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摘  要 

数值化和智能化技术正在推动材料科学的发展，尤其是在材料设计、优化和制造方面。有限元分析、分

子动力学、第一性原理计算和多尺度建模等数值化技术，能够有效预测材料性能并优化设计。同时，人

工智能和大数据分析通过机器学习，促进了新材料的发现和逆向设计。智能制造结合自适应控制系统，

实现了生产过程的自动化和实时优化，进而提高制造效率和精度。尽管面临数据不足和计算成本的挑战，

随着技术的进步，材料科学正朝着更加精准和自动化的方向发展。 
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Abstract 
Numerical and intelligent technologies are advancing materials science, especially in materials 
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design, optimization and manufacturing. Numerical techniques such as finite element analysis, mo-
lecular dynamics, first-principles calculations, and multiscale modeling can effectively predict ma-
terial properties and optimize design. Meanwhile, artificial intelligence and big data analytics facil-
itate the discovery of new materials and reverse design through machine learning. Intelligent man-
ufacturing combined with adaptive control systems enables automation and real-time optimization 
of the production process, which in turn improves manufacturing efficiency and precision. Despite 
the challenges of insufficient data and computational costs, materials science is moving towards 
greater precision and automation as technology advances. 
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1. 引言 

当代材料科学领域，智能化与数值化技术的迅速发展正深刻改变着材料的设计、优化和制造方式。

智能化和数值化技术的结合不仅提高了材料科学领域研究效率，还推动了新材料的快速发现与应用。 
数值化技术，如有限元分析(FEA)、分子动力学(MD)、第一性原理计算(DFT)和多尺度建模，为材料

科学提供了强大的工具以预测材料性能并优化设计。这些技术能够处理复杂的物理和化学过程，从而在

合金和复合材料的研发中发挥关键作用[1]-[3]。例如，第一性原理计算和机器学习的结合已被证明可以有

效预测材料的电子结构和稳定性，这对于新材料的设计至关重要[2]。 
智能化技术，包括人工智能(AI)与机器学习(ML)、大数据分析、智能制造与材料加工，正在加速新材

料的发现和逆向设计。机器学习算法通过分析大量数据，能够快速识别材料性能与结构之间的关系，从

而指导材料的合成和优化[4]-[6]。此外，智能制造技术通过自适应控制系统实现了生产的自动化和实时优

化，显著提高了制造效率和精度[7]。 
尽管数值化和智能化技术在材料科学中的应用带来了许多优势，但也存在一些挑战，如数据稀缺和

计算成本高昂等问题，制约了其进一步发展。本论文旨在综述智能化与数值化技术在材料科学中的应用

与发展，为未来研究提供方向。 

2. 数值化技术在材料科学中的应用 

2.1. 有限元分析(FEA) 

FEA 通过将连续体划分为有限数量的元素和节点，将问题离散化，从而简化计算过程。FEA 允许程

师利用数学近似的方法对真实物理系统(几何和荷载工况)进行模拟，如热传递、流体流动、结构应力等[1]。
FEA 在不同领域的应用如表 1 所示。 

在材料科学中，FEA 被广泛应用于材料设计和性能预测。例如，在航空航天领域，FEA 用于模拟飞

机结构在不同飞行条件下的应力分布，以确保结构的安全性和可靠性[8]。此外，FEA 也被用于新材料的

开发，如有限元分析被用于开关面板用新型聚酯工程塑料的开发过程中。通过使用 Moldflow 和 Abaqus
软件进行注塑成型加工及使用工况的有限元分析，评估了成型技术工艺及典型工况状态。结果表明，新

型聚酯工程塑料具备应用于开关面板的注塑成型加工能力，并且在应用工况上具备可行性。这一研究表
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明 FEA 方法对新型材料的开发过程起到了促进作用[9]。 
 
Table 1. Application of finite element analysis 
表 1. 有限元分析的应用 

行业领域 应用 关键发现 

航空航天工业 
飞机和航天器的结构分析 FEA 用于模拟不同飞行条件下的应力分布，以确保安全[8]。 

热负荷分析 有助于优化设计以减轻重量，同时保持结构完整性。 

汽车 
碰撞分析 用于评估碰撞性能，并优化底盘设计以保证安全性和性能。 

组件耐用性评估 识别潜在的故障点，从而改善材料选择和设计鲁棒性。 

土木工程 
桥梁和建筑物的分析 FEA 有助于预测负载下的结构行为，提高安全性和遵守规范。 

地震反应分析 通过模拟地面运动效应，协助设计能够承受地震的结构。 

石油和天然气 
离岸平台设计 对于分析管道和钻井平台等复杂结构至关重要，以确保稳定性。 

压力容器的应力分析 优化设计，防止高压和腐蚀性环境导致的故障。 

制造业 
工具和模具设计 FEA 改进了模具和模具的设计，从而提高了产品质量并减少浪费。 

流程优化 有助于确定最佳加工条件，以提高产品性能并降低成本。 
 

近年来，随着计算能力的提升和算法的优化，FEA 在材料科学中的应用越来越广泛。例如，高级 FEA
软件能够模拟复合材料在不同工况下的损伤行为，如复合材料层合板的极限承载失效预测。通过并行多

尺度方法，结合经典层合板理论和一阶剪切变形理论，可以有效地预测复合材料在多种工况下的渐进损

伤行为[10]。此外，结合机器学习技术，利用有限元模型可以建立待修正参数与有限元频响函数特征量之

间的映射关系，构造代理模型。例如，采用 Lévy 飞行的鲸鱼优化算法(LWOA)优化极限学习机(ELM)的
权值和阈值，提高模型的预测效率和精度[11]。此外，还可以利用改进的鲸鱼优化算法(MWOA)优化 ELM
的输入层权值及隐层节点阈值，即采用 MWOA-ELM 方法，通过改进鲸鱼优化算法来求解修正参数，提

高模型修正的效率[12]。 

2.2. 分子动力学(MD) 

MD 模拟是一种重要的数值化技术，可以用于设计新材料或优化现有材料的结构。研究者们将深度

学习技术应用于分子模拟中以开发出深度势能(deep potential, DP)模型[13]，例如，Schütt 等[14]提出的

SchNet，通过复杂的神经网络结构，可以预测材料的力学和热力学性质[15]。MD 模拟也是研究橡胶纳米

复合材料结构与性能构效关系的重要手段，如橡胶在原子尺度上的机械性能、热力学性能、老化性能、

耐磨性能、阻尼性能、介电性能、阻隔性能、导热性能和流变特性等[16]-[20]。Zhang 等[21]通过 MD 模

拟结合实验方法，系统地研究了氧化石墨烯(GO)、凯夫拉纳米纤维(KNFs)等纳米填料及其改性对橡胶及

其共混胶的静态力学性能、热力学性能和耐溶剂性能的影响。在选择合适的纳米粒子和聚合物基体上，

通过 MD 模拟，可以研究不同类型的纳米粒子(如碳纳米管、石墨烯、二氧化硅等)与聚合物基体(如尼龙

66、丁腈橡胶、聚酰亚胺等)的相互作用。例如，研究表明氧化石墨烯片在尼龙 66 基体中具有较好的分散

性，能够显著提高复合材料的屈服强度和杨氏模量[22]。此外，碳纳米管增强丁腈橡胶复合材料也表现出

优异的力学和摩擦学性能[23]。 
MD 与 DFT 结合的最新研究进展可以体现在特定材料系统的应用研究。例如，在 Al/Cu 界面 Ni 中

间层作用的研究中，通过 DFT 和 MD 模拟，从热力学和动力学两个角度研究了 Ni 中间层在 Al/Cu 界面

的作用，揭示了 Ni 如何改善界面的润湿性和抑制脆性金属间化合物的形成[24]。 
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2.3. 第一性原理计算(DFT) 

DFT 是一种基于量子力学的计算方法，广泛应用于预测材料的电子结构、能带隙和催化性能。例如，

Hao 等[25]利用 DFT，系统地计算了 3 d 过渡金属-N4 碳基材料的几何结构、电子性质和自旋电子输运性

质。结果表明，Ti-N4 碳基材料电子器件的自旋过滤效应可达到 97%，Co-N4 体系的自旋过滤效应可达 80%
以上。通过硫/硼原子的掺杂，Co 体系的自旋过滤效应可提升到 100%，且巨磁阻提高了三个数量级。该

结果为金属掺杂的二维碳基材料在自旋电子学中的应用提供了重要的理论依据。 
在催化剂设计上，Qi 利用 DFT 方法研究了不同介质中甲醇在 Pd(111)面的催化反应机理，以及 H 在

Pd(111)面的吸附、迁移和渗透行为，研究结果为低 Pt 和非 Pt 催化剂的设计提供了理论基础[26]。 
DFT 在材料科学领域应用广泛，包括但不限于新材料的设计、相变机理的研究以及催化反应路径的

探索。例如，通过计算过渡金属掺杂对 VO2 金属–绝缘体相变临界温度和相稳定性的影响，从而优化热

致变色材料 VO2 的性能。此外，DFT 还用于研究 LiFePO4 电极材料的电导率，通过石墨烯和硼氮石墨烯

包覆 LiFePO4(010)表面，改善其电导性能[27]。 
随着计算能力的提升和算法的优化，DFT 已经能够处理更复杂的材料系统和更大的系统尺寸。例如，

MatCloud-QE 是一个基于云原生理念开发的 DFT 程序包，它通过高通量计算加速算法和参数智能推荐算

法，极大地提高了计算效率和用户体验[28]。 
DFT 与机器学习的结合也为材料科学带来了新的发展机遇。通过机器学习算法，可以从大量的 DFT

数据中学习到材料性质与结构之间的关系，进而预测新材料的性能或优化已知材料的结构[2] [29]。例如，

Zhang 通过高通量计算和机器学习技术能够探索巨大的成分空间并预测材料性能，从而加速新材料的发

现和优化[30]。Li 成功预测了更稳定的尖晶石氧化物结构，这有助于指导实验合成新的、稳定的尖晶石氧

化物[31]。Wang 建立了高精度的钛合金弹性模量预测模型，显著提高了预测精度，节省了研发和实验成

本[32]。Xiao 对镍基单晶高温合金中掺杂元素的占位进行了研究，有助于指导多组元合金的成分设计[33]。
Li 利用 DFT 辅助下的机器学习建模，研究人员能够预测铝合金的大气腐蚀速率，提高了模型的泛化能力

和预测精度[34]。 

2.4. 多尺度建模 

多尺度建模的核心思想是将材料的微观结构与其宏观性能联系起来。这种方法通常涉及从原子或分

子层面(微观尺度)到整体材料性能(宏观尺度)的建模。例如，通过分子动力学(MD)模拟可以研究原子间的

相互作用和动态行为，而有限元分析(FEA)则用于模拟材料在更大尺度上的应力和应变响应[4] [35]。 
在实际应用中，多尺度建模在材料设计中被广泛应用。例如，在电池材料、催化剂和高性能合金的

设计中，通过模拟不同尺度下的材料行为，研究人员能够预测材料的电化学性能、催化活性和机械强度

等关键属性[7] [36] [37]。在高性能塑性成形方面，随着航空航天等领域对关键零部件的高精度和高性能

要求的提高，多尺度建模仿真成为实现这些需求的关键手段。多尺度建模能够处理塑性成形中的非线性

问题，如材料非线性、几何非线性和工艺非线性等复杂问题，以及力热加载、特种能场加载、组织性能

演化等复杂过程[38]。 
DFT 与多尺度建模结合的最新研究进展逐渐深入。例如，在锂离子电池领域，Zhang 等[39]通过多尺

度建模研究固体电解质界面膜(Solid Electrolyte Interface membrane，简称 SEI 膜)的形成和演化机制，采用

从原子到介观尺度的多种模拟方法，如第一性原理分子动力学、反应力场分子动力学等，为电池材料的

开发和电解液的改性提供了理论指导。在相变存储材料领域，Shen 结合大尺度第一性原理分子动力学、

新材料设计与高通量材料筛选、多尺度模拟与机器学习势开发等方法，推动了新型非易失性存储材料与

器件的研发[40]。Tao 在基于密度泛函理论的 DFT，预测和解释了 Li7La3Zr2O12固态电解质的性质和行为，
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为固态电解质研究提供了新的方向[41]。 

3. 智能化技术在材料科学中的应用 

3.1. 人工智能(AI)与机器学习(ML) 

人工智能(AI)与机器学习(ML)技术能够提高材料研发的效率和精度[42]-[44]。通过训练机器学习模型，

可以从已有的材料数据中学习并预测新材料的性能。这种方法已被应用于光伏、热电、半导体等多个领

域[4] [45]。例如，在用于预测三元无机光伏材料的性能方面，通过梯度增强回归(Gradient Boosting Regres-
sor, GBR)模型，研究人员成功预测了四种新型光伏材料的电子结构、光学跃迁、光电转换效率和稳定性。

这些材料在室温下具有较好的稳定性，并且其光电转换效率接近于 CH3NH3PbI3 [46]。 
利用 AI 和 ML 技术，可以在庞大的材料数据库中快速筛选出具有特定性能的新材料候选者。例如，

L.和 C.发现通过深度学习模型，可以预测材料的电子结构和相变特性[3] [47]。深度学习模型也被用于加

速材料筛选和性能预测过程。例如，一种深度学习替代模型(DLS)被Wang提出用于预测材料的机械性能，

如最大应力值，在复杂工作条件下的表现，其准确率达到了 98.79% [48]。AI 技术也可以帮助优化材料的

合成条件，如温度、压力和反应时间等，以实现更高效和环保的生产过程[7] [37]。 
AI 与 ML 在材料表征与分析中的应用广泛。例如，在图像识别与分析上，Kang [35]利用卷积神经网

络(CNN)等深度学习技术，可以从显微图像中自动识别和分析材料的微观结构。在性能监测与故障预测方

面，Agrawal 和 Choudhary [49]通过实时监测材料使用过程中的性能变化，并利用机器学习模型预测潜在

的故障或退化，从而提前进行维护或更换。 

3.2. 大数据分析 

大数据分析在材料科学中的应用主要体现在通过机器学习、人工智能技术处理、分析大量的实验数

据和计算模拟数据，以加速新材料的发现和优化设计。 
在数据驱动的材料性能预测方面，利用机器学习算法，可以从大量的实验和计算数据中提取出材料

性能与结构之间的关系，从而预测新材料的性能。这种方法不仅可以加速新材料的筛选过程，还可以在

设计阶段预测材料的潜在应用[1] [4] [37]。例如，利用遗传算法结合相关向量机的变量筛选方法，可以对

ABO3 型钙钛矿材料的比表面积(SSA)进行定量预报模型的建立，从而优化材料的性能[50]。此外，氟橡胶

(FKM)生产过程中，通过数据挖掘方法分析了 FKM 产品的门尼粘度与其生产工艺参数间的关系，实现了

生产工艺的优化，提高了产品的合格率[50]。 
在高通量筛选与优化方面，通过构建大规模的材料数据库，并应用机器学习模型进行高通量筛选，

可以高效筛选出满足特定条件的材料。例如，在钙钛矿氧化物全解水光催化剂的研究中，研究人员利用

机器学习算法从 6 万多种钙钛矿材料中挑选出 8 千多种可见光范围内光催化剂材料，并总结了钙钛矿材

料 B 位元素的构效关系[51]。此外，机器学习模型还可以用于优化材料的设计参数，如成分、微观结构

等，以达到最佳的性能表现[5] [45] [52]。例如，Xie 在高熵合金的性能预测与优化中，通过分析大量实验

数据，利用机器学习模型优化高熵合金的成分比例和微观结构，以实现更高的强度和耐腐蚀性[45]。 
在材料合成与加工过程的优化方面，大数据分析还可以通过实时监测和分析生产数据，调整工艺参

数，进而实现材料生产的自动化和实时优化[7] [53]。例如，Liu 通过数值模拟预测不同注射速度和保压压

力对制品性能的影响，并利用机器学习模型进行参数优化，从而实现注塑成型过程的自动化和实时优化

[54]。 
表 2 总结了材料发现中使用的不同 AI/ML 算法，以及它们各自的成功率，该表突出了各种 AI/ML 算

法、其有效性以及材料科学中的具体应用。 
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Table 2. Comparison table of AI/ML algorithms in materials science 
表 2. 材料科学中的 AI/ML 算法对比表 

算法 描述 成功率 应用 

支持矢量机
(SVM) [4] 

根据从数据中提取的特征对

材料进行分类 属性预测的准确率为 85%~95% 用于预测合金的机械性能 

随机森林 分类和回归的合奏学习方法 材料选择的准确率为 80%~90% 有效地从大型数据集中识别有前

途的材料 

神经网络 
(NN) 

学习数据中复杂关系的深度

学习模型 在特定情况下，准确率为 90%~98% 应用于预测材料的电子性能和稳

定性 

高斯过程 
(GP) 

提供不确定性估计的概率模

型 
75%~85%的准确率；在小型数据集中有

效 有助于优化材料合成条件 

强化学习 
(RL) 

通过试验和错误来学习最佳

策略 差异很大；仍在研究中 自适应材料设计和优化中的新兴

应用 

深度学习 
(DL) 

利用深度架构对高维数据进

行建模 属性预测任务的准确率超过 90% 应用于加速发现新材料和复杂性

能预测 
 

尽管大数据分析在材料科学中展现出巨大的潜力，但仍面临一些挑战，如数据的质量和完整性、算

法的选择和优化、以及如何将理论知识有效地融入数据分析过程中。未来的研究需要解决这些问题，进

一步提升大数据分析在材料科学中的应用效果[6] [55]。 

3.3. 智能制造与材料加工 

智能制造技术通过集成先进的自适应控制系统，实现了材料加工过程的自动化和实时优化。例如，Liu
在注塑成型过程中，通过数值模拟和现代优化算法的结合，可以精确控制注射速度和保压压力，从而提高

制品的质量和性能[54]。Xu 针对复合材料工件表面打磨的机器人主动柔顺恒力控制问题，提出了一种基于

位置控制的自适应阻抗控制方案。该方案通过接触力反馈信号控制机器人末端参考位置，解决了传统阻抗

控制方法中的理想位置判断和打磨轨迹在线补偿问题，提高了磨削力控制系统的稳定性和鲁棒性[56]。 
同时，机器学习技术被用于优化材料加工路径，减少生产时间和成本。例如，Ma 通过正交试验优选

初始化参数，并利用改进后的蚁群算法对塑料模具型芯孔群加工进行路径优化，解决了大规模不规则孔

群加工时空行程过多、加工效率低的问题[57]。此外，机器学习还可以用于识别和消除加工过程中的潜在

缺陷，提高材料的整体质量[32] [58] [59]。 
智能制造不仅限于传统的加工技术，还包括智能材料的开发。例如，通过机器学习和大数据分析，

研究人员能够设计出具有自我修复能力的智能材料。这些材料能够在检测到微小裂纹或损伤时自动进行

修复，延长材料的使用寿命并减少维护成本[7] [29]。例如，Li 结合不同类型的动态键(如各种氢键和动态

共价键)的系统显示出高韧性和相对较快的自愈合速率。这些材料的设计原则旨在超越自愈合速率与材料

机械模量之间的权衡关系[60]。 
智能制造还强调绿色制造和资源的有效管理。智能系统能够监控和管理生产过程中的废物和副产品，

促进资源的循环利用和可持续发展[7]。在机床产业中，Cheng 提到智能绿色制造技术的应用包括模块化

功能设计、智能化工艺规划技术、过程监控和装备性能预测感知技术及智能数控系统和智能控制技术。

这些技术不仅提高了机床的智能化水平，还增强了其绿色制造能力[61]。 

4. 结语 

数值化和智能化技术的进步正在快速推动材料科学的演变。从 FEA、MD、DFT 到多尺度建模，这
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些数值化工具已经成为材料性能预测、设计优化的核心手段。它们使得研究人员能够以更精细的方式了

解材料的微观结构与宏观性能之间的关系，从而为新型材料的开发提供了重要指导。与此同时，智能化

技术的加入，尤其是 AI、ML 和大数据分析，极大地加速了新材料的发现和筛选。这些方法不仅能够从

海量数据中提取材料特性，还能够帮助实现逆向设计，从而提高了材料研发的效率与精准性。智能制造

的出现，借助自适应控制系统，能够实现材料生产过程中的自动化和实时优化，进一步提升了生产效率

和精度。 
尽管当前仍面临诸如数据稀缺、计算成本高昂以及算法精度等挑战，数值化与智能化技术的结合正

在为材料科学开辟全新的可能。随着这些技术的不断发展，未来材料科学将在新材料设计、性能优化和

制造自动化方面迎来更加精准化、智能化的新时代，推动整个领域的持续创新与进步。 
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