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摘    要    以大模型在材料科学中的应用为着眼点，首先综述了大模型，介绍了大模型的基本概念、发展过程、技术分类与特

点等内容；其次从通用领域大模型和垂直领域大模型两个角度，总结了大模型的应用，列举分析了不同种类大模型的应用场

景和功能. 再次，结合材料科学领域中的具体需求研究现状，调研并综述了语言大模型、视觉大模型和多模态大模型在材料

科学中的应用情况，以自然语言处理和计算机视觉中的具体任务为切入，参考典型应用案例，综合提示工程策略和零样本知

识迁移学习，厘清了当前将大模型应用至材料科学的研究范式和制约因素，并利用改进 SAM视觉大模型在四种材料显微图

像数据上进行了验证性图像分割与关键结构提取实验，结果表明 SAM带来的零样本分割能力对于材料微结构的精准高效表

征具有巨大应用潜力. 最后，提出了大模型相关技术、方法在材料科学中的未来研究机遇，从单模态到综合性多模态的大模

型研发与调优，评估了可行性及技术难点.
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ABSTRACT    Representative  large  models  and  their  related  applications,  such  as  Bidirectional  encoder  representations  from

transformers  (BERT),  Generative  pretrained  transformer  (GPT),  Segment  anything  model  (SAM),  ChatGPT,  DALL-E,  Wenxin,  and

Pangu, have made astounding strides and exerted considerable influence across various fields domestically and abroad. They constantly

attract the attention and follow-up of diverse societal sectors, including enterprises, universities, and research institutions. Large model

applications have been successfully applied in scenarios such as biology, medicine, law, and social governance. Designing, modifying, 
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and  constructing  domain-specific  large  models  are  crucial  for  truly  harnessing  their  application  value.  Therefore,  this  paper  provides

inspiration for the application of large models in materials science. First, it provides an overview of large models, introducing their basic

concepts, developmental process, technical classification, and features. Second, from the perspectives of the general domain and specific

large  models,  this  paper  summarizes  the  applications  of  large  models  and  analyzes  the  application  scenarios  and  functions  of  various

types of large models.  Subsequently,  considering the specific needs and current state of research in the field of materials  science,  this

paper  reviews  the  application  of  large  language  models,  large  visual  models,  and  large  multimodal  models.  It  integrates  engineering

strategies  and  zero-shot  knowledge  transfer  learning  from  specific  tasks  in  natural  language  processing  and  computer  vision  and

referencing typical  application cases,  clarifying current research paradigms and limiting factors for applying large models to materials

science. To verify the effectiveness and potential of the visual large model, basal experiments of image segmentation and key structure

extraction  are  performed  on  the  microscopic  image  data  of  four  types  of  materials  using  improved  SAM,  including  Ni-superalloy,

superalloy, polycrystalline pure iron grain, and Inconel 939. The experimental results reveal that the zero-shot segmentation capability of

SAM  has  enormous  potential  for  accurate  and  efficient  representation  of  material  microstructures.  With  the  help  of  tailored  prompt

engineering, precise masks of the precipitated phase, grain boundaries, and cracks can be outputted without any label. Finally, this paper

proposes future research opportunities for technologies and methods related to large models in materials science. This paper assesses the

feasibility  and  technical  challenges  for  the  development  and  tuning  of  unimodal  to  comprehensive  multimodal  large  models.  With

continuous  innovations  and  collaborations,  the  horizon  for  large  models  in  materials  science  seems  boundlessly  promising.  The

integration  of  these  models  can  produce  a  new  era  of  advanced  research,  leading  to  advancements  that  were  previously  considered

unattainable.  The  symbiosis  between  materials  science  and  large  models  can  pave  the  way  for  unforeseen  discoveries,  enriching  our

scientific prowess.

KEY WORDS    large models；deep learning；ChatGPT；SAM；materials science；multi-modality

人工智能（Artificial intelligence，AI）在各领域

中的广泛应用从科研热点、社会关切、政策支持

等维度都体现出极大的研究与应用价值[1]. 随着人

工智能的土壤——数据的指数级增长以及计算能

力的跃升，以深度学习为代表的突破性人工智能

算法不断涌现[2]，逐渐代替传统的机器学习和基于

规则的方法，并在众多场景下得以大范围实际应

用 [3−4]，如人脸识别 [5]、自动驾驶 [6]、文本生成 [7] 等 .
2022年底，OpenAI公司发布 ChatGPT应用并迅速

进入大众的视野[8]，推出仅两个月后月活跃用户就

已超一亿，成为历史上用户群增长最快的消费应

用. 基于语言大模型开发的人工智能产品 ChatGPT
被认为是人工智能技术的新突破，吸引了社会各

界的重点关注，引发了国内外新一轮人工智能产品

应用落地 . 可以这样说，以 ChatGPT为时间起点，

人工智能正式进入“大模型时代”，大模型也正在

重塑各种任务并在众多复杂的下游任务中取得了

不俗的成绩[9−11]. 

1    大模型概述
 

1.1    大模型

大模型（Large models，LMs）通常指具有数十亿、

百亿甚至更多参数级别的深度神经网络模型 [12]，

其训练所需数据量远大于一般的深度学习算法模

型（图 1）. 大模型也可称为大规模预训练模型（Pre-
trained models，PMs）或基础模型（Foundation models，
FMs）. 通常而言，这种参数规模大、训练成本高的

模型采用自监督学习范式（Self-supervised learning，
SSL）获取强大且通用的数据表示，其本身并不针

对特定的下游任务，而是获得对于训练数据的“理

解”与“掌握”[13]. “大模型应用”表示将预训练得到

的大模型通过迁移学习将获得的知识整合、迁移

到各个下游具体任务，并根据业务需求集成封装

后的整体解决方案. 以 ChatGPT为例，其本身应被

定义为基于语言大模型的生成式聊天应用，它是在

GPT（Generative  pre-trained  transformers）系列预训

练语言大模型的基础上经过复杂精调得到的商业

化落地产品[14]. 

1.2    大模型相关技术 

1.2.1    深度无监督表征学习

大模型的建立事实上是大规模深度无监督表

征学习的结果 [15]. 通过大量数据预训练后，将模型

参数作为下游任务的初始化参数并在相应任务的

目标数据上进行微调训练的策略称之为预训练

–微调策略 [16]. 这种学习策略遵循着迁移学习的思

想 [17]，在自然语言处理任务中首先获得成功并逐

渐影响计算机视觉任务相关方法的设计，视觉自

注意力模型（Vision transformer，ViT） [18] 及相关变
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体模型 [19] 也凭借迁移学习的思想将图像分类 [20]、

目标检测 [21]、语义分割 [22] 等视觉任务的成绩提升

到史无前例的高度 . 从预训练阶段数据的标注有

无出发，预训练可以分为有监督预训练、半监督预

训练和无监督预训练 [23]. 为实现无监督预训练，解

决模型训练时的标注受限问题，自监督学习方法

通过无监督代理任务预训练和有监督下游任务微

调两阶段的结合，平衡标注数量和模型精度，取得

了匹敌有监督预训练模型的效果 [24]. 在大模型建

立之后，其下游应用以自监督学习范式为技术基

础 . 自监督学习旨在使深度神经网络具备感知数

据自身的某些属性，在预训练阶段，模型不需要标

注数据进行训练，而是通过先前设计的监督信号

和相应的网络结构开展学习，这种学习模式避免

了有监督预训练中仅仅拟合数据与简单且高度抽

象的标注之间的映射关系，能让模型学习到语义

表达能力丰富、泛化能力强、更加稳健的数据表

示，从而更好地将学习到的“知识”迁移到具体的

下游任务中，产生正面的影响 . 进一步地，作为深

度无监督表征学习的重要组成，同样面向无监督

预训练的对比学习方法[25]（Contrastive learning，CL）
正主导该领域的发展并且在以 CLIP（Contrastive
language image pre-training）为代表的多模态特征对

齐任务中发挥了关键的作用 [26]. 由此可见，深度无

监督表征学习、自监督学习和对比学习在当前以

及未来仍然是深度学习领域中的研究重点. 

1.2.2    自注意力模型

大模型的建立过程离不开自注意力模型（Tr-
ansformer）的作用 [27]. Transformer作为深度学习发

展历史中的里程碑工作，于 2017年被谷歌公司的

研究团队提出，用于机器翻译任务并取得了良好

的效果. 相较于其他网络模型如卷积神经网络（Con-
volutional neural network，CNN） [28]，自注意力（Self-
attention，SA）机制能够有效地对数据（文本、图像

等）中的长距离上下文关系进行建模从而获取更

丰富、有效的数据表征. BERT（Bidirectional encoder
representations from transformers） [29]、GPT[30]、T5[15]、
XLNet[31] 等语言大模型均采用基于预训练–微调策

略的 Transformer架构进行训练.
由于 Transformer架构在自然语言处理领域体

现出来的强大的数据表征能力和可扩展性，研究

者尝试将这些特性迁移应用到视觉任务中，产生

了一系列里程碑工作 [32]，如视觉自注意力模型  [18]

和基于滑动窗口的分层视觉自注意力模型（Swin tr-
ansformer） [33] 等 . Transformer与自监督学习的结合

同时为语言、视觉、多模态等大模型应用的发展

奠定了坚实的技术基础. Caron等[24] 针对采用自监

督学习方法训练的 ViT模型所呈现出的数据表征

特点进行了深入的研究，探寻自监督训练中的监

督信号对于整体训练结果的影响，发现：（1）将自
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图 1    人工智能发展：从机器学习到大模型

Fig.1    Development of artificial intelligence: from machine learning to large models
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监督学习与 ViT结合，模型能够学习到图像中明

显的语义特征，自注意力权重图中能够较为清晰

地呈现出场景布局、目标边界等信息，而这些信息

是有监督 ViT和 CNN无法直接获取到的；（2）在
无需微调训练的情况下，自监督预训练得到的 ViT
能够在 k-近邻（k-Nearest neighbor，k-NN）分类任务

上取得较好的结果 . 结果表明自监督学习与 ViT
相结合有相当的潜力构造出如同自然语言处理领

域 BERT的视觉大模型. Oquab等[34] 延续了该工作

的思路，将不同的训练技术结合并扩展了预训练

阶段的数据量和模型规模，通过提出的自动化流

程建立多样精良的图像数据集，在十亿级别参数

量的 ViT上进行训练，并最终取得了比 OpenCLIP
更好的通用特征表示. 

1.3    大模型的特点

大模型一般是在基于扩展性强的 Transformer
架构上经过大规模数据集训练的产物 . 由于网络

架构庞大、参数量很大，大模型会具备一定的涌现

（Emergence）能力 [2]. 涌现能力是大模型的一个重

要特征，指经过训练后的模型出现了起初并未预

期出现的能力，这种能力在训练阶段没有被显式

地引入，而在各种下游任务中以各种形式展现出

来. 以语言大模型 GPT-3[35] 为例，在仅通过给其提

供提示词（Pompt）的情况下，它能够完成若干自然

语言处理任务，比如文本生成、段落总结等实现没

有经过训练的任务，且效果能够达到一定的水平 .
此外，在视觉大模型中，能力较强的模型在经过大

规模预训练后，可以结合具体的提示词，以各种形

式（文本、点、框等）使模型具备零样本分析能力，

即对于之前未见过的样本产生一定程度上可以接

受甚至出乎预期的结果[36].
提示词这一概念源于提示工程（Prompt enginee-

ring），最初在语言大模型中使用，提示词作为输入

的一部分作用于大模型，从而完成一系列特定语

言任务 [37]. 此外，提示词的种类不局限于单种模

态，从最初的文本（Text）到 GPT-4[38] 模型的图像等

都可以经过神经网络的编码，作为辅助的信息与

大模型融合 . 随着自然语言处理领域中的技术逐

渐成为视觉、通用大模型的研究重点，提示工程也

成为了大模型及其应用中必不可少的一环 . 在视

觉大模型中，提示词不同，得到的结果也不尽相同

甚至大相径庭，想要得到符合预期的图像任务结

果，需要针对相应数据和需求设计提示词. 因此深

入探索提示工程相关方法有助于更好地了解大模

型的能力和局限性.

除了设计和研发提示词以外，提示工程还包

含与大模型交互的思想和技术实现，可以与大模

型以及下游应用和系统进行交互对接，来提高语

言大模型的安全性 [39]，也可以赋能语言大模型，比

如借助专业领域知识和外部工具来增强语言大模

型能力 . 将提示工程比喻为大模型应用过程中的

催化剂，按照设定好的提示策略，引导大模型一步

步给出想要的答案，同时也可以将其视作不同大

模型之间的黏合剂，针对复杂任务场景（如多场

景、多任务、多模态等）时，能够起到有效衔接、信

息交互的作用. 需要指出的是，大模型相较普通深

度学习模型具备的涌现能力可能会导致大模型给

出远超预定范围的结果，因而大模型及其应用的

安全性方面应当引起足够的重视[40]. 

1.4    大模型的分类

依据训练数据和输出的模态种类，将大模型

主要分为语言大模型（Large language models，LLMs）、
视觉大模型（Vision foundation models，VFMs）和多

模态大模型（Large multi-modal models, LMMs）. 表 1
总结了 16个典型的大模型及其发布时间和参数量. 

1.4.1    语言大模型

语言大模型也称为预训练语言模型 （Pre-tr-
ained language models，PLMs），从大规模文本数据

中以自监督方法学习通用数据表征 [47]. 自 2018年

自然语言处理领域涌现出 BERT[29]、GPT[30] 等代表

性工作，自监督预训练–微调的深度学习范式也随

之成为领域内的主流路线.
BERT[29] 作为该领域内公认的开山之作，突破

了以往预训练语言模型的单向表征特性，采用双

向 Transformer架构，在计算单个词元（token）的自

注意力权重时，兼顾该 token前向和后向所有的 token
的语义信息，从而完成更合理有效的特征学习，在

11个自然语言处理任务中取得了良好的效果. BERT
构建了两种训练方式，其一是利用掩码思想，将文

本中某个单词移除并使模型预测当前文本缺失的

单词，通过该简洁的分类任务学习数据表征，但该

方式更多注重在独立 token上的表征，在很大程度

上制约了其在理解多个句子关联和整体层次结构

的能力，而这种能力对于段落理解、知识问答等任

务是至关重要的 . 另一种预训练方式是让模型判

断两个子句是否有前后关系，该任务称之为下一

句预测（Next sentence prediction，NSP）. 这两种任务

以多任务形式同时训练，均不需要人工标注，只需

要对收集到的句子进行基于规则的变换即可.
GPT模型家族为自回归式语言模型（Autoreg-
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ressive LM），经过了从 GPT-1到 GPT-4的迭代更

新，其训练任务可以概括为给定一句话，预测下一

个词，直到句子结束. 这种训练方式再现了文本生

成的过程，使 GPT系列模型在生成式任务中大放

异彩，也为其展现出的涌现能力和应用至 ChatGPT
提供了可能. GPT-1在 2018年被提出，首次致力于

通过无监督学习在 Transformer架构上训练生成式

语言模型，预训练模型随后在下游任务上进行了

微调 [30]. 2019年开发的 GPT-2主要引入了多任务

学习，使用比初代模型更多的网络参数和数据进

行训练，使得预训练的生成式语言模型可以在大

多数有监督下游任务上实现泛化，无需进一步微

调 [39]. 为了进一步提高模型在少样本或零样本情

况下的性能，GPT-3将元学习与上下文学习相结

合，极大地提高了模型的泛化能力，在各种下游任

务上超越了大多数现有方法 [35]. 此外，GPT-3的参

数规模比 GPT-2增加了 100倍，它也是第一个超

过 1000亿参数规模的语言模型 . 当前性能最强大

的 GPT-4模型可以接受图像和文本输入，并产生

文本输出，在各种专业和学术基准测试中展现出

与人类水平相当的能力[38]. 

1.4.2    视觉大模型

视觉模型的发展同样也遵循着预训练–微调

范式，在自监督学习席卷计算机视觉领域之前，往

往在大规模图像分类数据集 ImageNet[48] 上做有监

督预训练 [16]，在其他公开或私有的数据集上做下

游任务（目标检测、语义分割等）的微调训练 [23,49].
下游任务表现的好坏通常会受到预训练学习特征

的可迁移性、泛化性强弱的影响. 就像语言大模型

一样，视觉大模型预训练的数据、模型、任务选择

不当也会对下游任务造成负优化，降低下游模型

的性能. 随着视觉模型的预训练–微调范式逐渐采

用自监督学习模式，由于代理任务（Proxy task）基
于无标注数据开展训练，其任务种类也得到了进

一步丰富，对比学习策略能够在大范围内获得较

好的结果，甚至超越了有监督的预训练策略 [13]，因

此在后续出现的重要视觉表征以及多模态特征对

齐融合工作中大多采用了对比学习策略 . 在这些

模型中，图像编码器可以被视作视觉大模型 [50−51]，

但其需要进一步微调训练，无法直接利用视觉大

模型产生预期的结果. 分割一切模型（Segment any-
thing model，SAM） [36] 的横空出世改变了这一现状，

它率先将语言大模型中的提示工程策略有效移植

到视觉领域，大体上有三个特点：（1）由 SAM产

生的分割结果仅为无语义信息的目标掩码；（2）SAM
在图像分割的任务中需要定义提示词；（3）SAM具

备大模型的涌现能力，具体体现在零样本分割的

惊人结果. 

 

表 1    大模型代表性工作

Table 1    Representative works on large models

Model Release date Provider Modality Parameters/billion Ref

GPT-1 2018.06 Open AI NLP 1.17 [30]

BERT 2018.10 Google NLP 3.4 [29]

GPT-2 2019.02 Open AI NLP 15 [41]

XLNet 2019.06 Google NLP 3.4 [31]

T5 2019.10 Google NLP 110 [15]

GPT-3 2020.05 Open AI NLP 1750 [35]

DALL-E 2021.02 Open AI Multi-modal 120 [10]

PALM 2022.04 Google NLP 5400 [42]

DALL-E 2 2022.04 Open AI Multi-modal 35 [43]

MOSS 2023.02 FDU NLP 160 —

LLaMA 2023.02 Meta AI NLP 650 [44]

GPT-4 2023.03 Open AI Multi-modal 18000 [38]

SAM 2023.04 Meta AI CV 10 [36]

DINOv2 2023.04 Meta AI CV 11 [34]

PALM2 2023.05 Google Multi-modal 3400 [45]

LLaMA2 2023.07 Meta AI NLP 700 [46]
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1.4.3    多模态大模型

在以文本、图像、语音等单模态数据为基础的

大模型发展的同时，多模态大模型也自然地获得

研究人员的关注[52−53]. GPT模型在第四代版本中引

入了文本–图像两种模态输入的机制，旨在实现

基于图文对齐的图像描述、论文总结等功能 . 由
于生成式 AI（Artificial intelligence generated content，
AIGC）、大模型等概念的实践与落地，人们开始对

通用人工智能（Artificial general intelligence，AGI）[54]

的实现予以期待，而多模态大模型或通用大模型

被视为通往 AGI的必由之路 . 不同于单模态大模

型仅在特定类型的数据集上进行训练，多模态大

模型主要解决的问题是如何将两种以上类型的数

据表征有效融合形成一个整合的单模型以适配不

同数据模态的输入和输出[55−56]. 在大量的多模态数

据上训练意味着需要更多更强大的计算资源，而

随着相关硬件的不断迭代增强，训练真正意义上

的通用大模型成为现实可能.
2021年初，CLIP[26] 与 DALL-E[10] 相继被推出，

CLIP能够基于文本实现判别式任务——图像分

类；DALL-E能够根据文本实现生成式任务——图

像生成 . 这标志着无监督预训练模型正式在多模

态领域开始发力 .  CLIP在新构建的 WIT（WebI-
mageText）数据集 [26]（通过网络爬虫获取的四亿个

图像–文本对）上分别设置文本编码器（Text enco-
der）和图像编码器（Image encoder）提取相应的隐

空间向量，并使用对比学习策略进行训练优化，判

断文本和图像是否属于同一对 . CLIP通过无监督

的训练方式，打破了以往固定数据量、数据标注的

限制，计算图文之间的相似度，通过对比学习进行

两者之间的语义对齐，为少样本甚至零样本的任

务提供可行的解决方案. 紧随其后，在计算机视觉

领域，零样本图像分类、零样本目标检测、零样本

语义分割等任务相继被定义且发展 . 在生成任务

方面，DALL-E利用 2.5亿余个图文对进行训练，最

终实现根据给定的文本描述生成相应的图像 . 时
隔一年，其优化版本 DALL-E 2进一步优化了生成

图像的质量，能够产生原创、真实和绘画等风格的

图像，且生成图像的分辨率能够达到初代版本的

四倍之多，由其产生的 AI绘图工具在绘画、设计

等领域引起强烈反响. 此外，为了综合利用各种模

型的优势，Zhang等 [57] 提出了一种级联大模型的

策略，可以概括为“提示、生成并级联”，利用 CLIP
进行文本对比学习、DINO进行图像对比学习、GPT-3
进行文本生成学习以及 DALL-E进行图像生成学

习，并将这四种预训练方法对图文多模态数据进行

知识理解与融合，形成 CaFo（Cascade of foundation
models）大模型并在小样本分类任务上取得最佳的

结果. 值得说明的是，当前的众多多模态大模型仍

存在模态数量少、数据对齐难、场景难以设定等

问题. 可喜的是，在生物医疗[58]、科学发现[59]、社会

治理 [60] 等多模态数据广泛大量存在的领域，已经

有相应的大模型解决方案. 

2    大模型的应用

与其他深度学习技术相比，大模型展现出强

大的涌现能力和零样本知识迁移的潜力，大模型

在各个领域取得了引人瞩目的成绩，如表 2所示，

对建立材料科学领域内专用的包括文本、视觉和

通用大模型具有较大的指导与借鉴意义. 

2.1    通用领域大模型的应用 

2.1.1    语言大模型应用：ChatGPT
ChatGPT是以 GPT3.5语言大模型为基础的，

因此其具备 GPT-3.5的技术特征，能够实现面向开

放域的多轮对话和可用的、符合一定逻辑的生成

式文本 . 不同于之前的聊天对话机器人只支持在

单轮对话中正常响应，ChatGPT可以不断回溯上下

文内容，将每一轮历史对话的信息和当前用户追

问的信息同时纳入模型，学习并整合用户多轮对

话信息，逐轮聚焦、精准理解用户需求，自动生成

新的预测序列，并进一步结合已习得的海量数据、

具体对话语境，逐步预测回复文本的各个字词，并

生成新的回复文本，以提供多类型、多领域的准确

响应，展现出其具备概念理解、推理决策、拟人交

流等“类人”现象 . 正是 ChatGPT的这种特性颠覆

了人们对传统的聊天机器人“答非所问”“记忆消

失”等印象，开始对 ChatGPT的智能人机交互场景

有了新的想象.
OpenAI并未公布 ChatGPT的精调细节，当前

对ChatGPT精调过程的认知基本上来源于先于Chat-
GPT发布并披露技术细节的 InstructGPT[61]，该工

作被视为 ChatGPT的“姊妹工作”. 目前，学界通常

认为从 GPT-3.5语言大模型到 ChatGPT的诞生经

历了两个重要的精调过程：（1）上下文学习（In-con-
text learning，ICL）. 在 GPT-3.5模型的训练中，作为

一种包含内部循环的元学习（Meta learning）方法，

ICL可以对更多的上下文信息进行建模来解决特

定任务，不仅可以提高各种任务的效果，还可以更

好地应对零样本和少样本的学习场景 . 在 ICL的

支持下，GPT-3.5系列模型无需对 NLP任务进行任
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何训练和微调，就可以取得很好的效果，在文章生

成和代码编写等需要具备创意和逻辑思维的任务

重中取得了惊人的效果. （2）基于人类反馈的强化

学 习 （Reinforcement  learning  from  human  feedback，
RLHF）. 强化学习（RL）在游戏 [62]、控制 [63]、决策 [64]

等领域取得了一定的效果，其主要思想为使智能

体与环境的不断交互中最大化其能获取的奖励 .
对于语言大模型，需要对其生成内容进行“好坏判

断”以符合健康、安全等客观使用要求. 对于ChatGPT
生成的内容，无法使用预先定义的规则判断其好

坏，而人工评价所有的生成内容代价极其昂贵，因

此专门训练一个奖励函数，根据部分人工标注的

数据，给出对于生成内容的定性评价，从而完成整

个强化学习的最优化. 

2.1.2    视觉大模型应用：Segment anything model
SAM（Segment  anything model）是计算机视觉

领域首个通用图像分割视觉大模型并正在成为大

模型应用新的研究增长点 [11].  Meta AI于 2023年

4月公开了该模型的技术细节，如图 2所示，介绍

了提示分割（Promptable segmentation）的图像分割

新任务及与该任务对应的分割模型和一种数据收

集引擎 . SAM使用超大数据集在海量带标注图像

数据（十亿级）的训练下，凭借简洁的模型设计和

提示工程的构建与引入，能够实现比肩有监督学

习的效果，并且涌现出强大的零样本分割能力. 实
验表明，其预训练模型能够普遍适用于多种下游

任务，并为其提供零样本分割能力，对全新的图像

实现精准的物体、边界等目标的像素级识别. SAM
主要基于一种交互式分割任务设计，对于一张图

像，通过提供分割提示（如一个或多个点、框）或由

算法自动生成提示，使用预训练的模型进行零样

本图像分割. 给定一组提示，若待分割对象存在歧

义，SAM会自动生成最多三个逐步细化的有效分

割结果 . 得益于其强大的零样本分割能力与交互

式分割原理，SAM能够在不进行额外训练的情况

下，对未见过类型的对象保持较好的分割性能，使

得用户可以按需分割感兴趣的对象和区域. 

2.2    垂直领域大模型的应用 

2.2.1    SAM在视觉领域中的迁移应用

在计算机视觉领域，基于 SAM的探索性工作

不断产生，以检验其在不同任务中的适用效果，部

分工作深入探讨了 SAM在不同图像分割任务、数

据集上效果优劣的原因与可能的改进方向 . 本节

主要介绍 SAM在医学图像分割 [65]、精细化图像分

割 [66]、遥感图像分割 [67] 不同领域工作中的发展情

况和典型工作.
医学图像分割是计算机视觉中非常重要的领

域，对现代医学数据分析与处理有重要意义. 在医

 

表 2    国内外大模型代表性应用

Table 2    Representative application of large model

Application Release date Provider Domain Website

Pangu-Weather 2021.04 HUAWEI Weather https://github.com/198808xc/Pangu-Weather

ChatGPT 2022.11 OpenAI Chatbot https://chat.openai.com/

Bard 2023.02 Google Chatbot https://bard.google.com/

NewBing 2023.02 Microsoft Chatbot https://www.bing.com/

ERNIE Bot 2023.03 Baidu Chatbot https://yiyan.baidu.com/

Tongyi Qianwen 2023.04 Alibaba Chatbot https://qianwen.aliyun.com/

Pangu 2023.04 HUAWEI Versatile https://www.huaweicloud.com/product/pangu.html

Xinghuo 2023.06 iFLYTEK Chatbot https://xinghuo.xfyun.cn/

Wudao3.0 2023.06 BAAI Versatile https://www.baai.ac.cn/

360 ZhiNao 2023.06 360 Versatile https://ai.360.cn/

Zidong Taichu 2023.06 CAS Versatile http://taichu.ia.ac.cn/

Med-PALM M 2023.07 Google Medicine https://sites.research.google/med-palm/

Bai Yulan 2023.07 SJTU Chemistry http://www.baiyulan.org.cn/

TransGPT 2023.07 BJTU Transportation https://github.com/DUOMO/TransGPT

Hunyuan 2023.08 Tencent Chatbot https://hunyuan.tencent.com/

Xinghuo v2 2023.08 iFLYTEK Versatile https://xinghuo.xfyun.cn/
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学图像分割任务中，模型需要为医生提供目标病

灶区域的病理结构或分割结果，以辅助计算机诊

断分析或智能临床手术 . 随着基于深度学习的医

学图像分割方法发展，其准确度和速度都相对于

传统方法有了巨大进步 . 但目前基于卷积神经网

络或 Transformer的方法都只能针对特定任务，缺

乏对其他任务的泛化能力. 在此背景下，SAM的提

出提供了一种通用的分割框架成功扩展到了医学

图像分割任务中并得到全面的利用与改进 . 其包

括三种类型：（1）SAM辅助标注工作 . 医学图像标

注需要理解专业知识的专家花费大量时间，而 SAM
提供了两种方便、快捷的标注方式，提升医学图像

处理效率 . 一是用户手动为 SAM提供提示，SAM
生成分割结果供用户选择或修改；二是算法自动

生成提示并分割出多个待选择对象，用户在其中

挑选并进行修改 . 两种方式都可以在算法或流程

方面进行优化. （2）SAM与其他分割模型协同. SAM
具有根据提示零样本分割多个结果的能力，基于

此特性可以使用其他模型作为先验方法，为 SAM
提供对象点或边界框提示；此外，SAM还能够为其

他专用有监督模型的训练提供精确的分割掩码，

以低成本扩充标注数据集，将其直接或经过修改

后进行迭代训练 . （3）特定任务的微调 . SAM的预

训练模型经过大量数据集训练，但在特定的任务

或数据集上表现仍有待提升 . 可以通过使用少量

特定任务中的标注数据，微调预训练模型，使 SAM
保持原有零样本分割能力的同时对特定领域的医

学图像分割效果更好. 大量实验结果表明，医学图

像分割任务中，手动给予模型提示进行分割的效

果由于全自动分割，即 SAM在依赖人类先验知识

的情况下能显著提升模型性能，且 SAM在分割边

界清晰的器官或病灶区域方面效果良好，但在准

确识别无定型病变区域方面仍存在困难.
精细化图像分割同样是受到重点关注的领

域，对于细节部分的分割效果和模型可解释性都

是重点研究方向 . Ke等 [66] 提出了 HQ-SAM方法，

在原 SAM模型基础上添加了一层并行编解码结

构，仅引入极少参数量的情况下，显著提高了 SAM
对复杂结构、多对象目标输出的分割效果，并且在

微调过程中，HQ-SAM学习到的 token和 MLP层

不会过拟合特定数据集的标注偏差，避免了微调

后 SAM灾难性遗忘的问题，提升了 SAM在新数

据集上的效果 . 类似这样的探索不仅证明了 SAM
在千万量级数据上预训练的效果具有较好的零样

本分割效果，而且也说明大规模预训练得到的模

型需要通过合适的方法进一步挖掘（结构修改或

微调）才能在全新数据集上实现对未知对象的准

确、精细化分割.
SAM在其他图像分割领域同样有不俗的表

现 . Chen等 [67] 从 SAM的提示工程任务出发，分析

遥感图像本身与遥感图像分割任务的特点，引入

了附加的提示生成器，为 SAM提供了更良好的先

验提示，从而提升了 SAM模型在遥感图像实例分

割任务中的能力 . 该工作在大量卫星遥感数据上

进行了实验，并证明在给予合适提示的情况下，SAM
面对大分辨率、多目标的图像仍可以保持很高的

分割精度 . Wang等 [68] 在声呐数据上进行实验，此

类数据往往成像模糊、包含较多杂质，属于困难图

像分割任务，该工作等在水下声呐图像、导弹声呐

图像等数据集上对 SAM进行微调，结果相对于

SAM本身和其他深度学习方法都有较大进步，但

仍有提升空间. 该工作证明了 SAM在声呐成像场

景中的应用潜力，也为其他低分辨率、模糊场景图

像分割任务提供了有价值的参考.
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图 2    SAM结构图

Fig.2    Schematic of the SAM
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综上所述，视觉大模型 SAM开创了图像分割

领域的全新思路，在多种应用和场景中展现出巨

大的优势. 大量工作证明 SAM在不同领域的图像

分割任务中有良好的泛化性，也为包括材料显微

图像分割在内的领域视觉数据集处理与分析任务

提供了新的解决思路：零样本全自动分割、辅助标

注等任务存在可行性，并且针对领域任务中数据

量小的特点执行模型微调、结合专家知识提供高

质量的先验提示，都能够进一步提升 SAM的效果. 

2.2.2    其他大模型应用

2023年 7月 5日，《Nature》在线发表中国华为

公司主导的盘古大模型（Pangu-Weather）用于精准

中期全球天气预报，提出了嵌入地球特定先验知

识的三维深度神经网络，利用地球特定位置偏差

捕捉绝对位置对天气的影响 [11]. 盘古大模型在训

练过程中使用了大量的气象数据，包括 1979—2017
年的 ERA-5数据和 2017—2021年的 TIGGE档案

数据 . 训练完成后 ，盘古大模型能够进行 1、 3、
6和 24 h的全球天气预报 . 对于再分析数据的验

证，盘古大模型在所有的测试变量中，均取得了比

来自欧洲中期天气预报中心（European centre for me-
dium-range weather forecasts，ECMWF）更好的精确

预报，并成功跟踪预测了极端天气飓风的路径，

ECMWF也上线了人工智能天气预测系统，将 Pangu-
Weather模型投入到实际的预报工作中.

在交通领域，北京交通大学联合多家机构发

布国内首款开源可商用的交通大模型 TransGPT·
致远，分为单模态和多模态两种，能够实现交通情

况预测、智能咨询助手、公共交通服务、交通规划

设计、交通安全教育、协助管理、交通事故报告和

分析、自动驾驶辅助系统等功能，致力于在真实交

通行业中发挥实际价值 . TransGPT的训练数据主

要包含通用预训练数据集合交通领域数据集（非

对话式的领域预训练数据集合用于 RLHF精调的

领域微调数据集），经过训练后，能够具备行业常

识，为道路、桥梁、隧道等工程和公路、水路、公

共交通等运输方面提供知识与经验，并且能够以

此为基础，在特定的交通应用场景中落地使用.
在医学领域，海量的复杂多模态数据和专业

医生资源分布不均等因素在客观上为发展领域专

有的人工智能算法和大模型开发提供了现实需求

和一定的数据基础 . Huang等 [69] 针对公开的医疗

图像缺乏有效的标注从而限制数据驱动方法研究

与创新的问题，介绍了面向病理图像分析的视觉–
语言大模型尝试收集在网络社交媒体中大量由专

业医生分享的病理图像及其文本评论，构造了一

套包含 208414对病理图像和自然语言描述的数据

集 OpenPath，并提出了病理图像–文本特征对齐的

预训练策略 PLIP分别在病理图像零样本分类下

游任务和线性分类器训练任务上取得了相较通用

预训练模型更好的性能 . 此外，基于 PLIP预训练

策略，开发了相似病例检索系统，用户可以通过病

理图像或描述语言获取到相应的病例资料 . 该工

作对病理诊断的知识分享和科研教学具有重要意

义，同时在医疗图像领域也验证了利用公开分享

数据开发领域专用的大模型的可行性与有效性 .
谷歌公司的 DeepMind团队提出了多模态生成式

通才生物医学大模型 [70]，旨在将广泛存在的包括

图像、文本、组学等多模态数据进行大规模的编

码、整合与解释，构建新的多模态生物医疗测试基

准 MultiMedBench，囊括医疗问答、细胞图像解释、

病历生成、基因组变异检测等任务. 该团队基于通

用领域的 PalM大模型 [40]，研发了 Med-PalM M通

才生物医疗大模型，实现单个模型的多模态任务

输出，且测试结果比对应的单模态模型更优 . 此
外，报道了对于生物医疗的新概念、新任务、迁移

学习和因果推断等涌现性案例. 

3    大模型在材料科学中的应用现状与机遇

大模型的应用结果和价值取决于具体应用场

景的设计是否合乎大模型本身的技术特点，且是

否具备足够的可用数据或能够结合相应场景开发

稳定、自动化的数据生产机制. 从通用领域大模型

到材料科学领域大模型的迁移，需要综合考量材

料科学中的常见任务场景、数据类型、应用需求

等方面，目的是改进材料研究的效率和精度. 因而

大模型在材料科学中的应用关键点包括：（1）材料

信息的自动提取与挖掘 . 大模型在材料科学中的

一个重要应用是自动提取和挖掘文献中的关键信

息. 通过训练大模型，研究人员可以将其应用于海

量文献数据，快速识别出材料性质、制备方法、性

能评价等关键信息 . 这不仅节省了研究人员大量

的时间，还有助于建立更全面的材料数据库，为材

料设计提供更多的参考信息. （2）材料性能预测与

优化 . 大模型可以将已有的实验数据输入模型进

行训练，学习材料性质与结构之间的关联，从而预

测新材料的性能 . 这种方法有助于加速材料设计

过程，减少试验和错误的成本，并推动新材料的发

现和开发 . （3）新材料的发现 . 研究人员可以设计

特定的搜索任务，使模型自动生成具有特定性质

· 298 · 工程科学学报，第 46 卷，第 2 期



的新材料结构 . 这种基于生成的方法为材料科学

带来了全新的思路，有望推动材料领域的突破性

进展 . （4）材料知识图谱的构建 . 大模型不仅可以

处理文本信息，还可以通过分析文献中的关系和

信息构建材料领域的知识图谱，揭示材料之间的

关联和属性 . 这有助于更深入地理解材料科学领

域的知识体系.
大模型在材料科学领域的应用正方兴未艾，

应用场景主要分布在相对成熟的语言大模型、初

见效果的视觉大模型和难度较大的多模态通用大

模型中. 

3.1    材料科学领域语言大模型的应用

材料科学领域是一个多细分领域且各领域相

互关联影响的综合性学科 [71]. 海量的科技论文是

宝贵的信息载体与数据来源，这些大量数据势必

为材料发现提供新的研究思路 . 由于通用领域语

言大模型 BERT在命名实体识别、问答、关联分类

等任务中取得了优异的成绩 [45]，材料科学领域基

于 BERT修改的领域语言大模型也基本遵循 BERT
的设计思想，利用可大量获取的科技论文预训练

之后在具体的任务上进行微调，结合自然语言处

理技术，构建材料科学领域专用的语言大模型.
Trewartha等 [72] 将双向长短期记忆神经网络

（Bidirectional  long  short-term  memory， BiLSTM） 模

型与三种具备材料科学知识的 BERT（具有通用知

识）、SciBERT（具有一般科学知识）[59] 和 MatBERT
（具有材料学知识）进行比较 . 实验结果如同预期，

MatBERT 总体表现最佳，意味着具有更多材料科

学知识的语言模型能够在材料科学相关任务中表

现更好，甚至比 BERT 更加出色. 将 MatBERT应用

于相关信息提取任务中，其高质量的结果可以有

效地提高材料科学文献中收集信息的效率 . Gupta
等[73] 指出通用领域的语言大模型无法在材料科学

领域取得良好结果的主要原因是训练它们的数据

缺乏材料科学专有的术语和表达方式，因此提出

并开源了 MatSciBERT模型，基于改进的 BERT语

言大模型，在大量经过同行评议的材料科学文献

数据集上进行训练，在命名实体识别、关系分类和

摘要分类三个主要任务上，取得了相较于科学领

域语言大模型 SciBERT更高的准确度.
需要指出，在材料科学、生物、化学 [74] 等领

域，描述符（Descriptor）作为代表数据特征的结构

化数据，对基于学习的方法实现至关重要. 如何从

强领域知识的原始的文本信息中提取、分析并转

换得到准确的描述符是一个需要重点关注的问题.

目前，通常使用命名实体识别的方法进行描述符

的抽取，基于 BERT的各种大语言模型都将该任

务作为考察模型性能的重要因素 . 来自加拿大蒙

特利尔大学米拉分校与英特尔公司的研究人员建

立了针对材料科学的自然语言处理任务测试基准

MatSci-NLP[75]，详细描述了材料科学中的自然语言

处理任务，包括：（1）命名实体识别（从材料科学文

本中识别材料、描述符、属性等关键信息）；（2）关
系分类（判别两个文本之间的逻辑关系）；（3）事件

参数提取（提取材料科学中的事件参数与参数角

色）；（4）段落分类（判别某个段落是否属于某种材

料科学细分领域）；（5）合成动作检索（识别材料科

学中合成动作的种类并形成完整的材料合成过

程）；（6）句子分类（判断某个句子的相关实验事

实）；（7）槽填充（材料科学实体集中从特定句子中

提取槽填充符，并在实验过程的文本中预测并填

充槽内容）. MatSci-NLP使用高质量且公开可用的

材料科学文本数据，并结合自然语言处理任务的

特点提出能够公平、规范、有效地评测世界范围

内面向材料科学设计开发的语言模型，从而使相

关科研人员将更多的精力投入到语言模型本身的

开发中，更加直接地探究语言大模型对材料服役

行为、性能提升等关键问题的影响，助力新材料体

系的构建与发展. 

3.2    材料科学领域视觉大模型的应用

材料显微图像的处理与分析对样品的表征起

到重要的基础作用 [76]. 材料显微图像能够直观展

示材料内部结构的形貌特征与空间分布，建立材

料微观结构与宏观性能的关联关系一直是材料科

学的研究重点 [77]. 随着实验仪器与成像技术的更

新迭代，不同种类、不同模态的材料显微图像数量

呈几何倍数增长[78]，精准、高效地提取显微图像中

的关键组织与结构特征往往需要投入大量的人

力，且受人工操作的主观因素影响 . 近年来，由于

深度学习与计算机视觉技术的快速发展，研究人

员针对材料显微图像的本征特点研发出一系列的

方法技术、相应的软件平台也成功集成了这些算

法，供材料科研人员使用[79−80].
目前尚未建立针对材料显微图像的视觉大模

型，但一些工作尝试借助通用大模型的预训练–微
调策略，使用大规模数据集建立材料显微图像专有

的视觉预训练模型以实现微结构精准分割 . Stuc-
kner等[81] 提出了材料显微图像大规模数据集Micro-
Net包含多个公开及私有数据集中54种材料的110861
张显微图像，每张图像的分辨率为 1048×741像素，

李长泰等：大模型及其在材料科学中的应用与展望 · 299 ·



远大于自然场景图像分类数据集 ImageNet的 469×
387像素 . 基于此数据集和相应的测试基准，设计

了材料显微图像类别判断的预训练策略并在多种

编码器架构上开展预训练，通过迁移学习，将预训

练的编码器作为下游图像分割任务中的特征提取

器进行微调，在包括 U-Net、DeepLabV3+等卷积神

经网络模型上均取得良好的测试结果 . 重要的是，

相比在通用数据集 ImageNet上的预训练–微调结

果，该方法展现出较强的模型泛化能力，在与训练

阶段不同的成像条件和样品上，即数据分布与训

练数据不一致时，图像分割的准确率更高 . 此外，

在仅使用单张带标注图像进行微调训练时，经过

MicroNet数据集预训练的模型仍然能输出质量较

高且完全可用的分割结果 . 该工作使用的网络模

型为 CNN架构，仅关注局部的空间关系，并没有

采用 ViT架构学习长距离的空间关系. Alrfou等 [82]

在该工作的基础上做了进一步的验证和探索 . 首
先，网络模型由 CNN架构改变为 CNN+ViT架构，

预训练阶段使用卷积块和 Swin transformer块共同

学习数据特征，下游图像分割阶段将两种网络共

同作为初始编码器并将各自输出的特征进行深度

融合，同时 Swin transformer网络单独作为初始解

码器，这种将 CNN和 ViT同时用在模型学习、迁

移阶段的策略能够有效结合各自网络学习的侧

重点，互为增益 . 其次，类似实验证明了使用 Swin
transformer网络的模型在构造的数据集中（约五万

张材料显微图像）能够取得更好的分割效果，且在

少样本甚至零样本的极端条件下，输出较为精确

的分割结果.
然而这两种均属于传统的视觉预训练模式，

需要进一步微调训练才能达到图像语义分割的效

果 . 而类似 SAM从超大规模数据集构造、大模型

结构设计到提示工程策略应用的模型尚未在材料

科学领域发现，大视觉模型在材料科学领域中的

应用相较于语言大模型处于起步阶段，与通用领

域的发展差异相似 . 分析原因主要有：（1）科技论

文、专利、技术报告等训练资料更易获得并利用；

（2）语言大模型的研究社区建立更加完善；（3）材
料科学领域的公开图像数据集匮乏；（4）材料科学

领域有关视觉任务的性能测试基准尚未健全 . 文
本作为最直接的信息传递载体，获取成本较低，有

成熟的文本提取、处理、解析与进一步分析的工

具基础，而且文本低维、离散的数据表示相较于高

维、连续的图像数据对于信息语义表达能力更强，

且局部与全局的建模难度较低，在相同计算资源

条件下，对于文本的内在规律的挖掘难度更低. 然
而，随着技术的不断迭代，强泛化正在成为基于人

工智能的材料显微图像分析领域的研究重点与难

点. SAM视觉大模型的出现，为该领域开辟了新的

研究方向，研究者可借鉴 SAM的思想，从专用视

觉大模型构建、领域数据集微调、针对领域先验

的提示工程策略构建与零样本知识迁移等路径解

决相应的问题.
为验证视觉大模型在材料显微图像中应用的

可行性，本文使用 SAM对多种材料显微图像的成

像特点测试并修改了基于点的提示词，经过 SAM
的特征提取器和解码器，得到图像中所有的封闭

区域，并经过连通分析与区域合并得到最终的微

结构二值图 . 图 3为改进 SAM在不同显微图像数

据集的零样本分割表现，第一行图像为使用扫描

或光学电子显微镜采集到的不同种类的材料微观

结构图；第二行为 SAM输出的不同分割区域的掩

码结果，每个掩码区域被赋予了一种颜色以示区

分；第三行为经过连通域处理后得到的二值掩码

图（仅将感兴趣的区域用白色凸显出来） . 可以发

现，在四种材料显微图像数据上，经过定制的 SAM
能够将在通用领域数据集获得的对目标边界的知

识应用到材料显微组织、晶粒等图像上，实现零标

注条件下的区域分割和关键结构提取，这对材料

微结构的快速定量表征从而加速材料构效关系的

挖掘具有关键意义. 

3.3    材料科学领域通用大模型的应用

在材料科学领域中，想要实现通用大模型势

必要尽可能多的使该大模型能够整合、理解关于

不同材料的不同种表示 [83]. 虽然某种材料遵循如

薛定谔方程等控制方程，机器学习模型也应该在

不同的材料领域之间有效地共享方程背后的共同

原则，但由于很难求解到正确的数值解，研究人员

往往将材料以多种方式表示为可解释的形式，如

分子图结构、显微图像、性能数值、光谱、原子三

维构象等. 材料科学通用大模型不只需要文本、图

像两种模态的数据融合，更需要考虑图、数值、光

谱信号等多种数据模态——随着模态数量的上

升，模型构建的难度也随之急剧增加 . 因此，材料

科学领域通用大模型（或多模态大模型）的基本问

题是将多形式的材料表示进行合理的融合与对

齐，实现一套大模型参数能够有效地将材料领域

知识迁移到各种下游任务中 . 在材料特性预测中，

多模态通用大模型可以接受文本描述和图像数

据，从中提取关键特性并预测材料性能 . 例如，研
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究人员提供材料的文字描述以及相关的图像，模

型可以根据这些信息预测材料的电导率、热导率

等性能指标 . 这种多模态分析可以更全面地捕捉

材料的性质，有助于提高预测的准确性 . 另一方

面，多模态通用大模型可以用于材料结构的快速

识别和优化. 通过输入文本描述和图像，模型可以

生成符合指定性能要求的材料结构 . 这种方法有

助于加速新材料的设计和发现过程，尤其在需要

考虑多种性能因素和约束条件时具有显著的优势.
此外，多模态通用大模型还可以用于材料科学中

的知识图谱构建. 通过分析文本和图像数据，模型

可以自动构建材料的多模态知识图谱，将文字描

述、图像信息和材料性质相互关联，为材料科学领

域的知识管理提供新的方式. 其中，大规模多模态

数据集构建的挑战包括：（1）材料科学通用大模型

需要大规模可用无缺失的多模态数据，需要复杂

异构的材料数据集成平台予以支持；（2）材料科学

通用大模型构建多模态数据时可能会遗漏蕴含在

图像中的关键信息，如曲线图、表格数据等.
针对第一个挑战，需从材料科学数据库基础

设施平台的建设考虑 . 由于材料基因工程（Mater-
ials genome engineering，MGE）相关研究 [84] 的数据

要求和共享共治特征，现代数据基础设施成为其

迫切需求 . Liu等 [85] 构建了材料基因工程数据库

（Materials  genome  engineering  databases， MGED） .
MGED基于云计算服务提供了一套集异构数据集

多源上传收集、标准化统一、个性化表示及材料

数据检索、处理、分享的全流程集成平台. 值得说

明的是，其设计的无模式存储方法能够让数据上

传者根据所拥有的材料样本特性和数据结构规划

相应的存储字段和表现形式，包含文本、数值、图

像等种类. 而统一结构、符合标准的大批量多源异

构数据的采集与处理是综合性多模态材料科学大

模型构建的先决条件 . 黄鹏儒等 [86] 通过对公开文

献的文本挖掘和现有的公开数据库，收集含氢材

料的物理化学性质数据，结合第一性原理构建性

能数据集并整合为基于材料基因工程的储氢材料

数据库 . 这种构造增量数据并结合过去已有数据

的数据整合方式特别需要注重数据标准是否统

一、数据采集获取时的条件是否明确及数据是否

可转换等问题.
针对第二个挑战，需要从基于图像识别的材

料科学关键数据提取任务发力 . 由于大量的重要

数据被记录在以图、表等格式的信息载体中，全

面、精准地提取这些数据是构建数据集、训练大

模型的重要基础. Zhang等[87] 针对材料科学领域文

献中的文字与表格提取与解析问题提出了相应的

文献挖掘方法，不同于以往单纯的表格识别+后处

理的解决方案，其同时融合了表格上下文中的文

本语义信息，以期挖掘到深入、相关性强的关键信

息，提取化学元素与占比大小等内容. 此外，在文献

中曲线图往往体现着某种材料性能与温度、时间、

作用参数等变量的关系，这部分关键数据的识别、

提取与解析对数据集的补充至关重要，目前可用

的相关工具有Origin软件的曲线识别插件、WebPlot-
Digitizer等. 但是这些解决方案都是基于半自动交
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图 3    改进 SAM在四种材料显微图像数据集上的零样本分割表现

Fig.3    Improving zero-shot segmentation performance of SAM on four different material microscopic image datasets
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互式操作，操作人员需要设定坐标轴、起始点等才

能获取全部信息，无法实现大批量全自动曲线识

别与数值提取等功能，无法有效降低海量文献图、

表、曲线信息的处理成本. 从大模型对大规模数据

量的需求来看，针对上述难点，亟需设计并研发相

应的非结构化图表数据的信息提取与知识挖掘的

解决方案.
多模态通用大模型可以将自然语言处理和视

觉处理的能力整合起来，为材料科学研究提供多

模态分析、性能预测、材料结构优化和知识图谱

构建等丰富的工具和视角，在材料科学中具有广

泛的应用潜力 . 随着多模态通用大模型技术的不

断发展，预计其在材料科学中的应用将继续拓展，

为材料研究带来更多的创新和可能性. 

4    总结与展望

以大模型概念为起点，首先概述了大模型的

发展背景、相关技术、特点以及分类，简要介绍了

语言大模型、视觉大模型和多模态大模型三类大

模型的基本特征和典型工作，指出大模型的建立

本质上是大规模深度无监督表征学习的结果，其

自监督式的训练方法和自注意力机制从自然语言

处理任务开始，深刻影响着视觉、多模态乃至通用

大模型的发展和进步. 其次，介绍了通用和垂直两

类大模型的应用然后，针对大模型在材料科学中

的应用现状与挑战，从语言大模型、视觉大模型和

通用大模型三个角度论述了相关工作和各自的技

术特点，并在视觉大模型 SAM的基础上，实践了

基于关键点的提示工程策略，给出了初步的实验

结果. 最后，总结了大模型在材料科学领域的挑战

并对未来工作进行了展望：（1）材料科学语言大模

型发展较早并已经出现如 MatBERT等相对成熟

可用的模型和相关应用，未来应在更多材料科学

研究场景中加以验证与实践；（2）材料科学视觉大

模型尚未出现针对性的领域实践，但已有针对多

种材料、多种成像方式显微图像的预训练模型，未

来应结合基于生成方法的显微图像数据扩增进行

大规模数据集的构建和设计多种符合材料显微图

像专有特征的提示工程策略，支持领域视觉大模

型的发展；（3）材料科学通用大模型发展难度较

大，其难点集中在复杂异构数据的海量收集、合理

存储与正确使用，未来应基于视觉识别发展文献

关键信息抽取技术以及相应多模态数据的深度语

义对齐，落实材料科学通用大模型的实际应用.
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