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摘 要：综述了人工智能（AI）在材料发现领域的应用现状，重点探讨其在材料表征、材料生成及属性预测三大核心

方向的最新研究进展。首先，系统阐述材料表征中的描述符设计原理，聚焦如何将材料的微观结构、化学组成等复

杂信息转化为机器可处理的量化特征。其次，深入分析生成模型在材料逆向设计中的技术路径，详细探讨生成对

抗网络（GAN）、图神经网络（GNN）、变分自编码器（VAE）、扩散模型及大语言模型（LLMs）的具体应用场景与技

术优势。再次，综述基于 GNN 与 Transformer 架构的材料属性预测技术，从预测精度、计算效率及模型可解释性 3
个维度总结各类方法的性能表现。最后，剖析 AI 驱动材料发现面临的核心挑战与发展潜力，并对未来研究方向进

行展望。
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随着信息技术的迅猛发展，人工智能（artificial 
intelligence， AI）已成为当今全球最具颠覆性与影

响力的核心技术之一。自 20 世纪 50 年代诞生以

来，AI 经历了从符号主义到连接主义的范式转变，

并在机器学习与深度学习技术的推动下取得了突

破性进展。其中，机器学习通过构建自适应算法，

使计算机能够从数据中自动学习规律，而深度学习

则借助多层神经网络模拟人类大脑的信息处理机

制，极大提升了 AI 在复杂任务中的表现。近年来，

大规模预训练模型的兴起更是为 AI 的发展注入了

新活力，其强大的语言生成与语义理解能力，为智

慧医疗、自动驾驶等诸多领域带来了前所未有的发

展机遇。

AI 的发展催生了智能交通、智慧医疗、智能工

厂、智能家居、元宇宙等全新应用场景，更为全球科

学研究开辟了新范式。2024 年诺贝尔物理学奖和

化学奖分别表彰了机器学习在统计物理与分子设

计中的开创性贡献，进一步凸显了 AI在现代科学研

究中的核心地位。近年来，AI 与材料科学的深度融

合尤为引人瞩目，展现出巨大潜力。

材料是现代科技发展的基石，材料的高效发现

与性能优化一直是科学研究的核心任务。传统材

料研发依赖于“试错法”，不仅耗时费力，且效率受

限。AI 技术的跨界融合为材料科学带来了革命性

机遇，通过机器学习与深度学习算法，研究人员能

够在海量潜在的化学空间中高效探索，加速了新材

料的发现与优化。例如，基于生成对抗网络（gener⁃
ative adversarial networks， GAN）和变分自编码器

（variational auto-encoder， VAE）的生成模型，研究

者们已成功设计出具有特定性能的新型材料；基于

图神经网络（graph neural networks， GNN）的预测

模型，研究人员则能准确评估候选材料的物理化学

性质，从而有效筛选目标材料。这些方法为材料逆

向设计提供了强大工具，显著提升了材料发现的效

率与成功率。

材料的逆向设计是通过输入预设的材料功能

需求，利用算法生成预测方案，其主要任务包括材

料表征、材料生成和属性预测，各模块的协同关系

DOI：10.20176/j.cnki.nxdz.20260205

收稿日期：2025-04-06
基金项目：国家自然科学基金资助项目（6247074282）
作者简介：申奥(1998—），男，博士研究生，主要从事 AI for Science 研究，（电子信箱）shen1ao1@stu.nxu.edu.cn。
 *  通信联系人：刘昊 (1988—)，男，教授，博士，博士研究生导师，主要从事计算机视觉与模式识别、AI for Science 研究，(电

子信箱)liuhao@nxu.edu.cn。
引用格式：申奥，马梅，高乐，等 . 人工智能在材料发现中的应用［J］. 宁夏大学学报（自然科学版中英文），2026，47（2）：

116-157.



第  2 期 申 奥，等：人工智能在材料发现中的应用

如图 1 所示。材料表征通过将材料的微观结构和宏

观组成等信息转化为机器可读的特征，为 AI模型提

供数据支持。材料生成则是从大量数据中学习材

料的结构与性能之间的映射关系，进而预测并优化

目标材料的组成和结构。上述属性预测则通过映

射关系，快速准确地预测所生成材料的属性。这些

任务相互协作，极大地提高了材料研发的效率。

论文旨在系统综述 AI在材料发现中的应用，重

点关注材料表征、材料生成和属性预测的最新研究

进展。首先，介绍材料表征的描述符设计，探讨如

何将材料信息转化为机器可读的数字化特征。其

次，详细讨论生成模型的设计方法，分析 GAN、

GNN 和 VAE 在材料生成中的应用。再次，探讨了

基于 GNN 和 Transformer 架构的材料属性预测方

法，总结这些方法在预测精度、计算效率和模型可

解释性方面的表现。最后，分析 AI在材料科学领域

的应用潜力与现实挑战，展望未来发展方向。期望

为材料发现领域的科研工作者提供一个 AI 技术应

用概览，帮助其更好地理解 AI 如何助力材料研究，

为后续新型材料的发现创新提供思路和方向。

1　材料表征

在 AI辅助的新材料发现过程中，材料表征发挥

着至关重要的作用。它不仅为 AI 模型提供高质量

的数据，还可被用于验证 AI 预测的准确性，优化模

型的训练与参数调整，加速新材料的发现与优化进

程。通过将 AI技术与材料表征手段相结合，研究人

员能够更高效地探索材料空间，推动新材料的研发

与应用。然而，结构编码的复杂性仍然是一个突出

的挑战。下文简要概述几种用于材料生成的典型

表征方法。

1. 1　基于原子信息的文本表征

材料的结构表征是将材料的部分或全部微观

结构特征以特定形式表达出来的方法，其对应的特

征表达形式也被称为描述符。自元素周期表问世

以来，每种物质都被赋予了专属的化学名称与化学

式。化学式是一种用元素符号表示物质组成的式

子，是化学领域最基础的符号语言，能够以简洁直

观的方式传达物质的组成、结构及反应特性等关键

信息。借助化学式，科研人员能够快速把握物质的

基本特征，并据此开展进一步的研究与应用。

原子袋［1］表示法是编码无机晶体结构的一种

尝试，它专注于单一结构，主要为优化成分而设计。

如图 2 所示，每行代表一种元素，“1”所在的位置代

表分子中每种元素的个数。这种表示方法将物质

的化学式转化为二进制形式，便于计算机读取和处

理。然而，化学式存在局限性：它无法提供详细的

立体结构信息，也无法区分同分异构体或提供分子

内分子间信息。对于 AI 模型而言，每种物质都需

要一种独特的表达方式，而化学式无法区分同分异

构 体 正 是 其 难 以 准 确 预 测 新 材 料 的 主 要 原 因

之一。

为了更详细地表达材料的结构信息，以便区

分同分异构体和同素异形体，简化分子线性输入

规 范（simplified molecular input line entry system，

SMILES）［2］应 运 而 生 。 SMILES 是 一 种 基 于 序

列的文本表征形式。如图 3 所示，其算法首先为

化学结构建立一棵生成树，随后按深度优先（纵

向优先）顺序遍历该树；在遍历过程中隐式删除

氢原子，并对环键执行“断开”操作，断键两端的

原子以相同数字标记，从而将二维分子图无损地

编码为可读的 ASCII 字符串。其优势在于一种

化学分子对应唯一的 SMILES 字符串。这种表

B@�.���>���9

����5��

A1����



��N#

��
) F
AA

����	 
�0

	$ 
���+�

!% 
���N#

A
�
	
O

-
�
�



�
P
P
A

图 1　材料发现与逆向设计

Fig. 1 Material discovery and inverse design
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Fig. 2 Atomic bag representation of Al2O3
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示方式不仅是一种语言结构，更是一种高效的计

算机数据结构。例如，Gómez-Bombarelli 等［3］开

发的 VAE 模型利用 SMILES 字符串建立了多维

连续的分子表征。由于其独特的可逆映射特性

和明确的语义信息，SMILES 在分子逆向设计中

被广泛应用［4-10］。

之后，Daylight 公司对 SMILES 进行了进一步

扩展，开发出一种可描述分子模式与性质的语言：

SMARTS（SMILES arbitrary target specification）。

所有 SMILES 表达式均可在 SMARTS 中被直接使

用。同时，SMARTS 体系引入了逻辑运算符与更

丰富的分子描述符，使其在子结构搜索、反应模板

构建等方面具备强大的应用优势。 2020 年，Ehrt
等［11］发布了 SMARTS. plus 在线工具箱，该工具可

用于化学图案设计，方便科研人员理解、设计和修

改化学结构。

针对分子表征任务中大量 SMILES 字符串无

效 的 问 题 ，Krenn 等［12］提 出 了 SELFIES（self-
referencing embedded strings），将分子图编码为递归

上下文无关文法，在字符串基础层面即嵌入价态、

氢数与环闭合规则，从而在理论上保证 100% 的

SELFIES 序列对应有效分子，且任意分子均可被唯

一的 SELFIES 字符串表示。后续研究工作［13］进一

步精简产生式规则，引入可扩展语义约束（手性、同

位素、片段库等），使其在编码长度、编解码速度与

功能覆盖度上显著优于早期版本，为生成式模型提

供了无过滤、端到端的稳定分子表征。

然而，字符串表示形式可能导致材料的关键结

构信息被省略，这在一定程度上是由可用数据集规

模的显著扩大所导致的。尽管字符串描述符的设

计日趋完善，但对于大分子体系而言仍显繁琐复

杂，不仅难以有效表征分子间的相互作用信息，也

无法适配非分子类材料的描述需求。

1. 2　基于拓扑结构的图表征

随着 AI技术的不断发展，模型输入也不再局限

于字符形式。为了更直观地表征分子信息，不少研

究者将分子结构以图的形式输入模型，这种表征方

式与 GNN 的适配性也更高。

1. 2. 1　分子图　分子图也称为化学图、结构图，其

表征规则基于球棍模型命名法，并经过标准化处

理。在分子图表征中（如图 4 所示），原子被表示为

节点，化学键被表示为边；节点和边会根据原子与

化学键的类型分配相应的标签，以此区分图中节点

和边的不同类型。若不考虑边的方向，则称该图为

无向图；反之，则称之为有向图。

在分子图中，节点度和键径距离等信息均可

作为结构特征，这类特征既可被单独使用，也可与

邻接矩阵结合使用（如图 5 所示）。二者与邻接矩

阵结合时，可分别生成加性邻接矩阵和距离矩阵。

类似地，在图表示中还可引入电荷、原子类型、化

学键类型等额外特征。分子图所包含的多种特

征，为调控特征空间的维度与复杂性提供了一种

通用策略。

分子图具备简单、灵活、可解释性强等优点，特

别适用于描述分子系统［16-19］。其最基本的属性为顶

Generation of SMILES for cubane�C12C3C4C1C5C4C3C25
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图 3　立方烷的 SMILES字符串［2］

Fig. 3 SMILES string of cubane［2］
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点数量及存储在边集中的成对关系。但分子图仅

包含拓扑信息，忽略了结构对称性、键长、键角等关

键信息。分子图与字符串表征方法主要应用于小

分子体系，这类方法虽能表达原子和化学键的类型

及连接关系，却在表征分子空间结构方面存在明显

不足。生成模型之所以能在有机分子研究中得到

广泛应用，核心得益于其可逆性与对称不变性：可

逆性指数字空间与真实分子间存在双射映射关系，

对称不变性则保证分子经旋转、平移、原子排列等

操作后，其特征表示仍能被准确识别为同一分子。

1. 2. 2　原子信息矩阵　分子表征的可逆性与对称

不变性，源于对化学键的精准识别：化学键决定了

原子的连接数目与轨道重叠方向。对无机晶体而

言，其化学键特征更为复杂，仅依靠原子间的连接

关系，难以完整表征晶体的结构特征。尽管基于图

论的晶体结构表示方法已有相关研究进展，但从晶

体图中重建晶体结构仍面临诸多挑战，这也限制了

其在生成模型中的实际应用。已有研究借助晶体

学 信 息 文 件（crystallographic information file，
CIF）［20］中的晶胞基矢与原子位置矩阵实现了材料

结构的表征。如图 6 所示，晶胞基矢包含晶胞相邻 3
条边的边长及其夹角，原子位置则通过三维坐标进

行表征；为体现晶体结构的周期性，并避免模型对

数据产生过拟合，上述三维坐标也可采用分数坐标

表示。

但上述信息对于多数材料而言难以获取，尤其

是多晶体，晶粒间的晶界对材料性能有着显著影

响。即便对于单晶体，由于晶格参数或坐标系的选

取不同，同一种材料也可能对应多个不同的结构描

述符。此外，原子位置矩阵仅包含原子间的相对位

置关系，在近邻原子个数发生突变的临界状态下，

其表征存在局限性，而这种局限性反映到原子键的

连接关系上，会使键连接的表征变得更为复杂。

为规避近邻原子相关问题，研究者基于原子

间的库仑力对晶体结构进行编码，得到库仑矩阵。

库 仑 矩 阵 的 原 始 计 算 公 式 由 Lilienfeld 等［21］于

2012 年提出，最初用于有机分子原子化能的预测。

如图 7 所示，库仑矩阵的非对角元素对应原子间

的库仑排斥作用，对角元素则对应通过拟合核电

荷得到的原子能量。该矩阵具有平移与旋转不变

性，同时具备互异性，即不存在两个分子拥有完全

相同的矩阵表示，除非这两个分子本身完全相同

或互为镜像。

然而，这种对应关系并非双射关系，同一分子

可通过原子重排生成多个不同的库仑矩阵。为解

决这一问题，Hansen 等［22］提出了 3 种衍生表征方

法：特征谱表征、排序库仑矩阵与随机排序库仑矩

阵。特征谱表征由库仑矩阵的特征值排序构成，会

造成维度的大幅降低与结构信息的损失；相比之

下，排序库仑矩阵仅依据行和列的范数进行重新排

序，能保留更多的结构信息。但该重排方式对原子

坐标的细微变化极为敏感，可能导致结构相似的体

系产生大量不同的表征结果。这一问题可通过构

建一组经排序的库仑矩阵来解决［23］，具体而言，在

排序过程中为库仑矩阵的范数添加随机噪声以生

成多个矩阵，从而为同一分子的不同原子索引提供

多样化的表征形式。尽管随机排序库仑矩阵的表

征形式因高维特性增加了计算成本，但其在预测精

度上显著优于另外两种表征方法［22］。

键袋（bag of bonds，BoB）［24］是库仑矩阵的一种
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图 6　晶胞基矢和原子位置矩阵［20］

Fig. 6 Unit cell basis vectors and atomic position matrix［20］
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图 5　2-甲基戊烷的结构图及其相应的邻接矩阵、加性邻接矩阵和距离矩阵［15］

Fig. 5 Structural diagram of 2-methylpentane and its corresponding adjacency matrix， 
additive adjacency matrix and distance matrix［15］
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变体形式。在 BoB 模型中，每种特定类型的化学键

均由一个排列不变向量表征；相较于随机排序的库

仑矩阵，BoB 向量不仅具备排列不变性，还有更高

的稳定性与计算效率。

然而，将库仑矩阵这类表征方法推广至周期性

晶体体系并非易事。一种常用方法是仅利用晶胞

内的原子构建库仑矩阵，然而晶胞选取的差异，可

能导致同一晶体对应不同的库仑矩阵，进而降低模

型的建模效率。针对这一问题，Faber 等［25］提出了 3
种解决方案：其一，将 Ewald 求和技术应用于库仑矩

阵，将非收敛的无限和分解为实空间与倒空间中两

个快速收敛的求和项；其二，引入超晶胞思想并添

加快速衰减项，以保证矩阵元素的收敛性，类似地，

Barker等［26］也设计出具有衰减相互作用的局部库仑

矩阵；其三，利用正弦函数满足周期性要求，该方法

所构建的矩阵被称为正弦矩阵［27］。如图 7 所示，

Ewald 求和矩阵的每个元素均由 3 部分构成，即短

程能量、长程能量与自能修正；而正弦矩阵的对角

元素与库仑矩阵保持一致，非对角元素则表示由原

子周期性重复所产生的库仑作用总贡献。

基于库仑矩阵与 BoB 模型，Huo 和 Rupp［28］提出

了多体张量表示法，相关研究结果表明，该表示法

适用于晶体固体体系的表征。该方法并未对矩阵

或向量进行排序，而是通过每对化学元素的逆距离

分布，结合原子计数、键角及二面角的分布特征构

建张量表示，以此满足排列不变性要求。针对周期

性问题的处理，该方法仅对原胞中的原子进行枚

举，并引入指数衰减权重项，实现周期性适配。

与传统的距离基描述符相比，基于库仑矩阵的

表征方法适用的材料范围更为广泛。但在处理大

数据集时，该方法的表征有效性会有所下降。随着

现代密度泛函理论（density functional theory，DFT）

数据库的数据集规模快速增长，库仑矩阵方法能否

持续保持高精度预测性能，仍是亟待验证的关键问

题。库仑矩阵的核心假设为核电荷相同的原子具

有相似性，而这一假设在诸多物理、化学性质的表

征中并不贴合实际，这在一定程度上限制了该编码

策略在不同结构、不同组成的材料数据集上的

应用。

1. 2. 3　周期晶体的局部特征图　晶体的周期性是

其表示方法面临的另一个关键问题。晶体的性质

不仅取决于结构单元中的原子排列，还取决于结构

单元在空间中的周期性重复特性。这导致了一个

棘手的问题：不同的表示选择，可能导致对相似或

相同结构的晶体编码产生较大误差。

周期晶体图形特征的构建工作最初由 Isayev
等［29］在 2017 年完成。他们采用一种基于图形的特

征 PLMF（property-labeled material fragments），建

立了化学计量比无机晶体材料的通用性质预测模

型。如图 8 所示，在 PLMF 中，原子的连通性通过沃

Diamond structure Coulomb matrix
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图 7　金刚石结构及其库仑、Ewald求和、正弦矩阵［27］

Fig. 7 Diamond structure and its coulomb matrix， Ewald sum matrix， and sine matrix［27］
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罗塔伊（Voronoi）镶嵌技术，结合基于两个原子的共

价半径之和确定的截止距离来确定。Voronoi 面可

明确空间上相邻的原子，从而降低对精确几何信息

的依赖。构建的晶体无向图被划分为更小的子图，

其中键路径距离为 3 的路径片段和配位多面体对应

的环状片段，共同构成描述符的核心基础。片段的

顶点标记多种元素性质［30］，如价电子数、原子质量

和电负性。此外，晶胞的全局信息（如形状、大小和

对称性）也被纳入，作为额外的描述符。

将完整结构图划分为子图的另一种策略，是构

建包含足量原子的大型环状片段［31］，图 9 为层状钠

镍氧化物（NaNiO2）的 O3 相和 P3 相晶体结构，两种

构型中中心钠离子分别处于八面体和三棱柱配位

环境内，仅考虑距离为 1 时两者是同构的，在距离为

2 时方可区分二者。该方法通过逐一列举所有非等

效原子的子图，实现对整个晶体结构的完整描述。

此类编码方案最初用于材料数据库的自动去重与

分类，其片段的全局特性为将全局特征与局部环境

整合至单一描述符提供了新思路。

此外，原子间距离的微小变化可能导致邻近原

子数量发生突变，因此结构图更适用于以共价键为

主的材料，而对于兼具共价、离子和金属特性的晶

体材料，则需要特别注意阈值边界的界定。

1. 2. 4　拓扑条形码　传统的拓扑描述符通常被称

为基于路径的指纹，它们根据原子类型及其间路径

的组合来编码化学结构［32-34］。与这类几何模型不

同，基于代数拓扑的描述符借助抽象代数的概念，

通过空间中的实体、环和高维拓扑面来编码化合物

的结构。如图 10 所示，图中定义了点、环、球和环面

对应的贝蒂数（Betti数）。将原子半径设置从 0 开始

逐步增大，可得到不同的拓扑图特征，并以此作为

描述符，详见图 11。
在固体材料中，原子在空间中的分布可被描述

为三维点云，此时可借助持久同源性构建结构特征。

持久同源性通过构造嵌套的子复形序列，利用过滤

参数的演变刻画研究对象的拓扑结构。这种方法能

够生成多尺度的拓扑指纹，将复杂结构的高维数据

编码为代数拓扑表示，不仅可有效捕捉材料的全局

结构特征，还能通过多尺度拓扑指纹为模型提供丰

富的输入信息，从而提高模型对材料性能的预测能

力。凭借其在解析生物分子复杂性方面的优势，持久

同源性已被广泛应用于有机分子和蛋白质的研究。

(a)  O3-
 

(f)  P3��
(e)  O3��
 

(d)   P31	
 (c)   O31	
 

(b)  P3-
 

图 9　NaNiO2同分异构体的结构图和扇形图［31］

Fig. 9 Structural diagrams and sector diagrams
 of NaNiO2 isomers［31］

Topological invariants: Betti numbers
Betti-0 is the number of connected components.

Betti-1 is the number of tunnels or circles.
Betti-2 is the number of cavities or voids.
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图 10　拓扑不变量的说明［32］

Fig. 10 Illustration of topological invariants［32］
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图 8　PLMF的构造示意图［29］

Fig. 8 Construction schematic diagram of PLMF［29］
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Pan 等［37］提出了一种基于持久同源性的机器学

习模型，用于加速团簇全局稳定结构的搜索。他们

引入了持久成对独立性的概念，通过在过滤过程中

计算独立原子对的数量来描述原子间距离的变化。

最终，将持久条形码与持久成对独立性合并，并转

换为一维向量，该向量对平移和旋转具有不变性，

可作为机器学习任务的结构特征。

Lee 等［38］在纳米多孔材料的研究中应用了持久

同源性，通过量化孔隙结构的相似性并利用持久性

条形码进行分类，成功实现了对孔隙结构的有效表

征。他们将孔隙结构表示为一组位于孔隙表面的

点，以此编码孔隙的几何信息。然而，该方法仅生

成了材料中孔隙的描述符，而非完整的原子结构。

尽管如此，利用持久同源性提取化合物空间信息的

思路，为材料的研究和设计提供了新的方向。

尽管持久同源性能够同时捕获局部与全局结

构信息，但将元素信息整合到所构建的结构特征中

并非常规操作。一种解决方案是先为化合物中不

同原子构建持久性条形码，再整合元素信息，最后

将所有特定元素的条形码组合在一起［35］。例如，图

11（a）展示了环己烷中所有原子和碳原子的 Betti数
条形码。此类元素特异性拓扑描述符在分子和蛋

白质的机器学习研究中展现出良好的适用性［32，35］。

在研究周期性晶体时，必须引入截止半径以确定所

有组成原子对中心原子持久条形码结构的参与范

围［36］。图 11（b）展示了钛酸钡的元素特异的持久同

源性。这种方法虽然能够在拓扑抽象过程中保留

化合物的物理和化学信息，但所导出的特征依赖于

截止半径的选择，这可能会限制机器学习模型的预

测能力。

与基于结构图和库仑矩阵的描述符相比，基于

持久同调的拓扑描述符能够在局部和全局水平上

唯一地编码结构，而无需依赖于实际物理假设。这

种特性使得持久同调在处理复杂材料结构时极具

吸引力，尤其是在描述无机晶体材料方面。尽管持

久同调在计算生物学中受到广泛关注，但其在材料

科学中的应用，尤其在无机晶体材料的机器学习特

征构建中，仍处于探索阶段。

这可能源于持久同调复杂的数学表达，给不熟

悉代数拓扑的研究人员带来了较高的入门门槛。

此外，拓扑描述符缺乏传统的物理和化学直觉，这

限制了对原子结构与材料性质之间隐式关系的理

解。因此，当与深度学习算法结合时，拓扑描述符

更适合在大规模数据集上捕获非线性原子相互作

用。这种结合能够有效增强模型对复杂结构的识

别能力，尤其是在处理具有复杂拓扑特征的数据

(a)  )�'	������.�����3�.�3� [35]

All-element representation of cyclohexane

Composition: BaTiO3
Spacegroup: 221
Species: Ba (green),
 Ti(blue), O (red)

Ba-Ba Ba-Ti Ba-O

Ti-Ba Ba-Ti Ti-O

O-Ba O-Ti O-O

×3

 (b)  JGJ,�3���F1,�F[36]

C element representation of cyclohexane

0        2        4        6        8       10     12

0        2        4        6        8       10     12

0        2        4        6        8       10     12

0        2        4        6        8       10     12

Betti-0,Betti-1,and Betti-2
statistics information

ASPH feature vector

图 11　持久性条形码和元素拓扑描述符的构造过程

Fig. 11 Construction of persistence barcode and elemental topological descriptor
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时。例如，在图像生成任务中，基于持久同调的

GAN （PHGAN） 通过将拓扑特征集成到生成器

中，可显著提升模型对全局结构信息的捕捉能力。

这表明拓扑描述符在机器学习中具有广阔的应用

潜力，尤其适用于需要处理复杂结构和非线性关系

的场景。

1. 3　基于概率密度的图表征

Court 等［39］提出了一种基于自动编码器的生成

式深度表示学习流程，用于几何优化的三维晶体结

构。该方法的核心在于采用密度矩阵代替传统的

原子位置矩阵，从而更全面地表征材料的结构特

征。通过条件自动编码器，该体系能够同时编码电

子密度图和每个原子的形成能，使 VAE 可同步学

习结构和属性信息。

这种基于概率密度的方法具有高度通用性，能

够快速生成高质量的候选材料。通过对单胞进行旋

转和扩展以扩充训练数据集，原子位置可由模型重

建，且预测结构与真实结构之间的原子位置误差可

控制在 0. 5 Å 以内。此外，训练后 VAE 隐空间的核

密度估计图显示，多数维度呈近似正态分布，表明该

方法能够有效地捕捉材料结构的内在分布特征。

如图 12 所示，通过电子密度图之间的隐空间插

值，可生成具有不同形成能条件的晶体结构。在稀

土铬铁矿钙钛矿之间的插值实验中，模型成功实现

了 A 位原子沿镧系元素的连续分布，并保持了一致

的晶体结构。这种基于概率密度的表征方法不仅

能够加速材料设计，还能为复杂晶体结构的生成提

供新的思路。

首先，将晶体学单胞表示为体素化的电子密度

图 ，训 练 条 件 深 度 特 征 一 致 性 VAE （conditional 
deep-feature consistent VAE， Cond-DFC-VAE），

使其学习晶体结构及属性的潜在编码。通过在隐

空间中采样并结合用户指定的属性条件，可以生成

新的电子密度图。其次，利用 UNet 语义分割网络

与形态学变换的组合，将电子密度图转换为原子位

置。最后，借助晶体图卷积神经网络  （crystal graph 
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图 12　三维晶体结构的潜在编码［39］

Fig. 12 Potential coding of three-dimensional crystal structure［39］
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convolutional neural networks， CGCNN）预测材料

的相关属性。该研究表明，VAE 的隐空间是平滑且

可解释的，能够通过采样生成高质量的电子密度

图，并精准重建原子位置与单胞参数。在此过程

中，采用坐标卷积技术，将电子密度图的每个体素

与原始晶体几何的三维笛卡儿坐标相连接，从而在

输入 VAE 前赋予单胞尺寸的隐含信息。因此，仅

从电子密度图即可计算出生成晶体的单胞参数。

此外，几何优化的 DFT 计算可在较少迭代中收敛，

且键长和单胞参数的变化极小。

此外，神经网络还可以自主学习编码需求。

Noh 等［40］开发了一种三维图像表示方法  （图 13），该
方法本质上与密度矩阵表示类似，但其基于原子的

高斯核分布。他们提出的框架用于学习材料的连

续表示，并利用隐空间表示构建新的模型。在没有

实验材料的前提下，该方法通过重新发现已知的实

验结构，展示出其生成实验材料的能力，这一成果

是利用生成模型实现无机功能材料逆向设计的重

要进展。

图 13 展示了晶体结构及其逆变换过程。晶体

结构以晶胞  （图 13（a），在 m³个网格点的空间中） 和
原子（图 13（b），在 n³个网格点的空间中） 进行编码；

通过简单的逆变换方案，可以从晶胞图像中精确恢

复晶体的晶格参数，并通过图像滤波器从原子图像

中重建原子位置。该方案基于三维图像的可逆输

入表示，实现了数据驱动的材料生成。

构建无机材料的连续表示是该研究的核心目

标，包括晶体结构与组成的连续性描述。研究者

采用基于三维网格的图像表示作为初始输入，将

晶体结构分解为晶胞图像  （包含晶胞的长度和角

度信息） 和基矢图像  （包含晶胞内原子的位置信

息） 。这种分解方法不仅为晶体结构的表示提供

了新的视角 ，还为材料生成模型的设计提供了

便利。

这种表示方法也被称为体素表示，即将晶胞划

分为体积元素，并利用计算机视觉技术构建模型。

然而，原子可能被误判为具有邻近原子序数的原子

类型，并且大多数生成的结构无法通过 DFT 计算

稳定优化 ，仅在材料空间的有限区域内可以实

现［41-43］。为解决这一局限性，后续方法可为每种元

素构建单独的体素表示，并引入能量约束；或通过

增加表示维度，采用描述每个体素占有率的矩阵与

记录被占体素对应原子序数的矩阵 ，降低分割

误差。

该研究提出的生成模型具备高效探索化学成

分空间和设计未知材料的能力。通过调整训练数

据库，并在隐空间中引入独立的属性优化任务，该

模型可以扩展至具有特定属性的功能材料设计中。

这一特性为材料科学中的逆向设计提供了新的思

路。然而，数据增强虽然在一定程度上解决了对称

不变性问题，却显著增加了计算负担。因此，如何

在生成模型中实现无机固体材料的有效表示，仍然

是一个值得深入探索的方向。

1. 4　基于光谱的图表征

除了上述表征方法外，还有一类强调无限周期

晶体全局特征的描述符——衍射指纹，其设计灵感

来源于傅里叶变换。由于周期性和对称性可以从

衍射图案中推导，衍射指纹在研究长程结构性质时

表现出更强的辨识能力。Ziletti 等［44］提出了晶体结

构的衍射指纹，通过模拟入射平面波在晶体中的散

射 ，解 决 了 二 维 X 射 线 衍 射  （X-ray diffraction， 
XRD） 图案的生成问题。图 14 展示了二维衍射指

纹的示意图：入射平面波经材料散射后，衍射图案

被计算在垂直于入射辐射的平面上。基于 8 类晶体

材料的原型及其二维衍射图案可以发现，菱面体与

六角形结构具有相似的二维衍射指纹。不同原子

组成的材料，只要晶体结构相似，其衍射指纹也表

现出相似性。这种表征方法计算简单、易于理解，

具有明确的物理意义，并且对结构缺失具有鲁棒

性。即使在结构高度缺失的情况下，这一特性对分

类模型仍尤为重要。
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受量子力学对实空间和动量空间电子运动的

描述启发，Ren 等［45］提出将实空间和倒空间描述

符结合，用于固态材料的逆向设计。在实空间中，

提取晶胞基矢、原子坐标以及原子的电负性、第一

电离能等性质，构建特征矩阵。倒空间部分与衍

射指纹具有相同的物理本质，将所有原子的元素

性质整合到倒空间表示中。最终，将实空间与倒

空间表示拼接 ，作为神经网络框架中的晶体描

述符。

光谱表示虽允许成分和结构发生变化，但很难

实现算法自动化。该领域的一个突出挑战是开发

一种可逆的晶体表示法，使其能够适配各类化学体

系  （成分变化） 和各类晶体空间群  （结构变化），从

而实现通用的  （属性驱动的） 逆向设计［46］。

微观结构的分类尤为重要，它是深度学习应用

于显微镜图像 ，进行材料分类的开创性演示之

一［47］。  图 15 展示了微观结构、结构形态和晶体结

构分类的示例。随着结构尺度不断细化，分类的准

确性和可解释性也随之提升。这对研究材料的外

在性能表现与内在结构的关系具有一定的推动作

用。更有多项研究［17-18，20，36，44，47］表明，材料的性能更

多依赖于结构，而非元素种类。

小角度散射是研究多尺度三维非晶态聚合物

结构的核心表征技术［48］。小角度中子散射和小角

度 X 射线散射已被广泛应用于聚合物科学与工程

领域。对于各向异性结构的材料，其测量和分析流

程远较各向同性结构复杂：散射测量需沿精心选定

的方向进行，所得数据分析为二维散射轮廓。与一

维轮廓相比，二维轮廓的分析方法更为复杂，通常

需要借助专用软件完成。

非晶态聚合物通常缺乏精确的原子顺序和空

间排布，而半结晶态聚合物则呈现出原子、链段级

的周期性精确排列。为了表征半晶态聚合物材料

中的原子排列结构和结晶度，可以使用 X 射线衍射

技术（XRD）和广角 XRD（WAXD）技术。

将衍射指纹与倒空间描述符引入机器学习预

测，为研究晶体材料的整体性质提供了新的途径。

然而，这类方法无法提供单个原子的元素信息，也
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缺乏原子间相互作用的细节，这限制了其在结构分

类之外的应用。这一不足可通过结合实空间与倒

空间表示来弥补，但目前仍有大量工作有待开展。

1. 5　其他表征方式

2007 年，Behler 和 Parrinello［49］提出了原子中心

对 称 函 数  （atom-centered symmetry functions， 
ACSF） 的描述符。ACSF 通过捕捉每个原子的局

部环境  （如与邻近原子的距离和角度） 来生成描述

符，为每个原子构建对称函数向量，且该函数确保

系统满足平移、旋转和镜像对称性。ACSF 主要适

用于神经网络模型的输入特征表示。随后，Bartók
等［50］对 ACSF 进行了推广，采用径向高斯函数与角

动量项的叠加来表征原子环境。此后，研究人员开

发了机器学习模型以预测表面吸附质的相互作

用［51］，结果表明，选取表面偶极子与分子偶极子之

间的夹角作为描述符时，模型性能最优。另一项研

究证实，键角是无机晶体电子能带结构机器学习分

析中最重要的描述符之一［52］。上述研究表明，面向

材料物理特性的机器学习模型，可通过获取材料角

度相关信息实现性能提升。

除了上述表征方式外，还有其他多种表征方

法［53-54］。这些方法在原理、功能及适用范围上各具

特点，针对特定任务选用合适的表征方式，往往能

达到事半功倍的效果。其设计思想和原理，也可为

研究者开发效率更高、适用性更广的新型表征方法

提供思路与借鉴。表 1 简要总结了各类表征方式的

优缺点和适用范围。

2　材料生成

随着材料科学的快速发展，传统试错法和经验

驱动的研究模式已难以满足高性能材料研发的需

求。AI 技术的突破为材料发现带来了范式革新，尤

其是 GAN、GNN 与 VAE 等方法的深度融合，显著
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图 15　多尺度结构分类［47］

Fig. 15 Multiscale structural classification［47］ 

表 1　各种表征方式及其特点

Tab. 1 Various characterization methods and their features

表征方式

原子袋

字符串

分子图、邻接矩

阵、距离矩阵

原子位置矩阵

库仑、Ewald 求

和、正弦矩阵

键袋

拓扑条形码

密度图、体素图

衍射指纹图谱

优点

简单易懂

原理简单、对应唯一分子

灵活、允许较多可能的扩展，具有

高度可解释

具有高度可解释

原理简单，基于物理模型并具有一

定解释性

灵活、允许较多可能的扩展，具有

高度可解释

包括结构位点和全局信息，能够表

征孔隙和空腔

信息更全面，高度的通用性，生成

质量高、速度快

计算简单，易于理解，具有明确的

物理意义，有一定鲁棒性

缺点

不包含结构信息，仅为优化成分设计

空间结构信息有限，每种材料有多种表示，大

分子表示复杂

依赖于最近邻居的确定，难以对全局结构信息

进行编码

空间信息获取不易，缺乏原子相互作用信息

用零填充确保矩阵的大小恒定，不方便处理不

同元素的数据集

需要事先确定元素和键的类型

与传统的物理和化学知识相关性差，数学表达

式复杂，数据维度高

原子类型解码失灵，难以通过 DFT 稳定优化，

计算负担显著增加

元素信息有限，无法描述原子距离和相互作

用，数据维度高，仅用于结构分类

适用范围

小分子的成分设计

小分子材料、特定原

子团的较大分子

有机材料

晶体材料

晶体材料

分子材料

有机材料、晶体材料

(依赖截止半径)

晶体材料

晶体材料
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提升了材料生成、筛选与优化的效率。本章聚焦 AI
辅助材料生成的核心技术，系统梳理了基于机器学

习的主动学习与监督回归模型、基于 GAN 的对抗

生成框架、基于 GNN 的对称性感知生成策略、基于

VAE 的隐空间建模方法、基于扩散模型的高保真跨

尺度生成技术，以及面向材料科学的大规模预训练

模型的最新研究进展，揭示了 AI如何通过算法创新

与领域知识的协同，突破传统材料研发的高维瓶

颈、计算瓶颈与物理约束，推动材料生成向高效化、

智能化方向迈进。

2. 1　基于机器学习的方法

在当今材料生成领域，深度学习凭借其强大的

非线性建模能力占据主导地位，但传统机器学习方

法仍展现出不可替代的核心竞争力。相较于深度

学习对大数据量和计算资源的高度依赖，机器学习

算法凭借其模型可解释性强、小样本学习效率高、

物理特征融合灵活等优势，在材料生成中持续发挥

着重要作用。

支 持 向 量 回 归  （support vector regression， 
SVR） 是一种基于统计学习理论的监督学习算法，

其核心原理在于通过核函数将非线性数据映射到

高维特征空间以实现线性回归，同时采用 ε-不敏感

损失函数控制模型对噪声的敏感度，并运用结构风

险最小化原则平衡模型复杂度与预测精度。这些

特性使其在材料生成中具有独特优势。

针对 DFT 计算弹性模量的成本高昂、对复杂

体系存在局限性的问题，Tehrani 等［55］提出了一种

基于 SVR 的机器学习框架。该模型通过遗传算法

优化变量选择，采用径向基核函数构建非线性回归

模型，并引入十折交叉验证以防止过拟合。模型预

测 弹 性 模 量 的 均 方 根 误 差  （root mean square 
error， RMSE） 与 DFT 结果高度吻合。这一方法

突破了 DFT 在复杂体系中的计算瓶颈，成功将预

测范围拓展至 Pearson 晶体数据库中的 118 287 种

材料。通过筛选体积模量大于等于 300 GPa 且剪

切模量大于等于 150 GPa 的材料，Tehrani 等［55］锁

定了三元铼钨碳化物和四元钼钨硼碳化物为候选

材料。

除 了 SVR，梯 度 提 升 回 归  （gradient boosting 
regression， GBR） 方法在材料科学中也展现出了其

独特的应用价值。GBR 通过逐步叠加多个简单模

型修正前序模型的预测误差，最终提升整体模型的

精度。其流程从初始化基础预测值开始，经多轮迭

代优化：在每一轮中，先计算当前模型对各样本的

预测误差，再训练新的弱学习器拟合误差的方向和

大小。GBR 凭借其高精度和鲁棒性，成为材料研究

中不可或缺的工具。Ren 等［56］通过 GBR 模型成功

发现了 9 种潜在的 212-Zintl 相化合物。该研究首

先构建了一个包含 344 组晶格热导率数据的训练

集，涵盖 30 种已知 Zintl相化合物。Ren 等［56］选取了

21 个关键特征，经皮尔逊相关性分析剔除冗余特

征，最终保留了 20 个特征构建输入矩阵。采用十折

交叉验证和贝叶斯优化对 GBR 超参数进行调优和

模型性能评估，实现了测试集决定系数 R²达到

0. 988、RMSE 仅 0. 083 W/（m·K）的高精度预测。

基于模型预测，研究团队筛选出 9 种未被探索的

212-Zintl相化合物。该工作通过 GBR 与 DFT 的协

同策略加速了材料发现，同时为开发高效热电材料

提供了新思路，验证了 GBR 在复杂材料体系高通量

筛选中的可行性。

虽然 SVR 和 GBR 通过特征工程与模型优化显

著提升了材料生成效率，但其本质仍依赖于预先构

建的完整标注数据集。在材料科学领域，这往往意

味着需要耗费大量计算资源进行第一性原理计算

或实验验证以获取标注数据。特别是在探索新型

化合物或极端条件相变等场景下，SVR 和 GBR 的

数据获取成本可能成为制约研究进程的瓶颈。此

时，主动学习通过动态优化数据标注过程的策略优

势便凸显出来：它不再被动接受既定数据集，而是

通过智能采样机制主动识别对模型优化最具价值

的数据点，在保证预测精度的同时将计算资源聚焦

于关键样本的标注。其具体流程通常从少量初始

标注数据开始，通过迭代循环逐步优化模型性能。

主动学习辅助材料生成的代表性研究包括科学自

主推理代理  （scientific autonomous reasoning agent， 
SARA） 系统等［57-58］。Ament 等［59］提出的 SARA 通

过分层主动学习框架实现了非平衡相图的高效绘

制。如图 16 绿色边框所示，在内部循环中，表征智

能体利用基于物理约束的高斯过程回归模型加速

反射光谱数据采集：首先，通过显微镜图像提取条

纹对称性与梯度峰值位置作为先验知识，构建条纹

特异性核函数；随后，通过 Legendre 多项式降维，并

采用集成梯度不确定性采样策略，仅需 15 次迭代即

可将反射梯度预测的 R²提升至 0. 9，相比传统随机

采样加速近十倍。如图 16 所示，在外部循环中，合

成智能体整合多条纹数据，通过温度梯度映射与高

斯过程回归结合的主动学习策略提出最优退火条

件  （温度、停留时间），最终，在 Bi-O 体系中成功

锁定 δ-Bi₂O₃的室温稳定条件，实验周期相比穷举

搜索缩短两个数量级。
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传统机器学习方法凭借其物理可解释性和灵

活的特征工程能力，在材料生成领域仍占有一席之

地。但随着材料数据维度呈现指数级增长，传统机

器学习方法在处理高维非线性关联时已显现不足。

深度回归模型凭借其多层次特征抽象能力，为突破

这一瓶颈提供了新思路。深度回归通过堆叠非线

性变换层自动提取材料数据的潜在特征，特别适用

于晶体场畸变、电子云分布等复杂场景。例如，Jha
等［60］提出的 IRNet框架是一种基于残差学习的深度

回归框架，其每个全连接层后均引入跨层残差连

接 ，并 通 过 逐 层 学 习 输 入 -输 出 残 差 映 射 ，在

OQMD-SC 数据集上实现 0. 038 eV/atom 的平均绝

对误差，较随机森林提升 47%。该工作为无机材料

高通量筛选提供了端到端回归框架，已被成功应用

于组合式新材料搜索，直接服务于材料发现流程。

然而，这类深度回归方法在材料生成中仍面临根本

性约束：在处理多目标优化或非连续设计空间时，模

型易陷入局部最优解。这促使研究者转向深度学习

模型，通过构建隐变量与材料特征的联合概率分布，

实现可控生成与跨域插值，从而开展基于 GAN、

GNN 等深度学习模型的生成式材料辅助研究。

2. 2　基于生成对抗网络的方法

自 2014 年 Goodfellow 等［61］首次提出 GAN 以

来，GAN 凭借强大的数据生成能力，在众多领域得

到了广泛应用。GAN 的核心机制在于其由生成器

与判别器构成的对抗结构，分别负责生成数据、评

估生成数据的真实性。通过两者的持续博弈，模型

逐步优化生成效果，最终实现高质量数据生成。

GAN 通过多维度建模显著推动了材料成分设

计的革新。在分子几何生成方向，Hoffmann 等［62］突

破了传统自回归模型的限制，提出了一种基于欧几

里得距离矩阵的 Wasserstein GAN （WGAN）。该模

型通过对称矩阵参数化和 SchNet不变性卷积网络，

直接生成满足三维嵌入约束的分子距离矩阵。其在

QM9异构体数据集上成功实现了化学式与几何构型

的协同生成，利用软激活函数约束矩阵半正定性，并

通过特征值截断损失控制嵌入维度，最终实现 C₇O₂H₁₀
的 EDM 生成，并证明其可有效避免原子重叠等冲

突。随后，基于 GAN 的无机材料成分生成技术也取

得了重大突破。 Dan 等［63］提出的 Materials GAN 
（MatGAN） 模型采用 WGAN 架构，结合稀疏矩阵编

码技术，实现了无机材料成分的高效生成。生成器

网络由全连接层与 7层反卷积层构成，输入潜在噪声

向量后逐步上采样；判别器则采用 7 层卷积网络，通

过空间维度压缩提取特征并判断样本真伪。两个网

络交替训练，通过最小化 Wasserstein 距离优化各自

的损失函数，促使两者性能共同提升（图 17）。该模

型以 ICSD 数据库中的 25万材料为训练集，生成 200
万候选成分后，利用电荷中性和电负性平衡规则筛

选出 169 万化学有效样本。为进一步评估生成多样

性，他们还设计了基于 Dice系数的自编码器，通过对

比原始与重建矩阵的重叠度验证生成材料的合理

性，发现 MatGAN 生成的样本覆盖了训练集未占据

的化学空间，证明其具备高效探索隐式化学规则的

能力。紧接着，Song 等［64］将 MatGAN 模型扩展至二

维材料发现领域，结合随机森林分类器筛选潜在二

维材料，最终通过 DFT 验证了 12 种稳定结构，展示

了 GAN 在材料成分设计中的潜力。
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图 16　SARA的闭环自主材料合成和发现周期［59］

Fig. 16 Closedloop autonomous materials synthesis and discovery cycle of SARA［59］
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在材料科学领域，晶体材料因原子周期性排列

决定了机械强度、催化活性和热力学稳定性等关键

性能，是能源存储、半导体器件等领域的核心基础。

GAN 可从数据中学习晶体结构的内在规律，并将物

理约束嵌入生成过程。面对高通量筛选的巨大计

算成本，Long 等［65］基于深度卷积 GAN（deep convo⁃
lutional GAN，DCGAN）［66］提出约束晶体深度卷积

GAN（constrained crystals deep convolutional GAN，

CCDCGAN， 图 18），将形成能优化与生成过程深

度融合。其核心原理是通过两种策略实现物理约

束的整合：其一为“DCGAN+约束筛选”，即在生成

后通过形成能阈值筛选稳定结构；其二为“反馈循

环式 CCDCGAN”，通过反向传播将形成能损失直

接嵌入生成器训练，利用判别器输出的稳定性信号

实时调整隐空间采样方向，从而引导生成器优先输

出能量更低的候选结构。CCDCGAN 的工作原理

如图 18 所示。生成器  （图 18 左） 从随机数开始创

建二维晶体图；判别器  （图 18 右下） 负责辨别生成

晶体图的真伪；生成的晶体图还会经过形成能预测

模块，其输出的形成能信息作为约束，通过反馈回

路直接影响生成器的训练过程  （图 18 右上）。形成

能损失与判别器损失共同优化生成器，使其在隐空

间中自动搜索并优先生成能量较低的候选结构。

该模型采用体素化的二维晶体图作为连续表征，通

过卷积层捕获局部原子排列模式，并结合形成能预

测模块实现多目标优化，成功克服了传统高通量筛

选的计算瓶颈。

Kim 等［67］开发的沸石生成对抗网络（Zeolite 
GAN ，ZeoGAN， 图 19） 则针对多孔材料的三维拓

扑复杂性，基于带梯度惩罚的 WGAN（WGAN with 
gradient penalty，WGAN-GP） 框架构建生成模型。

其关键创新在于将能量维度与材料维度联合编码

为 32³的分数坐标张量输入，通过三维高斯核函数将

原子位置映射为连续密度场，并利用梯度惩罚机制

约束生成结构的化学计量比和孔隙连通性。生成

器通过对抗训练学习真实沸石的原子分布与吸附

能关联性，结合清洗操作剔除不满足键长和周期性

边界条件的伪结构，成功生成 121 种新型多孔材料。

但 ZeoGAN 生成的沸石结构存在部分不符合空间

群对称性要求或原子间距不合理的问题，需通过后

续清洗步骤修正，增加了时间成本。

为了解决 ZeoGAN 等模型在对称性约束和物

理合理性方面的不足，Zhao 等［68］提出了物理引导生

成模型，通过对称性自适应编码策略将空间群仿射

变换规则融入生成过程。生成器采用反卷积层与

多层感知机捕获原子间长程关联，同时设计原子间

距损失和空间群对称性损失，将物理规则转化为可

微损失项以反向优化网络权重。此外，该模型采用

自增强技术对隐空间采样进行数据扩增，结合贝叶

Latent space
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Real
samples
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Is D
Correct

图 17　MatGAN框架图［63］

Fig. 17 Framework diagram of MatGAN［63］

图 19　ZeoGAN整体示意图［67］

Fig. 19 Overall schematic of ZeoGAN［67］
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图 18　CCDCGAN框架图［65］

Fig. 18 Framework diagram of CCDCGAN［65］
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斯优化，提升对称性松弛结构的能量稳定性，最终在

保证生成多样性的同时，将结构有效性提升 700%。

近年来，随着深度学习的快速发展，结合 GAN
灵活性与材料科学跨尺度需求的多尺度及微结构

生成研究取得了显著进展［69-70］。在近期研究中，

Fuchs 等［71］提出了一种基于立体 GAN 的创新方法，

通过融合参数化随机场与深度学习技术，实现了从

二维实验数据生成统计等效的三维颗粒及其内部

晶粒结构。该方法的核心框架分为宏观颗粒外壳

建模与微观晶粒结构生成两个尺度，并采用 GAN
进行立体学优化。在宏观尺度上，利用球谐函数对

颗粒外壳进行参数化建模，通过随机场拟合纳米

CT 数据中颗粒的形态分布；在微观尺度上，引入广

义 平 衡 功 率 图  （generalized balanced power dia⁃
gram， GBPD） 描述晶粒空间分布，结合泊松点过程

生成晶粒种子点，并通过全连接神经网络动态调整

晶粒形态参数。该工作通过 GAN 实现立体学优

化，生成器与判别器的对抗训练通过立体学投影机

制完成：生成器输出三维 GBPD，经随机切片生成二

维投影；判别器对比投影图像与电子背散射衍射

（electron backscatter diffraction， EBSD） 图 像  （图

20），驱动模型学习径向晶粒取向特征。训练中采

用动态强度调整策略，通过迭代优化泊松点过程强

度，使生成与实测晶粒密度匹配。此外，引入数据

增强技术提升模型泛化性，并通过旋转不变性设计

确保晶粒取向的径向对称性。结果表明，生成颗粒

的直径、致密度、长宽比和球形度等形态学参数与

实测数据高度吻合，其星形近似模型对纳米 CT 分

割颗粒的体积覆盖率达 96%，同时公开的模拟数据

集支持电化学-力学耦合仿真。

在极致性能材料领域，混合生成模型为复杂材

料生成提供了新的范式［72-73］。其中，Mao 等［74］提出

了一种基于 GAN 的无经验依赖系统化方法，解决

了传统材料设计方法对先验知识的高度依赖、效率

低下及对初始猜测敏感等核心问题。该研究创新

性地构建了包含数百万随机生成结构的数据库，按

7 种二维晶体学对称性分类，并训练对称性专属的

GAN 模型，实验流程如图 21 所示。具体而言，首先

生成数百万个随机微结构单元，通过有限元模拟计

算其等效弹性常数和各向同性指标，形成包含结构

拓扑、弹性模量及各向同性度的数据库（图 21（a））。
随后，针对高潜力对称性，训练具有 5 层生成器和 3
层判别器的 GAN 模型，生成满足目标孔隙率且接

近 Hashin-Shtrikman （HS） 上限的结构。生成器通

过对抗损失与风格迁移损失的联合优化，确保输出

结构的连通性与孔隙率精度；判别器则基于卷积神

经网络评估结构性能的优劣（图 21（b））。最后，即

可生成具有目标属性的新型材料（图 21（c））。结果

表明，GAN 生成的 400 多种结构，在孔隙率 0. 05~
0. 75 的范围内，均达到 HS 理论值的 94% 以上，各

向同性度 Ω≤5%。此方法框架可扩展至三维及其

他极端性能目标，为极致性能材料的生成开辟了新

路径。

GAN 在材料生成中展现出强大的数据生成与

优化能力，推动了多领域的创新应用。GAN 在材料

成分生成、晶体结构设计与优化、多尺度与微结构

生成、混合生成模型等方面均表现突出，为材料生

成提供了系统化、高通量的解决方案。

2. 3　基于图神经网络的方法

GNN［75］作为深度学习的重要分支，凭借其在节

点间信息传递与聚合方面的强大能力，能够精准捕

捉图的结构特征以及节点间的复杂关系。这一特

性使其在材料科学领域，尤其是材料设计与生成方

面，得到了广泛且深入的应用。

在材料科学领域，高通量生成与筛选的协同优

化是突破传统发现瓶颈的关键，其核心在于如何高

效探索庞大的化学空间并精准筛选稳定材料。传

统方法依赖 DFT 计算，虽精度高但计算成本巨大，

且难以覆盖复杂多元素体系。在此背景下，Graph 
networks for materials exploration （GNoME） 框 架  
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图 20　从 EBSD图像生成适配 GAN训练的输入形式［71］

Fig. 20 GAN compatible input formats generated from EBSD images［71］ 
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（图 22）［76］应运而生。它通过 GNN 与主动学习的深

度融合，实现了材料发现效率的革新性突破。其核

心原理在于将对称性感知结构生成、高精度 GNN
稳定性预测与动态数据闭环相结合。具体来说，

GNoME 包含结构流程和组成流程：结构流程通过

对称性感知的部分原子替换保留晶格对称性，以探

索化学空间；组成流程则以化学式为输入，并结合

从头算随机结构搜索生成高熵或复杂元素组合的

候选结构。两流程产生的候选结构均被编码为图

数据，输入 GNN 模型预测稳定性，预测结果随后通

过 DFT 计算验证。这些验证数据不仅用于扩充已

包含 220 万稳定结构的 GNoME 数据库，还用于生

成能量模型和原子间势；更关键的是，会反馈至模

型进行再训练，形成动态数据闭环。

同样地，Ojih 等［77］为了减少对 DFT 的依赖，提

出了一种基于图论与 GNN 的协同工作流。该工作

流通过图论辅助的通用结构搜索器生成超过 340 万

种晶体结构，利用预训练的晶体哈密顿 GNN （crys⁃
tal hamiltonian graph neural network， CHGNet） 实
现了快速结构优化与动态稳定性筛选。CHGNet基
于 Materials Project 的弛豫轨迹数据训练，通过对称

性感知的等变消息传递层显式处理晶体对称性，确

保模型对旋转和平移操作保持等变性，从而精准预

测复杂晶格的物理性质。此外，CHGNet 还采用多

任务联合学习框架，可同步预测总能量、原子力、维

里应力和磁矩，无需针对特定材料重新训练即可泛

化至 63 种元素，进一步验证了 GNN 在辅助减少

DFT 计算量方面的巨大潜力。

传统机器学习方法依赖原子坐标作为输入，导

致探索未知材料时效率低下。而与坐标无关的粗

粒度表示学习为解决材料生成中的计算瓶颈问题

提供了新思路［78］。其中，Goodall 等［79］提出了一种

基于对称性编码的粗粒度表示框架 Wyckoff。该方

法将晶体结构的无限原子坐标空间转化为可枚举

的 Wyckoff 表示空间，如图 23 中第一步所示，通过

描述晶体空间群、Wyckoff 位置及对应元素，在保留

结构对称性信息的同时避免显式坐标计算。基于

此构建的 Wren 模型，其核心是基于 Roost 架构的

GNN，利用消息传递机制对 Wyckoff 位置的多重集

进行嵌入学习，并结合对称性增强和深度集成不确

定性，估计提升预测鲁棒性，如图 23 中第二步所示。

这一方法有效解决了传统元素组成模型无法区分
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图 21　生成复杂材料的程序示意图［74］

Fig. 21 Schematic of the procedure for generating complex materials ［74］ 
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图 22　使用 GNoME进行晶体材料生成图［76］

Fig. 22 Crystal material generation using GNoME［76］
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同素异形体的缺陷，同时克服了依赖 DFT 结构优化

的循环依赖问题。通过结合数据驱动的元素替换

概率和 Wren 模型的稳定性预测，该工作不仅将材

料发现效率提升至新高度，还为对称性导向的粗粒

度表示学习奠定了方法论基础，推动了 GNN 在跨

尺度材料生成中的应用。

传统方法（如 G-SchNet 等）虽尝试利用 GNN
编码材料结构，但受限于扩散过程的通用性，生成

的晶体常存在稳定性低或多样性不足的问题。而

微软研究院提出的 MatterGen（matter generation） 
模型［80］成功结合等变 GNN 架构实现了高效生成。

MatterGen 通过分阶段扩散原子类型 A、分数坐标 X
和晶格结构 L，实现了物理驱动的噪声过程：原子类

型采用掩码扩散逐步替换为吸收态，分数坐标使用

包裹正态分布保持周期性边界约束，晶格则通过对

称矩阵扩散固定旋转自由度  （图 24（a））。同时采用

等变 GNN 作为评分网络，通过多层消息传递机制

联合预测原子类型、坐标和晶格的去噪梯度，从而

在生成过程中同步优化对称性与能量稳定性  （图 24
（b））。为了实现材料特性精准调控、进一步达成属

性导向生成，MatterGen 引入适配器模块，允许在预

训练模型上通过小规模标注数据微调，并结合分类

器自由引导技术调整生成方向  （图 24（c））。实验流

程上，模型首先在包含 60. 7 万稳定结构的 Alex-
MP-20 数据集上预训练，随后针对特定任务微调适

配器。结果显示，MatterGen 生成的晶体中，75% 能

量低于 Alex-MP-ICSD 凸包的阈值；在目标对称性

生成任务中，其成功生成 20% 符合指定空间群的结

构，远超基线模型。MatterGen 通过融合物理约束

的扩散机制与 GNN 的几何感知能力，为跨周期表、

多属性约束的材料生成提供了通用框架。

无独有偶，面向材料生成的文本引导扩散模型

（text-guided diffusion model for material generation，
TGDMat）等工作［81-83］同样通过结合扩散模型的生

成能力与 GNN 的几何建模优势，推动了材料生成

的进展。然而，TGDMat 模型从联合建模原子类型

A、分数坐标 X 与晶格结构 L 的方向入手。传统方

法（如 SyMat 等）采用 VAE 与得分网络分阶段生成

A 和 L，而 DiffCSP 也仅仅聚焦于结构预测，均未实

现三者的端到端联合学习。为此，TGDMat 创新性

地提出了联合扩散框架：对于连续变量 L，采用去噪

扩 散 概 率 模 型  （denoising diffusion probabilistic 
model， DDPM），通过逐步添加高斯噪声并学习逆

过程的晶格参数预测；对离散变量 A，引入吸收态离

散扩散，通过马尔可夫链逐步掩蔽原子类型并重

建。模型核心为周期性 E（3）等变 GNN，其通过多

层等变图卷积传递原子特征与坐标信息，同时将通

过预训练语言模型 MatSciBERT 提取的文本嵌入

融入原子特征，引导生成结构满足文本描述的全局

约束。在随机生成任务中，TGDMat 模型生成的材

料结构覆盖率达 99. 52%，且生成材料属性与文本

条件匹配度超 95%。TGDMat 通过融合文本条件

与联合扩散机制，实现了用户可定制的高效晶体生

成，为材料逆向设计提供了新范式。
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图 23　使用 Wren模型进行材料生成流程图［79］

Fig. 23 Material generation flowchart using the Wren model［79］
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GNN 在材料科学中展现出强大的结构建模与

跨尺度优化能力，推动了材料发现范式的革新。

GNN 在化学空间高效探索、稳定材料筛选、对称性

约束生成及多属性逆向设计等方面表现卓越， 不仅

突破了材料生成对传统方法的依赖，还实现了对复

杂晶体、高熵合金等材料的高效生成。

2. 4　基于变分自编码器的方法

VAE［84］通过神经网络学习数据的隐含表示，可

实现新的数据生成，使其在许多领域，尤其在材料

科学中具有重要应用价值。VAE 通过最大化似然

函数的变分下界进行训练，能有效捕捉数据的隐空

间分布，进而生成新的样本。

VAE 功能强大，Kim 等［85］仅通过 VAE 结合基

于离子取代材料相似性函数，便缓解了无机材料合

成参数筛选中的数据稀疏问题。该方法通过文本

挖掘提取合成参数，构建 30 维稀疏描述符，同时结

合基于离子替换相似性算法和上下文相似性扩展

邻域数据，将数据量从不足 200 条扩充至 1 200 条以

上，有效缓解了数据稀缺问题。其中，VAE 编码器

将稀疏输入映射至隐空间，并约束为高斯分布，解

码器重构合成参数；同时采用逻辑回归分类器来验

证 VAE 学习特征的有效性。发现 VAE 能生成逼真

的 SrTiO3合成参数，为无机材料合成筛选提供了有

效途径。Hoffmann 等［86］则将 VAE 与 3D U-Net 结
合，提出了一种针对晶体结构的三维连续编码方

法。该工作将晶体单胞转化为 303体素化电子密度

图，编码器采用 4 层 3D 卷积提取特征（卷积核尺寸

为 3×3×3，步长 2），解码器通过上采样和卷积重构

密度图，同时引入 U-Net分割网络，对解码输出进行

原子位置分割与种类分类。训练数据包含 46 744个

单胞结构，经随机旋转增强至约 140 000 个样本，

损失函数结合均方误差与交叉熵。实验结果表明，

隐空间采样生成结构的原子间距中位误差低于

0. 2 Å，原子种类分类准确率达 89%，且在稀土铬酸

盐钙钛矿的隐空间插值中成功生成过渡结构。尽

管该方法实现了三维结构的精确重建，但生成材料

的物性控制仍需进一步结合条件生成机制，以支持

面向功能的定向设计。为此，Court 等［39］进一步提

出 Cond-DFC-VAE，将生成与物性预测深度耦合。

该模型  （图 25） 以电子密度图与形成能条件向量作

为联合输入，通过 3D 卷积编码器提取特征，隐空间

维度扩展至 266 维，其中 10 维专用于属性条件。解

码器采用对称结构重构密度图后，由 U-Net 分割原

子位置，并利用 CGCNN 预测 8 种物性。测试表明，

Cond-DFC-VAE 生 成 结 构 的 晶 格 参 数 误 差 约

1. 2%。具体而言，其核心编码器-解码器结构为：

编码器接收电子密度图  （M） 和特定的属性条件，通

过一系列三维卷积、批量归一化、LeakyReLU 激活

和最大池化操作，压缩为隐空间特征  （Z）；解码器以

该隐空间特征和属性条件为输入，通过对称的卷

积、归一化、激活及上采样操作，重建生成新的电子

密度图  （M'），如图 25 所示。这种设计使得模型不

仅能学习晶体结构的特征，还能在生成过程中融入

特定的物性导向。Cond-DFC-VAE 的关键创新在

于属性条件的联合编码机制，隐空间的可视化显

示，相同材料类别按形成能形成连续梯度分布。这

些工作借助 VAE 的生成与压缩能力，成功实现了

跨尺度材料参数优化。
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图 24　使用 MatterGen进行无机材料生成［80］

Fig. 24 Inorganic material generation using MatterGen［80］
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在材料生成领域，基于 VAE 的模型逐渐成为重

要工具，其中晶体扩散 VAE （crystal diffusion VAE， 
CDVAE） 及其改进版本的影响突出，显著提升了生

成 材 料 的 稳 定 性 和 多 样 性 。 Xie 等［87］提 出 的

CDVAE （图 26） 的核心在于将 VAE 与噪声条件分

数 网 络  （noise conditional score networks， NCSN） 
结合。模型主要包括 3个部分：周期性 GNN 编码器，

采用 SE（3）等变架构直接处理材料的原子类型、坐标

和晶格参数，通过消息传递捕捉跨周期边界的相互

作用，并严格保持置换、平移、旋转和周期不变性；属

性预测器，从潜变量 z 预测材料的化学组成、晶格参

数及原子数，用于约束初始随机结构的生成；扩散解

码器，通过 NCSN 逐步去噪原子坐标与类型。扩散

过程中，初始随机结构经朗之万动力学逐步优化，解

码器的周期性 GNN 输出梯度场驱动原子向局部能

量极小方向移动，同时利用周期性正态分布避免分

数匹配的大步长偏差。实验表明，CDVAE在重构输

入结构、生成多样有效材料及优化特定属性上均优

于同期已有模型。Lyngby等［88］在 CDVAE 发表次年

进一步验证了其性能。他们训练 CDVAE 生成二维

材料，经 DFT 松弛后发现，生成的 5 003 个结构中

73. 8% 具有与训练数据相当的稳定性，且化学组成

和晶格复杂度显著高于传统晶格装饰方法。尽管其

DFT 收敛成功率略低于晶格装饰方法，但能量降幅

表明初始结构更接近稳态。最终 CDVAE 预测了

8 599 个新型二维材料，其中 2 004 个接近基态，验

证 了 其 在 复 杂 化 学 空 间 中 的 探 索 能 力 。 由 于

CDVAE 在原子位置精细化建模和基态逼近上的

潜力，后续研究进一步探索扩散模型的理论优势。

其中 Pakornchote 等［89］基于 CDVAE 提出了扩散概

率 CDVAE（diffusion probabilistic CDVAE，DP-
CDVAE），将原分数匹配替换为 DDPM，进一步优化

了生成结构的基态近似性。DDPM 通过逐步去噪的

马尔可夫链建模原子坐标分布，结合周期性的正态扰

动，避免分数匹配方法的大步长偏差。DP-CDVAE
同时引入多层感知机和图同构网络增强编码器，更加

精准地预测晶格参数与原子数。这些改进也凸显了

DDPM在精细化建模原子位置中的巨大优势。

不同于 Pakornchote 等的研究，Ye 等［90］不满足

于 CDVAE 的无条件生成，认为其无法高效生成满

足特定属性条件的材料。于是，Ye 等［90］提出了条件

CDVAE （conditional CDVAE， Con-CDVAE），通
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Fig. 25 Cond-DFCVAE model framework［39］
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过引入属性条件嵌入与扩散模型融合机制，成功实

现了可控晶体生成。该模型在 CDVAE 的基础上，

新增条件嵌入模块、属性预测器和去噪扩散先验

块，并采用两阶段训练策略，如图 27 所示。第一阶

段联合优化编码器、解码器与预测器，利用属性预

测损失约束隐空间结构，使相似属性晶体在潜变量

空间中聚集；第二阶段基于 DDPM 训练先验块，将

目标属性映射为潜变量分布，通过噪声逐步去噪，

生成符合物性条件的潜变量。在生成阶段，模型将

期望的目标属性分别输入到先验嵌入和属性嵌入

模块；先验嵌入模块的输出随即被送入先验解码模

块，以生成条件潜变量；这些潜变量与属性嵌入模

块输出的属性嵌入向量相结合，最终一同送入解码

器，从而生成具有目标属性的新晶体结构。实验结

果显示，全条件策略在单属性生成中表现最优，而

DFT 验证表明 94. 1% 的生成结构可成功弛豫，其

中 22 种晶体与已知材料结构匹配，5 种为新候选材

料。相较于同期工作，Con-CDVAE 通过嵌入属性

条件与扩散模型融合，在复杂物性组合生成中展现

出更高的灵活性。未来研究需进一步优化对称性

约束生成，以提升空间群匹配精度。

CDVAE 及其改进模型生成的材料未能完全满

足平移不变性和周期性变换的对称性要求，导致其

生成材料的物理合理性受限，因此如何准确地捕捉

物理对称性成为了一大难题。而 Luo 等［91］提出的

对称性感知材料（symmetry-aware material，SyMat）
生成模型，通过融合 VAE 与基于分数的扩散模型，

开创性地解决了周期性材料生成中对称性建模难

题。 SyMat 模型提出了分层生成框架：首先利用

VAE 生成原子类型、数量及晶格参数，通过对称性

不变性避免置换和旋转对生成结果的影响；其次，

针对原子坐标的复杂空间分布，引入基于分数的扩

散模型，通过多图表示构建周期性邻域图，将坐标

生成转换为边距分数的预测，并结合 SphereNet 架

构确保分数函数在旋转、平移和周期性变换下的不

变性。与以往的 ConfGF 和 DGSM 等工作不同，

SyMat通过链式法则将坐标分数分解为边距分数的

加权和，并采用去噪分数匹配框架训练模型，从而

在扩散过程中严格保持对称性约束。在随机生成

任务中，SyMat在结构有效性、元素分布经验模态分

解 和 覆 盖 率 等 指 标 上 显 著 超 越 CDVAE 和 G-
SchNet。不过，SyMat 通过分离原子类型与坐标的

生成流程，在保持结构复杂性的同时，利用 VAE 加

速原子类型和晶格参数的生成，但其坐标生成仍受

限于扩散模型的采样速度。

VAE 及其衍生模型通过高效学习材料数据的

潜在分布，为跨尺度材料生成与性能优化提供了新

思路。其核心在于利用编码-解码架构，实现稀疏

数据增强、三维结构精确重建及物性条件约束生

成。VAE 成功应用于钙钛矿等复杂体系，逐步推动

材料生成从“随机探索”向“定向设计”的智能化

跃迁。

2. 5　基于扩散模型的方法

扩散模型  （diffusion models）作为近年新兴的生

成模型，凭借分阶段噪声注入与可逆去噪的核心机

制，通过马尔可夫链将数据逐步扩散为高斯噪声，

再由神经网络学习逆向去噪路径实现数据生成。

正向过程按预设调度策略逐层破坏数据分布，反向

过程则通过训练模型预测噪声并逐步重构原始数

据。这种“先破坏后重建”的范式可有效建模复杂

数据分布，同时借助条件引导灵活控制生成方向。

在晶体材料生成领域，扩散模型通过结合对称

性约束与条件生成机制展现出显著潜力。Tsukaue
等［92］提出了一种基于物理约束的扩散方法，通过 X
射线衍射强度直接指导晶体生成。该方法利用

Tweedie 公式推导条件得分，将衍射强度作为理论

约束融入反向扩散过程，无需额外标注数据，解决

了传统条件生成方法依赖大规模样本-条件对的问

题。实验表明，该方法能有效生成符合衍射强度的

简单晶体结构，但在处理混合重轻原子或大体系时

存 在 挑 战 。 Sinha 等［93］则 提 出 了 StructRepDiff 
（structure representation-space diffusion models），通
过将扩散过程转移至表示空间提升对称性约束能

力。采用物理描述符  （如嵌入原子密度） 编码晶体

结构，确保生成满足平移、旋转和置换不变性，并通

过梯度优化算法从表示空间重建笛卡儿坐标，避免

了直接生成中要考虑的周期性边界复杂性。该方

法在基准测试中表现出色，且在有限数据条件下性

能良好。Levy 等［94］聚焦于晶体对称性的显式建模，
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图 27　Con-CDVAE的训练流程图［90］

Fig. 27 Training flowchart of Con-CDVAE［90］
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提 出 了 SymmCD （symmetry-constrained diffusion 
models）。该框架基于不对称单元与对称变换联合

扩散机制，如图 28 所示。通过分解晶体为不对称单

元及其对称操作，结合二进制矩阵编码对称性信

息，模型在生成过程中严格维护空间群对称性。图

28 左半部分展示了二维 p4m 对称性晶体的晶胞，其

中不对称单元通过位点对称性的高效组合即可重

构完整晶体结构，显著提升了表征的紧凑性。图 28
右半部分则揭示了扩散过程的核心机制：针对原子

类型和位点对称性采用离散扩散，对坐标和晶格参

数则使用连续扩散。这种分组件扩散策略在去噪

过程中严格保持空间群对称性，解决了 DiffCSP 和

CDVAE 生成低对称性晶体的问题。实验证明，

SymmCD 不仅能生成多样化的高对称性晶体，且在

计算效率上显著优于传统方法。这 3 项工作分别从

物理约束、表示空间优化和对称性分解角度推动了

扩散模型在晶体生成中的应用，为复杂对称性条件

的可控生成提供了多维度解决方案。

与 SymmCD 聚焦对称性建模不同，Chen 等［95］

提出的 MatInvent（material inventory generation via 
neural transformers）框架通过强化学习优化扩散模

型，实现了目标导向的 3D 晶体生成。MatInvent 将
去噪过程视为多步决策问题，引入奖励加权 KL 正

则化、经验回放及多样性过滤器，在多属性优化任

务中表现优异。 Khastagir 等［96］提出了一种基于

VAE 与扩散模型的联合框架 Crystal latent diffusion 
model （CrysLDM），通过将 3D 晶体结构映射到低

维隐空间，解决了传统扩散模型在高维特征空间中

联合建模原子类型、坐标与晶格结构时存在的计算

复杂性问题。该方法利用 EGNN 编码器，将晶体结

构编码为平滑的潜在表示，使扩散过程能够在低维

空间进行，从而将 Perov-5 和 MP-20 数据集的采样

速度分别提升至 CDVAE 的 32 倍和 45 倍，同时生成

材料的稳定性与 DiffCSP 相当。这些工作通过隐空

间降维、条件编码优化与物理约束融合，显著提升

了生成效率与材料物性准确性，为资源受限场景下

的材料生成提供了新范式。

通过引入扩散模型，多孔与复杂材料设计也取

得了突破性进展。 Park 等［97］提出 Zeolite diffusion 
models （ZeoDiff），首次将 DDPM 应用于多孔材料

生成，解决了 GAN 在生成硅沸石时结构有效性低

的问题（图 29）。该模型将沸石表示为包含能量、硅

和氧通道的三维网格（图 29（a））；其中，能量网格通

过甲烷探针气体与沸石骨架的相互作用能计算得

到，硅和氧网格则通过高斯函数在原子位置处生

成，组合成类似图像 RGB 通道的三维输入表示。通

过渐进去噪过程（图 29（b）），模型从随机噪声中逐

步生成新的沸石结构。生成的三维网格从图 29（c）
中 t=T 的噪声分布，逐渐演化出明确的孔隙与原子

分布特征，形成化学合理的沸石框架。生成的网格

经后处理进一步修正，显著提升了结构的化学合理

性。与 ZeoGAN 相比，ZeoDiff的结构有效性提高了

2 000 倍以上。研究还验证了扩散模型在多通道数

据表征上的灵活性。另一方面，Lim 等［98］的研究聚

焦于颗粒复合材料的微观结构设计，开发了一种条

件扩散模型，以替代传统有限元分析。该模型基于
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图 28　SymmDD框架原理图［94］

Fig. 28 Schematic of the SymmDD framework［94］
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UNet 架构，通过嵌入微结构几何信息预测应力分

布，并结合多目标优化生成兼具高断裂韧性和光敏

感性的复合材料。研究采用确定性 DDIM 采样提

升生成可控性，并验证了生成样本的形态保真度。

两项研究均基于 DDPM 框架，并通过条件生成扩展

模型功能，展示了扩散模型在复杂材料生成与性能

优化中的普适性，为多孔材料与复合材料的定向设

计提供了高效计算工具。

扩散模型在晶体材料生成领域的应用，展现了

其在处理复杂对称性约束、物性优化与多尺度结构

设计方面的突破性潜力。相关研究［92-98］不仅实现了

高保真度、高对称性晶体的可控生成，更通过引入

条件生成范式，为功能导向的材料设计开辟了新路

径。未来研究可进一步探索多尺度联合建模、动态

物性反馈机制与实验数据的闭环验证，推动扩散模

型从结构生成向性能预测-优化一体化平台演进，

从而加速新型能源材料、量子材料与多功能复合材

料的智能化发现进程。

2. 6　基于材料大模型的方法

大语言模型  （large language models， LLM） 作

为人工智能领域的颠覆性技术，其核心原理在于通

过海量数据预训练与任务适配微调，构建能够理解

和生成复杂语义的通用表征能力。基于 Trans⁃
former 架构的自注意力机制，大语言模型可高效捕

捉文本、符号与结构化数据之间的多维关联，并结

合嵌入技术处理结构化信息。

近年来，面向智能体的大模型方法在材料生成

领域展现出显著潜力。以 AtomAgents 和 Honey⁃
Comb 为代表的多智能体框架，通过协同整合多模

态数据与物理仿真工具，突破了传统单一模型的局

限性。Ghafarollahi 等［99］提出了一种基于多模态多

智能体的人工智能平台 AtomAgents，通过融合大语
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图 29　ZeoDiff进行沸石合成的扩散流程图［97］

Fig. 29 Diffusion flowchart for zeolite synthesis using ZeoDiff［97］ 

137



第  47 卷  宁夏大学学报（自然科学版中英文）

言模型与原子级模拟工具，实现了合金设计的全流

程自动化。该方法构建了由用户、工程师、科学家

和团队管理者组成的智能体网络，每个智能体通过

调用专用工具协同完成任务。该框架的关键创新

在于将物理仿真工具无缝嵌入 LLM 的推理链中，

使生成过程既符合材料科学原理，又能灵活适应多

目标优化需求。实验表明，AtomAgents在无需人工

干预的情况下，成功生成了高性能的金属合金，验

证了其全流程自动化生成能力。Zhang 等［100］构建

了首个材料科学 LLM 智能体系统 HoneyComb，其
核 心 创 新 在 于 动 态 知 识 库 MatSciKB 与 工 具 集

Tool-Hub 的协同。MatSciKB 整合了高质量文献、

公式与数据集，而 Tool-Hub 通过归纳式工具构造

方法生成专用 API，解决了 LLM 在材料计算任务中

的知识过时与能力不足问题。这种“知识引导+工

具驱动”的模式，显著提升了生成结构的合理性与

多样性。

另一类方法模仿人类专家的分阶段生成流程。

Kang 等［101］专 注 于 金 属 有 机 框 架  （metal-organic 
frameworks， MOF）的生成任务，设计的 ChatMOF
核心是“智能体-工具集-评估器”3 层架构。用户通

过自然语言描述目标性质后，智能体首先解析需

求 ，调 用 生 成 模 块 构 建 候 选 结 构 ，并 利 用

MOFTransformer 等模型预测其性质。如图 30 所

示，当提出“能否生成具有最大比表面积的 MOF 结

构”这一需求时，生成器会制定计划，从现有数据库

中筛选父代基因，并通过遗传算法生成子代基因。

经过多轮迭代优化和几何优化后，最终计算得到的

比表面积显著优于数据库中的多数材料。 Chat⁃
MOF 涵盖检索、预测与生成三大模块，实验结果显

图 30　生成器示例图［101］

Fig. 30 Example of a generator［101］
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示其在 MOF 生成任务中达到 87. 5% 的生成准确

率。Ding 等［102］提出的 MatExpert 则通过“检索-转
换-生成”三阶段框架，模拟人类专家的迭代优化过

程。该方法利用对比学习对齐材料属性与结构描

述，并通过链式推理驱动的 LLM 生成结构修改

路径。

在 NOMAD 数据集的条件生成任务中，MatEx⁃
pert 在属性分布相似性、覆盖率等关键指标上均优

于 Crystal-LLM。这两类方法均通过多阶段协作与

领域工具的结合，为复杂材料的逆向设计提供了全

新思路。

近年来，面向特定材料或任务的生成式大模型

通过跨模态架构创新与领域知识深度融合，在精准

材料设计领域取得突破性进展，构建出了兼具化学

合理性与工程适用性的生成范式。Sriram 等［103］提

出了一种混合生成框架 FlowLLM，将 LLM 与黎曼

流匹配  （riemannian flow matching， RFM） 相结合，

解决了传统模型在晶体材料生成中离散原子类型

与连续晶格参数协同建模的难题。该方法通过微

调 LLM 生成基于文本的初始晶体表示，利用 RFM
在流形空间迭代优化原子位置与晶格参数，克服了

扩散模型在离散序列生成与连续变量精确建模间

的局限性。实验表明，FlowLLM 生成稳定材料的

效率较现有方法提升 300%，生成结构更接近弛豫

态，显著降低了后处理计算成本。Mok 等［104］针对催

化剂设计了 CatGPT，通过文本序列生成包含表面

与吸附原子的复杂催化剂。为解决生成结构的有

效性验证难题，他们引入基于 BERT 的异常检测模

型，识别不完整结构与晶格比例异常，并通过“绕过

重叠原子”策略提升结构合理性。实验显示，Cat⁃
GPT 生成催化剂的结构有效性达 99. 7%，且可定向

生成适用于特定反应的高效催化剂，验证了语言模

型在复杂多组分材料生成中的优势。此外，Tian
等［105］针对钢铁材料提出 SteelBERT，构建了从自然

语言描述到机械性能的端到端预测框架。该方法

将钢铁成分与加工流程文本映射为上下文感知向

量，解决了传统特征工程在高维稀疏流程表示中的

瓶颈。实验证明，模型通过小样本微调可优化特定

钢种的加工工艺，生成强度与延展性超越已知新材

料的新钢种。这些工作表明，生成式大模型通过领

域适配的架构设计与监督策略，正在推动材料生成

从通用探索迈向任务驱动的精准设计。

材料大模型的相关研究，揭示了智能体协同框

架与领域增强生成技术的突破性发展。但当前方

法在复杂相变过程建模、跨尺度特征对齐等方面仍

面临显著挑战，如何在保持生成多样性的同时确保

材料的热力学稳定性，将成为下一代材料生成大模

型的关键突破方向。

本节探讨了 AI 在材料设计与发现中的多种应

用方法，尤其是基于 GAN、GNN、VAE、扩散模型和

材料大模型的方法。通过这些技术，可从大规模材

料数据中提取潜在特征和规律，极大地加速新材料

的发现和优化过程。GAN 凭借对抗训练机制，在无

机材料成分设计和多孔材料逆向生成中实现了高

通量探索，但其生成结构常需后处理验证物理合理

性；GNN 通过图结构建模精准捕捉原子间相互作用

与对称性约束，但依赖高质量标注数据与计算资

源；VAE 以隐空间压缩与重建为核心，在小样本合

成参数优化与三维晶体生成中表现优异，但其生成

多样性与可控性相对受限；扩散模型通过分阶段噪

声注入与可逆去噪机制，在晶体高对称性保持、多

孔材料高效合成及物性定向优化中突破传统瓶颈，

但对复杂体系的生成仍面临挑战；材料大模型实现

了全流程自动化生成与任务导向精准设计，但在跨

尺度动态物性建模与热力学稳定性保障方面仍亟

待进一步探索。未来，融合物理约束的混合模型与

跨模态生成技术的深化，将推动材料设计从“随机

探索”迈向“功能导向”的新阶段，加速高性能材料

与复杂多尺度体系的智能化发现。

3　AI辅助材料属性预测

材料属性预测作为材料科学的核心任务之一，

对于新材料的发现、性能优化及工业应用具有至关

重要的作用。随着计算能力的显著提升和数据科

学方法的快速发展，尤其是深度学习技术的突破性

进展，材料属性预测已从传统的理论计算与实验测

试，逐步转向更高效、更精确的计算驱动型方法。

目前，已有大量研究致力于开发新型模型，以实现

晶体材料属性的精准预测［106-113］。由于晶体材料具

有特殊的结构特性，研究人员通过深度神经网络技

术，从海量晶体材料数据中学习晶体结构表示与材

料属性之间的映射关系，进而对各类未知材料的属

性进行准确预测。根据所采用神经网络类型的不

同，当前晶体材料属性预测方法可分为 3 类，包括基

于图神经网络（GNN）［114］的材料属性预测方法、基

于 Transformer［115］的预测方法以及其他模型驱动的

晶体材料属性预测方法。

3. 1　基于图神经网络引导的材料属性预测

由于晶体在三维空间中的原子排列具有固有

的周期性和无限性，采用 GNN 进行材料属性预测
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时，需设计精细的图构建技术，以有限的图数据有

效模拟无限晶格及其原子间的相互作用。在构建

的图结构中，节点通常代表原子及其在三维晶体空

间中的周期性重复单元，边则用于表征这些原子之

间的相互作用关系。图构建完成后，基于 GNN 的

方法会利用监督学习策略，在晶体属性数据集上完

成模型训练；训练结束后，该 GNN 模型即可被用于

预测晶体材料的各类相关属性。

为 准 确 预 测 分 子 的 势 能 与 原 子 间 作 用 力 ，

Schütt 等［116］基于 GNN 提出连续滤波卷积神经网络

SchNet，专门用于量子相互作用建模。在量子化学

领域，分子的势能和原子间作用力是描述分子稳定

性及化学反应特性的关键指标。SchNet 的核心创

新在于其连续滤波卷积层，该层无需依赖规则网格

状数据即可实现有效建模。在处理图像、音频等常

规数据时，传统卷积层通过在固定网格上定义滤波

器完成特征提取，但原子位置具有无序性，若简单

将其映射到固定网格，会丢失关键物理信息。Sch⁃
Net 通过设计滤波器生成函数解决这一难题，该函

数可根据原子间距离动态生成对应滤波器值，使模

型能够精准捕捉原子间的复杂相互作用关系。如

图 31 所示，离散滤波器无法捕捉原子的细微位置变

化，进而导致能量预测结果出现不连续性；而连续

滤波器可有效捕捉这些细微位置差异，生成平滑的

能量预测曲线。此外，由于周期滤波器具有旋转等

变性，能够自适应保留最终属性预测过程中的旋转

不变性，保障预测结果的物理合理性。SchNet 凭借

连续滤波器架构，可精确模拟分子局部的相互作用

过程，但在捕捉更复杂的长程相互作用及整体分子

几何构型方面仍存在一定局限性。

传统机器学习方法需手动构建特征向量或对

原子坐标进行复杂转换［29，117-123］，不仅限制了模型的

适用范围，也难以提供有价值的化学见解。同时，

已有方法需将晶体表示为固定长度的向量，才能与

大多数机器学习算法兼容，这就导致其难以处理任

意大小的晶体系统。为更简洁高效地处理晶体结

构，Xie 等［124］提出晶体图卷积神经网络（CGCNN），

该模型将晶体结构转换为晶体图进行表示，其整体

框架与工作原理如图 32 所示。其中，图 32（a）描述

了晶体图的构建过程：晶体被转化为一个无向多重

图，由于晶体具有周期性，相同节点对之间可存在

多条边。每个节点由一个特征向量表征，包含原子

自身的属性信息；每条边则由另一个特征向量表

征，包含键的相关属性信息。基于该晶体图表示，

图 32（b）中的 CGCNN 结构通过在每个节点上应用

卷积层与隐藏层，捕捉原子的局部环境特征。经过

多次卷积操作后，网络会整合每个原子的局部环境

信息，随后池化层对这些信息进行汇总，生成一个

代表整个晶体的特征向量，该向量不受原子排列方

式与晶胞大小的影响，研究中采用归一化求和作为

池化函数。此外，模型还包含 L1和 L2两个全连接隐

藏层，用于拟合晶体结构与材料属性之间的复杂映

射关系；最终通过输出层基于学习到的特征预测材

料属性。这些层级在晶体图上迭代更新原子特征

向量，实现对每个原子局部环境的自动学习。模型

训练以最小化预测属性与 DFT 计算属性之间的差

异为目标，采用反向传播与随机梯度下降算法进行

参数优化。GCNN 框架从晶体结构的原子连接关

系中学习材料属性，提供了一种通用、可解释的晶

体材料表示方法。该方法通过 10⁴个数据点的训练，

能够对 8 种不同的晶体属性进行高精度预测，其预

测准确度可与 DFT 计算结果相媲美。

尽管 CGCNN 取得了显著成就，但仍存在较大

的改进空间。例如，CGCNN 无法考虑全局状态变

量（如温度），而这类全局状态变量对于预测与状态

相关的材料属性（如自由能）至关重要。为克服这
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图 31　离散滤波器和连续滤波器对比［116］

Fig. 31 Comparison of discrete and continuous filters［116］
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一局限性，Chen 等［19］提出通用材料图网络（MatEri⁃
als graph networks，MEGNet），该模型通过引入全

局状态属性及元素嵌入的转移学习策略，有效弥补

了 CGCNN 的不足。图 33 展示了 MEGNet 模块的

工作流程，该流程以包含原子属性集 v、键属性集 e
和全局状态属性 u 的初始图为输入。图中每个节点

和边均被赋予相应的属性特征，其中全局状态属性

u 涵盖系统级别的关键信息（如温度、压力等）。

MEGNet 模块通过迭代更新原子、键及全局状态 3
类属性，将分子或晶体的初始图表示转换为可用于

属性预测的优化图表示。这一更新过程包含 3 个关

键步骤：①更新键属性，②更新原子属性，③更新全

局状态属性。通过这一系列步骤，模型能够更全面

地捕捉原子间的复杂相互作用，为材料属性预测提

供精准的图结构信息。其中，全局状态属性的引入

使模型可有效考虑温度、压力、熵等系统条件的影

响；转移学习策略则允许模型利用大规模数据集上

的训练成果，提升其在小数据集上的预测性能。此

外，相关研究还验证了简化特征集的有效性，并通

过调整模型复杂度、采用集成模型等方式，进一步

提高了 MEGNet的预测准确度。

Louis 等［125］在 CGCNN 的基础上，提出全局注

意图卷积网络（global attention GNN，GATGNN）模

型，该模型引入全局注意力机制，通过增强图注意

力层与全局注意力层的协同作用，改进了无机材料

属性的预测性能。GATGNN 充分考虑到晶体中不

同原子对材料整体特性的贡献存在差异：增强图注

意力层通过计算相邻节点间的注意力权重实现信

息聚合，突出关键原子的作用；全局注意力层则专

注于处理图的整体结构特征，弥补局部注意力的局

限性。但该模型中 softmax 函数的应用，限制了其

对不同重要程度节点的区分能力。为解决这一问

题，Choudhary 等［126］提出原子线图神经网络（atom⁃
istic line GNN，ALIGNN）架构，旨在提升模型对不

同重要程度节点的区分能力。ALIGNN 创新性地

结合原子间键图（重点关注原子间距离特征）和线

图（重点关注键角特征），通过在两种图结构之间交

(a)  �������

 (b)  	�
��
��

R Conv L1 hidden Pooling L2 hidden

Output

图 32　晶体图卷积神经网络（CGCNN）示意图［124］

Fig. 32 Schematic of crystal graph convolutional 
neural network （CGCNN）［124］ 
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替执行消息传递操作，将键角信息显式融入原子特

征表示中。同时，该模型借助边门控图卷积机制，

同步更新节点与边的特征信息，能够更全面、精准

地捕捉原子间键与键角的相互作用关系，进一步提

升材料属性预测的准确性。

然而，ALIGNN 所采用的图构建方式较为复

杂，其键角处理过程存在较高的时间成本，进而导

致模型推理时间显著增加。为解决这一问题 ，

Huang 等［127］提 出 原 子 -距 离 -角 度 图 神 经 网 络

（atom-distance-angle GNN，ADA-GNN），该模型

基于双重尺度邻居划分机制，有效降低了推理成

本，其工作原理如图 34 所示。该机制采用不同尺度

的截止值区分边邻居与角邻居：较大的尺度截止值

用于选择边邻居，较小的尺度截止值用于选择角邻

居（图中大圆代表边邻域的截断半径 Ce，小圆代表

角邻域的截断半径 Ca）。其中，边邻域用红色圆圈

表示，包含所有处于截断半径 Ce 范围内的原子；角

邻域用青色圆圈表示，包含所有处于截断半径 Ca范

围内的原子。通过这种双重尺度划分，可显著降低

输入数据的复杂性，进而减少模型推理时间。基于

上述双重尺度建模思路，ADA-GNN 能够将原子属

性与结构信息分开处理，通过独立的嵌入模块分别

对原子特征和结构信息进行嵌入处理，有效提升了

模型训练稳定性与预测准确性。从模型结构来看，

ADA-GNN 由嵌入模块、消息传递模块和读出模块

3 部分组成：嵌入模块负责完成原子特征与结构信

息的嵌入；消息传递模块通过一系列交互块聚合邻

居节点的特征与结构信息；读出模块则利用平均池

化操作，整合晶胞内所有原子的特征信息，最终完

成材料属性预测。

由于晶体材料相比分子具有更规整的结构，近

期研究者愈发关注晶体的固有属性 ，例如对称

性［128-129］。晶体材料通常具有高度对称性，这一特性

对理解其物理性质至关重要。然而，现有图神经网

络（GNN）模型在处理晶体结构时，未能充分利用这

类对称性信息［124，19］。为此，Kaba 等［130］提出等变晶

体网络（equivariant crystal network， ECN），通过引

入等变建模思路解决了上述问题。该模型对 GNN
的消息传递机制进行泛化，使其可适配更广泛的置

换群，等效于在晶体结构图上执行卷积操作。为捕

捉晶体的局部有序性，模型采用超胞表示，并通过

对称性破缺提升模型表达能力。此外，作者基于原

子间相对位置与距离构建晶体图，并设计了一种新

型等变消息传递机制：对不同原子与键采用差异化

的消息传递函数，从而在信息传递过程中严格保持

对称性。实验在 Materials Project 数据库上开展，结

果表明，ECN 模型性能与基线方法相当或更优。

关于晶体属性预测，大多数现有 GNN 模型均

为监督式模型，这类模型需要大量带属性标记的

数据用于训练。然而，此类方法在泛化至标记数

据 不 足 的 属 性 预 测 任 务 时 面 临 较 大 困 难 。 Hu
等［131］提出一种预训练图神经网络模型，通过自监

督学习方法（如上下文预测、属性掩蔽等），利用海

量未标记数据训练模型，使其捕获晶体领域的特

定知识。同时，该研究采用图级别多任务监督预

训练策略，以提升模型对晶体整体图属性的预测

能力。这种双级预训练策略（自监督预训练+图

级别多任务监督预训练）不仅有效提升了模型的

泛化性能，还规避了预训练过程中常见的负迁移

问题，最终在多个下游晶体属性预测任务上实现

了显著的性能提升。

然而，该模型难以泛化到具有复杂结构及丰富

节点、边特征的晶体材料上。为此，Das 等［106］提出

晶体可解释属性预测器（crystal explainable property 
predictor，CrysXPP），以 GCNN 为核心，用于预测晶

体材料的电子、磁性和弹性等属性。该框架包含一

个自编码器 CrysAE，其通过大量可用的晶体图数

据进行训练，以学习晶体结构的关键信息。CrysAE
的编码器部分负责提取结构特征，随后这些特征被

输入至属性预测模块 CrysXPP 中。CrysXPP 通过

特征选择器进一步增强模型的可解释性，使预测过

程更加透明。此外，CrysXPP 可通过微调预训练的

CrysAE 模型，即便仅拥有少量实验数据，也能有效

降低基于 DFT 计算的数据集偏差。该框架在多个

属性预测任务上均表现出优于现有方法的性能，且
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图 34　边邻域和角邻域的划分机制图解［127］

Fig. 34 Illustration of edgeneighborhood and 
cornerneighborhood partition mechanisms［127］
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能够提供与领域知识一致的特征重要性解释，显著

增强了模型的可信度与实用性。

但 CrysXPP 的预训练模型与下游任务模型需

采用相同架构，这在一定程度上限制了预训练模型

的知识转移能力［106，132］。Das 等［133］提出晶体图神经

网络（crystal GNN，CrysGNN）框架，旨在通过预训

练与知识蒸馏技术克服上述不足［134］，进而提升晶体

属性预测的准确性与鲁棒性。该框架利用大量未

标记晶体数据开展预训练，有效解决了模型对标记

数据依赖性强的问题；同时，通过引入知识蒸馏技

术，进一步提升了不同属性预测模型的预测精度。

CrysGNN 采用自监督学习方法，在节点级别与图级

别分别重建节点特征和晶体结构相似性，从而充分

学习晶体材料的局部化学特征与全局结构特征。

如图 35 所示的节点级编码与图级编码，在节点级别

解码阶段，模型通过自监督学习方式重建节点的特

征属性及节点间的连接关系，以捕捉晶体中原子周

围的局部化学环境。CrysGNN 采用多任务学习框

架（如图 36 所示），融入知识蒸馏思想，从预训练模

型中提取对下游属性预测任务有用的关键结构与

化学信息，并将其输入至属性预测过程中。在属性

预测阶段，该框架整合了知识蒸馏损失与属性预测

损失，进一步优化了模型性能。实验结果表明，

CrysGNN 在处理数据稀疏性、降低 DFT 计算带来

的偏差方面具有显著优势，且其在多个基准材料数

据集上的性能已通过实验得到验证。

但 CrysGNN 仍存在不足，其严重依赖从头训

练的属性预测器，且未考虑晶体的对称性质。针对

这一问题，Song 等［107］提出基于扩散模型的晶体性

质预测预训练-微调框架 CrysDiff，有效解决了上述

缺陷：在预训练阶段，该框架通过重建任务学习晶

体结构的分布特征，无需依赖标记数据；在微调阶

段，则利用少量标记数据对模型进行调整，使其适

应特定的属性预测任务。

图 37 展示了 CrysDiff 模型预训练与微调两个

阶段的工作流程。在预训练阶段，模型通过联合去

噪扩散模型重建晶体结构，此阶段仅依据原子类型

信息，尝试还原原始晶体结构（包括晶格矩阵与原
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子的分数坐标）。前向扩散过程逐步将这些结构信

息转化为噪声，而反向过程则通过 EGNN［128］去噪模

型维持晶体的对称性，逐步消除噪声以恢复清晰的

晶体结构。在微调阶段，模型利用预训练阶段学到

的晶体结构知识，通过在目标属性值上进行扩散，

同时固定晶体结构的方式，学习给定晶体结构条件

下目标属性值的条件分布。CrysDiff 模型能够在预

训练阶段捕捉晶体结构的潜在分布，并在微调阶段

将这些知识应用于具体的属性预测任务，进而在有

限标记数据下提升预测性能。

传统 GNN 在预测需考虑方向属性的任务时存

在兼容性问题，这使得其目前仅能应用于不变标量

属性的预测。材料中的张量属性（如介电张量、压

电张量等）具有方向性，对材料功能至关重要，但这

类属性的预测要求模型满足旋转等变性。针对这

一问题，Zhong 等［135］提出基于边的张量预测图神经

网 络（evidential temporal-aware GNN，ETGNN），

该模型通过将张量属性表示为多尺寸簇边方向上

投影的局部空间分量的线性组合，实现旋转等变

性，同时保证预测系数的旋转不变性，使其易于通

过传统 GNN 进行预测。

该框架基于 DimeNet++［136］引入三元组消息

传递机制，通过边和三元组的特征更新获取张量展

开系数；并通过多层感知器从精炼后的边消息或三

元组消息特征中映射张量展开系数，有效提升了模

型的泛化能力与预测准确性。ETGNN 在多个张量

预测任务上均表现出更高的精度，包括力预测、响

应属性预测，以及 Born 有效电荷、介电张量、压电张

量等材料特性预测，并在非金属数据库上展现出作

为通用模型的潜力。但 ETGNN 在生成张量预测

时引入了较高的计算复杂性，且在处理张量预测任

务时未考虑反对称性，未能在张量预测中强制执行

晶体对称性约束，导致预测的张量性质不符合晶体

的物理对称性要求。Yan 等［137］提出材料张量网络

（global dynamic matching transformer networks，
GMTNet），专门用于晶体材料张量性质的预测，该
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图 36　基于 CrysGNN的知识精馏的属性预测［133］

Fig. 36 Property prediction via knowledge distillation based on CrysGNN［133］
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Fig. 37 Workflow of pre-training and fine-tuning for CrysDiff model［107］
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网络通过融入晶体对称性信息，可生成符合物理特

性与晶体对称性的张量预测结果。GMTNet 由四

个核心模块组成，分别为：对称性信息的晶体图构

建模块、晶体级等变特征提取模块、等变张量性质

预测模块及晶体对称性强制模块。其设计核心是

确保预测的张量在 O（3）群变换下表现出等变性，并

在晶体空间群变换下保持不变性。

Mao 等［138］提出的介电常量神经网络（dielectric 
tensor neural networks，DTNet），解决了无机材料介

电张量预测中存在的数据稀缺、计算成本高及无法

有效预测张量性质等问题。DTNet 采用预训练的

通用神经网络势能 PreFerred Potential（PFP）作为

特征编码器，能够捕捉原子和键周围的电子环境信

息，并将其转换为标量、向量和张量表示；其中 PFP
模型已预先在 2 200 万个结构上完成训练，可提供

丰富的高阶信息。DTNet 通过设计等变读出解码

器，能够实现总介电张量、电子贡献及离子贡献的

预测，同时保持对输入结构的 O（3）等变性。在数据

集方面，DTNet 采用 Materials Project 数据库中的

6 648 个材料结构及其介电张量数据进行模型训练，

在电子、离子及总介电张量的预测任务上均表现出

更高的精度。此外，DTNet 还通过虚拟筛选与迭代

主动学习策略，从 Materials Project 数据库中筛选出

具有高介电常数和高各向异性的候选材料，并通过

第一性原理计算验证了这些候选材料的性能。

传统 DFT 计算电子密度时，面临效率瓶颈及大

规模系统计算不可行的问题。DFT 计算复杂度较

高，这限制了其在大规模系统中的应用；而现有机

器学习方法虽在一定程度上提高了计算效率，但受

限于低阶特征表示，难以准确捕捉复杂材料系统的

电子密度分布。针对上述问题，Koker 等［139］提出用

于预测原子系统中电子密度的 E（3）等变 GNN——

ChargE3Net，该模型通过结合高阶等变张量操作与

GNN，可直接从原子位置和原子种类预测电子密度

分布，无需依赖具体的基组或复杂的量子力学计算

特征。这种方法不仅能显著减少 DFT 计算中的自

洽场迭代次数，提升计算效率，还可处理超出传统

DFT 计算范围的 10 ⁴个原子的系统。ChargE3Net
的高阶等变性使其能够更好地捕捉电子密度的复

杂空间分布，因此在多种材料和分子数据集上表现

出色，包括 QM9、NMC 数据集以及 Materials Project
数据库中的十万多种材料。此外，利用 ChargE3Net
预测的电子密度进行非自洽 DFT 计算时，能够在极

低的计算成本下，获得接近 DFT 精度的电子和热力

学性质预测，这对于快速筛选和设计新材料具有重

要意义。然而，ChargE3Net主要在较小的数据集上

进行训练和验证，数据规模的限制可能导致模型在

泛化能力和预测精度上存在不足。Chen 等［140］提出

的 ECD 数据集解决了 ChargE3Net 面临的数据规模

问题。该数据集包含 140 646 个稳定晶体几何结构

的中等精度 PBE 泛函数据，以及其中 7 147 个几何

结构的高精度 HSE 泛函数据。这一大规模混合精

度数据集的构建，旨在为机器学习模型提供更丰富

的训练资源，从而提升模型在电子电荷密度预测任

务中的性能。

3. 2　基于 Transformer引导的材料属性预测

在材料属性预测领域，基于 GNN 的方法通常

仅聚焦于局部邻域信息，难以捕获材料中的长程相

互作用，且无法同时分析多种材料属性，预测效率

较低。相比之下，Transformer 模型凭借其自注意力

机制、并行处理能力及位置编码的独特优势，在序

列数据处理任务中表现优异，这些特性使其在材料

发现研究中具备广泛的应用潜力。尤为重要的是，

Transformer 能够有效捕获材料结构的全局特征，这

对于深入理解材料的复杂物理化学性质至关重要。

具体而言，在将 Transformer网络结构适配于材料属

性预测领域时，首先需对晶体图的节点与边特征进

行嵌入编码，随后可结合 GNN 对节点特征进行初

步处理，以更好地挖掘局部结构信息。材料属性预

测对于新材料的高效发现具有重要意义［19，126，141-144］；

与分子和蛋白质不同，晶体材料由三维空间中规则

晶格上重复排列的最小单元（晶胞）构成，其结构可

自然表示为周期图，这也为 Transformer模型的域适

配提供了重要结构依据。

基于 GNN 的材料属性预测方法中，多数未充

分考虑晶体结构的周期性边界条件［19，106，124-126，128］。

为此，Yan 等［108］提出面向晶体材料性能预测的周期

图 Transformer 模型——Matformer。该模型专为周

期图表示学习设计，旨在提升晶体材料属性预测精

度。Matformer 通过多边图构建与全连接图构建两

种策略实现周期不变性，保证模型在晶胞边界平移

下保持结构不变；并通过相邻周期晶胞中相同原子

间的几何距离，显式编码周期模式，从而有效捕获

晶格尺寸与取向信息。如图 38 所示，Matformer 通
过自连接边编码晶体的周期性结构，并确保图构建

方式满足周期不变性。其中，图 38（a）表明，基于截

断半径的图构建方法可在周期边界平移时保持图

结构不变；图 38（b）阐述通过自连接边编码晶格矩

阵 L 对应的几何距离，从而隐式融入晶格取向信息；

图 38（c）以二维体系为例，展示包含周期模式编码
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的图构建方式，利用自连接边同时捕捉晶格尺寸与

方向。模型的消息传递机制采用基于边的注意力

机制，通过计算查询（query）、键（key）与值（value）实
现节点特征更新，进一步提升预测性能。

针对  MatFormer 在捕捉晶体完整几何信息方

面存在的不足，Yan 等［109］提出了一种专为晶体材料

设计的 SE （3） Transformer 模型——ComFormer。
该模型充分利用晶胞的周期性特征，提出基于晶格

的原子表示方式，能够高效且高表达力地刻画晶体

的图结构。ComFormer 的设计目标是处理晶体的

几何完整性与被动对称性，例如晶格的 SE （3）不变

性 与 SO （3）变 性 。 模 型 包 含 两 种 变 体 ：iCom⁃

Former 与 eComFormer，前者采用 SE （3）不变的晶

体图，后者采用 SO （3） 等变的晶体图。如图 40 所

示，该模型通过节点嵌入、结构嵌入、消息传递 3 个

关键步骤实现晶体结构的图表示学习。其中，节点

嵌入部分将原子序数等原子特征映射至高维空间，

使模型能够有效捕捉原子的物理与化学属性；结构

嵌入部分处理晶体结构中的键长与键角等几何信

息，通过径向基函数与余弦函数将几何特征嵌入至
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图 38　Matformer自连接边编码周期性模式图［108］

Fig. 38 Matformer selfconnection edge encoding for periodic patterns［108］ 
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模型中。消息传递模块由多个交互块构成，包含节

点级变换与边级变换，负责聚合邻域节点特征，并

借助注意力机制完成节点特征更新。在 eCom⁃
Former 中，模型额外引入节点级等变更新层，专门

处理边的向量特征，从而严格保证  SO （3） 等变性。

模型最终通过平均池化聚合所有节点特征，并利用

线性层将图级特征映射至目标属性预测值。两种

变体均可高效处理大规模晶体数据集，且计算复杂

度较低。实验结果表明，ComFormer 在多个晶体属

性预测基准任务上均取得了当前最优（SOTA）性

能，有效弥补了  MatFormer 等传统方法在完整几何

信息建模方面的缺陷。

晶体结构具有一个独特的结构特征——周期

性，该特征使其在三维空间中形成无限重复的原子

周期性排列。由于周期性的存在，晶体结构中原子

之间的完全连接会导致一种非平凡的表达式，即无

限连接注意力，这种注意力涉及重复原子的无限序

列。MatTransformer 避免了此类复杂表述，而是采

用 Transformer 与 消 息 传 递 GNN 相 融 合 的 混 合

架构。

Taniai 等［110］提出了一种具有周期结构编码的

无限连通注意力模型 CrystalFormer。该模型将无

限重复的原子排列视为无限连接注意力，有效解决

了传统模型在处理晶体结构时面临的计算难题。

研究将注意力权重解释为随原子间距离衰减的势

能，实现了对无限原子间相互作用的近似计算。与

以往的 Transformer 模型相比，CrystalFormer 的参

数数量大幅减少，同时仍保持优异性能，这一优势

得益于其简化的架构设计与高效的编码策略。此

外，CrystalFormer 通过引入物理启发的势能求和概

念，进一步强化了模型对长程相互作用的捕捉能

力，进而在多个材料属性预测任务中，性能均超越

了当时的最先进方法。

Wang 等［145］提出了具有周期不变性鲁棒编码的

共形晶体图 Transforme 模型——CrystalFormer，用
于解决 MatTransformer 中角度信息与长程信息捕

捉不足的问题。为有效捕捉三维晶体结构中的角

度信息，CrystalFormer 引入近似保角映射技术，该

技术利用谐波映射与狄利克雷能量最小化方法，实

现晶体图中角度信息的有效保留。该架构以角度

保留为核心优势，同时增强了长程信息的处理能

力，使得模型的预测精度显著超越现有基线方法。

此外，CrystalFormer 在训练与推理效率上也展现出

显著优势，这一优势得益于其无需构造复杂线图、

无需进行角度数据预处理的简洁设计。在 Jarvis 材
料基准数据集上的全面实验评估表明 ，Crystal⁃
Former 在多个晶体性质预测任务中均表现出优越

性能，同时验证了其在材料设计领域的潜在应用

价值。

传统方法在嵌入原子信息时存在局限性：例

如，简单的 0-1 嵌入所生成的矩阵较为稀疏，不利于

模型有效提取特征信息，进而限制了预测精度的进

一步提升。此外，对于部分复杂材料体系（如混合

有机-无机钙钛矿晶体），因其合成过程复杂、大规

模高质量数据库匮乏，存在数据稀缺问题，给传统

深度学习模型带来了巨大挑战。为解决上述问题，

Jin 等［146］提出了基于 Transformer 架构的通用原子

嵌 入 模 型 CrystalTransformer（crystal transformer-
based universal atomic embeddings，CT-UAEs）。该

模型可直接利用晶体数据库中的化学信息进行端

到端学习，为每个原子生成独特的特征  “指纹”，从

而有效捕捉原子在材料中的作用角色与原子间相
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互作用。与传统方法相比，CT-UAEs 可适配任意

目标材料性质，无需依赖预定义的原子属性。为进

一步提升原子嵌入的通用性与泛化能力，研究采用

多任务学习策略：模型同时在形成能、带隙、总能

量、总磁化强度等多个任务上联合训练，通过优化

多任务综合损失函数，使所生成的原子嵌入能够适

配多种材料性质预测，而非仅局限于单一任务。此

外，为增强模型的结构不变性与泛化能力，研究引入

数据增强策略，对晶体结构执行随机旋转与平移变

换，使模型学习到晶体结构的旋转、平移不变性。将

CT-UAEs 嵌 入 多 种 经 典 深 度 学 习 模 型（ 如  
CGCNN、MEGNET、ALIGNN 等），并在多个材料

数据库上进行验证。结果表明，CT-UAEs 在提升

预测精度、跨模型/跨数据集可迁移性及应对数据稀

缺问题方面表现优异，可显著提升模型在形成能、带

隙等关键材料性质预测中的准确性与鲁棒性。

Lee 等［111］提出的态密度  Transformer（density 
of states transformer，DOSTransformer），是专门针

对光谱性质——态密度（density of states， DOS）［147］

预测而设计的模型。由于 DOS 不仅受材料本征属

性影响，还与计算中所选取的能级相关，DOSTrans⁃
former 采用多模态 Transformer 架构，用于实现晶体

材料态密度的精准预测。与传统仅依赖材料自身

特征的方法不同，DOSTransformer 通过融合晶体结

构与能级的异构信息，并借助交叉注意力机制建模

二者间的复杂关联，显著提升了 DOS 预测精度。此

外，为捕捉晶体体系特有的相互作用，模型引入可

学习提示（learnable prompts），进一步增强了预测性

能。DOSTransformer 通过交叉注意力与自注意力

层对多源信息进行处理，并利用能量解码器输出各

能级对应的 DOS 数值。该模型在多种真实场景中

开展了充分验证，涵盖声子 DOS 与电子 DOS 预测

任务，结果证实其在分布内与分布外场景下均具备

优异性能。

MOF［148-149］是一类具有高度多孔结构的材料，

在气体存储、分离与催化等领域应用广泛。由于

MOF 所对应的化学空间极为广阔，通过改变分子

构建模块可合成出种类繁多的 MOF 结构，因此如

何高效探索这一化学空间、筛选出具有理想性能的

MOF，成为当前研究的重要挑战。Kang 等［150］提出

MOFTransformer 模型，通过结合原子基础图嵌入

与能量网格嵌入，实现对 MOF 局部与全局特征的

有效捕捉。MOFTransformer 在预训练阶段采用百

万量级假设 MOF 进行训练，并在微调阶段针对不

同材料属性进行优化，表现出优异的预测性能。此

外，该模型可通过分析自注意力层的注意力权重提

供化学层面的机理解释，有助于揭示 MOF 结构与

性能之间的关联规律。其预训练任务包括 MOF 拓

扑预测、空隙率预测以及金属簇/有机连接体分类。

微调结果表明，MOFTransformer 在氢气吸附、扩散

系数及带隙等多种属性预测任务中均优于现有模

型，且可通过迁移学习拓展至其他属性预测，展现

出良好的通用性与应用潜力。

与 MOFTransformer 相比，Wang 等［151］提出了

一种面向多用途气体预测的大规模三维 MOF 表示

学习创新框架——Uni-MOF。该框架能够利用更

广泛的数据进行训练，提升了模型在未知数据上的

预测准确性，同时降低了对有限标记数据的依赖。

此外，Uni-MOF 在多任务学习方面表现优异：不仅

可预测多种气体在不同条件下的吸附容量，还能准

确表征材料的结构特征，使其在科学研究与工程应

用中均具有广泛的适用性。如图 41 所示，该框架基

于  Transformer 模型构建：图  41（a）描绘了 MOF 晶

胞的基本构成，包括晶胞基矢，这些向量定义了晶胞

在三维空间中的重复模式；图  41（b）以点云形式呈现

了 MOF 的原子排列，突出其周期性重复的有序性；

图  41（c）和图  41（d）通过二维示例阐释了晶体的对

称性质，包括晶胞基矢 L 的 O（3）不变性与分数坐标

F 的周期平移不变性——这些对称性质意味着晶体

结构在经历旋转、反射或周期性平移变换时保持不

变。Uni-MOF 通过在大规模 MOF 及共价有机框架

（covalent organic frameworks， COF）结构数据集上

进行自监督学习，有效克服了  MOFTransformer 等
早期模型在泛化能力与多任务处理方面的局限。

通过预训练与微调两个阶段，Uni-MOF 模型

学习了材料的三维结构表示，进而提高了预测准确

性并降低了过拟合风险。预训练阶段，该模型利用

晶体结构文件（CIF）预测被遮蔽原子的类型，同时

恢复噪声数据中的三维位置，显著增强了对材料空

间结构的理解能力。微调阶段则融合预训练权重

与大量标记数据，专门预测 MOF 材料在不同气体

种类、温度及压力条件下的吸附性能。Uni-MOF
在多个数据库的测试中展现出优异的预测能力，预

测精度最高可达 0. 98，且能够准确预测未知气体的

吸附属性。

本节探讨了 AI在材料属性预测中的应用，重点

围绕 GNN 与 Transformer 模型展开。GNN 通过模

拟晶体的原子排列与相互作用，可有效处理复杂结

构，并在持续优化中不断提升预测性能。 Trans⁃
former 则凭借自注意力机制与并行处理能力，能够
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捕捉材料的全局特征；通过创新的图构建方法与注

意力机制设计，解决了传统模型在长程相互作用捕捉

及泛化能力方面的不足。上述模型及其改进方案显

著提升了材料属性预测的准确性与效率，为材料科学

领域提供了强有力的工具，展现出广阔的应用前景。

4　总结与展望

文中对材料逆向设计中涉及材料表征、材料生

成与属性预测的相关研究进行了概述与总结。材

料表征不仅能够捕捉材料的局部与全局结构信息，

还可通过数据驱动方式加速新材料设计，助力研究

人员更高效地探索材料空间。材料生成通过学习

材料结构与性能间的映射关系，可在实验前对材料

的组成与结构进行优化，显著缩短实验周期、降低

研发成本。属性预测通过刻画材料的局部与长程

相互作用，实现对材料物理化学性质的精准预测；

多任务学习与自监督学习方法进一步提升了模型

的泛化能力与预测精度。

尽管 AI技术在材料发现领域已取得显著进展，

但其实际应用仍面临诸多挑战。例如，材料数据的

稀缺性与多样性不足，限制了模型的训练效果与泛

化能力。AI 模型可解释性不足，也导致难以揭示其

预测背后的物理化学机制。此外，如何实现  AI 技
术与现有材料研究框架的深度融合，以及如何从大

规模数据中高效提取高价值信息，均为当前亟待解

决的关键问题。

材料表征需要大量高质量数据用于模型训练，

而当前材料实验物性数据普遍匮乏、测量结果存在
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图 41　Uni-MOF框架示意图［151］

Fig. 41 Schematic of the Uni-MOF framework［151］
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不一致性；现有各类材料数据库又多以 DFT 计算结

果为主，数据缺乏全面性与多样性。尽管利用自然

语言处理技术解析文献已构建出诸多新数据集，但

获取原始文献数据并进行有效解析仍存在较大困

难。此外，针对小样本数据分析，往往需要借助多

保真度建模、混合特征化与神经网络、迁移学习等

技术，以充分利用已有大规模数据集的信息。

可解释性是另一大研究难点，其不仅有助于揭

示模型内部决策机制，还能明确模型适用的有效范

围。然而，当前即便精度最高的模型也往往具有较

强的“黑箱”特性。尽管已有部分解释方法可供应

用，如部分依赖图、个体条件期望图、沙普利可加性

解释及代理建模等，但这类方法尚无法完整刻画底

层模型，也难以充分解释其决策过程。

对于新型材料或具有特殊性质的材料，现有表

征技术往往难以提供足够精细的结构信息。随着  
AI 的发展以及对新材料性能要求的不断提升，对新

型表征方法也提出了新的需求。此外，表征方法的

通用性与预测精度在一定程度上可能存在矛盾。

材料性能通常受多尺度结构的共同影响，涵盖从原

子尺度到宏观尺度的多级结构；如何有效整合不同

尺度的表征结果，以全面理解材料构效关系，仍是

亟待解决的关键问题。整合 X 射线衍射、电子显微

镜、光谱分析等多种表征手段所获得的数据，实现

多模态数据融合，有望成为更全面描述材料结构与

性能的有效途径。

在生成复杂材料结构时，仍面临难以精确控制

微观结构与缺陷等难题。对于复杂材料体系，生成

模型的训练与优化需要大量计算资源，尤其在处理

多元素、多尺度材料结构时更为突出。开发更高效

的生成模型，提升其生成能力与可解释性，有望更

精准地生成具备特定性能的材料结构。在材料生

成过程中，还需综合考虑多目标优化，以满足实际

应用中的多样化需求。

现有属性预测模型大多基于特定数据集训练，

对于未见的材料体系或新应用场景，模型泛化能力

普遍较弱。材料的部分复杂性能（如多物理场耦合

性能、动态性能等）受多种因素共同影响，现有模型

难以精准刻画其复杂关联关系。不同材料体系的数

据特征与物理规律存在差异，需选择适配的模型架

构与参数，以满足多样化材料的属性预测需求。通

过引入迁移学习、元学习等技术，有望提升模型对新

任务与新数据的适应能力，进一步增强其泛化性能。

当前 AI 技术在材料科学领域的应用已从算法

验证阶段逐步迈向工程化应用。美国劳伦斯伯克利

国家实验室开发的 A-Lab 自主实验系统，实现了材

料合成-表征-优化的全流程闭环。其核心突破在于

将传统试错实验转化为  “实验设计→机器人执行→
数据反馈→模型更新” 的智能迭代循环，使新型固态

电解质材料的研发周期由传统方法的 18个月缩短至

6 周。该系统为材料研发提供了可复制的技术路线

图，已在钙钛矿光伏材料、高温超导材料等领域取得

突破性进展，验证了 AI驱动实验范式的工程可行性。

在知识挖掘方面，多模态大语言模型正在重塑

材料发现的知识范式。以 Materials Transformer 为
代表的专业模型，通过融合材料数据库、文献语料、

实验报告等多源数据，构建了跨模态材料知识图

谱。该类模型借助实体识别技术，从百年材料文献

中提取超 1 000 万组材料性能关联关系，解决了历

史知识碎片化问题。研究团队还开发了“语言模

型+计算模块”的混合架构，可通过自然语言指令

直接调用 VASP、LAMMPS 等专业软件。更值得

关 注 的 是 AI 智 能 体（AI agent）系 统 的 突 破 ，如

DeepMind 开发的“材料探索者”系统，可自主拆解复

杂研发任务，协调多个计算模块完成从结构预测到

性能验证的全流程作业，并在新型储氢材料开发中

实现了无人干预、连续 42 d 的自主研究。

在计算层面，DFT 计算虽精度优异，但其计算开

销巨大，单次计算往往需要数千 CPU 小时。中国科

学院团队［152］通过开发基于深度势能模型的机器学习

势函数，构建了包含 105量级 DFT 数据的训练集，采

用图神经网络捕捉原子间相互作用，最终得到误差

低于 10 meV/atom 的替代模型。这种“机器学习势”

在电池材料界面演化、催化剂表面反应等长程动态

模拟中展现出独特优势，使原本需要超级计算机数

月乃至更久才能完成的电化学腐蚀模拟，在工作站

级设备上仅需 72 h 即可完成。更值得期待的是，结

合主动学习算法的自适应势函数优化系统，可根据

模拟过程中识别的误差区域自动触发 DFT 计算进

行修正，形成了精度与效率兼顾的动态平衡机制。

这些技术突破共同勾勒出 AI for Materials 的演

进路线：从单点算法创新向系统工程架构升级，从

辅助工具定位向研发主体角色转变。未来需重点

突破跨尺度建模、小样本学习、实验-计算数据融合

等关键技术，同时构建涵盖材料基因工程数据库、

智能实验机器人、云端计算集群的新型基础设施，

最终实现材料研发从“经验驱动”到“知识驱动”再

到“AI原生”的范式跃迁。

此外，AI 在材料发现中的应用需要计算机科

学、物理学、化学和材料科学等多学科的深度合作。
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这需要不同领域的专家共同开发新的 AI 工具和方

法，以解决材料发现中的复杂问题。这种跨学科的

合作将为材料发现带来更多的创新和突破。随着

技术的不断进步和跨学科合作的加强，AI 将在材料

发现中发挥更加重要的作用，推动材料研究向更高

效、更智能的方向发展。AI 将成为未来材料发现创

新的核心驱动力之一，为解决人类面临的能源、环

境和健康等重大挑战提供有力支持。
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Application of Artificial Intelligence in Materials Discovery

SHEN　Ao1， MA　Mei1， GAO　Le2， MA　Ning2， MA　Wei3， LIU　Hao2*， XIA　Mingxu3

（1. School of Physics， Ningxia University， Yinchuan 750021， China；
2. School of Information Engineering， Ningxia University， Yinchuan 750021， China；

3. School of Materials and New Energy， Ningxia University， Yinchuan 750021， China）

Abstract: This paper reviews the application of artificial intelligence （AI） in materials discovery， focusing on 
the latest advancements in three core areas： material characterization， generation， and property prediction.  
First， the principles of descriptor design for material characterization were introduced， emphasizing the transfor⁃
mation of complex information， such as micro-structure and chemical composition， into machine-readable quan⁃
titative features.  Then， an in-depth analysis of the technical pathways employed by generative models in the 
inverse design of materials was provided， detailing the specific applications and advantages of the generative 
adversarial networks （GANs）， graph neural networks （GNNs）， variational autoencoders （VAEs） diffusion 
models， and large language models （LLMs）.  Furthermore， material property prediction technologies based on 
GNN and Transformer architectures were reviewed， summarizing the performance of these methods in terms of 
prediction accuracy， computational efficiency， and model interpretability.  Finally， the core challenges and 
potentials of AI-driven materials discovery were discussed， offering insights into future research directions.
Key words: artificial intelligence；materials discovery；materials characterization；materials generation；property 
prediction；inverse design；generative models
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