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1. 设计如同积木搭建

21世纪，人类社会正面临诸多根本性挑战，包括气

候变化、能源危机以及癌症和新冠病毒肺炎（COVID-19）

等公共卫生危机。应对这些挑战的关键在于发现新型材

料、分子、蛋白质和药物，然而，由于原子间相互作用的

复杂性、稳定结构形成的物理/化学/几何约束，以及结构

与功能之间的复杂关系，设计此类功能性原子结构极具

挑战。

当前主流的材料设计范式与大多数其他工程设计活动

一样，采用理性设计方法，强调对结构-功能关系的因果

理解，并依赖于专家知识和明确的设计规则。典型的设计

过程从有限数量原型的拓扑设计开始，最终以参数化设计

结束。然而，传统材料设计范式在设计能够有效满足需求

的非凡功能材料时面临越来越多的挑战：其有限的搜索能

力通常导致在庞大的化学设计空间中产生次优解；处理大

量隐性知识和约束变得困难，无法有效利用这些规则进行

设计空间探索；需要过多明确的设计规则；以及难以设计

高度受限的结构，如周期性无机晶体。

本文旨在论证从理性材料设计到数据驱动的深度生成

材料设计范式的变革性转变。在该范式中，已知的材料数

据被输入深度生成模型中，以学习原子结构的显性和隐性

知识，并利用这些知识进行高效的结构生成。这一转变受

到了近期两项重大人工智能进展的启发。其一，数据驱动

的深度学习算法AlphaFold2表明，深度学习模型可以通过

学习已知蛋白质结构的隐性规则和约束，在蛋白质结构空

间中进行有效采样，从而解决蛋白质结构预测中固有的

“大海捞针”问题。其二，基于深度学习的人工智能生成

内容（AIGC）技术正加速生成逼真的图像、视频、文本、

音乐和人声。如表1显示，尽管数字作品与原子结构之间

存在显著差异，但图像和文本的设计与蛋白质、分子及材

料的设计存在诸多共同特征，不同层级的构建块被组装在

一起，形成满足各类语法、物理、化学或几何约束的特定

稳定或有意义的结构。

与早期依赖明确定义的构建块、生成规则或语法的生

成设计系统[1]相比，深度生成设计范式采用深度神经网

络来学习组装可合成和稳定结构的物理或化学规则。因

此，深度生成材料设计提供了一种新的方法和理念，它从

动态过程及其结果的角度看待材料，其中神经网络不仅可

以用于学习静态的原子间相互作用，还可以学习自组装和

自组织动态过程。正如自然界通过进化利用DNA的物理

装置作为蛋白质合成和生物化学合成规则的信息载体一

样，深度神经网络同样也可以通过从已知材料或计算模拟

中学习设计规则，来实现自然界的材料设计方式。类似于

雌性青蛙在不了解青蛙如何从受精卵发育而来的情况下即

可产下青蛙，深度生成设计以一种“设计-无需理解”的
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模式运作。该方法无需完全理解潜在机制，即可实现设计

目标。

2. 设计领域的生成式人工智能

生成式人工智能的思想可追溯至 20世纪 50年代，由

克劳德 ·香农提出的用于语言生成的马尔可夫链拉开了序

幕。20世纪 80年代，研究人员开始探索用于图像和音乐

生成的霍普菲尔德网络和玻尔兹曼机。随后，在 20世纪

90年代，概率图模型，如隐马尔可夫模型和高斯混合模

型，成为生成式AI的主流方法。然而，生成式AI的真正

突破发生在2014年，随着生成对抗网络（GAN）[2]的问

世，人工智能才真正能够创造出逼真的图像、视频、文本

和音频。通过对大量现有数据样本进行训练，现代深度神

经网络模型能够生成惊人逼真的数字作品，这些作品目前

被 ChatGPT 或其他软件广泛应用于人工智能生成内容

（AIGC）领域。这些模型通过其网络学习已知样本中构建

块之间微妙而复杂的模式、节奏、风格、几何约束或相互

依赖关系，并利用这些隐性知识来有效和高效地生成新样

本。受到这些进展的启发，研究人员开始探索深度生成模

型在更广泛领域的应用。

深度生成模型已被日益广泛地应用于DNA和蛋白质

（序列和结构）、分子（组成和构象）[3]、材料（组成和

结构）以及工程设计[4]等领域。不同研究中所使用的标

记（tokens）或构建模块（buildingblocks）有所差异，但

多数研究工作都采用了一组通用的生成模型架构（图1）。

表1　设计图像和文本与设计蛋白质、材料和分子的比较

Domain

Image/video

Language

Proteins

Materials

Molecules

Building block

Pixel → patches/strips

Characters → words → sentences →paragraphs

Amino acids (AAs) → AA sequence →secondary structures

Atoms → bonds → polyhedrons

Atoms → bonds → groups

Structures

Objects/shapes

Text

Three-dimensional protein structures

Crystal structures

Organic molecules

图1. 深度生成式神经网络模型。
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变分自编码器（VAE）模型由编码器和解码器组成。

编码器将原始输入信息 x最大限度地压缩到低维潜在空间

z，使解码器能够以最小的重构误差将其重构为 x′。潜在

空间的正则化则通过最小化潜在分布与标准高斯分布之间

的Kullback-Leibler散度来实现。GAN由生成器和判别器

组成。生成器学习生成符合训练数据分布的新样本，而判

别器则学习区分真实样本和生成样本。这两个部分通过对

抗训练的方式进行共同优化：生成器不断提升生成样本的

真实度，而判别器则不断提高区分真假样本的能力。相较

于VAE所依赖的重构损失，GAN模型更擅长捕捉训练数

据分布中的语义信息，并生成更具多样性的新样本。

扩散模型（diffusion model）通过逐步向训练数据添

加高斯噪声破坏原始数据，并利用去噪神经网络学习逆向

恢复数据的过程。训练完成后，该模型可以通过将随机采

样噪声输入学习到的去噪过程，进而生成数据。扩散模型

的一项关键优势在于，它能够生成高度真实且多样化的图

像，而无需复杂的对抗训练。此外，通过根据类别标签或

语义嵌入等附加输入调节扩散过程，扩散模型还可生成具

有可控属性的图像。另一类重要的生成模型是自回归模型

（autoregressive models），如 GPT 等常用于文本生成的语

言模型。此类模型通过预测序列中前序词语的下一个词语

来生成文本。自回归模型通常在大规模文本语料库上进行

训练，以学习每个词语在给定上下文中的概率分布。此

外，它们也可以用于图像生成，以像素为单位逐步生成

图像。

生成流网络模型（GFlowNet） [5]是一种概率模型，

其通过对可能的构建模块进行概率采样，并依次添加新模

块来构建目标对象。GFlowNet以与奖励成比例的频率构

建对象，并通过学习代理模型（surrogate model）的奖励

函数进行训练。训练完成后，该生成模型可以利用

GFlowNet在庞大的化学设计空间中进行智能采样，然后

使用代理模型对生成的结构进行优先级排序。因此，

GFlowNet适用于大规模化学设计问题，能够有效提高搜

索效率。

3. 生成式人工智能驱动的材料发现

在传统的材料设计中，研究人员主要依赖试错法来测

试新材料，这一过程通常耗时且成本高昂。生成式材料设

计旨在加速这一过程，通过学习和利用化学、几何及物理

约束，高效生成符合特定标准的新材料，如可合成性、稳

定性、导电性或光学特性。随后，这些材料可以在实验室

中进行合成和测试，从而有望带来新的科学发现。图2展

示了用于材料设计的代表性生成模型。

3.1. 材料成分的生成式设计

材料成分设计的目标是发现能够合成并形成稳定晶体

结构的材料成分。这些成分可用于指导实验合成，或将其

输入晶体结构预测算法[6]以获取其可能的稳定结构。此

外，材料成分还可用于基于成分的材料性质机器学习模型

（如弹性常数或带隙预测）进行成分筛选。然而，材料成

分的生成并非易事，主要面临以下三个核心挑战。

图2. 深度生成式材料设计框架。
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（1）“大海捞针”问题[7]：对于三元材料，可能的成

分组合超过 109种，而四元材料的组合数更是超过 1012

种，其中大多数组合甚至不满足基本化学规则。例如，假

设每种元素的原子数不超过 8，仅有 6.7‰（四元）和

7.8‰（五元）的组合满足电荷中和与电负性平衡的约束。

（2）成分-结构关系的复杂性：成分与其可合成性及

稳定结构形成能力之间的关系极为复杂，受多种化学和几

何约束的影响，难以直接解析。

（3）质量评估的挑战：在缺少结构信息的情况下，很

难评估生成成分的质量，例如，判断其可合成性或结构稳

定性，从而筛选出有潜力的候选材料。

早期的生成式设计研究尝试使用实数向量编码材料成

分中各元素的原子数量，并借助条件变分自编码器（Con‐

ditional VAE）和条件生成对抗网络（Conditional GAN）

进行生成[7]。然而，由于原子数量采用实数值表示，导

致生成的大部分成分不符合化学规则，难以通过电荷中和

与电负性平衡等基本化学约束进行有效筛选。为了解决这

一问题，我们认识到离散化编码对元素原子数表示的重要

性，并提出了 MATGAN 材料成分生成器[8]。MATGAN

基于GAN，并采用独热（one-hot）二进制矩阵来表示材

料成分。这种编码方式极大地增强了卷积神经网络

（CNN）在GAN训练过程中对 ICSD和Material Project数

据库中已知材料的复杂化学规则和模式的学习能力。实验

结果表明，当GAN在 ICSD数据库中以符合化学规则的样

本进行训练时，即使GAN模型中并未显式施加这些化学

规则，MATGAN生成的成分中化学有效（电荷中和且电

负性平衡）的比例可达 84.5%。这表明MATGAN具备学

习隐式化学成分规则的能力，从而能够在生成过程中利用

这些隐式约束，提高生成的成分形成稳定可合成化合物的

可能性。

像SrTiO3这样的材料成分可以自然地表示为元素符号

序列，如 SrTiOOO。这一特点启发我们利用现代生成式

语言模型，如GPT和BERT，来构建材料成分生成模型。

这些语言模型在文本生成、分子生成和蛋白质序列生成等

任务中已经取得了显著成果。在研究[9]中，我们开发并

系统评估了七种主流语言模型（包括GPT、GPT-2、GPT-

Neo、GPT-J、BLMM、BART和RoBERTa），并将其作为

Material Transformer算法用于材料成分生成。实验使用了

ICSD、OQMD和Materials Project数据库中的六种不同数

据集，这些数据集包含或不包含非电荷中性或电负性不平

衡的样本。研究结果表明，基于因果语言模型（如GPT）

的材料变换器（transformer）生成的材料成分具有较高的

化学有效性，其中电荷中性比例最高可达 97.54%，电负

性平衡比例达 91.40%，相比于伪随机采样算法，生成结

果的化学有效性提高了六倍以上。这一结果表明，语言模

型具备学习并捕捉隐含化学规律和约束的能力，从而能够

有效生成符合化学规则的材料成分。此外，为了提升模型

的可解释性，我们引入填空式概率语言模型（blank-

filling probabilistic language model），并应用于材料成分生

成任务[10]。基于此，我们提出了 Crystal Transformer 算

法，在电荷中性和电负性平衡等指标上均实现了最佳生成

性能。同时，该模型还允许研究人员对给定的材料成分进

行定向调整，结合模型学习到的材料化学规律，进一步探

索材料设计空间，这对材料掺杂研究具有重要应用价值。

在材料成分生成式设计中，一个关键的决策是如何评

估生成模型的性能，特别是在缺乏结构信息的情况下。虽

然电荷中性、电负性平衡以及预测的形成能可以作为初步

的性能衡量标准，但我们还可以从新颖性、独特性和召回

率等角度对生成模型进行评估。其中，召回率尤为重要，

如果一个生成模型能够重新发现大多数被排除的但曾经被

成功合成的材料成分，那么这强烈表明其具备较强的材料

生成能力。

3.2. 晶体结构的生成式设计

从头设计并生成具有良好合成性和稳定性的新型晶体

材料极具挑战，其难点在于材料组成与稳定结构之间存在

高度复杂的关联。相较于有机分子等其他结构，晶体材料

倾向于呈现高对称性的周期性排布，从而导致其设计空间

呈现高度约束且多峰的复杂特性。此外，构成晶体材料的

元素种类繁多（>85种），以及原子间复杂的相互作用，

都进一步增加了设计难度。

近年来，数据驱动的晶体结构生成设计领域蓬勃发

展，涌现出一系列基于深度生成模型和多种晶体编码策略

的方法。其中，iMatGen是早期尝试晶体结构生成的代表

性算法。该方法采用变分自编码器（VAE）架构，并以

VxOy族化合物的结构数据进行训练，成功发现了 40种相

对稳定的结构，其Eℎull Eℎull < 80 meV/原子。Kim等[11]的

研究表明，基于GAN的生成模型，结合点云数据作为输

入，能够有效生成稳定的Mg-Mn-O三元化合物。Court等

[12]则基于 iMatGen的体素化晶体表示方法，训练了一种

条件深度特征一致性VAE，旨在生成超越特定化学体系

的新型晶体。然而，该模型需要依赖UNet分割网络将预

测的电子密度映射到原子位点，这在一定程度上制约了其

性能。

针对晶体结构的对称性特点，我们团队开发了Cubic‐

GAN [13]，一种基于GAN的通用立方晶系晶体结构生成
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模型。经验证，该模型成功生成了506种新型的、具有潜

在稳定性的假设材料，如Li6N6Cl和CaCO6，并通过声子

谱计算进行了验证。我们进一步研究发现，将额外的对称

性原理和基于物理的约束条件融入生成模型，能够显著提

升生成模型的性能。正如我们提出的PGCGM算法[14]所

示，该算法能够生成超过 30个空间群的晶体结构。在生

成式晶体材料设计领域，另一项重要进展是基于扩散模型

的CDVAE [15]。该方法训练了一个可以在扩散过程中逐

步生成材料的解码器。这种基于神经网络的扩散模型能够

引导原子坐标向能量更低的状态演化，并通过选择合适的

原子类型来满足相邻原子之间的成键偏好。此外，CD‐

VAE还能够模拟跨周期性边界的相互作用，并保证置换、

平移、旋转和周期性等操作的不变性，从而进一步提升其

性能。该模型已被成功应用于发现数千种具有潜在应用价

值的二维材料。然而，其在三维材料（特别是高对称性材

料）生成方面的能力仍有待提高[14]，这一问题已在其最

新的模型Mattergen [16]中得到初步改善。

值得注意的是，尽管前文对生成式材料设计的讨论主

要集中于无机体系，但其核心原理与模型亦被广泛应用于

蛋白质[17]、有机材料[3,18]以及结构材料的设计中。尤

其是在结构材料领域，语言模型与扩散模型已成为正向设

计与逆向设计的有力工具[19]。

4. 挑战与机遇

生成式材料设计目前仍处于发展初期，面临诸多严峻

挑战，同时也蕴含着巨大的发展机遇。这些亟待解决的挑

战涵盖了从算法模型构建、训练数据集构建，到设计目标

的设定等诸多方面。

挑战1：多目标函数和复杂约束条件下的可控生成设

计。如何实现具有多目标函数和复杂物理化学/几何约束

条件下的可控生成设计是当前面临的主要挑战之一。更为

棘手的是，现有的大部分性能模拟代码不具备可微性，导

致难以将这些性能目标直接纳入损失函数中，从而有效指

导模型的训练和材料结构的生成。

挑战2：大型语言模型（LLM）与生成模型的融合。

尽管深度语言模型已成功应用于蛋白质 [20]和基于

SMILES编码的分子设计[18]，但由于晶体材料固有的高

对称性约束以及难以寻觅稳定、可合成的晶体结构，将

LLM应用于晶体材料设计依然极具挑战。

挑战3：高效的候选材料筛选与验证。许多材料设计

约束（包括显性和隐性约束）难以直接嵌入生成模型，因

此必须在生成样本后进行验证。然而，可合成性、力学稳

定性以及热力学稳定性等关键筛选标准的计算成本高昂。

若进一步考虑可制造性，问题将更为复杂。如何提高生成

在物理和化学上可行的材料的效率，并训练快速、精确的

评估模型，是当前亟待解决的核心问题。

挑战4：突破现有框架，实现创造性生成。材料设计

的最终目标是发现具有卓越性能的全新材料。然而，现有

生成模型往往倾向于生成与训练集高度相似的样本，难以

跳出现有框架。此外，神经网络通常擅长插值计算，但在

外推预测方面表现不足，导致超出训练分布范围的样本性

能预测精度下降，进而误导生成模型产生无效的设计

方案。

挑战5：小样本数据集下的生成式设计。受限于实验

成本高昂和DFT计算资源有限，当前材料数据库中关于

宏观性能（如热导率和压电性）的数据相对匮乏。然而，

与此同时，存在着大量的未标记材料结构信息。如何利用

先进的机器学习技术，如预训练模型和物理信息神经网

络，充分挖掘这些未标记数据，将是解决小样本问题的关

键。此外，探索基于混合精度数据集训练的代理模型，并

研究具有卓越泛化性能的分布外机器学习模型，将为新材

料的发现提供有力支撑。

随着OpenAI推出的Sora等更先进的深度生成AI技术

的出现，材料与结构的生成设计研究将在未来几年迎来重

大变革。我们有理由相信，这一变革将为应对全球气候变

化、能源问题及健康挑战提供重要支持。
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