、90万含磷化合物, 同时

又扩展了1120万个化合物分子数据, 初步建立了物理

化学及材料化学知识图谱; 中国科学院上海有机化学

研究所构建了化学专业数据库(网址: http://www.or-
ganchem.csdb.cn/scdb/default.asp), 其中包括化合物结

构数据库、质谱数据库、物化性质数据库、晶体结构

数据库、核磁谱图数据库、红外谱图数据库等; 中国

科学院山西煤炭化学研究所温晓东研究员建立了催化

体系数据库及专家系统, 并联合ChemEssen公司开发

了面向石油化工、煤化工、药物的基础物性数据库

(网址: http://www.imolinstincts.com.cn), 其中包含280
万个化合物, 10万亿个数据集;清华大学程津培院士建

立了ibond化学键能数据库(网址: http://ibond.chem.
tsinghua.edu.cn/); 国家基础学科公共科学数据中心(网
址: https://www.nbsdc.cn/)建立了化学主题数据库和材

料学科领域基础科学数据库.
构建统一的化学科学数据标准对于构建精准的数

据库平台至关重要. 数据库错误的数据和不统一的化

学表示法可能对机器学习模型的预测能力产生重大影

响
[37]. 目前已有多个国家在力推科学数据标准. 例如,

日本国立材料研究所开发数据与智能软件, 建立了科

学数据的分析和机器学习平台; 2023年美国国立卫生

研究院启动“数据管理和共享”计划
[38], 包括数据格

式、标准、工具及代码等. 美国橡树岭国家实验室部

署了标准化数据采集通道, 发起了仪器厂商联盟, 从

设备硬件底层建立采集管道与数据标准. 英国利物浦

大学、格拉斯哥等高校联合, 组建了材料创新工场,
依托大科学装置打造实验数据驱动的机器化学家

平台.
机器化学家所需的化学数据不仅要求多样化, 更

需要进行标准化和数字化. 这就要求我们需要发展一

系列工具来获取、整理、清洗、收纳和表示数据, 不

仅包括化学分子的表示, 也包括合成路线中反应底

物、催化剂、添加剂和溶剂的结构与性质, 以及对反

应温度和时间等因素进行数字化识别, 建立其与催化

反应活性和选择性评估数据的匹配关系, 构建以构效

关系为关联的合成化学数据库.

2.2 针对自然科学的描述符和AI算法的设计

以自然科学中化学合成和材料设计为例, 化学合

成路线优化和材料逆向设计是实现化合物和功能材料

精准定制的基础, 然而化学和材料数据库的缺失和尚

未明确的构效关系, 严重阻碍其实现的可能性. 描述

符和AI算法是打造机器化学家智慧核心的关键. 描述

符选取得越合适, 算法映射到输出数据的精确度就越

高. 同时, 描述符应尽可能具有物理意义, 以帮助研究

人员寻找模型的内涵, 对复杂的构效关系进行解耦, 挖
掘描述符与目标性质之间的数学依赖关系, 提出具有

物理内涵的解析表达式, 从而实现预测模型的可解释

性, 提升机器学习的化学认知.
化学科学常用的描述符分为三类: 结构描述符、

电子描述符、反应活性描述符. 结构描述符包括原子

半径、原子序数、键长键角、基团数、摩尔体积、晶

格常数、配位数、活性位点等几何结构参数, 也可以

采用简化分子线性输入规范(Simplified Molecular In-
put Line Entry System, 简称SMILES)[39]、分子指纹、

库伦矩阵
[40]

等直接表示分子结构. 电子描述符通常从

电子结构计算中获得, 涉及d带中心、带隙、电荷/电
荷差、价电子、轨道能量等物理参量. 反应活性描述

符通常用于描述其接受或失去电子、质子或基团以显

示反应活性的能力, 包括吸附能、电负性、电离能、

电子亲和能、pKa等物理化学性能参数. 同时, 针对特

定问题, 科学家们还发展了一系列全新的特色描述符.
例如, 中国科学技术大学江俊团队

[41]
结合量化计算与

人工智能技术, 开发了特色的电偶极矩算法和适用于

催化剂设计的电(磁)偶极矩描述符; 清华大学罗三中

团队
[42]

开发了将分子指纹和物理有机参数相结合的

SPoC描述符, 实现对pKa的准确预测; 麻省理工学院

Shao等人
[43]

总结出电化学氧化还原电位可以作为析

氧反应和氧还原反应的有效描述符.
开发化学原理清晰的AI算法可以快速高效地为机

器化学家大脑的开发提供有效的数据支撑. 美国西北

大学Agrawal团队
[44]

开发了一个可以自动获取描述符
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的深度神经网络模型ElemNet,即利用人工智能自动捕

捉不同元素之间的物理和化学相互作用以及相似性,
使其能够以更好的精度和速度预测材料性能. Bombar-
elli等人

[45]
研发了变分自编码器(Variational Auto Enco-

der, 简称VAE), 通过优化潜伏空间中编码的分子向量,
成功生成了具有用户所需属性的分子. 在此基础上Ka-
durin等人

[46]
研发了深度生成对抗自编码器(Adversar-

ial Auto Encoder, 简称AAE)来生成具有预定义抗癌特

性的新分子. 其它强化学习方法和生成算法模型也在

分子和材料设计中被广泛应用
[47~49]. 另外, 当前一个

重要的发展方向是基于已有的化学数据库、数字化的

化学结构,针对性地设计AI算法,开发自动化提取化学

描述符的程序, 建立一个基于化学原理的参数集, 结合

已知构效关系、经验公式和化学模板提出基本规则,
以线性回归、压缩感知等方式自动化组合各类参数,
运用机器学习技术训练和迭代, 确定有效的构效关系

描述符. 基于所得描述符, 形成知识图谱, 为材料和化

学的高效精准合成提供数据支撑.
在软件开发方面, 江俊团队开发了光谱人工智能

模拟软件(网址: http://dcaiku.com:12880/platform/first),
实现了将蛋白质红外、拉曼、紫外光谱模拟的效率相

对量化计算提升3~5个数量级. 北京大学鄂维南院

士
[50]

基于深度神经网络生成的多体势和原子间力, 开

发了深度势分子动力学(Deep Potential Molecular Dy-
namics,简称DPMD)方法,计算成本比等效的从头算分

子动力学(Ab Initial Molecular Dynamics, 简称AIMD)
模拟便宜几个数量级.

2.3 机器指令集、模板和模型库的统一构建

构建机器操作指令集、模板库、实验方案库和工

作站控制系统库是机器化学家发展的必然趋势. 英国

格拉斯哥大学Cronin团队
[21]

在2020年为其机器化学家

开发了化学描述语言χDL, 通过该模块将化学文献转

化为机器人指令以供执行. χDL程序、实验结果和相

关分析的信息都会永久保存在χDL数据库中. 中国科

学技术大学江俊团队
[36]

开发的机器化学家中也构建

了一套自然语言处理模型. 机器人可自动调用该模型

将人类利用自然语言书写的论文或专利等文本转化为

机器可理解的结构化数据库,最终生成xml格式的实验

操作指令, 由机器人系统和工作站系统进行解析和执

行. 针对机器化学家中不同的实验分解操作, 如固/液

体进样、离心、紫外光谱表征、X射线衍射表征、光

催化测试、电催化测试等, 构建结构化的机器指令、

模板, 以便于开展新研究时可以直接进行调用.
未来机器化学家发展的重要趋势是可移动性、多

功能化、全流程化, 所以针对类似的研究课题, 应构建

统一的机器人操作模板库、实验方案库、模型库和创

制模板库. 这有利于实现机器化学家在不同实验任务

和实验室之间进行迁移学习, 建成规模化、集成化

和标准化的智能化学实验室. 这也有望解决实验数

据缺乏, 数据标准不统一的问题, 实现共性规律呈现

和预测模型共享, 完成化合物分子与催化材料的精

准设计和高效筛选. 另外, 各科研院所、仪器厂商等

单位, 应联合制定统一的数据标准和采集管道, 构建

面向全球的知识平台包括机器学习模型库、智能科

学工具包、科学函数算法集、物质科学数据库, 全力

打造物质科学数据的全场景解决方案. 在课题组隐私

数据互不交换的前提下, 通过联邦学习算法实现模型

共享.

2.4 通用科学智能驱动的机器化学家平台

随着智能技术的快速发展, 未来将出现基于多学

科领域、海量专业知识数据的通用科学智能. 尤其是,
面对复杂化、高维化的化学研究问题, 人类研究者往

往难以全面、高效地给出解决思路. 但未来或许可借

助与通用科学智能模型进行互动交流、探讨问题, 从

而直接获得兼具创新且合理的启发性答案 . 例如 ,
2022年11月OpenAI团队推出的ChatGPT语言模型(网
址: https://openai.com/blog/chatgpt/), 使用了大量Trans-
former组件, 构成了大规模语言模型(Large Language
Model, 简称LLM)GPT-3, 随后在其基础上通过人类反

馈强化学习(Reinforcement Learning from Human Feed-
back, 简称RLHF), 实现了符合人类逻辑的对话功能.
基于大规模语料数据训练, 基本能理解人类语言对话

的意图, 生成具备创造性的答案, 给出相对合理的

回应.
当前在物理、化学、材料、生物等物质科学领

域, 若能借助GPT等算法工具, 基于海量专业数据训练

得到知识模型, 并综合其他领域知识, 便可针对某个探

索性科学问题给出具有一定创造力的答案. 进而, 从合

理性回答中提取具有启发性的科学假设或研究方案,
便可驱动智能机器科学家平台执行验证性实验及第一
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性原理计算等理论手段验证. 装载GPT等算法模型的

机器平台将能够覆盖“大胆假设——小心求证——精

确预测——解决问题”的科学方法论过程. 未来将在复

杂的化学与材料问题中充分利用人类知识库和专家经

验, 结合理论预测与实验求证, 实现精确智能预测, 高
效解决科学问题.

3 拟解决的关键问题

机器化学家领域集聚众多学科的前沿技术, 极大

地帮助人类突破固有思维, 并在众多领域中开启了广

泛的应用, 如有机化学的逆向反应预测、功能材料的

逆向设计、生物医学精准控制等方面均有所突破. 当

前, 在机器化学家领域需要着力解决的关键问题包括

发展基于人工智能驱动的化学理论新方法与软件平

台、拓展机器化学家的应用领域、覆盖科学方法论全

流程、利用机器智能探索复杂体系的化学理论等科学

问题, 同时也包括构建完备的科学知识图谱、建立统

一且可通用的技术标准、提升机器人的感知、操作和

规模化能力等技术问题.

3.1 科学问题

3.1.1 发展基于人工智能驱动的化学理论新方法与
软件平台

主要包括: 发展面向智能的电子结构新理论及交

换相关泛函; 发展针对大分子和凝聚相体系的低标度

且高效电子结构智能算法; 发展人工智能的多尺度模

拟算法; 发展多势能面的非绝热过程的智能构建算法;
发展机器学习的增强采样方法; 发展人工智能化的计

算模拟软件平台.

3.1.2 拓展机器化学家的应用领域

一方面, 推动人工智能在合成化学、材料逆向设

计、生物医药等前沿化学领域中的应用; 另一方面,
加快创制人工智能和机器人在物理、材料、生物等物

质科学领域的应用, 最终实现机器科学家.

3.1.3 覆盖科学方法论全流程

针对目前公认的科学方法论全流程的四个步骤:
大胆假设、小心求证、精确预测、解决问题, 实现机

器化学家的全覆盖, 开辟解决科学问题的新路径. 结

合最新的GPT技术进行大胆假设, 驱动机器人进行高

效实验验证和理论模拟, 形成理实交融的预测模型给

出最佳方案.

3.1.4 基于机器智能探索复杂体系的化学理论

量子力学等微观理论已建立百年, 但应用于真实

体系时却过于复杂难以求解. 其中理实脱节的根源在

于实验测量只能给出珍贵稀疏的小数据, 难以找到全

局最优解; 而理论模拟的大数据虽能找到全局最优解,
但由于使用大量理想近似而缺失了现实复杂度(图4).
因此, 如何利用机器智能建立复杂高维的化学理论, 构
建“理实交融”的模型, 是机器化学家发展的重要方向.
这也是实现数据智能第四范式的必然途径.

如图4所示, 一种可能的解决方法是基于谱学观测

量赋予机器人自动构建原子分子模型的能力, 驱动理

论模拟产生大数据并形成可解释的预训练智能模型.
接着, 再依托机器人的高质量实测数据做二次训练, 建
立面向真实体系的“理实交融”模型, 定位真实全局最

优解, 推动数据智能驱动的科学研究新范式. 这种新

范式通过智能模型将各学科的底层理论模拟与复杂应

用实践结合, 完美释放第二次科学革命的成果, 即量子

力学第一性原理在第三次工业革命中未被释放的理性

指导能力. 这种方法有望在各个工业领域颠覆低效的

试错研究范式, 大幅度加速工业进程.

3.2 技术问题

3.2.1 构建完备的科学知识图谱
在物理、化学、材料和生命等学科领域, 开发自

适应大数据挖掘工具、通用的数据清洗与分类手段、

高性能的结构和参数检索技术、快速的描述符抽取方

法等. 通过结合已知构效关系、经验公式和化学模板

提出基本规则, 运用机器学习技术训练和迭代, 确定

有效的构效关系描述符, 以描述符为核心准确描述出

从化学结构的底层数据到应用性能指标之间的数学映

射关系, 形成知识图谱.

3.2.2 建立统一且可通用的技术标准

主要包括数据库标准、机器人性能参数标准、机

器人控制软件的参数标准、实验数据格式标准、机器

指令集、实验模板, 以及机器化学家平台的智能评估

等级和行业标准等.
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3.2.3 提升机器人的感知、操作和规模化能力

可通过加入实时谱学观测赋予机器人物质级别的

感知能力, 使机器人在光谱的实时反应下能够及时预

判问题, 从而具备更加自主的操作能力, 并实现多机

协作及大规模智慧创制, 能够覆盖多任务复杂度.

4 强化科学基金资助的发展建议

机器化学家领域开辟了一条探索化学化工、计算

机、信息学、软件、生物医学、材料学等众多学科前

沿的新研究机遇. 同时, 该领域也面临着不少科学瓶

颈, 亟需集聚一批有潜力的年轻科学家联合攻关, 大

力推进该领域方向的高质量发展. 为此, 结合当前基

础研究的特点和科学基金改革的方向, 可从研究方向

的交叉、人才队伍的培养、团队平台的搭建与发展等

多方面出发, 以解决上述关键问题为落脚点, 依托国家

重大项目组织形式, 着力推动我国在该领域方向的

发展.
为此, 我们建议科学基金在面向智能的电子结构

新理论与新算法发展、针对大分子和凝聚相体系的高

效电子结构智能算法发展、人工智能的多尺度模拟算

法发展、人工智能驱动的计算模拟软件平台开发等方

面部署重点类项目. 同时, 建议对不同学科领域的数据

库及知识图谱的构建、大数据挖掘工具的开发、高性

能的结构和参数检索技术的发展等交叉领域进行布

局. 此外, 建议相关领域科学家重点关注机器化学家开

发及应用过程中涉及到的以下方向:机器学习,尤其是

深度学习、迁移学习和强化学习在化学反应机理、分

子合成、材料及催化剂设计、药物研发等领域的应

用; 关注机器化学家在实验过程中的自主控制能力、

实验数据采集与处理能力等方面的提升; 推动机器化

学家的全流程智能化研究, 探索机器化学家的智能搜

索、迭代验证、自主优化能力; 开展机器化学家与人

工智能技术的深度融合研究, 如借助GPT等算法工具

对机器人进行驱动, 探索机器化学家与人工智能的协

同能力, 以及二者在化学领域中的互补作用.
优先发展这些研究方向, 也将大力推动我国研究

范式的创新, 有望在形成新理论、发展新方法, 创造

新知识体系方面取得突破, 并始终保持在国际前沿领

域中抢占先机.

致谢 感谢中国科学技术大学杨金龙院士、罗毅教授、李震宇教授、瞿昆教授、蒋彬教授、胡伟研究员、汪炀教

授、李微雪教授、侯中怀教授, 中国科学院计算技术研究所贾伟乐研究员, 中国科学院山西煤炭化学研究所温晓东研

图 4 数据智能研究范式的优势 (网络版彩图)
Figure 4 The advantages of the data intelligence research paradigm (color online).

中国科学: 化学 2023 年 第 53 卷 第 5 期

807
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Abstract: This paper has summarized the main academic communications from the forum titled as “Young Forum of
Robotic AI Chemist” which was granted by National Natural Science Foundation of China (NSFC) and held in Hefei in
2022. This strategy seminar mainly focused on an important branch of the field of robotic AI scientists–robotic AI
chemists. Firstly, the latest research progress in the field of robotic AI chemists is introduced, which involves hardware
facilities, intelligent degree and experimental ability. Secondly, the development trend of robotic AI chemists is
discussed, and five possible levels of developing models are proposed. Finally, some important challenges and
opportunities faced by this field are proposed, which mainly contains the need to build accurate data platforms, the need
to design descriptors and AI algorithms for natural science, and the need to build unified machine instruction sets,
templates and model libraries. At the same time, this paper also summarizes the key scientific problems to be solved in
this filed, and some strategic suggestions for strengthening the support of NSFC are proposed.
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