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都时禹 1, 张一鸣 1, 罗 侃 1,2, 黄 庆 1 
(1. 中国科学院 宁波材料技术与工程研究所, 核能材料工程实验室(筹), 宁波 315201; 2. 华东理工大学 化工学院, 

上海 200237) 

摘 要: 材料基因组工程技术是运用人工智能手段实现新材料按需设计的关键技术, 其中尤为重要的是创新智能算

法的开发和应用。本文在总结、分析已有自然启发算法的基础上, 提出建立自然启发算法库(Nature-inspired Algo-

rithms Library, NIAL)的设想; 明确了从不同学科取得算法启发并高通量产生新算法的基本思路; 详细阐述了构建

该算法库的基本流程, 并剖析建立自然启发算法库平台的若干优势和特点。最后, 展望了自然启发算法库在新材料

研发中的应用模式, 希望借此提升人工智能在材料基因组工程领域的应用水平。 
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Abstract: The technique for Materials Genetic Initiative (MGI) is the key tool for realizing the demand-oriented de-

sign of new materials assisted by the artificial intelligence (AI). Accordingly, the development and application of in-

novative intelligence algorithms are particularly important. Based on the generalization and analyses of the existing 

nature-inspired algorithms, this work aims at outlining the suggestion to build the nature-inspired algorithms library 

(NIAL). The potential route in which inspirations are obtained from varieties of disciplines, was used to produce new 

algorithms in high-throughput ways is introduced. The general procedure for building algorithm library is elaborated, 

while its advantages and characteristics are anatomized. Finally, the potential of NIAL in new materials development 

has been envisioned to enhance the standard for the application of AI including MGI. 
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进入二十一世纪, 人工智能逐渐深入到人类生

活的各个角落。材料作为各行各业的基础和先导, 

从研发到实用存在时间跨度大、过程漫长且不确定

因素多的问题。近年来学界发展出材料基因组工程

的理念, 旨在将高通量计算、高通量实验与表征、

材料数据这三大要素深度融合, 加速发现材料学新
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规律 [1-4], 将人工智能扩展到材料科学领域的应用

则是一项全新的尝试[5]。在此框架下, 研究人员正在

积极推进材料基因组大数据平台建设, 希望利用人

工智能手段预测未知材料的结构、稳定性和物理性

质, 从而实现材料的按需设计, 使新材料从设计新

产品到开发应用的全链条进程至少加快一倍, 成本

至少降低一半。这是在实验手段逐渐丰富和计算机

技术显著提高的条件下, 将互联网大数据技术与材

料学科融合的“互联网+”思想的一个实例[6]。目前, 

材料基因组工程的各项相关技术正在飞速发展, 并

被迅速推广至材料研发, 表现为国内外报道的一系

列重要工作。 

Ward 等[7]利用机器学习方法提出了针对不同材

料的 145 个描述因子, 对无机材料体系的三种性能进

行了预测, 并探索了新型金属玻璃合金。Mounet 等[8]

基于高通量方法从现有的十多万种三维化合物中筛

选出 5619 种具有潜在二维层状结构单元特征的材

料, 再通过第一性原理计算确定了 1825种容易剥离

的材料, 并对其中 258 种二维材料的电子结构、磁

性和结构稳定性进行了分析。Xu 等[9]发展了基于结

构识别的高通量第一性原理计算方法, 在理论上发

现可能稳定并具有半导体特性的单层硼平面, 为二

维半导体硼平面设计提供了思路, 有望推动低维硼

材料在半导体纳米器件相关领域的应用。Tan 等[10]则

利用高通量计算方法, 使用所谓的集群扩展来“学

习”原子间相互作用, 快速评估数百万个 MXene 合

金结构的结合能, 从而预测出所有组成和温度范围

内不同 MXene 合金的可能结构和稳定相, 对于已知

的MXene合金, 预测结构与实验结果一致。Zhou等[11]

发展了一种可推广的熔融盐辅助化学气相合成方法, 

利用高通量制备手段合成了含 12 种过渡金属元素

和 3 种第六主族元素的 47 种过渡金属硫属化合物。

这些工作都说明了材料基因组工程方法在当前材料

研究中的重要性, 该方法可以减轻人们对经验的依

赖, 是预测新材料正确而有效的途径。 

材料基因组工程是材料科学与人工智能的结合, 

其核心理念与传统意义上的人工智能相似, 需要在

数据库、知识库、算法库各方面不断取得进步, 才

能真正实现降低研发成本, 减少研发时间的目的; 

其中, 新算法的开发、收集与综合应用将起到举足

轻重的作用。本文旨在总结目前已有的智能算法, 

并出于便于大规模产生新型算法的目的, 提出建立

自然启发算法库(Nature-inspired Algorithms Library, 

NIAL)的设想, 希望提升人工智能在材料基因组工

程领域的应用水平。 

1  设想概论 

如前所述, 人工智能的发展得益于计算能力、

数据产生能力以及算法更新水平三个方面的不断进

步, 而这三个方面在发展过程中都会面对不同程度

的若干挑战。就算法而言, 它是计算机解决问题的

流程, 往往需要根据不同需求进行设计。在此背景

下, 人们已经发展了大量的算法, 并形成了一系列

的算法库, 以应对软件人员的需要。例如, 在科学数

值计算中常用的以应用为导向, 并在不断进行版本

更新的兼容 BLAS(Basic Linear Algebra Subpro-

grams) 程序包 [12] 或其并行版本的 LAPACK[13], 

Armadillo[14]、Intel MKL[15]、ScaLAPACK[16]等线性

代数库 , 计算几何算法库 CGAL(Computational 

Geometry Algorithms Library)[17], Intel 公司发起的计

算机视觉函数库 OpenCV(Open Source Computer 

Vision)[18]。目前可供选择的“工具箱”越来越丰富, 

但由于人们面临的问题越来越复杂, 对新算法及相

应程序的需求在直线上升, 仍需要发展更多的新算

法以提升可用算法库的水平。 

新算法的开发可以分为两种方式进行。一种是

直接针对不同的问题, 构思数学模型并根据相应的

数学逻辑或经验寻找新算法解决方案, 这种方法对

初始设计者的数学和软件基础有一定要求, 存在学

科壁垒; 另一种是根据外部的启发, 获得算法的初

步设想 , 再通过缜密的数学计算和证明构建新算

法。在第二种方式中, 人们获得启发的主要来源是

自然界的各种行为和现象, 透过现象抽象出背后的

数学规律, 再归纳为算法, 应用到不同领域中。历史

上, 从现象获得启发从而发展为科学的思想衍生出

仿生学这一学科。如今, 人们在算法领域也借鉴仿

生学思想, 发展出了一系列仿生智能算法或者自然

启发算法, 其中最具代表性的有模仿生物繁衍进化

行为的遗传算法[19-20]和模仿人脑工作的人工神经网

络算法[21-27]。 

进一步发展这一思想, 可以认为, 宇宙运行历

史中各类现象的背后都会蕴含着相应的自然启发算

法, 可以经由不同学科从整个自然界的发展中探寻

启发, 利用高通量模式批量构建新的自然启发算法, 

从而建立新型智能算法库——自然启发算法库

(NIAL)。众所周知, 学科多样化和交叉是现代科学

发展的典型特征, 因此上述对算法的启发可来源于

不同学科(如生物学(微生物学、古生物学)、动物学、

植物学、医学(西医、中医)、脑科学、人类社会学、

心理学、地质学、宇宙学、工程学、管理学, 甚至
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文学、艺术)研究中已经发现或正在发现的现象(也

包括人们日常生活中遇到的各种现象)。例如植物通

过根茎在富含微生物的土壤中吸取营养, 动物的觅

食行为, 心理学中的从众效应(Bandwagon Effect)[28], 

宇宙的膨胀[29]和大爆炸假说[30], 量子纠缠现象[31]。

将各类现象作为启发, 通过推演其内在规律与关联, 

并归纳其隐含的数学结构, 可以源源不断地为自然

启发算法库提供新算法。 

自然启发算法的研究由来已久, 且已有很多令

人振奋的工作, 1948 年香农提出信息熵的概念[32], 

建立了信息科学与物理世界的桥梁, 此后, 很多算

法研究都借鉴了经由物理世界规律产生算法的思

想。Yang 等[33]研究小蝙蝠(microbat)的回声定位行

为, 模拟调节不同的脉冲发射率和响度发展出蝙蝠

算法, 通过神经网络训练, 发现其相比一些传统优

化算法有优势[34], 该算法目前仍在不断发展之中[35]。

模仿固体材料的高温退火方法, 人们发展了退火算

法用于寻优问题[36-38]; 模仿赌博行为, 人们发展了

在材料计算多个领域有重要应用的蒙特卡洛模拟方

法[39]和拉斯维加斯算法[40-42]; 受到树木枝杈特点的

启发, 人们开发了利用树状结构辅助人工决策的算

法, 如 Quilan等提出的决策树算法 ID3[43]和C4.5[44], 

是目前被广泛采用的数据挖掘算法。2016 年谷歌公

司利用蒙特卡洛树搜索 [45-46], 成功开发了著名的

AlphaGo 围棋人工智能机器人[47], 翌年, 利用升级

后的深度神经网络学习, 又发展了 AlphaGo Zero 程

序[48]。刘亚红等[49]模仿生态系统分级的思想, 发展

出生态金字塔粒子群优化算法, 文献[50-53]提出了

模拟人群之间授业和学习的优化算法 (Teaching- 

Learning-Based Optimization: TLBO), 并发现该优

化算法在实际应用中具有参数少, 收敛能力强等特

点。Zhang 等[54]根据黑洞物理现象提出一种黑洞粒

子群算法, 用于改进粒子群算法搜索全局最优的效

率; 随后, Hatamlous 等[55]改进黑洞算法的边界确定

和吸收星体问题 , 接近人们熟知的天文学黑洞的  

物理行为, 并尝试将之用于聚类这样的 NP 问题; 

WARNANA 等 [56]近期采用了该算法计算了地球物

理中的自然电位模型参数。Ma 等[57]模仿植根吸收

营养行为, 发现了植根觅食优化算法(Artificial Root 

Foraging Optimization Algorithm, ARFO); Simon 提

出了生物地理学算法(Biogeography-Based Optimi-

zation), 模仿了地质生态演变影响生物栖息地这一

普遍现象[58-61]。 

尤其值得一提的是, 近年来随着量子计算的蓬

勃发展, 在量子力学的启发下, 人们还在传统算法

中引入量子计算的量子相干态、量子比特等元素, 

发展出一系列的量子启发算法。量子计算机的概念

源于 1960 年代的量子时空理念, 其定义在 1980 年

代定型[62-64]。量子计算机正在随着超导和拓扑绝缘

材料的发展从概念慢慢变成现实, 美国的 IBM 公司

和谷歌公司, 加拿大的 D-Wave 公司都已发布了用

于研究和应用的量子计算机[65-67]。中国科学技术大

学潘建伟团队于 2016 年在十光子纠缠操纵的基础

上, 利用高品质光量子构建了世界首台超越早期经

典计算机的单光子量子计算机[68]。2018 年 2 月, 

Liang 等[69]报道由激光脉冲激发的里德堡原子气可

以诱发光子之间的相互作用, 借此调节并构造光子

的二聚体和三聚体束缚态, 可以产生新颖的光量子

态和量子纠缠态 , 在量子计算机中有良好应用前

景。2018 年 3 月, 谷歌公司量子人工智能实验室出

品了 72 量子比特位处理器 Bristlecone[70]。 

早在量子计算机成熟之前, 人们已经开发了一

系列量子算法[63, 71-78]。用于整数因子分解的 Shor 算

法可将计算复杂度由 exp(O(logN)1/3(loglogN)2/3)降

低为 O((logN)3)[79-82], Grover 等[83-84]发展了无结构搜

索的量子算法 ,  可将计算复杂度由 O ( N )降为

O(sqrt(N))。目前, 人们已经发展了数百种量子算法, 

在量子随机游走(Quantum Random Walk)[85-86]、振幅

放大(Amplitude Amplification)[87-88]、求解线性方程

组的量子算法[89]、绝热优化算法[90]的应用上取得了

进展[91], 其中量子机器学习和量子数据挖掘算法是

量子算法研究的关键领域[92], 为此, 微软公司在其

量子开发套件(Microsoft Quantum Development Kit)

中推出了 Q#语言专门用于量子计算程序开发。量子

启发算法是可用于经典计算机的新型智能算法, 以

量子进化算法(Quantum-Inspired Evolutionary Algor-

ithms, QIEAs)中具有代表性的量子遗传算法(Quantum- 

Inspired Generic Algorithm, QIGA)为例[93-94], 在遗

传算法中引入量子计算中的量子比特进行编码, 采

用随机数模拟测量, 利用量子门变换矩阵进行种群

更新, 能够在较小种群规模下快速收敛到全局最优; 

若将宇宙之间的量子纠缠特性和并行算法引入则 

可以进一步提高其运算效率[95-98]。Kak 和 Chrisley

等 [99-108]提出的量子神经网络(Quantum-inspired 

Neural Networks, QINNs)也获得了广泛关注。此外, 

人们还发展了带有量子启发特性的群智能算法, 如

量子行为粒子群算法[109]。这些量子启发算法充分体

现了把量子物理概念用于新算法构建的思路, 量子

启发下的智能计算已经成为提高人工智能水平的一

个重要方向[110]。一些物理学家[111-112]甚至提出了宇宙 
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就是一台量子计算机的猜想, 这给构建自然启发算

法库的设想提供了更多有趣的思考[113]。 

总而言之, 通过不同学科的启迪, 人们已经获

得了大量的自然启发算法, 文献[114-118]发表了一

系列专著, 对不同自然启发算法的流程、数学结构

进行了总结。如果继续将不同学科中的各种现象进

行归纳, 则可能在其中获得新启发, 产生新算法。若

能进一步收集整理组合已有算法和高通量方式所产

生的新算法, 则建成大型开放且可实时扩充的算法

库——NIAL 是完全可行的, 如图 1 所示。可以预见, 

从获得启发到编制有应用价值的新算法并收录入算

法库, 到最终对用户开放, 还需要一系列复杂的系

统性工作, 包括对大量算法的集成处理, 运用数学

工具分析算法的收敛性、时间和空间复杂度等本征

特性, 判断算法的适用性。以下将简述自然启发算

法库的实现流程和主要特点。 

2  实现的方法和步骤 

按照设想, 在建立自然启发算法库的具体工作

中, 除开发算法库架构以及用户交互界面系统等必

要应用软件外, 还需要包含七个主要内容, 如图 2

所示。 

第一, 整理文献已报道的自然启发算法, 将标

准程序(如 C++、Fortran、Java 代码)和数学分析结

果写入算法库。编写与其他通用算法库之间的接口

程序, 实现算法库的开放性, 编制面向用户的安装、

输入、输出和算法搜索、存储、分析、推荐的工具

软件系统。第一步并不产生完全原始创新的新算法, 

却包括了对已有算法的归纳、分析及各种功能, 对

用户极其重要, 是 NIAL 启动重要的一步; 

第二, 在不同学科专家提出的特征自然现象的

启发下, 大批量的产生新型算法的启发设想, 准备

写入算法库; 

第三, 对获得的启发算法进行查重类比, 分析

其内在逻辑关系, 根据相应数学结构判定是否为新

算法(排除冗余算法), 若是则进行第四步, 否则回

归至第二步;  

第四, 将其基本代码(或程序流程)存储入算法

库, 解析其严格的数学形式, 分析收敛性及相应条

件, 进行必要的数学证明, 计算出算法的时间复杂

度和空间复杂度;  

第五, 进一步分析新算法, 通过若干典型实例

实验, 找到其适用的数学问题(排序、递归、最优解

等)或工程问题(面部识别、股票行为预测等), 将其

主要思想和优势存储入算法库, 并给予在不同问题

下的预估评价;  

第六, 启用多算法杂化、并行化、设计相应量

子启发算法, 或者利用超启发式算法(Hyper-Heuristic 

Algorithm)[119]进行应用和融合等方式对新算法进行

升级改进, 分析改进算法变体的合理性和数学结构

(如第四、五步); 一个典型的例子是, 人们在人工神

经网络算法中利用遗传算法优化权重, 可以提高人

工神经网络的预测能力[120]; 

 

 
 

图 1  算法构建流程 

Fig. 1  Process for algorithms construction 
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图 2  自然启发算法库平台开发流程 

Fig. 2  Development process for the nature-inspired algorithms library platform 

 
第七, 将新算法进行归类, 更新算法库的树状

结构或者网状结构, 改进后的算法变体可置于结构

末端, 便于使用者搜索查询选择。尤其是针对人工

智能这一目标, 可以根据统计学习, 关联分析, 聚

类等不同算法功能进行归类[121]。 

以上步骤中, 第二、三步为产生原始创新算法

的步骤, 第四至七步为分析步骤, 其中第六步可以

在算法库建设过程中逐步完善, 并非必须。各种分

析结果存储后, 可为算法分析软件编制提供依据, 

用于第一步。另外, NIAL 是一个完全开放并不断成

长的系统, 当自然启发算法库形成一定规模以后, 

为了便于建设或推广, 在实际操作中, 可以利用数

据云平台网络共享技术实现多方联合交互的同时缓

解硬件需求压力[122-123]。人们还可以通过不同方式

将 NIAL的部分子集(即以算法的不同应用领域适用

性分类)集中封装, 针对材料学中的常用问题, 发展

材料学研究的自然启发算法程序集。这种方式的目

的性较强, 推荐算法库的推广者和用户方采用。另

一种思路是, 根据启发的来源学科进行分类[124], 可

以衍生出仿生物学算法、仿人类行为学算法、仿心

理学算法、仿化学算法等, 即以算法的不同来源分

类分库。这样分库的好处在于便于各学科的研究人

员集中利用其知识背景, 快速产生大量的新算法初

步设想, 推荐算法库的建设升级方采用。 

不难想象, 这样一个算法库的开发, 所需工作

异常复杂, 需要多学科大量的科研工作人员共同参

与才能有序推进。为了更好的认识自然启发算法库, 

下面介绍该算法库的一系列优势和特点。 

3  设想的优势和特点 

我们认为, 建立自然启发算法库平台有如下优

势和特点(图 1)。 

其一, 人们可以大批量产生原始创新的算法, 

只需要算法设计者把握不同学科中的各种特征行为

进行模仿即可, 很容易通过学科交叉交流实现, 未

来也有望由计算机自主机器学习取代。这种以其他

学科主导启动新算法设计的方式, 完全摆脱了计算

机从业人员对其他领域学科认知不足的限制, 甚至

有发展出全民参与人工智能开发的可能性。另外, 

传统仿生算法的研究方式, 一般是以解决具体工程

问题(如求最优解问题)为目的, 尝试性地探寻与该

问题相关的算法, 而本文中自然启发算法库的设想

是先产生新算法, 并探讨其成为算法的可能性和适 
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用范围, 再用于工程问题, 新算法的研究在具体工

程问题提出之前完成, 再辅以算法分析数据和推荐

工具软件的协助, 有望缩短面对工程问题时研发选

择算法的时间。即自然启发算法库产生的新算法无

论从广度上还是应用速度上都有明显的优势。 

其二, 建设算法库过程中的一些独特步骤使得

该方法产生的新算法有特殊的自我衍生能力和关联

特性。通过量子启发算法和自然启发算法的融合, 

可以为量子计算应用做好铺垫。此外, 因为不同的

事物 A和 B之间可以通过共享某一种在算法库中的

自然启发算法而建立链接(而非仅仅依赖于数据结

构和数学结构), 因此根据自然启发算法库可以建

立特征性的相似关联系统, 大幅度丰富不同事物之

间的关系网络, 有望助力智能联想的开发。 

其三, 随着科学的进步, 新的自然现象在不断

被发现和更新, 但由于学科壁垒的存在, 智能算法

工作者难以掌握最新的科技进展, 必然导致最新发

现的物理行为与其相应的算法生成之间的时间差

(算法发现远远落后于物理现象的发现)。而根据自

然启发算法库设想, 人们可以在第一时间把最新的

科学发现用于算法生成(算法转化的需求可直接由

新现象的发现者本人在第一时间提出)或修正, 新

算法与新发现之间几乎可以无缝连接, 有望极大提

升人工智能算法的开发效率。 

值得说明的是, 除了前人介绍的在多向搜索、

演化算符、随机性、跳出局部最优、适应条件等方

面的一些共性特征[114], 自然启发算法库收录的算

法还可能存在一个有趣的特点: 在数学上越不完整, 

越依赖于经验学科所产生的算法可能反而越有应用

前景。这是因为, 若某一行为背后的物理机制已经

十分清楚, 其数学结构已经明朗, 由于新算法本质

是新的逻辑结构, 明晰的数学结构反而会限制其启

发出的新算法的创新性。可以看到, 人们已经发展

出的自然启发算法多根据一些难以用具体数学计算

描述的物理行为获得, 如各类群智能算法、进化算

法[125-126], 其背后的种群猎食、生物遗传等生物行为

都难以用精准的数学语言描述。然而, 这也并非绝

对; 针对黑洞这一天文现象, 物理学家早已在广义

相对论框架下建立了黑洞数学模型[127-129], 霍金提

出的黑洞蒸发理论 [130]也是数学论证, 却并不影响

人们继续模仿黑洞现象, 提出解决寻优问题的黑洞

算法[54-55]; 前文提及的量子算法也属于此类。总之, 

针对不同问题, 既可以直接采用相应现象的物理学

逻辑和数据结构, 也可以用唯象方式进行。若采用

唯象的方式, 人们需“忘记”该行为的数学规律, 从

现象本身出发诱导出新算法。 

理解了自然启发算法库设想下算法构建的基本

手段, 回到材料科学, 不难看出其在现有材料基因

组工程上应用的广阔前景。近年来, 新材料产业的

开发如火如荼, 对二维纳米材料、拓扑材料、超材

料的研究蓬勃展开, 新形势下的材料基因组工程技

术的发展有必要起到引领新材料设计思想和方法的

作用。新型高性能材料的设计终究是一个在多重约

束条件下的多目标优化问题 [131], 需要计算机系统

能够拥有自我学习及推断的能力(包括归纳、发现、

关联、抽象能力等)及与此相关的算法技术(包括寻

优、聚类、策略分析、回归分析、关联分析等[132-133]), 

在建模过程中, 需要通过选择基于物理机制驱动的

硬计算、现有非精确知识驱动的模糊逻辑方法, 以

及基于数据驱动的软计算对材料的性质与行为进行

预测。图 3 展示了材料建模的几种方式。无论采用

何种建模模式, 材料工作者均需要根据当前材料科

学问题进行归纳得出相应的算法需求, 再根据自然

启发算法库提供的算例、算法分类、特征信息(由算

法库步骤中第四步到第七步提供), 利用关键字搜

索等方式, 或由算法库提供的人机互动式分析工具

软件进行筛选定位, 获取推荐算法及相应代码和使

用说明。 

当选择基于物理建模的硬计算方法时, 对于连

续或一致的多尺度计算方法, 可以在计算方法中采

用自然启发算法库中的新算法或把已有的在不同尺

度算法(如纳观和微观尺度的密度泛函理论或分子

动力学方法, 介观尺度的相场理论或位错动力学方

法, 宏观尺度的有限元方法等)与新算法结合运用, 

在密度泛函发展、结构设计和优化、矩阵运算、数

学变换、经验力场构建、各类方程求解中采用自然

启发算法库中的各类优化算法。基于非精确知识驱

动的模糊逻辑方法主要通过构建模糊推断系统, 利

用已知但并不一定精确的材料学知识, 预测新材料

的可能研发方向, 进而用于指导新型组分、结构与

制备工艺的开发[134]。模糊推断系统由模糊化器, 模

糊推断引擎, 以及去模糊化器三部分组成, 将先前

的已知知识先进行模糊化处理, 进而利用模糊推断

算法为不同新材料的选择与设计的可能方案赋予不

同的概率, 最后通过去模糊化器提出可能的新材料

设计方案[135-139]。可以在模糊化器和模糊推断引擎

两个方面分别尝试利用自然启发算法库中的不同算

法, 并根据已确定的材料方案进行评估, 探索出材

料预测能力强的模糊处理方法中应采用的自然启发

算法。 

基于数据挖掘的软计算方法则主要用于实验设

计[140]和物理规律分析方面, 其特点在于可以整合 
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图 3  材料建模的不同方法与算法 

Fig. 3  Methods and algorithms for material modeling 
 

和处理分析大量实验和硬计算数据, 因此往往是高

通量研究后的必要步骤。现实材料设计中的优化存

在的难题包括: 1)需要满足多个优化目标; 2)各目标

之间存在彼此相斥与对抗的特性[141-142]; 3)优化目标

与控制参数之间无显性数学关系, 无法获得解析解; 

4)优化目标与控制参数之间的数学关系并非连续可

导, 存在大量间断点。这些问题导致传统的优化手

段及数值计算方法难以在短时间内获得多目标优化

解, 而发展机器学习中的新算法正是解决上述困难

的关键手段之一[143]。实际工作中, 需要首先针对不

同数据量、数据分布的非线性程度选择人工神经网

络、支持向量机, 决策树等对应数据挖掘方法[144], 

凝练相应的数学本质和计算需求, 从自然启发算法

库中的优化算法进行选择, 比较新算法和传统算法

在解决相应问题方面的效率, 分析在跳出局部最优

和收敛性等问题上两者的差异, 判断新算法, 提升

数据挖掘效率的适用范围, 并反馈给自然启发算法

库。随着数据积累, 这种反馈将为提高新材料研发

效率提供新的支撑条件, 同时也推动了自然启发算

法库本身的不断扩充和完善。 

4  结束语 

基于人工智能方法在材料基因组工程领域的发

展现状, 本文提出了建立“自然启发算法库”这一融

合已有自然启发算法并大量产生新算法的设想。其

主要内容为, 从自然界中的各个现象中获得启发, 

模仿物理世界中的种种行为, 以高通量的方式产生

新的自然启发算法, 和已有算法组合形成算法库。利

用该算法库, 既可以发展材料基因组工程技术, 开

发和优化新型材料, 又可以为发展人工智能、物联网

技术提供新手段。文中给出了这一设想的基本步骤

和特点, 并对其在材料科学中的应用进行了展望。最

后需要指出的是, 该设想尚处于概念时期, 实施前

仍需要大量的工作对其进行修正和细化; 但可以确

信, 本文能够成为人们利用“自然启发算法库”开发

新算法, 并推广其应用的一个开端。 
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