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摘要：新材料研发智能化技术发展迅速，显著增强了材料研发效率及工程化应用水平，获得国际性的高度关注。我国在此领

域发展相对滞后，基础设施条件面临缺口，制约着新材料原始创新及产业发展质量。本文总结了新材料研发智能化涉及的关

键技术，从技术角度梳理了国内外发展现状，分析了我国新材料研发智能化面临的挑战；阐述了新材料研发智能化技术体系

框架，包括材料智能计算设计技术与核心软件、材料自主 / 智能实验技术与高端装置、材料人工智能基础算法及关键技术、

材料数字孪生、材料智能化研发平台与协同创新网络等。提出了创新生态构建及保障、产业化发展环境、数据底座与标准体

系、人才培养与国际合作方面的举措建议，以期推动新材料研发智能化技术体系的发展与应用。
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Abstract: The rapid development of key technologies for the intelligent research and development (R&D) of new materials has 
significantly promoted the R&D efficiency and industrialization of materials and attracted global attention. China’s development 
in this field lags behind the advanced international level in terms of key technologies and infrastructures, which has restricted the 
original innovation and industrial development of the material sector. This study summarizes the key technologies involving the 
intelligent R&D of new materials, explores the developing status of these key technologies in China and abroad, and analyzes the 
challenges faced by China. Moreover, the intelligent R&D technology system is summarized including intelligent computing and 
design technologies and software, autonomous/intelligent experiment technologies and equipment, artificial-intelligence-driven 
basic algorithms and technologies, digital twins, intelligent R&D platforms and collaborative innovation networks. Furthermore, 
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countermeasures are proposed from the aspects of innovative ecology construction, industrial environment improvement, 
standards system establishment, talent training, and international cooperation.
Keywords: new materials; artificial intelligence; autonomous experimentation; intelligent computing; big data of materials

一、前言

新材料是经济社会发展的物质基础，高新技术

和高精尖产业发展的先导。发达国家高度重视新材

料研发和产业化发展，提出了一系列旨在加速新材

料发展的研究计划[1~6]，推动了大数据、人工智能

（AI）技术在材料领域的应用，逐步构建了新材料

研发智能化技术体系，正在形成有利于智能化关键

技术研发与应用的科技、社会、市场生态。未来

5~10年，新材料研发智能化将成为材料领域主要的

发展模式，相应关键技术发展程度、基础设施与支

撑平台建设水平、多学科交叉的复合型人才培养质

量，将决定新材料领域原始科技创新能力，对高新

技术发展产生深远影响。

新材料研发智能化以材料大数据为基础、AI为

核心，融合材料计算设计和实验技术以开展材料高

维空间全局寻优[7]；通过材料研发 – 生产 – 应用全

链条的协同创新和一体化发展，显著提升新材料研

发和应用效率。构建高效计算设计、先进实验、大

数据、AI等融合的新材料研发智能化技术体系，是

变革材料研发模式、提高新材料工程化应用水平、

推动材料产业高质量发展的有效途径；建设材料数

据资源体系、智能化研发基础设施支撑体系，将筑

牢新材料研发智能化的发展基础，促进材料信息

化、数字化、智能化发展。上述举措的实施，有助

于破解高新技术、高端关键材料“卡脖子”困境，

增强关键材料和高端构件自主保障能力。

近10年来，新材料智能化技术发展迅速，颠覆

了新材料的研发理念和模式。例如，机器学习与材

料计算融合，有望突破材料跨尺度计算难题，实现

材料多尺度、全流程的智能化计算模拟和设计；AI

与材料实验融合，推动实验技术朝着自动化、自主

化、智能化方向发展，提升了新材料实验发现及验

证的效率与水平；大数据和AI在新材料研发中的

广泛应用，推动了材料研发技术、研发范式的变

革，为实质性解决材料研发效率低下这一瓶颈提供

了新途径。

本文针对新材料研发智能化技术体系构建问

题，梳理国内外发展现状，分析面临的发展挑战，

提出技术体系构建途径以及支持发展的举措建议，

以期为新材料研发智能化的技术实践与管理研究提

供基础参考。

二、新材料研发智能化技术国际研究进展

（一）材料智能计算设计技术及软件

随着材料计算理论及相应算法的发展、计算机

算力的提升，材料计算已经贯穿新材料研发的整个

流程，成为新材料理性设计的重要手段和基础技

术；支持材料物理和化学机制探索，建立材料成

分 – 结构 – 性能之间的构效关系；支持材料成分筛

选、结构设计、工艺优化，提高发现新材料的效率；

支持材料性能优化、寿命预测，加速产品研发迭代

并促进工程化应用。材料计算模拟与AI融合，提高

了材料计算在新材料研发过程中的贡献度，相应研

究范围持续拓宽，从解释实验、预测实验发展到替

代实验，研究对象趋向多尺度、复杂和真实体系，

应用范围从新材料研发链扩展到生产链、应用链。

AI技术快速融入材料计算，在多尺度计算、高

通量计算、集成计算等方面进展明显。使用大数据

和机器学习方法改进泛函，提高了密度泛函理论的

计算精度和适用性[8]。利用第一性原理计算的数据，

通过机器学习构建原子间的作用势，已获得广泛应

用[9]。例如，基于第一性原理计算、深度神经网络、

支持向量机等方法，构建碳的亚稳态物质相图并确

定亚稳态材料的相对稳定性与合成域，为材料非平

衡动 / 热力学计算、亚稳态材料设计提供了新手

段[10]。将数据驱动材料建模的思路应用到多尺度仿

真框架，发展了多尺度有限元方法，提高了结构分

析的计算效率，应用到纤维增强塑料等复合材料开

发[11]。机器学习在材料集成计算工程的多个方向获

得应用，如材料微结构表征、多尺度建模、高保真

数据生成及传递、基于数字孪生的智能制造等[12]。

（二）材料自主 / 智能实验技术及装置

AI与实验的深度融合，推动材料实验朝着自动
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化、自主化、智能化方向发展，孕育着材料实验技

术的新变革。世界首套材料自主研究系统（ARES）[13]

具有近 100次 / 天的实验通量，与高效原位表征技

术、逻辑回归算法降维参量网格相结合，从影响碳

纳米管生长的10维参数网络中筛选出了决定碳纳米

管壁层数的温度和烃压条件，按照不同的预设生长

速率可控制备碳纳米管。基于ARES的增材制造自

主实验系统[14]，与注射器挤压打印成型技术、云端

机器学习优化算法相结合，通过自主调节打印参数

实现单层打印特征的直接写入，在不到 100次实验

迭代后完成预定的打印目标。基于即插即用模块的

连续流动化学合成系统[15]，将流动化学合成过程分

解为可自由排列组合的模块，根据用户需求自由选

择试剂、反应器、分离器、反应过程表征等模块，

具有远程启动、监控进度、分析结果的能力，可依

据测试结果进行自动优化。

被称为“移动化学家”的自主实验系统[16]，将

激光扫描、触摸反馈组合，实现实验室空间内的精

确定位 （空间精度为 ±0.12 mm，取向精度为

±0.005°）；可同时响应 10个维度的变量，在 8天内

自主完成 688个实验，获得了一种新型的化学催化

剂。针对多个材料性能目标进行协同优化的自主实

验系统[17]，可消除人员先验知识对相互冲突材料性

能指标的主观偏向，实现多性能参数的协同平衡优

化，使材料具有良好的综合性能。自主实验系统的

应用，能够高效完成多维参量空间内的研究工作，

应对更为复杂、高维化的新材料研发需求，使新材

料的发现效率表现为类“摩尔定律”[18]。

（三）数据驱动的材料研发与数字孪生

以材料大数据为基础、AI为核心的新材料研发

智能化，孕育着材料科技和产业的变革，成为颠覆

性前沿技术。多个国家从抢占未来科技制高点的角

度，前瞻布局材料数据基础设施建设，积极研发材

料AI核心软件。针对材料数据多源、多模态、多

粒度、多维度的特点，研究材料数据存储技术、数

据交换标准与协议、云资源管理技术等[19]。应用非

关系型数据库技术，提升材料数据存储系统的可扩

展性，便于数据的个性化表达、高效存储及检

索[20]。基于自然语言处理算法[21]实现机器的语义知

识理解，直接从科技文献等文本语言中获取材料知

识，支持新材料预测和发现。

以主动学习、贝叶斯优化为代表的自主决策技

术，在对巨大材料探索空间进行有效采样的基础

上，以较少的实验验证和迭代即可筛选出具有最优

目标性能的材料，成为数据驱动新材料研发的通用

技术策略。深度学习用于挖掘材料的复杂构效关

系，提高新材料的发现效率。利用具有广泛适用性

的主动学习框架[22]，从数百万种高熵合金成分中开

发了 2 种高熵因瓦合金（300 K 时热膨胀系数极

低），展示了主动学习框架在小样本数据条件下、

广域空间内优化多目标性能的潜力。基于神经网络

的深度学习框架，能够预测数十种新的晶体结构及

相应的分子材料特性[23]，逆向生成分子合成路线以

显著提升搜索效率[24]。

将数字孪生技术用于复杂材料 / 器件服役性能

优化，可完善材料 / 工艺的理性设计，驱动上游材

料设计、下游制造过程的革新。以计算 – 实验 – 数

据技术融合为特征的材料基因工程是解决新材料研

发和应用效率低下问题的有效方法，大数据、AI等

技术的应用更显成效突出[25]。

（四）材料研发智能化平台和基础设施

建设网络化协同的材料研发智能化平台、基础

设施等条件，是新材料研发智能化技术发展、规模

化应用的直接需求。以美国材料基因组计划为例，

实施初期（2011年）拟建 15个创新平台，2015年

扩大到45个，多个领域的科研机构、企业等参与创

新平台建设；在自然科学基金会的支持下，建设界

面材料分析发现、二维晶体材料、生物高分子材

料、聚糖材料等智能化创新平台，革新材料制备 / 

加工、表征 / 评价、理论 /建模 / 仿真等研发模式及

支撑条件[26]，形成工具、代码、样本、数据、技术

共享的良好生态。美国国家标准与技术研究院牵

头，集成近百家科研机构和企业的材料数据、代

码、计算工具等资源与服务，开发“材料资源注册

系统”“材料数据管理系统”以支撑材料协同创新

网络，实现材料高通量实验数据采集、计算建模软

件工具的高质量集成，引领国际材料数据基础设施

的发展；AI 和机器学习应用到企业的 89 个项目，

获得了可观的投资回报[27]。

材料加速平台[28]应用于清洁能源材料研发，取

得了重要进展。融合AI模型、实验机器人、自主

决策软件、数据库以及人工经验，基于自主实验的
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闭环反馈过程来调度各类算法，开展实时数据交

互；机器人自动执行实验，自动调用数据训练机器

学习预测模型，自主执行新的实验，形成反馈迭代

和循环，以此快速发现新材料。建设材料加速平台

的关键技术有[29]：智能化的自驱动研发闭环系统、

可组装多种制备表征手段的模块化材料机器人、跨

时空尺度的材料计算模拟方法、适应材料研发特点

的AI算法、支撑自主实验的逆向设计方法、先进

的数据基础设施及交换平台等。材料智能化平台和

基础设施建设将释放材料科学发现的“摩尔定律”

效应，加速材料研发速度至少10倍[29]。

三、我国新材料研发智能化技术发展与应用

现状

在“十三五”国家重点研发计划“材料基因工

程关键技术与支撑平台”的支持下，以高通量计算

设计、高通量实验、大数据为代表的材料基因工程

技术取得突破[30,31]。相关进展推动了新材料研发理

念的深刻转变，促进了材料研发技术体系的革新发

展，提高了大数据、AI技术在材料研发中的应用水

平，为新材料智能化发展和关键技术研发奠定了

基础。

（一）材料高通量 / 智能计算与平台

开发了ALKEMIE、MatCloud、MIP、CNMGE

等高通量 / 集成计算软件，具备微观 – 介观 – 宏观多

尺度、并发式、自动流程的计算能力，推动材料高

通量计算设计技术进入国际先进行列。在天津、长

沙、广州等国家超级计算中心建立了材料高通量计

算平台，提供高通量计算、数据处理一体化技术，

支持用户在互联网、云计算环境下开展大规模计算

的远程信息交互，为材料智能计算技术的快速发展

筑牢了基础。

利用AI技术构建了高精度的泛函，发展了深

度势与高通量计算相结合的机器学习方法，据此预

测出拓扑绝缘体、催化材料、二维材料等前沿材

料。中国科学家参与的“深度势能”国际团队，结

合分子建模、机器学习、高性能计算，将具有从头

算精度的分子动力学模拟极限提升至 1×108个原子

规模（原本需要60年时间的计算任务压缩为1天），

获得国际高性能计算应用领域最高奖（2020年）。

尽管目前我国智能计算仅集中在部分材料方向，但

表现出的技术先进性和应用优势，为未来全面实现

AI与材料计算融合积累了有益经验。

（二）材料高通量 / 自主实验与平台

研发了薄膜、粉体、块体、复合材料等的高通

量制备技术和30余种关键装置，涵盖材料芯片、粉

体阵列，凝固、锻造、热处理等工艺，提高了新材

料的实验筛选及发现效率。研发了材料高通量表

征、服役行为评价技术及装置，基于同步辐射的高

通量白光阵列散 / 衍射技术可提高材料成分、结构

表征速率约 100倍。建立了网络化的材料高通量制

备实验平台，技术及装备水平达到国际领先。

面向新材料自主研发与智能发现的需求，研发

了固液异相的自动化、数字化反应平台，整合了基

于操作栈的硬件环境、由化学方案描述的语言层、

数字化控制系统，可控制无人值守数字化实验流程，

为自主实验系统构建确立基础。集成移动机器人、化

学工作站、智能操作系统、数据库以构建数据智能驱

动、覆盖全流程的“机器化学家”平台，实现大数

据、智能模型共同驱动的化学合成 – 表征 – 测试全流

程的自主化，形成的智能研发能力可用于光催化与

电催化材料、发光分子、光学薄膜材料等。

（三）材料大数据技术与平台

研发了基于无模式存储技术的材料数据库系统

软件，建成了“数据采集 – 数据库 – 数据挖掘 – 材

料设计”一体化的数据库示范平台，用于不同层次

材料数据的累积和共享。基于云技术，实现材料数

据库的统筹管理和集中开放共享，具有物理分散、

逻辑统一、多节点融合的特征。相关数据库技术和

软件在企业、科研院所的广泛应用，为规模化建设

材料数据基础设施、材料数据网提供了技术和软件

支撑。

数据驱动的新材料研发技术发展较快，率先在

高性能金属材料[32~34]、高熵合金[35~37]、高温合金[38,39]

等的研发上取得应用突破，部分实现了工程转化和

应用。整体来看，我国材料AI应用技术达到国际

先进水平。

（四）应用成效

材料基因工程、智能化技术在前沿新材料探索
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与发现方面获得重要进展。利用材料高通量计算和

数据技术，在近 4×104种材料中发现了 8000余种拓

扑材料，超出历史上发现拓扑材料数量的10倍[40, 41]。

发现了新型无机塑性半导体Ag2S、InSe[42]，研制出

兼具良好塑性与优异热电性能的Ag2S基无机半导

体材料，开辟了无机塑性半导体和无机柔性热电器

件的新方向。研发出国际上使用温度最高、强度

最高、具有良好热塑成形性能的高温块体金属玻璃

Ir-Ni-Ta-(B)[43]。

在高端关键材料研发和工程化应用方面也取得

了一系列进展。基于高通量制备与表征、数据挖掘

等技术，开发了用于强光照明光源器件的高热导率

Ce:YAG荧光陶瓷，使可量产光源芯片的功率、光

通量等指标超过国际先进水平。开发了高性能铈基

稀土永磁材料，形成5000吨级产能，促进了高丰度

稀土的平衡利用。自主研发了新型结构分子筛催化

材料，其反应活性、选择性超过国外同类产品，在

超大型乙苯生产装置上实现工业应用。应用包括高

通量计算、高通量实验、组织性能预测、工业应用

在内的全链条技术，研制了铝基复合材料及大尺寸

构件，在重大空间装备上实现在轨应用。材料基因

工程技术加速了钛基合金结构件的研制过程及工程

化，部分构件率先实现工程应用。研制的耐热腐蚀

镍基单晶高温合金叶片应用于国产重型燃气轮机，

高强耐热镁合金、舱体铸件等通过工程试验考核。

四、我国新材料研发智能化技术发展面临的

挑战

新材料研发智能化技术的兴起和发展，为我国

材料科技和产业带来了机遇、创造了条件。虽然我

国在此领域取得了可喜进展，部分技术甚至达到国

际先进水平，但整体来看在思想理念、关键技术、

基础设施、应用范围等方面仍存在若干不足；关键

技术、核心软件受制于人的局面并未实质性化解，

部分新兴领域和重要方向尚属空白。面向材料领域

中长期的高质量发展要求，新材料研发智能化技术

攻关面临严峻挑战。

（一）材料研发模式变革滞后于智能化技术发展

在我国，传统的“经验+试错”研发理念及模

式仍是材料科技和产业的主流。针对新材料研发的

战略布局不明晰、资源保障缺乏稳定性，以“智能

化”为核心要素的高水平团队和领军人才不充足，

都导致系统性变革新材料研发理念及模式的条件仍

不具备，材料智能化技术的综合水平仍滞后于国际

先进。世界主要工业强国积极推动材料智能化发

展，加速变革材料研发及应用模式，建立了新的比

较优势；在此背景下，我国材料行业参与国际市场

竞争面临着增量阻碍，与这些工业强国材料研制能

力差距加大的风险不容忽视。

（二）材料研发智能化关键技术存在明显短板

我国材料计算设计关键软件长期依赖进口的局

面并未打破，国产软件虽有提升但差距依然存在，

自主保障的能力和水平不够。在材料数据库建设方

面，碎片化、孤岛化现象突出，数据生产、管理、

共享的机制与模式不健全；加之数据基础设施建设

存在统筹规划和部署不深入的情况，使材料计算软

件、数据资源规模等成为材料创新发展“短板中的

短板”。具有实力、长期坚持软件开发及数据库建

设等基础性工作的科研队伍不够稳定，资源投入的

连续性不足，市场化和商业化发展生态有待形成，

制约了材料计算核心软件自主研发、数据资源整合

的推进步伐，成为新的国际竞争形势下材料领域发

展的隐患与掣肘。

（三）材料研发智能化关键装备存在受制于人的

风险

我国材料科学研究、新材料研发所需的高端装

备较多依赖进口。既需要高额的资金投入，也很难

直接获得国际一流的高端装备，不利于材料科技原

始创新和重大突破。AI技术与材料研发装备的融合

趋势，蕴含着新一代高端装备的出现机遇以及对传

统技术与装备的替代性。在此背景下，自主实验高

端装备、智能软件的国际市场蓬勃发展，新的装备

市场准入条件正在形成。相比之下，我国新一代高

端装备和智能软件的市场化发展节奏较慢，若不及

时加速，可能再次受制于人。

（四）材料研发智能化基础设施缺口严重

工业强国推动材料研发智能化技术发展及工程

化应用，重在围绕颠覆性前沿材料、智能化关键

技术研发等目标，建设国家级材料数据网络、“计
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算 – 实验 – 数据”技术融合且网络协同的创新中心，

据此革新材料研发模式、加速新材料应用。相比之

下，我国没有在新材料智能化研发创新平台、融合

创新中心建设等方面开展系统布局，相关基础设施

的历史投入和新增投入均不足，不利于跨学科、有

组织的协同创新，制约了材料智能化技术攻关和规

模化应用。

五、我国新材料研发智能化技术体系的构建

途径

（一）材料智能计算设计技术与核心软件

1. 面向新材料研发的计算设计技术与核心软件

发展从微观、介观到宏观尺度的材料体系计算

方法、算法和核心软件，建立涵盖原理、方法、算

法、软件、应用的开发链和发展生态。研究适用于

特定材料体系的计算新方法，凸显技术特色、建立

技术优势。开发基于AI的跨尺度计算方法，拓展

跨尺度计算的应用范围。

2. 面向材料制备加工、产品制造、服役评价的

模拟仿真技术与应用软件

研究多物理场与材料交互作用原理，开发材料

制备及加工工艺优化、产品制造流程模拟、多场耦

合作用材料服役行为及失效过程的计算模拟技术与

应用软件。面向材料研发链、生产链、应用链，按

照集成计算材料工程的顶层设计和架构设计，建立

支持材料全生命周期的计算模拟系统。

3. 材料智能计算核心算法与软件

研发材料高通量计算与AI相结合的基础算法

及软件，构建功能完善的高通量智能计算系统。针

对材料结构和性能，开发高效计算工作流，适应新

材料设计和筛选的多样性、专业化、高效率需求。

面向新材料设计、制备、加工、服役等工程应用以

及融合AI技术的需求，发展自主设计、筛选、迭

代算法，建立集成计算材料工程核心软件和工业

软件。

（二）材料自主 / 智能实验技术与高端装置

1. 材料自动 / 自主高通量实验技术与装置

发展形态、合成工艺各异的材料高效制备新原

理、新方法、新技术、新装备，优化高通量实验装

备的软硬件功能，从原型机发展为商用装备。发展

材料自主实验机器人以及相关的强化学习、材料实

验自主决策算法与控制、复杂长流程制备及表征一

体化的材料自主实验等技术，开发标准化、商业化

的材料自主实验装置。

2. 材料自动化表征技术与装置

应用先进光源、电子显微技术，开发基于四维

电子显微镜、原位透射及扫描电镜的高通量表征技

术。研发系列材料高效表征技术和装备，具有高时

间分辨表征、跨尺度动态表征、超快同步辐射高通

量衍射与成像、同步辐射多场耦合高通量表征、中

子衍射三维成像等能力。

3. 工程构件高效表征技术与装备

基于先进光谱、质谱、能谱、磁探测、应力 /

应变检测、电镜、先进光源等实验装置，开发空间

尺度覆盖纳米至米级的材料及构件全域高通量表征

技术。发展材料大尺寸全域成分 – 结构 – 工艺 – 性

能 – 服役的原位统计映射模型，提升材料产品、工

程构件的表征能力。

4. 极端复杂环境材料服役行为智能评价装备

发展极端复杂环境材料服役行为、失效过程的

计算模拟与机器学习技术，基于数字孪生的材料服

役与失效智能评价及预测技术，提升加速模拟实验

的等效性。研发多环境因素耦合材料服役行为高效

评价、损伤演化的多尺度关联实验技术，提高材料

服役行为评价实验效率和寿命预测准度，加速新材

料的工程化应用。

5. 材料智能实验和操作系统

发展材料实验数据自动采集、处理分析、实时

交互，设备互联与组网等技术，开发网络化协同、

模块化调度的材料智能实验操作系统。通过自主实

验的互联互通、网络协同，实现材料制备 – 表征 – 

评价全链条的自主化；通过计算 – 实验 – 数据的交

互与融合，实现材料研发全流程的智能化。

（三）材料AI基础算法及关键技术

1. 材料机器学习基础理论与核心算法

研究材料多体问题计算、跨尺度关联、多尺度

耦合的机器学习理论，发展材料晶体结构深度图神

经网络、可解释性图表示学习方法。研究材料多模

态数据表示学习算法、材料知识推理及因果关系挖

掘算法，形成数据驱动的机器学习、知识驱动的符

号计算相融合的新材料发现与知识构建方法。
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2. 数据驱动新材料研发通用算法与软件

发展适应材料小样本、高噪声数据的机器学习

算法，研发高维搜索空间和广域探索空间内的多目

标全域优化技术。针对材料组织结构图像，研发深

度学习和图像生成 / 优化的通用算法及应用软件。

针对材料多尺度、多过程耦合的高维数据，开发机

器学习通用软件。

3. 面向AI应用的材料大数据技术

研发多渠道分散采集、多时序离散存储、多维

度统合关联的材料大数据采集、处理、存储技术，

多数据库节点融合且统一服务的混合云架构，材料

大数据区块链与多中心化管理技术。攻关多源异构

数据集成表示技术，建立适用于AI应用的材料数

据库体系结构及数据库软件，促进材料数据资源的

整合与应用。

4. 材料数字孪生技术

开发材料数字孪生技术，实现“智能计算 – 数

据建模 – 自主 / 智能实验”数据的实时双向交互能

力。攻关材料按需设计、逆向设计、全过程综合优

化等新兴技术，以计算 – 实验 – 数据融合支撑材料

多尺度和全过程的智能化一体设计、全流程多目标

协同优化。

（四）智能化研发平台与协同创新网络

1. 材料计算设计平台

依托国家超级计算中心体系的计算资源，建设

材料高效计算国家、区域、专业、行业平台，自主

发展材料多尺度计算、高通量计算、集成计算等材

料软件，面向计算流程优化、计算数据分析等专门

AI软件。发展材料全流程模拟和仿真技术，覆盖材

料发现、设计、开发、生产、服役等环节；建立国

家材料计算平台网格共享系统，支持计算资源的高

效共享。

2. 基于大科学装置的材料高通量表征平台

依托先进光源、散裂中子源等大科学装置，针

对材料成分及结构的超快表征、损伤演化动态原位

表征等需求，开发高时空分辨技术和装置。研发海

量实验数据高效处理、基于机器学习的材料三维精

准成像等技术以及图像深度学习算法及软件，实现

材料微观结构及损伤演变规律的跨时空、多维度、

高效率的表征与评价。

3. 材料数据基础设施和国家材料数据网络

开发多源异构材料数据自动处理技术，发展数

据采集、存储、挖掘、应用一体化的大数据云平台

技术，建设面向AI应用的材料数据基础设施。应

用区块链、AI等技术，建立材料数据标识、引用、

评价、交易技术及相应标准，形成材料数据生产、

管理、共享机制。探索建立数据商业化发展模式，

建设国家材料基础设施和数据网络。

4. 材料研发智能化创新中心与协同创新网络

突破数据共享、资源共享、知识共享、任务分

担、价值分配、网络互连、信息安全等方面的技术

和机制瓶颈，以网络化互联互通材料计算设计平

台、数据基础设施、智能实验系统支撑实现材料研

发智能化关联技术与人力资源的高效协同。建设材

料研发智能化创新中心、材料智能化协同创新网

络，支持团队化的技术协作，有组织地开展科研技

术攻关。

六、支撑新材料研发智能化技术体系发展的

措施建议

（一）完善创新生态并给予稳定支持

发挥新型举国体制优势，采取“整体部署、分

步实施、分层落实”策略，可在国家自然科学基金

设立专项以支持基础理论研究，在国家各类科技计

划中设立相应研发专项以促进关键技术攻关，在各

类创新平台部署智能化研发内容以系统性强化新材

料研发智能化技术应用。探索构建协同创新发展模

式，形成多层次协作共享、多平台融汇贯通的生态

环境。实施“国家材料基因工程计划”，加速材料

智能研发理念变革，提供持续性的资源保障，为基

础理论研究、共性关键技术研发、国家材料数据基

础设施建设创造条件。适时发布促进新材料智能技

术研发和应用的政策文件，支持地方参与新材料研

发智能化专业技术和工程应用平台建设，鼓励金融

机构和各类基金参与计算软件、数据库、高端装置

发展，提高新材料研发智能化的商业化水平。

（二）构建全面协同的产业化发展环境

全面布局国产材料核心软件的研发工作，加快

材料智能化核心技术的研发进度，优选亟需的高端

关键材料开展示范应用，提高智能化研发关键技术
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的工程化应用水平。培育新材料研发智能化高端装

置、核心软件商业化发展与应用的市场生态，推动

国产装备和软件的标准化发展、规模化应用，确保

关键技术、核心软件与装备的自主可控。发布激励

性的税收优惠政策，支持材料企业数字化、智能化

发展，促进科研与产业的深度融合；探索建立新材

料智能化研发和应用的激励机制，注重基础研究层

面激励的有效性，确保从事数据库建设、软件开发

等基础性研发队伍的稳定性。可由行业龙头企业牵

头成立新材料研发智能化专项基金，建立灵活的领

投和跟投机制，发挥基金的引导和撬动效应；灵活

实施股权投资、贷款贴息等投入方式，解决科研成

果因关键保障不足而难以应用转化的问题。加强领

域内外学术交流，探索技术融合、协同创新的新机

制，创建科技成果高效转化模式，发挥新材料研发

智能化技术的价值。

（三）加强数据底座和标准体系建设

明确顶层设计、实施整体布局，建立材料科技

数据、产业数据的生产与采集网络，形成国家材料

数据资源和技术体系，提高材料数据的资源整合、

融通共享、赋能应用水平，扎实构建新材料研发智

能化的数据底座。制定新材料研发智能化相关的国

家标准，针对技术细分方向优化标准建设路径，支

撑行业规范发展。开展新材料研发智能化产业的标

准化试点，以优质示范提高标准化水平。制定符合

新材料研发智能化发展特点的知识产权政策，加强

知识产权保护力度，尤其是重大发明专利、商标等

知识产权的申请 / 注册 / 保护，鼓励我国企业申请国

际专利。

（四）优化人才培养并深化国际合作

推动革新材料科学与工程教育体系，加快形成

材料科学理论、AI、数据科学等有机融合的学科新

体系，据此革新材料人才培养模式。优化材料科学

与工程本科教育，设立材料研发智能化系列课程，

强化与AI、数据技术等课程的交叉融合；增设新材

料研发智能化研究生专业方向。打通分散学科，批

量培养复合型材料创新人才，壮大多学科交叉融合

的协同创新队伍。开展面向科技管理人员的专题培

训，让智能化研发理念深入科技管理层面，促成材

料产业发展文化和理念的根本性转变。与此同时，

积极对接并高效利用国际新材料研发智能化创新资

源，努力构建合作共赢关系。建立开放的国际合作

机制，引进新材料研发智能化领军人才，吸引国际

高端科研机构和知名科学家参与新材料智能化研

发。建设国际合作基地和创新平台，广泛开展技术

交流、知识分享，使国外先进技术、高端装备、基

础设施“为我所用”，提升我国新材料研发智能化

研究成果的质量和水平。
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