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摘要 材料科学作为一门关键学科, 在推动社会进步和科技创新中发挥着不可替代的作用. 随着人工智能(artificial
intelligence, AI)和大数据技术的飞速发展, 材料科学的研究范式正在经历一场深刻的变革. 本综述探讨了AI与大数

据结合, 如何重塑材料科学的研究范式(AI for materials science), 加速计算材料学的发展, 并推动实验过程的革新.
首先, 概述了大数据背景下材料数据库的基础设施建设. 这些数据库作为科研工作的基石, 为材料数据的存储、管

理和分析提供了强大的支持. 接着, 讨论了AI技术在材料发现周期各阶段的应用, 并介绍了AI与实验室自动化和机

器人技术融合形成的自我驱动实验室(self-driving laboratories, SDLs)的兴起. SDLs实现了材料发现的完整闭环流

程, 推动了科学研究向自主科学发现模式的重要转变. 此外, 大型语言模型(large language models, LLMs)的发展更

是为自然语言理解带来了革命性变化, 推动科学LLMs的兴起, 拓宽了从文本理解到科学探索的能力. 本文进一步

综述了材料科学中大型语言模型的最新进展, 强调了它们在加速材料发现过程中的关键作用. 最后, 探讨了AI在材

料研究中的巨大潜力, 并审视了构建材料研究智能生态系统所面临的挑战. 通过对相关研究进展的梳理, 本文旨在

为科研人员提供信息参考, 并揭示AI在材料研究中的重要性.
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材料科学的进步一直是推动人类文明发展的关键

因素[1]. 从古代的陶瓷和金属工艺到现代的纳米技术和

生物材料, 材料的创新一直是技术革新的基石. 材料科

学的发展历程见证了人类对自然界材料的深刻理解和

创新应用. 从经验法则的积累到理论模型的建立, 再到

计算模拟的兴起, 材料科学的研究范式经历了多次重

大转变. 每一次转变都极大地扩展了我们对材料性质

的认识, 并加速了新材料的发现和应用.

在20世纪中叶, 随着计算机技术的发展, 材料科学

迎来了第一波计算革命, 即通过理论计算和模拟来预

测材料的性质. 这一时期, 经典热力学定律、蒙特卡罗

方法、分子动力学模拟和密度泛函理论等方法的出现,
使得科学家能够在原子和分子层面上理解材料的行为.

进入21世纪, 随着实验科学和计算机模拟产生的

数据量呈指数级增长, 材料科学领域迎来了第四科学

研究范式, 即“数据驱动”的研究模式. 这一范式强调利
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用大数据技术来处理和分析实验与模拟数据, 以提取

有价值的信息和洞察, 从而加速新材料的发现和设计

过程[2].
然而, 随着材料系统的复杂性增加, 传统的研究范

式面临着效率和准确性的挑战. 为了应对这些挑战, 材
料科学领域正在经历一场由人工智能(artificial intelli-
gence, AI)和大数据驱动的革命, 这一革命被称为科学

智能(AI for science).
科学智能是一种新兴的研究范式, 也有学者称这

一范式为第五科研范式[3], 它利用AI的强大数据处理

能力和模式识别能力来加速材料的发现、设计和性能

优化. 在材料科学中, AI的应用不仅限于理论计算和

模拟, 它还涵盖了实验设计、数据采集与分析, 以及材

料的合成与特性表征等多个环节. 通过深度学习等AI
技术, 研究人员现在能够处理和分析前所未有的大规

模数据集, 揭示材料结构与其性能之间的复杂相互

作用.
科学智能的核心在于跨学科技术的整合与协同作

用, 通过这种综合性的方法, 可以实现超越单一技术所

能达成的成果总和. 这种跨学科的融合性研究方法特

别适合解决材料科学中的大规模、非线性问题[4]. 它

为整个研究过程的各个阶段注入了新的活力, 从AI加
速材料研究的初期阶段, 到全生命周期的持续赋能, 再
到自动化实验的建立, 直至实现自主科学发现, 科学智

能的应用为材料科学研究领域带来了前所未有的机遇.
通过本文的梳理, 我们旨在为科研人员提供信息,

揭示AI在材料研究中的巨大潜力, 并指出实现这一潜

力过程中需要克服的挑战.

1 材料数据库的基础设施建设

在“人工智能+大数据”的新研究范式中, 数据的角

色不仅是基石, 而且是驱动创新的核心力量. 高质量的

数据分析与挖掘依赖于优质数据源的支持, 尤其是材

料数据库中丰富的信息. 这些信息的准确性和可靠性

直接影响数据应用的有效性和研究成果的创新程度.
在材料基因工程的推进中, 资助机构已经采用了全面

的数据管理政策. 这些政策不仅强调了对数据共享和

传播的重视, 也为材料学领域的数据驱动研究设立了

坚实的基础, 并推动了其快速发展.
目前, 规模庞大、内容丰富的材料数据库正在持

续建设, 以支持“人工智能+大数据”研究范式的发展需

求. 这些数据库覆盖了从结构和热力学相图到电学和

机械性能等广泛的材料属性, 包括但不限于金属、陶

瓷、合金、玻璃、二维材料及纳米复合材料等多种材

料类别(表1). 这种资源的多样性使得这些数据库成为

研究人员不可或缺的资产, 为他们提供了一系列符合

FAIR(可发现(findable)、可访问(accessible)、可互操作

(interoperable)和可重用(reusable))数据原则的高质量信

息资源, 确保了数据的高效利用和广泛应用.
这些数据库, 如国际上知名的无机晶体结构数据

库(ICSD)[5]、Materials Project数据库[6]
、开放量子材

料数据库(OQMD)[7]等, 以及国内的重要资源, 包括中

国科学院凝聚态物质科学数据中心、AlphaMat信息平

台 [ 8 ]
、Atomly数据库 [ 9 ]

、电化学储能材料设计平

台[10]
、MatCloud+物性数据库[11]等, 已经成为材料科学

领域内的宝贵财富. 它们不仅积累了海量的材料结构

和性能数据, 还提供了先进的数据可视化工具、搜索

工具, 甚至是应用程序编程接口. 这些工具极大地提高

了研究人员访问和利用这些数据的便捷性.
在“人工智能+大数据”研究范式的背景下, 这些材

料数据库的价值不可估量. 它们不仅支撑了材料科学

的基础研究, 还加速了新材料的发现和开发进程. 此

外, 还有如MatWeb、Total Materia和ASM等资源, 提供

了覆盖广泛的材料特性信息, 进一步扩展了研究人员

可访问的数据范围. 同时, 计算材料存储库[12]
、材料合

成参数数据库[13]
、材料数据设施[14]等, 都是提供丰富

多样化数据源的重要平台. 类似的资源也已经整理在

表1中, 供读者参考.

2 AI加速材料科学发现

随着AI在材料科学领域的广泛应用, 我们见证了

其研究进展的快速发展, 这或将根本性地改变材料科

学研究人员在实验室中的工作方式. 这一变革主要源

于多种机器学习(machine learning, ML)方法的引入,
这些方法将被广泛应用于现代材料科学实验室中. AI
的融入不仅仅局限于材料的发现阶段, 还将深入到计

算和实验工作的各个环节, 甚至有可能促成一个全新

的、基于AI的材料智能生态系统的建立. 本节将综述

近年来AI驱动的材料科学领域的新进展和新兴发展

趋势.

2.1 AI辅助加速理论计算

在材料科学的理论计算中, 第一性原理计算, 特别

是密度泛函理论(density functional theory, DFT), 扮演
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表 1 一些重要的材料数据库或平台
Table 1 List of important material databases or platforms

名称 材料类型 数据来源

无机晶体结构数据库(FIZ ICSD)(https://icsd.products.fiz-karlsruhe.de/) 无机 实验、计算

NIST ICSD(美国)(https://icsd.nist.gov/) 无机 实验、计算

原子间势(力场)数据库(https://www.ctcms.nist.gov/potentials/) 无机 实验、计算

结构材料数据库(https://materialscommons.org/) 无机 实验、计算

Atomly数据库(https://www.atomly.net/) 无机 实验、计算

材料合成参数数据库(https://www.synthesisproject.org/) 无机 实验、计算

中国科学院凝聚态物质科学数据中心(http://condmatt.iphy.ac.cn/) 无机 实验、计算

Materials Project数据库(https://next-gen.materialsproject.org/) 无机 计算

开放量子材料数据库(https://oqmd.org/) 无机 计算

JARVIS-DFT(https://jarvis.nist.gov/) 无机 计算

AFLOW数据库(http://aflowlib.org/) 无机 计算

计算材料存储库(https://cmr.fysik.dtu.dk/) 无机 计算

f-electron 结构数据库(http://correlatedmaterials-lanl.org/) 无机 计算

CALPHAD数据平台(https://thermocalc.com/) 无机 计算

原子间势IAP平台(https://matterverse.ai/) 无机 计算

电化学储能材料设计平台(https://www.bmaterials.cn/) 无机 计算

无机薄膜材料实验数据库HTEM(https://htem.nrel.gov/) 无机 实验

衍射数据库PDF(https://www.icdd.com/pdfsearch/) 无机 实验

Pauling file数据库(https://www.paulingfile.com/) 无机 实验

有机材料数据库(https://omdb.mathub.io/) 有机 实验、计算

高分子纳米材料设计与分析平台NanoMine(https://github.com/Duke-MatSci/nanomine) 有机 实验、计算

高分子材料设计数据库PoLyInfo(https://polymer.nims.go.jp/) 有机 实验

Springer材料数据库(https://materials.springer.com) 有机, 无机 实验、计算

材料数据设施(https://www.materialsdatafacility.org/) 有机、无机 实验、计算

晶体开放数据库(https://www.crystallography.net/) 有机, 无机 实验、计算

Citrination平台(https://citrine.io/) 有机、无机 实验、计算

欧盟MatDB数据存储库(https://odin.jrc.ec.europa.eu/) 有机、无机 实验、计算

ChemSpider平台(http://www.chemspider.com) 有机、无机 实验、计算

AlphaMat信息平台(https://aimslab.cn/#/alphamat) 有机、无机 实验、计算

MatNavi材料数据库(https://mits.nims.go.jp) 有机、无机 实验、计算

中国国家材料科学数据共享平台(https://www.materdata.cn/) 有机、无机 实验、计算

NOMAD数据库(https://nomad-coe.eu/) 有机、无机 计算

ASM数据库(https://www.asminternational.org) 有机、无机 实验

MatWeb数据库(https://www.matweb.com) 有机、无机 实验

Total Materia数据库(https://www.totalmateria.com) 有机、无机 实验

CatApp平台(http://suncat.slac.stanford.edu/catapp/) 催化 计算

Catalysis Hub催化数据平台(https://www.catalysis-hub.org/) 催化 计算

OC20催化数据库(https://opencatalystproject.org/) 催化 实验

Novamag数据(http://crono.ubu.es/novamag/) 磁性材料 计算

国际玻璃数据库(www.newglass.jp/) 玻璃 实验

SciGlass数据库(https://www.akoscheminformatics.de/sciglass/sciglass.htm) 玻璃 实验

Mindata数据库(https://www.mindat.org) 矿物质 实验

美国矿物晶体结构维护数据库(American Mineralogist CSD) 矿物质 实验

SNUMAT数据库(https://www.snumat.com/) 带隙材料 计算

可再生能源材料特性数据库NRELMatDB(https://materials.nrel.gov/) 光伏、光电材料等 计算

MatCloud+物性数据库(https://www.matcloud.com.cn/) 晶体材料 实验、计算

计算2D材料数据库(C2DB)(https://cmr.fysik.dtu.dk/c2db/c2db.html) 二维材料 计算

MDR SuperCon数据库(https://mdr.nims.go.jp/concern/datasets/mw22v8634) 超导 实验

DDSE数据库(https://ssbed-ssbed-database-gui-ntj1tz.streamlit.app/) 电池电解质 实验
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了关键角色. 这类计算基于量子力学原理, 如薛定谔方

程, 直接模拟电子密度来预测材料性质, 不依赖于经验

数据. DFT以其高效的计算能力、广泛的适用性和较

高的预测精度, 在处理复杂材料系统中特别突出, 成为

众多AI辅助理论计算的基础[15]. AI技术与DFT的结合

显著提高了计算模型的效率、准确性和可扩展性, 优

化了计算流程和数据分析, 有效弥补了DFT的局限. 当

前, 基于DFT的ML模型主要包括(图1): 观测值学习模

型, 预测如原子力和分子能量的量子属性; 混合ML/
DFT方法, 通过优化哈密顿量和密度泛函形式改进模

型; ML密度泛函, 改进电子密度到能量映射的策略.
首先, AI辅助显著提升了计算效率. 以基于物理的

监督量子机器学习(quantum machine learning, QML)[16]

方法为例, 它是一种高度依赖DFT的计算模型, 这种依

赖主要体现在QML模型的训练过程中, 通过使用DFT
计算或量子化学的数据来训练模型. 一旦训练完成,
QML模型在预测速度方面显著优于传统的DFT. 具体

来说, QML模型的预测主要基于高效的线性代数运算,
这些运算通常比DFT中的计算要快数个数量级. 因此,
在处理大规模数据和复杂系统时, AI与DFT的结合能

够显著提高计算速度, 从而提升整体的计算效率.
当然, 效率和预测能力往往需要进行权衡. 一般而

言, 训练数据较少的ML模型可能运行更高效, 但其预

测准确度可能较低. 为了平衡效率和泛化能力之间的

关系, 主动学习策略可以被用来更高效地抽样训练数

据. 例如, Huang等人[17]使用查询特征相似性来进行训

练数据的偏向选择, 使得数据效率明显提高. 这种方法

通过智能选择训练样本来提高学习效率和模型性能.
另一种提高预测准确性的方法是通过学习修正标签

(∆-ML)或利用不同量子近似之间的相关性, 如多层次

网格组合的量子机器学习(combination QML, CQML)

框架[18], 其类似于复合量子化学, 允许在基组和电子相

关维度的分层数据集中进行系统误差消除, 以获得高

保真的预测质量. 这些技术可以增强模型对复杂系统

的理解, 从而提高预测的准确度. 因此, 通过精心设计

和优化ML模型, 可以在最小化数据需求和模型复杂性

的同时, 实现快速迭代, 以提高计算的效率.
在探索提高预测准确率方面, 关键策略包括使用

更多的参考数据训练ML模型, 以此提升DFT预测的准

确性. 在这方面, 一般策略包括强化训练集约束, 这种

策略是在固定训练集大小的前提下, 通过加强模型的

要求和边界条件来提高ML模型的准确性[19]. 此外, 可

以结合实验观测值. 为了达到实验精度, ML模型需要

融合实验观测数据, 以有助于超越纯计算方法的局限.
在提高可扩展性方面, ML的应用使得对复杂电子

系统的高计算成本DFT方法进行近似变得可行, 允许

处理更大规模的系统. 例如, ONETEP线性缩放DFT
中[20], 实现了电子结构预测范围的大幅扩展; 通过ML
与 基 于 物 理 的 方 法 相 结 合 的 算 法 和 软 件 集 合

“MALA”[21]也可以大幅拓展不同尺度的电子结构预测;
缺陷图神经网络(defect graph neural network, dGNN)[22]

等方法进一步提高了对理想晶体结构中缺陷形成焓的

预测能力, 简化并增强了理论计算的适用性.
此外, ML模型在化学基础上展现出显著的泛化能

力, 即在较小系统上训练的模型也能准确预测更大系

统的行为[23]. 这得益于对原子环境相似性的精确量化

和局部性假设的应用, 使得模型能在降低计算负担的

同时, 保持对复杂系统的适应性和精确预测能力.
因此, AI技术与DFT的结合不仅显著缩短了计算

时间, 还提升了理论计算的预测性能. 未来研究将可能

探索融合传统泛函与其他变量的方法以及多尺度计算,
发展出既高效又高精度、应用范围更广的ML模型.

图 1 (网络版彩色)机器学习方法辅助的DFT计算. 实线箭头代表传统的工作流程. 虚线箭头代表基于机器学习方法的DFT计算路线
Figure 1 (Color online) Machine learning assisted DFT calculations. The solid arrows represent the traditional workflow. The dashed arrows indicate
the DFT computational route based on machine learning methods
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2.2 AI辅助的材料设计与预测

在材料研究中, 一个核心目标是设计或改进材料

以实现特定的性能. 面对的主要挑战之一是如何从庞

大的化学化合物空间(chemical compound space, CCS)
中筛选出具有所需特性的材料. 由于理论计算在处理

复杂体系(如包含有机无机部分的体系、复杂固溶体

等)时的效率和准确性有限, 实验数据和基于统计的预

测模型变得至关重要, 可为理解材料行为提供实际信

息并有效筛选设计空间. 在这个过程中, AI技术在材料

空间导航和性能预测中发挥了关键作用.
ML技术在材料科学领域被广泛应用于高效地预

测材料属性, 从而有助于探索、设计和筛选有前景的

材料候选. 针对特定的应用场景, 可以部署一个或多个

基于ML的代理模型进行深入分析. 这方面的内容在一

些综述文章中已有详细讨论[24~27], 我们在此研究策略

上的讨论. 目前, 基于ML的材料筛选通常采用组合枚

举、逆向设计和基于主动学习的策略, 如图2所示.
ML辅助的枚举策略结合了传统枚举法和现代ML

技术, 为材料设计提供了一个高效的方法. 这种策略先

界定研究范围(如材料类型、化学成分和结构), 然后在

这个范围内用ML模型预测所有可能的材料组合或结

构的性能, 如合金的所有元素组合. ML模型利用其数

据处理和模式识别能力, 优化筛选过程, 快速识别出符

合特定要求或具有最优性能的材料组合. 例如, Rhone

等人[28]通过ML研究了大空间的单层过渡金属卤化物,
实现了一种半监督学习的ML形式, 加速了新材料的发

现及其磁性的预测; Thomas等人[29]通过建立符号回归

模型, 找到了80种超绝缘材料.
逆向设计策略标志着材料科学的一次革命性转变,

它着眼于从目标性质出发来识别或发现新材料. 通过

结合ML和各类优化算法(如进化算法和基于群体的优

化方法), 这种策略深入探讨结构与性质之间的复杂关

联. 近期研究, 例如非线性机械超材料[30]
、新型晶体材

料[31]和多环芳香族分子[32]的逆向设计, 证实了其在应

对功能性材料设计挑战中的有效性. 与传统高通量筛

选相比, 逆向设计借助生成模型[33](如强化学习、变分

自编码器和生成对抗网络)发掘新材料, 具有更大潜力.
这些方法通过创建连续的材料向量空间, 能够生成具

有期望属性的新材料配置, 展示了在理解和利用非线

性结构-属性关系方面的先进性.
主动学习策略在材料设计中通过自适应设计流程

和反馈机制创新地提升了效率, 依赖ML模型的预测来

指导数据收集和模型改进. 这种方法核心在于提高模

型的应用性和准确度, 通过量化预测不确定性和采用

适当的获取函数来优化决策过程. 结合ML模型和贝叶

斯优化等优化算法[34], 主动学习能精细调整模型并解

决如何选择下一步实验或计算对象的挑战, 采用迭代

方式指导数据收集以改进模型. 此外, 主动学习策略融

合现有知识的挖掘和新的可能性的探索, 有效地促进

图 2 (网络版彩色)材料发现和筛选的三种机器学习策略
Figure 2 (Color online) Three machine learning strategies for material discovery and screening
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了模型性能的提升和对设计空间的深入探索.
近年来, 主动学习已广泛应用于材料设计和发现,

包括碳纳米材料[35]
、聚合物材料[36]和储能材料[34]等领

域. 同时, AI技术的发展促进了不同策略和过程的融合,
加速了新材料的发现并提高了预测准确性. 这包括混

合深度学习方法、图神经网络和基于多体交互的深度

学习框架等, 展现了AI在智能化材料设计中的潜力.

2.3 AI辅助的材料表征

在材料科学领域, 深入理解材料的微观结构与其

宏观性能之间的联系至关重要. 得益于扫描透射电子

显微镜、扫描隧道显微镜、原子力显微镜等先进的表

征技术, 我们能够获得大量高分辨率的成像数据, 这些

数据为揭示材料的性质提供了宝贵的信息. 然而, 随着

成像数据量的激增, 数据处理成为一个巨大的挑战. 为
了应对这一挑战, 迫切需要开发高效的算法工具来处

理和分析这些数据. 在这一背景下, AI技术为处理和理

解材料表征数据提供了新的解决方案. AI技术在加速

成像、图像分割和动态分析等方面展现出了巨大的潜

力. 通过AI技术, 研究人员能够更快速、更准确地处理

和分析大量的成像数据, 从而深入挖掘数据中隐藏的

规律和知识.
AI算法在加速材料成像方面取得了显著进展, 显

著缩短成像时间的同时, 保持或提高了图像质量, 为快

速、精确地表征材料特性提供了强力支持. 这对于高

通量实验至关重要, 允许在较短时间内处理更多样本,
加速了材料发现和研究进度. 例如, 基于卷积神经网络

的方法已成功用于提高电子背散射衍射的扫描速率,
并显示出对图像噪声的高鲁棒性[37]. 此外, AI辅助扫描

探针显微技术通过利用部分原始数据重建高质量图像,
大幅减少了扫描时间. 这不仅加快了图像采集过程, 还
提高了实验效率和可靠性[38]. 通过引入智能化表征流

程[39], AI技术正推动材料成像与表征速度和质量的进

一步提升, 加速了新材料的发现和性能优化.
AI技术在图像处理领域表现出卓越的效能, 特别

是在图像识别、分类、降维处理和数据增强等方面为

材料结构表征和分析提供了强大支持(图3(a)). 这使得

从复杂成像数据中精确分离不同微观结构并进行动态

分析成为可能. AI还能进行三维样品微观结构的深入

表征, 提供了理解材料宏观性能所需的关键微观视角.
例如, AI已被应用于光学显微镜中识别二维异质结

构[40]
、晶体材料图像分类[41], 以及在拉曼光谱分析中

进行相位识别[42], 这些应用不仅增强了我们对材料复

杂结构的理解, 还显著提高了材料分析的精度和效率.
AI技术在图像处理领域的应用已经拓展到动态采

样数据的收集与分析以及实验散射和光谱数据的处理,
尤其在自动图像减噪、分割、重建和微结构重组[43~45]

方面发挥关键作用. 这些进展显著优化了数据处理流

程, 提升了实验数据的质量和解析度, 使研究人员能够

更深入地探索材料的微观结构.
进一步地, AI通过结合物理信息模型从大量的材

料表征数据中提取深层科学知识, 尤其体现在建立微

观结构特征与宏观性能之间更精确的相关性, 为材料

设计和优化提供新视角(图3(b)). 例如, 使用卷积神经

图 3 (网络版彩色)人工智能技术用于材料表征. (a) 深度学习方法实现晶体材料图像的分类. (b) 深度学习方法建立“微结构-宏观性能”的映射

关系
Figure 3 (Color online) Application of artificial intelligence techniques in material characterization. (a) Utilization of deep learning methods for the
classification of crystalline material images. (b) Establishment of a “microstructure-macroscopic property” mapping relationship using deep learning
approaches
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网络将复合材料的微观结构图像直接映射到宏观刚度

上, 提出了一种理解和预测材料性能的新方法[46]. 利用

神经网络建立的图像数据与材料生长机理[47]之间的映

射模型不仅深化了对材料行为的理解, 也为材料科研

提供了高效的分析工具.

2.4 自动化实验室和自主科学发现

在现代材料科学领域, 数据科学和AI技术的集成

应用不仅促进了材料合成过程的智能化, 而且推动了

实验室自动化和机器人技术的深度融合, 进而催生了

自我驱动实验室(self-driving labs, SDLs)的发展[48], 使

得材料研究的工作流程形成了一个完整的闭环.
在SDLs的架构内, AI与实验室自动化技术共同打

造了一个高度模块化的研究平台. 这一平台依赖ML算
法的迭代指导, 自动化地贯穿了从材料合成到表征的

整个研究过程, 极大地提升了实验的效率. 如图4(a)所
示, SDLs呈现出的一般架构展现了从试剂准备到材料

合成, 再到表征及性能评估各环节的无缝衔接, 构筑了

一个从头至尾的完整实验工作流.
SDLs的核心特点在于其卓越的自适应能力, 使其

能够在极小的人工干预下自主适应新信息并调整实验

参数, 实现了科学实验过程的自动化闭环. 这种系统不

仅在实验设计阶段进行了优化, 还能够根据实时反馈

数据进行动态调整, 充分发挥AI在加速材料发现与合

成方面的潜力. 例如, SDLs在闭环合成-属性关系映射

和按需合成半导体材料方面的应用展现了惊人的速度,
比传统方法快超过1000倍, 大幅提高了材料科学研究

的效率和速度[48]. 因此, SDLs不仅改变了操作员和研

究人员在化学及材料科学工作流程中的角色, 而且预

示了实验室未来发展的新方向.
在过去五年里, SDLs在加速材料合成与制造方面

实现了突破性进展, 覆盖了从碳纳米管到复杂有机化

合物、纳米材料、相变记忆材料以及薄膜材料等多个

研究领域(表2). 这些进步不仅提升了实验室操作的自

动化和智能化水平, 而且通过其自主可重构的实验模

块, 极大地加速了新材料的探索. SDLs通过数字化实

图 4 (网络版彩色)基于自我驱动实验室的自主科学发现. (a) 化学和材料科学领域构建SDLs一般架构. (b) A-Lab的自主材料发现的流程示

意图
Figure 4 (Color online) Autonomous scientific discovery based on self-driving laboratories (SDLs). (a) General architecture of SDLs in the field of
chemistry and materials science. (b) The process and facilities for autonomous material discovery at A-Lab
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验过程, 提高了实验数据的准确性、可转移性, 同时显

著减少了人为错误, 增强了数据的可重复性.
例如, 中国科学技术大学团队开发了机器人化学

家“小来”[64], 该系统集成了阅读海量文献和调用深层

物理模型进行思考与模拟计算的能力, 实现了完整的

科学方法闭环. 它能在特殊环境下(如模拟火星环境)设
计和制造复杂材料, 将原本需数千年通过“试错”方法

达成的任务缩短至数周完成. 劳伦斯伯克利国家实验

室的A-Lab[70](图4(b))AI机器人平台则展示了如何从大

量候选物中识别并自主合成预期稳定化合物的能力,
仅用17天时间就成功合成了41种新化合物. 同样, 荷兰

阿姆斯特丹大学开发的“化学机器人”(RoboChem)[73],
通过AI驱动的ML单元自动优化分子合成过程, 利用流

动化学技术和自动化设备大幅提高了分子合成和分析

的效率. 这种高度自动化的系统不仅极大提升了实验

效率, 而且通过生成全面的数据集为化学分子的探索

提供了新的维度. 研究发现, RoboChem在复现选定论

文实验时, 约80%的情况下能产生更佳结果. 这些示例

表明, AI辅助的自我驱动实验室在化学领域的应用不

仅加速了科学发现的进程, 而且展现了AI在推动未来

科研工作中的巨大潜能.
SDLs的兴起不仅标志着材料研究的手段向全面自

表 2 近几年的SDLs研究平台
Table 2 Recent self-driving laboratories (SDLs) research platforms

研究团队 平台名称 适用性

Xi Zhu[49] AIR-Chem (2018)、MAOS (2020)、MAOSIC (2020) 无机钙钛矿量子点、纳米材料

Alán Aspuru-Guzik[50] ChemOS (2018) 连接研究人员、机器人和计算工具的SDL软件包

Alexei A. Lapkin[51] DoE (2021) 复杂有机反应、液体配方设计

Christoph J. Brabec[52] MANDA Line One (2020)、HTRobot (2021) 有机光伏材料

Keith A. Brown[53] BEAR (2020, 2021) 聚乳酸材料的3D打印

Ichiro Takeuchi[54] CAMEO (2020) 形状记忆材料

Andrew I. Coope[55] Mobile robotic chemist (2020) 光催化剂

C. P. Berlinguette[56] Ada (2020) 薄膜材料

Thomas Heumueller[57] 2020 薄膜材料

Emory M. Chan[58] RAPID (2020) 金属卤化物钙钛矿单晶

Taro Hitosugi[59] 2020 无机薄膜

Paul J. A. Kenis[60] 2021 纳米晶体

Xiaonan Wang[61] 2021 银纳米粒子

Frank A. Leibfarth[62] 2021 聚合物

IBM RoboRXN (2021,
https://research.ibm.com/science/ibm-roborxn/) 化学合成全流程平台

Eugenia Kumacheva[63] MFML平台(2021) 金属纳米粒子

Yi Luo[64] AI-Chemist小来(2022, 2023) 优化金属氧化物光催化剂的氢掺杂策略、合成产氧催化剂

C. Oliver Kappe[65] 2022 药物合成

Xue-Feng Yu[66] 2023 胶体纳米材料合成

Shoichi Matsuda[67] NIMS-OS (2023) 实现机器人实验和AI的闭环的Python库

Samantha Y. Chong[68] ARChemist (2023) 晶体生长与表征

Youn-SukChoi[69] 2023 有机分子自主合成

Gerbrand Ceder[70] A-Lab (2023) 无机化合物材料

Leroy Cronin[71] Chemputer (2019)、MWP (2020)、CA-robot (2020)、
χDL (2024)

过渡金属盐; 超分子簇; 金纳米颗粒、复杂配方设计;
通用化学编程语言

Milad Abolhasani[72] Artificial Chemist (2020)、AlphaFlow (2023)、
Smart Dope (2024)

半导体纳米材料、金属硫族化物、掺杂钙钛矿量子点、
金属卤化物钙钛矿纳米晶体

Timothy Noël[73] RoboChem (2024) 光化学合成
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动化的转型, 而且更重要的是, 它象征着科学研究模式

向自主科学发现的演进[74]. 这种完整闭环的研究流程,
无须(或少)人类直接操作, 依靠机器和软件系统的强大

计算及数据分析能力进行模式识别、假设构建、实验

设计及结果验证, 从而在科学探索中实现创新性的发

现和深入的理解. 如小来[64]
、A-Lab[70]、RoboChem[73]

等项目所示, 自主科学发现的理念已经开始在实践中

得到体现. 这种独立于人类干预的研究模式具有显著

的优势, 它不仅能够提升科学研究的效率, 加快新发现

的步伐, 而且在未来有望解决那些人类难以独立攻克

的复杂科学问题. 随着SDLs技术的不断发展和完善,
预期将引领材料科学及整个科学界的革命性变革, 推

进科学探索的深度发展. 然而, 当前阶段, SDLs面临的

财务和技术挑战仍需通过学术界与工业界的合作、开

源机器人模块和云实验室资源的支持来克服, 以降低

技术门槛.
同时, ML方案的成熟使得自主计算实验室的概念

逐渐变为现实[75,76]. 这种实验室采用主动学习以逆向

方式进行模拟, 通过迭代模拟生成符合预设属性和化

学空间的材料, 标志着新材料探索和发现效率的进一

步提升. 未来, 结合自主计算实验室和SDLs, 将实现

ML不同模型的协同作用, 为材料科学研究带来更加高

效、精确的新方法和视角.

2.5 大型语言模型的新赋能

近年来, 大型语言模型(large language models,
LLMs), 尤其是基于transformer架构的模型如ChatGPT,
已在材料科学领域引起广泛关注, ChatGPT更是被Nat-
ure杂志评为2023年度十大人物之一. 这不仅凸显了其

在科学领域的影响力, 也象征着AI工具在科学研究中

的重要地位.
在材料科学中, LLMs与传统ML方法互为补充, 后

者擅长处理结构化数据, 而LLMs则在解析复杂、非结

构化的文本数据方面展现出独特优势, 如科学文献和

实验报告. 这些模型能够理解多种数据表述格式并处

理实验的复杂细节, 提高数据处理的灵活性和效率.
通用型自然语言模型, 如ChatGPT、GPT-4、Ge-

mini等, 在科学领域已取得显著成就, 能够覆盖广泛的

科学知识并处理复杂数据. 在材料科学中, 它们的应用

逐渐扩展, 已在理解材料知识、提出候选成分、生成

材料结构、预测材料性能和规划合成路线等方面显示

出优异的表现[77]. 此外, 为了更专业地解决科学问题,

开发了专门的科学语言大模型(Sci-LLMs)[78], 这些模

型专注于封装专业科学知识, 解决科学领域中的复杂

问题.
LLMs已成为推动材料科学研究和发现的关键力

量. 通过全球研究人员的广泛合作, LLMs在化学材料

领域的应用潜力得到了深入探索, 展示了14个典型案

例[79], 表3整理了与材料研究相关的大型语言模型. 在

本文中, 我们特别强调LLMs在化学材料科学中的两个

主要应用方向. 一是知识提取. LLMs具有强大的知识

提取能力, 能够从科学文献或数据库中提取关键信息,
并将其转换为结构化数据. 这是传统ML方法难以企及

的.二是智能代理(agent),利用LLMs处理复杂问题的能

力, 可以通过简单的语言提示来进行材料设计或执行

实验流程. 这种方法不仅简化了科学研究过程, 还提高

了效率, 为材料科学的创新和发展提供了新的视角和

工具.
2.5.1 知识提取

在材料科学领域的自然语言处理(natural language
processing, NLP)任务中, 特别是知识提取, 主要依靠两

种模型: 跨学科大型语言模型和专门针对材料科学的

大型语言模型.
跨学科大型语言模型深化了多个学科领域的文本

数据分析与理解, 包括生物学、材料化学及其他科学

学科. 例如, SciBERT[80]模型基于BERT架构, 通过对广

泛的科学出版物进行无监督预训练, 极大地增强了处

理科学领域NLP任务的能力. 同理, ScholarBERT[81]系

列模型同样基于BERT, 覆盖了生命科学、生物医学和

物理科学等多个领域, 通过针对这些领域的广泛科学

语料库训练, 满足了跨学科研究的需求. DARWIN-
Base模型[82]采取了纯解码器架构, 利用来自各类科学

文本和知识库的海量数据进行训练, 并通过SciQ数据

集的指令和问答数据进行精细微调, 展示出在处理需

广泛科学知识的任务上的出色能力.
在材料化学领域, 专门针对该领域的LLMs展现了

对化合物和化学反应信息理解与推理的强大能力. 例

如, 基于BERT架构的模型如ChemBERT[92]
、Chem-

BERTa[93,94]系列和ChemDFM[97]等, 在大规模化学期刊

论文数据集上进行预训练, 专注于自动提取化学反应

信息, 使用掩码语言建模技术以适应材料化学领域的

NLP任务. 同样, MatSciBERT[98]
、MaterialsBERT[99]

、

MaterialBERT[100]及其他针对特定材料科学分支的模

型, 比如电池材料的BatteryBERT[104]和光学材料的Op-
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表 3 与材料研究相关的大型语言模型a)

Table 3 Large language models related to material research

时间(年.月) 模型名称 模型大小 基座结构 领域/用途

2019.09 SciBERT[80] 117 M BERT

包含材料的跨学科
大型语言模型

2023.05 ScholarBERT[81] 340 M, 770 M BERT

2023.08 DARWIN-Base[82] 7 B LLaMA

2019.11 S2ORC-SciBERT[83] 110 M BERT

2020.04 SPECTRE[84] 110 M BERT

2021.03 OAG-BERT[85] 110 M BERT

2022.06 SciDeBERTa[86] N/A DeBERTa

2022.09 CSL-T5(中文)[87] 220 M T5

2022.10 Academic RoBERTa(日语)[88] 125 M RoBERTa

2022.11 Galactica[89] 125 M、1.3 B、6.7 B、30 B、120 B GPT

2022.11 VarMAE[90] 110 M RoBERTa

2023.05 Patton[91] N/A GNN-Nested Transformer

2021.06 ChemBERT[92] 120 M RoBERTa

化学材料领域大型
语言模型

2020.10 ChemBERTa[93] 125 M RoBERTa

2022.09 ChemBERTa-2[94] 125 M RoBERTa

2023.11 FORGE-Mat[95] 13 B GPT-NeoX

2021.10 MatBERT[96] 110 M BERT

2024.01 ChemDFM[97] 13 B LLaMa-13B

2021.09 MatSciBERT[98] 117 M BERT

2022.09 MaterialsBERT[99] 110 M PubMedBERT

2022.09 MaterialBERT[100] 110 M BERT

2024.01 MatSciRE[101] 110 M MatBERT

2023.01 BERT-PSIE[102] 117 M BERT

2021.05 NukeLM[103] 110 M、125 M、355 M BERT RoBERTa

2022.05 BatteryBERT[104] 110 M BERT

2022.10 OpticalBERT[105] 110 M BERT

2022.05 ChemGPT[106] 1B GPT

2022.08 ProcessBERT[107] 110 M BERT

2023.08 GIT-Mol[108] 700 M BLIP2

2023.09 GPT-MolBERTa[109] N/A BERT RoBERTa

2023.10 LLM-Prop[110] 37 M T5

2023.06 MolReGPT[111] N/A ChatGPT

2023.10 MechGPT[112] 1.3 B、7 B Llama

2023.04 ChemCrow[113] N/A GPT-4

LLMs作为智能代理
促进材料科学发现

2023.08 ChatMOF[114] N/A GPT-4、 GPT-3.5-turbo

2023.04 Coscientist[115] N/A GPT-4、Claude 1.3

2024.01 ORGANA[116] N/A GPT-4

2023.10 CLAIRify[117] N/A GPT-3.5

a) “N/A”代表文献未提及或未查询到相关信息
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ticalBERT106], 在丰富的材料科学文献语料库上训练,
证明了它们在提取材料属性信息方面的卓越性能. 此

外, 基于Transformer的语言模型也被开发应用于更具体

的任务, 如分子生成[108]
、分子动力学(ChemGPT)[106]、

分子属性预测(GPT-MolBERTa)[109]以及合成流程图的

优化[118], 进一步扩展了LLMs在材料科学领域的应用

范围.
同时, 通用大型语言模型, 如GPT系列和Llama, 通

过提示工程、微调和上下文学习在材料科学中的应用

也展现出灵活性和高效性. 这些模型通过专门的训练

能够在化学和材料科学的多种任务中实现高水平的性

能, 如材料逆向设计优化[119]和催化剂合成[120].
2.5.2 智能代理

LLMs已在文本理解和处理等NLP任务中展示出

其强大能力. 除此之外, LLMs引人注目的新兴能力之

一是执行链式思维提示(chain of thought prompting,
CoT prompting)以实现逐步推理, 以及有效地使用外部

工具. 链式思维提示[121]是一种引导语言模型沿着一系

列逻辑步骤解决问题的技术, 这种方法让模型能够像

人类解决问题时那样跟踪中间步骤, 而不是直接在单

个响应中提供答案.
LLMs使用外部工具的能力进一步扩展了它们的

知识边界, 使它们能通过调用搜索引擎、使用计算器

等方式来丰富自己的知识库. 这项能力已经证明对于

提高LLMs在以往难以处理的任务上的表现至关重要.

最近的研究进展,如Reason+Act(ReAct)[122]系统的开发,
展示了将CoT和工具使用能力结合的巨大潜力. 通过集

成外部工具进CoT框架, 这类将LLMs作为代理的系统

已经展示出在解决复杂问题方面超越其他基于LLMs
方法的能力.

在化学材料领域, 当LLMs作为智能代理与现有化

学工具和数据库结合使用时, 可以显著提升LLMs在化

学材料领域的适用性和功能性, 如图5所示. 最近, 洛桑

联邦理工学院和罗切斯特大学的研究人员开发了一套

以GPT-4为核心的智能助手ChemCrow[113], 该系统整合

了13种专家设计的化学工具. ChemCrow已被证明能够

有效地规划和执行化学任务, 从而有效简化了药物和

材料设计及合成等领域的常见化学任务的推理过程.
此外, 韩国科学技术院研究团队利用大型语言模型作

为智能代理, 建立了一个能够预测和生成金属有机框

架的系统ChatMOF[114].
LLMs与实验室自动化技术的结合, 为开发自主设

计和执行科学实验的系统提供了新的思路. 例如, 卡内

基梅隆大学的Coscientist项目[115], 一个基于多个LLMs
的智能代理, 能够通过简单的语言提示执行整个实验

过程, 自主设计、规划和执行复杂的科学实验. Cos-
cientist可以使用工具浏览互联网和相关文档, 使用机

器人应用编程接口, 并利用其他LLMs完成各种任务.
加拿大多伦多大学团队开发的ORGANA系统, 能够通

过自然语言与实验室中的化学家进行交互, 稳健地执

图 5 (网络版彩色)以大型语言模型作为智能代理的自动化合成实验流程
Figure 5 (Color online) Automated synthesis workflow using LLMs as intelligent agents
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行由19个并行执行的步骤组成的长视距电化学实验计

划[116]. 还有通过使用大型语言模型作为智能代理的

CLAIRIFY方法, 进行任务和运动规划, 将自然语言指令

翻译成机器人可执行的计划, 实现自动化化学实验[117].
像ChemCrow、Coscientist等平台不仅可以作为独

立的复杂任务解决器, 更重要的是, 它们可以被视为通

用的化学材料研究助手, 使相关工具更易于化学材料

科学家访问, 从而加速科学发现. 此外, 这些平台还突

出了无缝利用工具组合性的优点, 使得通过自然语言

的简单请求轻松丰富不同工具之间的结果, 甚至使得

构建定制的工具管道成为可能.

3 展望: 构建材料研究的智能生态系统

展望未来, 我们正迈向一个由AI和机器人技术驱

动的智能工业革命, 这将极大地扩展人类的认知边界.
AI技术正在重塑材料研究的面貌, 推动智能生态系统

的构建. 尽管如此, 我们仍需面对AI在材料科学应用中

的挑战.

3.1 构建高质量、标准化的数据库

在由大数据和AI驱动的研究范式下, 科学数据的

有效整合与利用成为创新的关键. 然而, 科学数据目前

面临的问题包括标准不一致、质量参差不齐以及多来

源数据的孤立性, 这些问题共同限制了基于数据的材

料科学研究的进一步发展.
为了解决这些问题, 迫切需要打破数据孤岛现象,

通过整合来自不同来源的理论与实验数据. 构建一个

融合多学科知识和多模态数据的人工智能化材料科学

数据库, 将成为推动材料科学领域智能化发展的重要

举措.
此外, 在构建数据库时, 我们应重视材料数据的信

息丰富性, 而不仅仅是单纯追求数据量的增加. 已有研

究显示, 不同材料属性的大型数据集之间存在显著的

信息冗余[123]. 这意味着在建设数据库的过程中, 应更

加注重数据的质量和信息价值.
同时, 材料数据通常具有高维特征空间与小样本

量的特点, 这限制了ML模型性能的上限. 因此, 建立系

统、全面的材料科学数据治理流程显得尤为必要[124].
这将有助于提高数据的质量和可用性.

3.2 复杂机器学习模型的开发与验证

在AI模型的开发和测试方面, 基准数据集的应用

是推动新算法持续进步和性能测试的关键. 这种做法

不仅遵循了计算机科学和统计学的传统方法, 也是评

估算法在处理未知数据时表现的重要基础. 特别是在

材料科学领域, 由于存在着庞大的元素类型和材料系

统的高度复杂性, ML模型的泛化能力和可迁移性尤其

受到挑战. 在特定数据集之外, 模型的预测准确度往往

会显著下降, 这限制了它们在新材料发现和性能预测

方面的应用范围.
随着ML和深度学习技术的快速发展, 对这一挑战

的应对策略也在不断演进. 一种途径是通过开发更加

复杂的ML模型, 这些模型能够处理更多层次的数据并

理解更加复杂的系统. 这类模型拥有更多的拟合参数,
能够从更广泛的数据中学习, 提高模型在新领域的适

用性和预测准确性.
另一种解决方案是创建端到端的学习框架, 这种

框架集成了多个专门的ML模型来处理不同的子任务.
这种方法的典型例子是AlphaFold, 它通过多个深度学

习模型的组合, 成功解决了蛋白质折叠预测的问题. 类
似地, 在材料科学中, 可以开发集成了不同ML模型的

框架, 以有效处理从原子尺度到宏观性能的多尺度

问题.
为了进一步提升复杂ML模型在材料科学中的应

用, 还需要着力增强其解释性和可解释性. 这包括开发

能够为模型预测提供直观理解的技术和工具, 以及设

计能够自动识别和解释数据中关键特征的算法. 通过

增强模型的解释性, 研究人员可以更好地理解模型的

工作原理, 从而在模型设计和参数调整过程中做出更

加明智的选择.

3.3 智能互联的自动化云实验室

随着AI技术在实验研究和材料发现领域展现出巨

大潜力, 赋予硅基智能系统以“手”的能力(负责材料合

成、设备自动化的组装/拆卸及样品转移)和“眼”的功

能(执行材料表征和多模态传感), 已成为推进材料科学

创新的关键趋势[48]. 这种发展不仅预示着材料发现研

究向自主闭环的转变, 而且随着AI系统的增强和复杂

化, 迫切需要引入模块化云实验室设施, 以克服预算和

空间的限制[125]. 这种转型将极大提高实验设备链的灵

活性和可重组性, 同时确保了多个自主实验室之间的

高效互操作性.
实现这一目标需要建立一个综合性的AI网络系统,

该系统融合实验与理论研究, 旨在实现劳动力的有效
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分配、经济的规模化及系统间的平衡. 这种系统的建

立是技术革新的体现, 同时也是对当前科研工作模式

的深刻改革, 可以促使材料实验科学研究向更加自动

化、智能化、互联化的方向发展.
智能互联的自动化云实验室将超越传统人工操作

的限制, 转而采用AI代理驱动的自动化实验设计、执

行、数据收集与分析, 以及新知识的生成和应用. 在这

一过程中, AI将不仅是执行者, 更是决策者和创新者,
不断推动材料科学领域的发展. 然而, 构建这样一个智

能互联的自动化云实验室体系需要多学科间的合作,
涉及AI技术、机器人学、云计算、材料科学等领域的

共同努力. 这不仅挑战现有的科研设施和流程, 也要求

科研人员学会如何高效地与AI系统协作完成科研任务.

3.4 科学大型语言模型的训练和评估

尽管LLMs在材料科学领域已经取得了显著进展,
但必须认识到这一研究领域仍然处于初级阶段. 技术

层面上, LLMs面临着上下文长度限制和倾向于生成幻

觉及无效数据的问题. 在针对专业科学领域大模型进

行预训练上, 存在着专业训练数据集规模较小、缺乏

高质量和多模态数据的问题.
作为智能代理, LLMs已展示出在特定任务解决、

合作和人机交互方面的卓越能力. 然而, 对它们的性能

进行量化和客观评估依然是一项挑战, 这涉及基础能

力和领域专业能力的评估. 基础能力评估包括规划、

决策、检索和记忆等基本技能. 尽管已经建立了一

些评价框架, 如AgentSims[126]等, 但在这一领域仍需要

发展更为标准化和细化的评估指标和协议. 针对领域

专业能力的评估, 开发基于特定执行环境和任务的基

准测试, 对推动领域特定LLM代理的研究和应用至关

重要. 为此, 建立必要的数据集和评估机制是不可或

缺的.
此外, 还必须考虑到伴随LLM应用而来的伦理问

题, 包括处理敏感数据、数据安全和价值观对齐等方

面. 这些问题不仅关系到技术和科研的进步, 也触及到

LLM应用的社会责任和道德底线.
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Materials science plays an irreplaceable role in driving societal progress and technological innovation. With the rapid
development of artificial intelligence (AI) and big data technologies, the research paradigm in materials science is
undergoing profound transformations. This review discusses how the integration of AI and big data is reshaping the
research paradigm in materials science (AI for materials science), accelerating the advancement of computational materials
science, and innovating the experimental process.
It begins by outlining the infrastructure development of material databases in the context of big data, which serve as the

cornerstone of scientific work by providing robust support for the storage, management, and analysis of material data.
These databases facilitate efficient data handling, enabling researchers to extract valuable insights from vast amounts of
experimental and simulation data. Subsequently, the review explores the application of AI technologies across different
stages of the material discovery cycle, including theoretical calculations, experimental design, data collection, and
synthesis. AI algorithms, particularly deep learning, have revolutionized these stages by enhancing the ability to process
and analyze complex datasets, revealing intricate relationships between material structures and their properties.
A significant highlight of this review is the introduction of self-driving laboratories (SDLs). Resulting from the

integration of AI with laboratory automation and robotics technology, SDLs have realized a complete closed-loop process
for material discovery, promoting a significant shift towards autonomous scientific discovery models. These laboratories
can independently design and execute experiments, analyze results, and iteratively refine hypotheses, greatly increasing the
efficiency and accuracy of material discovery.
Furthermore, the development of large language models (LLMs) has brought about revolutionary changes in natural

language understanding, leading to the emergence of scientific LLMs, thus expanding the capabilities from text
understanding to scientific exploration. The review provides an overview of the latest advancements in LLMs within
materials science, emphasizing their critical role in expediting the material discovery process. These models can parse and
understand vast amounts of scientific literature, enabling researchers to stay abreast of the latest developments and identify
novel research directions.
The review concludes by evaluating the challenges involved in building an intelligent ecosystem for material research.

These challenges include the need for high-quality, standardized data, the integration of diverse AI tools, and the
development of robust methodologies for cross-disciplinary collaboration. Despite these challenges, the substantial
potential of AI in materials science is evident. AI technologies promise to transform material research, enabling the
discovery of new materials with unprecedented speed and precision.
In summary, this review aims to inform researchers about the significance of AI in materials science, highlighting the

transformative impact of AI and big data on the research paradigm. It underscores the importance of developing intelligent
systems and methodologies to harness the full potential of AI, thereby advancing the field of materials science and
contributing to technological innovation and societal progress.

artificial intelligence, material discovery, self-driving laboratory, large language model
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