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摘要   近年来，随着人工智能（artificial intelligence, AI）和自动化技术的快速发展，AI 驱动的自主实验室在新材料智能研发领域

展现出巨大潜力，将成为新材料研发范式变革的―新基建‖。本文聚焦 AI 驱动的自主实验室在加速新材料发现中的国内外现状和核

心挑战，综述了 AI 驱动自主实验系统在加速新材料发现中的最新进展。自主实验室通过将实验室自动化、机器人技术和 AI 算法、

数据库融合为一个整体，形成闭环反馈工作流，在无需人工干预下高效优化目标性能。根据自主实验室硬件和软件的技术特征和

自主化程度，可将其分为等级 0 至等级 5。数据驱动是 AI 技术的基础，除了自主化程度外，自主实验室具备智能化数据工厂的特

征，自主实验室既是数据的生产者也是数据的使用者，数据标准化是打破自主实验室信息孤岛，从―孤立智能‖迈向―协同智能‖的关

键环节。文中最后探讨了自主实验室建设面临的挑战并对未来发展方向进行了展望。 
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传统的―试错模式‖已经难以满足新材料研发的需求。近年来，人工智能（artificial intelligence, AI）

技术和自动化高通量实验的最新进展正推动新材料研发进入智能化模式。自动化实验流程起源于 20 世纪

40 年代，Bosch 和 Mittasch 等人[1~3]设计出了高度可并行化的机器人连续流平台，对 Haber-Bosch 工艺的

固氨催化剂进行网格式搜索。通过 20000 次实验，测试了 4000 种化合物，筛选出一种基于铁氧化物的混

合催化剂，不仅性能接近昂贵且稀缺的铀催化剂，而且成本更低、更易于大规模生产。1990 年代出现的

高通量实验技术（如组合材料芯片技术[4~7]等）通过同位并行的方法[8]提高了材料研发效率。然而，在材

料研发的高维参数优化中仍旧存在大量人力和物力资源的浪费，需要在实验过程中通过对实验计划的实

时优化来解决。Isenhour
[9]于 1985 年首次讨论了在实验中使用人工智能规划机器人的问题，对智能化实
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验进行了大胆前瞻，但限于当时条件，未能获得即时的效果。进入 21 世纪，随着 AI
[10~13]与机器学习

（machine learning, ML）[14~16]方法被引入实验流程，使得实验系统能够实现自动化、智能化甚至自主化

[15,17~20]，对自驱动实验系统（self-driving laboratory, SDL）的出现起到了至关重要的推动作用。自主实验

正在成为未来科学研究的重要手段[21]。SDL 将实验室自动化（例如合成[22]、分离[23]、纯化[24]和表征[25]）、

机器人技术（例如试剂制备和不同实验模块之间的样品转移）和 AI 算法、数据库融合为一个研发工作流。

通过 AI 算法，系统能够根据历史数据预测最优实验方案，利用机器人技术自动执行样品制备和表征分析，

再基于获得的数据实时地调整实验方案，并闭环反馈给实验环节，从而高效地优化目标性能[26~28]，在几

乎不依赖人工干预的情况下进行实验设计、执行、数据收集和分析，自主完成快速迭代。这种智能化的

实验方法已在纳米材料合成[20,29]、催化剂开发[30]以及功能薄膜制备[31]等研发任务中展示出巨大的潜力，

也为解决复杂科学问题提供了新的可能性。近期，《自然》杂志将其列入 2025 年值得关注的七项技术之

一[21]，可预见其将成为新材料研发范式变革的―新基建‖。 

高质量的大量数据是 AI 的基础。作为一种基于 AI 的高效材料研究方法与策略，SDL 使用并产生大

量的数据，其精髓在于保证数据在工作流程中实时地顺畅流动，采用数据标准极其重要。机器人在操作

重复性任务时比实验员更具优势，可看成是大批量、系统性产生标准化材料数据的数据工厂[32]。目前，

采用公共材料数据标准的问题尚未受到广泛关注，造成了自产数据的使用局限于自驱动实验系统内部的

闭环反馈流程，难以与系统外进行流通共享，不能充分发挥其价值。因此，数据标准化成为自主实验室

从―孤立智能‖迈向―协同智能‖的关键瓶颈。 

本文将综述 AI 驱动的自主实验系统在材料科学中的最新进展，重点关注数据采集与处理、AI 算法

创新、实验自动化以及数据标准化等方面的关键突破，并探讨未来发展的挑战与机遇。随着数据标准化

技术的不断进步，我们有理由相信，AI 将更加深入地融入实验科学研究的各个环节，推动人类对自然规

律的理解迈向新的高度。 

 

 

1. 人工智能驱动自主实验的技术进展 

1.1 自主实验系统与关键技术 

自驱动实验系统（SDL）亦称为自主实验系统（autonomous laboratory），指一种高度自动化的科研

平台，通过整合机器人技术、AI 算法和自动化实验流程，能够在不依赖人工干预的情况下，完成从实
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验设计到结果分析的闭环全过程[33]，尤其适用于材料科学、化学反应等复杂过程的优化[34,35]。它与传

统的自动化系统（automatic system）的区别在于能形成一个闭环反馈控制系统，不仅能执行自动化的

实验操作，而且能对结果进行分析、自主优化实验设计并反馈进行下一轮实验[36]。SDL 的核心是 AI

算法、数据和机器人技术的深度融合，人工智能算法负责分析实验数据[37~42]、预测可能的结果[43]，并

设计下一步实验流程[44]；而机器人则负责执行这些实验，从物料准备到材料制备、样品传递、测试表

征，实现全过程的自动化[45]。该系统通常包括以下几个关键组成部分（图 1(a)）： 

(1) 实验设计模块（experiment design module）：负责根据研究目标设定具体的实验任务（如寻找具

有特定光电性能的材料），以及需要探索的变量（如温度、压力、前驱体比例等）。初始阶段通常

涉及已有文献、知识的搜集（计算和实验的）和分析处理，形成决策。后期则依据前期实验数据与

优化结果。 

(2) 材料制备模块（materials preparation module）：基于实验任务定义，该模块利用相应的手段进行

材料合成，包括固态、液态或气态的合成方法，样品形态可以是固体、粉末或液体，供性能表征模

块使用。 

(3) 性能表征模块（property characterization module）：此模块对材料制备模块合成的样品，使用分

析仪器对性能、结构和微观组织等进行表征，形成所研究样品的构效关系。 

(4) 数据分析模块（data analysis and optimization module）：该模块对制备和表征数据进行采集、分

析，并根据结果反馈调整后续的实验方案。例如，利用深度学习（deep learning, DL）[46,47]算法对

材料的结构与性能关系进行建模，从而预测出更优的合成条件。 

Volk 等人[48]从自主度、操作寿命、实验通量、实验精度、材料用量、可访问参数空间和优化效率等

七方面提出了衡量自驱动实验的性能指标。Gary Tom 等人[49]将自主实验系统按实验工作流程自动化（硬

件）和数据驱动决策自主化（软件）两个维度进行分类，参考汽车自动驾驶中的定义，组合得到自主实

验系统的等级 0 至等级 5 六个等级（图 1(b)），在硬件层面主要关注系统自动化的程度，可划分为手工

实验、单次实验自动化、流程自动化以及全自动化四个层次，其中需要依赖机器人技术[50]来衔接从样品

制备到表征测试的全过程。目前在 SDL 中能进行自动化分析测试的样品以粉末、薄膜和软物质为主，已

嵌入 SDL 系统的自动化分析测试技术以谱学表征 [51]为主，包括紫外-可见光谱（ultraviolet-visible 

spectroscopy, UV-Vis spectroscopy） [20,25,45,52]、光致发光光谱（photoluminescence spectroscopy, PL）

[20,24,25,52~54]、动态光散射（dynamic light scattering, DLS）[22]、电泳光散射（electrophoretic light scattering, ELS）
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[22]、X 射线衍射（X-ray diffraction, XRD）[15,51,53,55]、X 射线荧光（X-ray fluorescence, XRF）[53]等，还有

力学[56]、电学[57]等性能测试。由于自动化表征与样品合成设备被嵌入至同一自主实验系统后可实时接收

新合成样品和产生谱学数据，它们亦被称为实时/原位谱学。另一方面，对于块体样品，目前关于使用自

动化 XRD 等谱学表征分析的研究报道较少，这是未来需要突破的一个局限性。 

 

 

图 1  自主实验系统的(a)构成及(b)自动化或智能化程度的分级（根据文献[49]重新绘制） 

Figure 1  The (a) components and (b) levels of automation or intelligence of the autonomous laboratory (modified from Ref. [49]) 

 

软件控制是自主化实验系统的中枢，区分了实验系统能实现决策自主化的层次，可划分为人脑构

思、单次迭代、多次迭代以及生成式逆向设计四个层次，其中的关键技术包括：贝叶斯优化（Bayesian 

optimization）[58,59]、多目标优化（multi-objective optimization）[60]、知识集成（knowledge integration）、

强化学习（reinforcement learning）[45]等。利用 AI 算法优化分析并反馈新的实验方案是自主实验系统体

现其―自主性‖的最核心功能，强化学习、贝叶斯优化等 AI 算法[43,61~63]可根据自主实验系统硬件端产生

的数据对实验方案直接优化，也可基于特定科学问题先对预测参量做出优化再来解析科学问题[39,64~66]。
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最新的研究指出，对 SDL 实时反馈的高维实验数据采用强化学习有可能比传统的贝叶斯优化更高效地

处理高维变量空间的设计优化问题[67,68]。随着生成式人工智能技术的发展完善，开始涌现出以微软的

MattGen 为代表的生成式材料逆向设计技术[69]，通过学习已有的知识（包括计算和实验），具备了一

定的根据特定性能要求预测可能的化合物和结构的能力，在已有的高通量筛选技术的基础上，具备在

更广的成分和结构空间中预测新材料的能力，从而指挥 SDL 进行实验研究。可以预见，在不远的将来，

将涌现出这种等级 5 层次的 SDL 系统。 

1.2 国内外典型的自主实验案例 

尽管自 20 世纪七八十年代起报道了一些自主闭环工作流程的案例，但直到 21 世纪实验室机器人技

术与更先进的机器学习算法的集成，才使智能化自主实验系统得到长足发展。Krishnadasan 等人[70,71]根据

在线光谱仪的数据，通过优化自定义实用功能，展示了一种闭环的微流控自主实验系统，能够合成尺寸

可控的硒化镉纳米颗粒。英国利物浦大学 Cooper 团队开发了一个名为―移动机器人化学家（mobile robotic 

chemist）‖的自主实验装置[59]，采用 Kuka 公司的机器人搭建了集成合成和分析功能的自动实验平台，具

备利用 AI 算法自主决定下一步化学实验的能力。借助人工智能，移动机器人化学家可以现场更快地做出

与研究人员同样的决策，并不间断地自动执行。Coley 等人[72]报道了一个有机化学智能材料合成系统，

结合了人工智能规划和机器人自动执行，可通过分析数百万已发表的反应来设计合成路线，实现了有机

化合物的可扩展、可重复合成。中国科学院深圳先进技术研究院的赵海涛等人[29]报道了一个用于合成胶

体纳米晶体的机器人平台，平台通过数据挖掘文献中的初始关键合成参数，结合机器学习模型，实现了

对纳米晶体形态的控制合成。 

表 1 列出了目前世界上主流材料研究团队的智能化或自主实验系统及各自的特点，以下总结了一些

有代表性的系统。 

 

(1) 英国利物浦大学的机器人化学家 

英国物浦大学研究人员开发了一个名为移动机器人化学家（mobile robotic chemist）的自主实验装

置[34,59,73,74]，用于探索和优化光催化剂配方。采用 Kuka 公司的机器人搭建了集成合成和分析功能的自

动实验平台，特别适合于在进行光敏感反应研究的全黑环境中操作。硬件上，该系统集成了 6 个模块

化工作站，通过 Kuka 机器人能够实现从试剂准备、反应混合到产物分离和表征的全流程自动化操作；

制备方法上，该实验装置主要使用纳米粉末颗粒的固态和液态分散法；分析技术上，分别使用光解站

和气相色谱仪来评价样品的光催化性能；软件方面，主要使用了机器学习算法（贝叶斯优化）分析实
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验数据并预测最优实验条件，从而提高实验效率和成功率，并且系统能够根据实验结果不断调整策略，

记录所有实验细节以供后续分析和优化。由于集成了机器人的自动化能力和软件优化决策能力，该系

统具备快速迭代和优化的高通量实验能力，能够在短时间内完成大量实验组合，加速新材料的发现过

程。在一个全局搜索有接近 1 亿种可能的组分空间中，开展了八天的自主工作，进行了 688 次实验，

筛选了 30 种候选基团、测试了不同的染料敏化效果、调整了 pH 值和离子强度的影响，以及评估了表

面活性剂和氢键锚定物质的效果，最终将催化剂活性提高了 6 倍。 

 

(2) 劳伦斯伯克利国家实验室的自主新材料发现合成系统 A-Lab 

劳伦斯伯克利国家实验室的研究团队与 Google DeepMind 合作[55]，开发了一个将机器人技术与 AI

相结合的自主新材料发现合成系统 A-Lab，主要用于新型无机材料的合成与优化。系统包括多个工作站：

前驱体准备站、带 4 个箱式炉的高温加热站、用于粉末回收和样品加载的样品处理站，以及配备了粉

末 X 射线衍射仪的表征站。A-Lab 的自动化程度非常高，几乎涵盖了从实验规划到执行和分析的整个

材料合成过程，包括实验规划、样品制备、加热处理、产物表征、数据分析和迭代优化。在系统的控

制决策部分，A-Lab 首先利用 Materials Project 提供的大规模第一性原理相稳定性数据来筛选出需要合

成的目标材料；然后采用学习算法基于历史文献数据推荐前驱体和合成条件[75]，经机器人自动化合成

和 X 射线衍射（XRD）表征后[55]，使用机器学习模型分析结果，若合成未达到预期产率或未能形成目

标结构，系统会触发主动学习机制，基于 ARROWS （Autonomous Reaction Route Optimization with 

Solid-State Synthesis）算法[55,76]提出改进配方和合成条件，形成闭环。在 17 天的连续实验中，自主完

成了 355 次实验，合成了 58 个目标化合物中的 41 个，成功率达到 71%
[55]。 

 

(3) 美国马里兰大学的自主材料搜索引擎 

组合材料芯片技术可以在一块芯片上制备成千上万不同成分的区域[8,77]。针对金属材料的相图问题，

马里兰大学团队开发了一套自主材料搜索引擎（Autonomous MAterials Search Engine, AMASE）[4,5,33,78~85]，

使用高通量薄膜沉积技术，制备了梯度成分的薄膜样品，通过实时实验-理论计算的闭环互动来自主进行

相图的探索与验证，尤其是提高了复杂相图的预测精度及加速了发现新材料的过程（图 2）。AMASE 的

核心包括薄膜沉积制备平台、热处理、XRD 表征（在实验室或同步辐射光源完成）、其他物性测量（如

椭圆偏振）以及 CALPHAD 热力学计算模型等若干组成部分，通过贝叶斯优化算法进行协调指挥，使得

系统能够动态地调整实验成分点，从而构建了实验-理论实时交互的闭环工作流。系统的数据分析核心是

基于自行开发的卷积神经网络的一维 YOLO （You Only Look Once）算法从 XRD 图谱中快速准确地识
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别和定位所有主要衍射峰，从而确定样品成分点处的相组成。该系统使用组合材料薄膜共溅射制备技术，

可一次性覆盖一个完整的二元或宽阔的多元成分空间体系，特别适用于测定金属材料的相图。在软件控

制方面，基于理论预测与实验验证的无缝集成，通过贝叶斯优化算法自主选择下一个最有价值的成分点

进行实验表征，大幅减小了实验工作量。该团队以 Sn-Bi 二元系共晶相图为例，展示了该系统在使用成

分梯度的薄膜样品快速绘制温度-成分相图方面的应用。AMASE 在 8.4 小时内完成相图测定，较传统网

格法效率提升 7 倍，且通过蒙特卡洛采样量化相边界预测不确定度。该系统的局限在于仅支持单一成分

梯度样品分析和优化，尚未实现跨体系自主制备及优化。 

 

 

图 2  （网络版彩色）自主材料搜索引擎体系
[33]

  

Figure 2  (Color online) The autonomous materials research engine (AMASE) system
[33]

 

 

(4) 中国科学技术大学的 AI 化学家平台 

中国科学技术大学团队[28,51,86~88]通过开发和集成移动机器人、化学工作站、智能操作系统、科学数

据库，研制出数据智能驱动的全流程机器化学家（AI 化学家）系统，实现了大数据与智能模型双驱动下

的化学合成-表征-测试全流程[89,90]，可应用于光催化与电催化材料、发光分子、光学薄膜等材料开发。该

系统能够根据提出的科学问题自动生成假设和实验计划，并执行完整的实验流程，包括合成、表征和性

能测试并分析数据，形成一个完整的闭环工作流程，是一种集合了数据挖掘、自动化合成、机器学习模

型及逆向设计的自主实验系统，旨在替代传统试错合成和劳动密集型表征的研究模式[29]。例如开发高熵

 https://www.sciengine.com/doi/10.1360/CSB-2025-0397
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化合物催化剂[88]，人工仅限于对最多 3 种金属组合进行优化，而 AI 化学家发挥其数据驱动和智能优化

的优势，智能阅读 1.6 万篇论文并采用 IUPAC 命名法和 SMILES 分子描述标准，将论文中的合成路径转

化为可执行的机器人指令，减少人工干预 80%；自主遴选出 5 种非贵金属元素，融合 2 万组理论计算数

据和 207 组全流程机器实验数据，建立了理实交融的智能模型，指导贝叶斯优化程序从 55 万种可能的金

属配比中找出最优的高熵催化剂[28]，将传统―炒菜式‖遍历搜索所需的 1400 年缩短为 5 周。与报道的其他

自主实验系统相比，其主要特征为：1）全面性：不仅能读取和理解现有化学知识，还能够设计和执行实

验，并基于实验结果提出新的假设；2）智能化：结合了自然语言处理、机器学习和贝叶斯优化等多种先

进技术，使得系统具有自我学习和优化的能力；3）可扩展性：该系统具有通用的软件协议和标准化的硬

件接口，模块化设计使其可通过添加更多的实验工作站或计算机制来扩展，以满足各种实验任务的需求。 

 

(5) 远程多地自驱动实验室 

上述案例表明，将自动化实验和 AI 决策整合形成的 SDL 工作流，有能力大大加速较为具体的任务

目标的实现，例如优化反应条件或确定理想的加工或配方参数。然而，当代前沿材料的发现有时需要更

加复杂的合成、配方和表征序列，并配备特定的专业特长或仪器，这些序列的地理分布可能跨越多个地

区甚至国家。加拿大、美国、英国、日本、波兰、西班牙等多国的科学家们展示了一种基于云端协同的

开发用于有机固体激光器的有机小分子增益材料开发的系统（图 3）[91]。除了在本地部署闭环的自驱动

实验装置外，该系统结合了多个实验室的资源和技术能力，实现了跨时区、跨地点的协同工作，其主要

构成包括：1）中央云服务器：作为整个系统的―大脑‖，负责数据管理和分析，并使用机器学习和贝叶斯

优化算法对实验进行优先级排序和优化；2）自动化合成与表征模块：包括自动化的化学合成工作站和光

谱表征设备（如 UV-Vis 光谱仪），能够在不同实验室中并行运行；以及 3）远程协作平台：支持不同实

验室之间的实时数据共享和沟通，确保信息流畅传递和协同工作。该系统从大规模分子库中筛选出具有

潜在应用价值的有机激光材料[91]，包括分子设计与合成，利用迭代 Suzuki-Miyaura 偶联反应方法，快速

合成大量候选化合物；通过紫外可见光谱、荧光光谱等手段，评估候选材料的光学性能；以及基于代理

目标如增益截面进行多轮优化，最终在两个月的优化活动中，发现了 21 种具有改进发射增益截面的小分

子发射体，并对选定的最优候选材料在器件上进行了详细性能测试，确认最优候选材料和实际应用潜力

[24]。这种云端协同[85,91]的远程多地自驱动实验室系统，为智能化跨地区联合攻关的工作模式树立了榜样，

展示出在面对更加复杂的材料目标时，下一代人工智能驱动实验可能演变为在地理分布和离域条件下进

 https://www.sciengine.com/doi/10.1360/CSB-2025-0397
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行。而这种世界范围的跨实验室、跨地区协同，对数据标准的统一提出了进一步要求，从而保证数据在

更大的地域范围内顺畅地流通，通过数据的本地+远程多重循环机制，实现从局部到整体多层次模型优化

的大闭环反馈优化过程。 

 

 
图 3  （网络版彩色）远程多地分散式协同的加速开发有机固体激光器小分子增益材料的工作流程概览

[91]
  

Figure 3  (Color online) Schematic workflow of the remote dispersive collaborative acceleration of the small molecule gain materials 

development of the organic solid-state lasers
[91]
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表 1 目前世界上主流材料研究团队的智能化或自主实验系统及各自的特点 

Table 1 The current intelligent or autonomous laboratories from the leading teams around the world and their respective features 

序号 机构 实验技术 自主化程度 应用 

制备技术 前 驱 体 形

态 

产物形态 表征技术 自 动 化 实

验 

机器人 智 能 化 预

测 

自 动 化 反

馈 

全 流 程 智

能化 

材料体系 材 料 应 用

方向 

优化参数 

1 美 国 麻 省

理 工 学 院

[72]
 

流动化学 液 态 反 应

物 

固 态 或 液

态 有 机 化

合物 

未 明 确 提

及，可能包

括色谱、光

谱等 

部分 固定 否 否 否 有 机 化 合

物，包括药

物分子 

有机合成，

药物制造 

反 应 条 件

（如温度、

压力、流量

等） 

2 美 国 马 里

兰大学
[33]

 

共 溅 射 制

备薄膜 

靶材 亚 微 米 薄

膜 

XRD  是 否 是 是 否 Sn-Bi 二元

体系 

薄 膜 器 件

制备，如超

导 SnxBi1-x

薄膜 

相 边 界 确

定、吉布斯

自 由 能 最

小化 

3 中 国 深 圳

人 工 智 能

与 机 器 人

研 究 院

（ AIRS ）

[92]
 

微 流 控 反

应器、热注

入法、机器

人 自 动 化

控制 

溶液 纳米晶体 TEM/HRT

EM、XRD、

圆 二 色 光

谱（CD）、

吸收光谱、

飞 秒 瞬 态

吸收光谱 

是 是 是 是 否 无 机 钙 钛

矿

（ CsPbBr3

） 

生物传感、

手性催化、

手 性 光 子

学 

反应温度、

前 驱 体 浓

度 
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4 英 国 利 物

浦大学
[73]

 

化 学 合 成

（ 结 构 多

样化、超分

子 主 客 体

化学、光化

学合成等） 

液体、粉体 液体、固体 GC 、

UPLC-MS

、 NMR 、

光 催 化 、

XRD 

是 移动 是 是 是 光 催 化 材

料，有机合

成、超分子

化学、光化

学 

生 物 衍 生

空 穴 清 除

剂探索，药

物合成、超

分子化学 

多 组 分 混

合 物 筛 选

与优化，化

学 反 应 选

择性、产物

结 构 与 性

能等 

5 中 国 科 学

技 术 大 学

[28]
 

自动合成、

自动表征、

自 动 性 能

测试 

液体、粉体 液体、固体 紫外 -可见

-近红外吸

收光谱、荧

光光谱、拉

曼光谱、电

化 学 工 作

站、气相色

谱等 

是 移动 是 是 是 多 种 无 机

材料（如氧

化物、磷酸

盐等） 

电催化、光

催化、荧光

材料等 

前 驱 体 选

择、反应温

度、合成路

径 

6 中 国 科 学

院 深 圳 高

等 研 究 院

[29]
 

自动合成、

自动表征 

液体 液体 紫外 -可见

-近红外吸

收 光 谱 、

RGB 值、

透 射 电 子

显微镜、扫

描 电 子 显

微镜 

部分 移动 是 否 否 金 纳 米 晶

体、双钙钛

矿 纳 米 晶

体 

光学、光化

学 、 电 化

学、光电、

生 物 医 学

等 

结 构 导 向

剂（SDAs）

含量 
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7 美 国 加 州

伯 克 利 大

学，劳伦斯

伯 克 利 国

家 实 验 室

[55,93]
 

固态合成 固体粉末 固体粉末 XRD 是 是 是 是 是 多 种 无 机

材料（如氧

化物、磷酸

盐等） 

材 料 合 成

验证 

前 驱 体 选

择、反应温

度、合成路

径 

8 加 拿 大 不

列 颠 哥 伦

比 亚 大 学

[24,91]
 

燃烧合成、

旋涂、热退

火 

溶液 薄膜 X 射线荧

光 光 谱

（XRF）、

四 探 针 电

导测量、暗

场摄影、紫

外 - 可 见 -

近 红 外 反

射 和 透 射

光谱、四探

针电导钯 

是 固定 是 是 是 （ Pd ） 薄

膜、有机空

穴 传 输 材

料

（ spiro-O

MeTAD） 

电子催化、

柔性电子、

钙 钛 矿 太

阳能电池 

燃 烧 合 成

条件、掺杂

比、退火时

间 
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9 埃尔朗根 -

纽 伦 堡 弗

里德里希 -

亚 历 山 大

大 学

[17,58,94]
 

自动混合、

滴涂、自动

旋涂，喷墨

打印、高温

退火 

溶液（有机

体系），粉

末 

薄膜、器件 电 流 密 度

电压（J-V）

测试、紫外

-可见吸收

光谱、光致

发光（PL）

TRPL 、

XRD 、

SEM、电化

学 表 征

（CV）、局

部 电 化 学

扫 描 流 动

池（SFC） 

部分 固定 否，是 否，是 是否 有 机 太 阳

能 电 池

（OSCs），

钙钛矿、有

机半导体、

无 铅 钙 钛

矿 

光 伏 光 电

器件 

分子结构，

工艺参数，

供体 /受体

组合、有效

带隙 Eg,eff、

形貌，阳离

子 比 例

（ MA/Cs/

Rb/K）、过

化 学 计 量

比、光伏光

稳定性 
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2. 数据标准规范在自主实验室发展中的作用 

数据是人工智能的基础，人工智能需要大量与之适配的（AI-Ready）数据来支撑[32]。SDL

既是数据的使用者，同时也是数据的生产者。自主实验的初始条件确定，往往需要使用来自实验、

计算、文献的既有数据与知识，在实验中系统将实时产出实验结果和数据，用于优化迭代。作为

人工智能与自动化技术深度融合的科研范式，其高效的数据产生方式一方面可视为智能化数据工

厂[32]的一种形式，自动化、不间断、流水线式地标准化批量生产材料数据；另一方面，其产生

的数据如能与外界进行交换，参与流通，为全社会共享，则可在科学研究协同层面上形成大循环，

这种流通共享的前提就是数据标准化。因此，数据标准化是自主化实验室的―通用语言‖与智能基

石。 

目前有关 SDL 的文献中对数据标准讨论较少，由此可以推断出数据在特定系统中的采集与

使用依照自有的一套数据标准，能够实现系统内部的数据流通。然而，如果 SDL 产生的数据不

采用公共认同的统一数据标准，则仅限于自身内部流动，无法与外界进行流通共享，容易形成―数

据孤岛‖。这使得 SDL 的作用限制在局部材料开发自循环优化，是一种―孤立智能‖。而其作为实

验数据工厂的功能无法顺利体现，难以构成全社会数据的大规模流通共享，实现我国在《新材料

大数据中心总体建设方案》中提出的，通过―材料+数据‖助力新材料原始创新，聚焦汇聚共享资

源，搭建新材料大数据中心总体架构，着力打造资源富集、高效贯通、应用繁荣、治理有序的新

材料大数据生态的发展目标，从而充分兑现―协同智能‖的潜力，这将是一件令人遗憾的事情。 

随着 SDL 在材料研发中的普及，缺乏统一的数据标准已成为制约 AI 效能发挥的瓶颈。数据

标准化是 SDL 从―孤立智能‖迈向―协同智能‖的关键瓶颈，短期内需优先解决元数据规范和跨平

台兼容性问题，长期依赖全球科研生态的协作重构。对于跨平台兼容性问题，国际上，欧洲的材

料设计开放数据库集成联盟（Open Databases Integration for Materials Design, OPTIMADE; 

https://www.optimade.org/）发布了一种统一的应用程序编程接口（API）标准，通过 OPTIMADE 

API 可以让物理位置分布不同的材料数据基础设施实现跨库数据检索，例如美国劳伦斯伯克利国

家实验室的 A-Lab 与多伦多大学的 ORGAN 系统能直接调用彼此数据库中的 5.6 万种钙钛矿数据，

将新型光伏材料发现效率提升 4 倍[17,20,29,92,94,95]。对元数据规范问题，欧盟的新材料发现卓越中

心（Novel Materials Discovery, NOMAD; https://nomad-lab.eu/nomad-lab/）开发了材料科学领域迄

今最完备的元数据框架，该框架已被 ISO/TC 329 采纳为国际标准草案，全球超过 200 个材料数

据库实现兼容。NOMAD 的材料数据管理和分享框架中已将实验数据列为其重要的组成部分。我

 https://www.sciengine.com/doi/10.1360/CSB-2025-0397

https://www.optimade.org/
https://nomad-lab.eu/nomad-lab/


15 
 

国率先于2019年发布了由国内30余家材料研究主体单位共同制定的世界范围内首个关于材料基

因 工 程 数 据 的 团 体 标 准 —— 《 材 料 基 因 工 程 数 据 通 则 》 （ T/CSTM 00120-2019, 

https://ndls.org.cn/standard/detail/0122114f8887f98053ea4fe1dd7c37ab），对 AI-Ready 数据的内容

进行了原则上的规定。随后又相继发布了基于《材料基因工程数据通则》为原则的《材料基因工

程  术 语 》 （ T/CSTM 00839-2022, 

https://ndls.org.cn/standard/detail/c4595a3e5b0fd8c7d60662693889e1a4）、《材料基因工程数据 元

数 据 标 准 化 原 则 与 方 法 》 （ T/CSTM 00837-2022, 

https://ndls.org.cn/standard/detail/90eb9beae28efea409da52ae26c3d4e3）、《材料基因工程 材料数

据 标 识 （ MID ） 》 （ T/CSTM 00838-2022, 

https://ndls.org.cn/standard/detail/1b401dae3f7ea539f325480bee47d809）等 12 项相关标准，系统性

建设材料数据标准体系的工作正在进行中。 

随着对数据的认识不断深化，材料数据标准正从辅助工具演变为自主化实验室的重要基础设

施。这里，我们提出―标准植入的智能化系统‖的概念模型，以材料标准化大数据管理平台、人工

智能模块和高通量数据生产系统为核心（如图 4 所示），全面植入 AI-Ready 数据标准，构建出―高

通量数据生产-标准化数据库-人工智能‖的数据闭环内/外双循环自主化实验模式。内循环的环路

包括一套单一自主实验系统，通过高通量实验与高通量计算方法实现数据的批量化生产，材料标

准化大数据管理平台依据统一的数据标准采集、管理数据，人工智能模块基于标准化的材料数据

集进行模型训练与决策，实时优化高通量数据生产模块的方案设计与参数迭代。与此同时，材料

标准化大数据管理平台通过标准化接口将数据传输至国家材料大数据主平台，并通过主平台于新

材料大数据中心各个节点进行实时数据流通与共享；当所有 SDL 都以同样方式连接到国家新材

料大数据主平台，我们将看到一个服务于人工智能的、为全社会所共享的新型材料数据基础设施

与标准化数据生态的形成，数据作为一种社会资源在两个层面进行着循环，为实现高效的数据驱

动研发奠定了设施基础。 
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图 4  （网络版彩色）高通量数据生产-标准化数据库-人工智能的数据闭环内/外循环模式 

Figure 4  (Color online) The internal/external data cyclic modes of the ―production of high-throughput experimental data‒

standardized database‒artificial intelligence‖ 

 

数据的规模[96~99]和数据的质量[100~102]是影响 AI 模型质量的一个重要因素，充足、高质量的

领域科学数据是人工智能参与科学研究的关键。与来源广泛的互联网数据相比，领域科学数据具

有更强的专业性，获取成本也更高，一般由具备特定领域专业知识的人员来产生、整理和使用。

2023 年，Liu 等人[103]提出数据数量治理应关注样本数量与特征数量（如描述符）以及二者指标

的平衡性，进而提出融合材料领域知识的数据数量协同治理流程，实现了样本规模与特征维度（或

模型参数量）的精准治理与协调。同年，刘悦等人[104]又进一步提出材料领域知识全过程嵌入的

材料机器学习数据质量与数量治理框架，实现了材料数据质量和数量的整体评估与提升，为高质

量和适度数量的数据获取提供了理论指导和候选解决方案，推动机器学习在材料研发中的深入应

用。 

 

 

3. 挑战与未来发展方向 

尽管智能化/自主化系统革新了传统材料研发范式，其技术边界仍在许多方面制约着跨领域

协同创新。例如： 

适用于智能化系统的材料制备方法较为局限：现有系统多聚焦溶液和粉末化学合成（如机器

人流动化学平台的液态前驱体处理[72]、A-Lab 的固态粉末反应[55]），而对物理沉积（如磁控溅射、

分子束外延）等复杂工艺的兼容性不足。以薄膜材料为例，尽管 Du 等人[105]用 AMANDA Line One
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自主实验平台实现了有机太阳能电池材料的旋涂自动化，但对物理气相沉积等涉及超高真空与界

面工程的工艺仍缺乏适应性，导致其在宽禁带半导体、超晶格结构等前沿领域的应用仍然空缺[24]。 

系统通用性与迁移性缺失成为瓶颈：现有平台高度依赖预设材料体系（如纳米晶体机器人平

台专攻纳米晶体[48]，KUKA 移动平台聚焦光催化制氢[59]），其模块化设计往往难以适配跨相态

（固-液-气）、跨尺度（微观-介观-宏观）的合成需求。因此，需要开发多种丰富的制备合成手

段和适配材料性能表征手段，例如：除了湿法合成、薄膜合成手段外，需要开发合适自动化的块

体合成手段以满足大量的块体材料研究的需求；同时，从构建材料构效关系的角度出发，开发更

多适配于自动化操作的分析表征手段如电子显微镜、物理性能测试、结构性能测试等，进一步扩

大自驱动实验室的研究领域。 

自主决策能力的局部性问题凸显——当前多数智能化系统仅在实验执行层实现自动化（如纳

米晶体机器人平台[23,48]
, OSL 自主实验室[24]等），而在跨模态数据融合、非线性优化反馈等环节

仍依赖人工经验，需要研究者/工程师介入不同实验步骤的传递或者反应路径的迭代决策，阻碍

了全闭环智能的实现。随着 AI 技术的不断进步，未来的研究应致力于开发更加高效和智能的 AI

算法，以进一步优化实验设计流程。通过机器学习模型的深度学习能力，可以实现对复杂材料体

系的预测与优化，从而提高实验效率并降低资源消耗[106]。此外，结合强化学习[23,45]等技术，AI

可以在动态调整实验参数的过程中快速迭代，推动材料性能的突破性提升。研究者需要进一步探

索多目标优化算法，以在材料性能、成本和环境友好性之间找到最佳平衡点。 

第现代化的 SDL 是高度定制化的，因此结构复杂、价格昂贵。典型的 SDL 设备成本普遍超

过百万美元级别，设备专用性强，限制了其推广应用，也考验研究团队的资金筹措能力。为了推

动自驱动实验室的大规模普及，加拿大多伦多大学团队[107]提出了―节俭孪生‖（frugal twin）策略，

采用开发通用的模块化的自动化硬件，统一接口和用户界面，令自驱动实验室的搭建可以用类似

乐高积木的方式构建。使用的硬件模块在系统开发建设过程中可先选择低成本产品，完成系统搭

建；在实际使用时再根据实验实际需求选择替换，丰俭由人。通过硬件替代策略、模块化架构设

计、开源生态构建等创新，将系统建立的最低成本压缩至千美元数量级，大幅度降低了系统建设

成本，将自驱动实验室由专家设计和操作的系统过渡到日常工具，同时也锻炼了队伍，培养了人

才。 

最后，在推动数据交换的标准化和数据标准的国际化，形成全球、社会协同的大格局的过程

中，数据是 AI 驱动实验室的核心资源，数据标准是 SDL 的通用语言与智能基石。然而，当前材

料科学领域的数据格式和标准尚未完全统一，导致数据孤岛现象严重，当前材料数据标准在 SDL

中的应用还面临一些挑战；如数据标准的制定和推广需要多方协作，数据交换机制、数据隐私和
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安全等关键问题需要解决等。未来的研究应致力于推动数据标准的国际化与标准化，建立标准化

协议和数据格式，建立统一的数据共享平台，有效实施 AI-ready 的数据可发现、可获取、可交

互、可再利用（FAIR）原则，促进跨机构、跨国界的高效协作。通过制定通用的数据描述规范

和元数据标准，可以提升科学的透明度、实验数据的可重复性和可靠性，为全球科学家提供高质

量的数据资源支持，形成高效、可信的大规模科研协作。 

 

4. 总结 

人工智能驱动的自主实验正在彻底改变材料科学领域的研究方式。传统上，材料科学研究依

赖于繁琐的手动实验和试错法，而 AI 的引入使得实验过程更加高效和智能化。通过自动化设备

和机器学习算法，系统能够自主完成从实验设计到结果分析的全过程，并根据实时反馈调整实验

参数，优化实验条件。这种智能化实验方法不仅提高了科研效率，还为解决复杂科学问题提供了

新的可能性。 

SDL 既是数据的使用者，同时也是数据的生产者。其高效的数据产生方式可视为智能化数

据工厂的一种形式。数据标准化是自主化实验室的"通用语言"与智能基石，当前缺乏统一的数据

标准导致了数据孤岛的产生，制约了其数据工厂角色的发挥。尽快推动数据标准的国际化，形成

全社会协同的大格局，是 SDL 从―孤立智能‖迈向―协同智能‖的关键一步。 

展望未来，下一代人工智能驱动实验可能演变为在地理分布和离域条件下进行，面向更加复

杂的材料目标，开展世界范围的跨地区、跨实验室协同。这种云端协同的远程多地自驱动实验室

系统对数据标准的统一提出了进一步要求，通过数据的本地+远程多重循环机制，实现从局部到

整体多层次模型优化的大闭环反馈优化过程，与此同时，也将推动服务于人工智能的、为全社会

所共享的新型材料数据基础设施与数据生态尽早形成。 
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In recent years, with the rapid advancements in artificial intelligence (AI) and automatic technologies, 

AI-driven self-driving or autonomous laboratories have shown great potential in the research and 

development of new materials and are poised to become the "new infrastructure" for the paradigm shift 

in materials innovation. In this paper, the latest advancements in AI-driven self-driving laboratories 

(SDL) for accelerating new materials discovery are overviewed, focusing on the current status 

world-wide and the core challenges faced. Unlike automatic laboratories, a self-driving or autonomous 

laboratory features the design module, the preparation and processing module, the characterization 

module and the analysis and optimization module, which integrates laboratory automation, robotic 

technologies, AI algorithms and databases into a whole system, forming a closed-loop feedback 

workflow that efficiently optimizes target performance without human intervention. Depending on the 

hardware and software employed, the level of autonomy of SDLs can be classified from level 0 to 5, in 

which level 5 is the highest. Leading examples of SDL systems include the Mobile Robotic Chemist 

developed at the University of Liverpool, Berkeley's A-Lab, Autonomous MAterials Search Engine by 

the University of Maryland and China's AI Chemist platform, which have demonstrated remarkable 

success in accelerating materials discovery. In addition, the concept of asynchronous cloud-based 

delocalized closed-loop discovery to drive multiple geographically distributed platform has been 

successfully applied in the search for small-molecule gain materials for organic solid-state lasers.  

Data-driven is the foundation of AI technology, in which both data quantity and quality are 

important. Data standardization emerges as a critical challenge and opportunity in SDL development. 

In addition to the level of autonomy, SDL holds the character of an intelligent data factory, which are 

not only the data producers but also the data users. The data standardization is the common language 

understood by the laboratories and is the key to breaking down information silos in self-driving 
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laboratories and transitioning from "isolated intelligence" to "collaborative intelligence". International 

efforts like OPTIMADE's API standard and NOMAD's metadata framework are paving the way for 

global data interoperability, with China contributing through its Materials Genome Engineering Data 

standards. The systematic development of a standardized materials data framework is currently 

underway in China. 

Despite remarkable progress, SDLs still face significant challenges that must be addressed to 

realize their full potential. Current systems remain constrained by technical limitations, particularly 

their predominant focus on solution and powder chemistry while struggling to incorporate more 

complex processes, creating gaps in applications such as wide-bandgap semiconductors. While 

substantial automation has been achieved, critical dependencies on human expertise persist for 

cross-modal data integration and complex optimization tasks, preventing fully autonomous operation. 

The exorbitant costs of customized SDL platforms, often exceeding $1 million, further restrict 

widespread adoption.  

Looking ahead, the future development of SDLs will require multi-faceted advancements 

including expanded hardware capabilities to encompass vacuum-based techniques and bulk material 

processing, integration of more sophisticated AI approaches like reinforcement learning and generative 

models for true inverse design, implementation of cost-reduction strategies through modular "frugal 

twin" systems with open-source components, and establishment of comprehensive data standards 

following FAIR principles to enable seamless global collaboration.  

This transformative approach has already demonstrated significant impact, such as reducing 

discovery timelines from centuries to weeks and achieving 6-fold improvements in catalyst 

performance. With continued advancement in AI integration and data standardization, SDLs promise to 

become the foundational infrastructure for next-generation materials innovation. 

Keywords: artificial intelligence, autonomous or self-driving lab, materials design, data 

standardization, data-driven  
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