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大语言模型驱动的分子模拟智能体：从自动化到智能化
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摘要： 传统分子模拟方法在处理化工、材料等复杂体系时，常受限于对专家经验的高度依赖、操作流程繁琐与

结果可重复性差等瓶颈，难以满足高通量筛选与工业应用的需求。现有的基于脚本的工作流自动化方案虽实现

了流程标准化，但其静态预设的执行逻辑无法应对模拟过程中出现的非收敛、力场适配偏差及采样效率低下等

动态异常，缺乏自主的科学决策能力。近年来，大语言模型（Large Language Model， LLM）的引入为分子模拟

提供了新的逻辑推理引擎与人机交互范式。通过构建集成自然语言指令、领域知识检索增强 （Retrieval-
augmented Generation， RAG）、模拟流程自动编排及代码自适应生成的智能体，实现了模拟任务从“静态脚本执

行”到“动态自适应推演”的转变。本文综述了大语言模型赋能的分子模拟智能体最新进展，重点阐述了其在

晶体结构自动构建、力场参数智能推荐、反应路径搜索、自由能计算流程优化及多软件协同仿真中的关键技术

路径，分析了智能体在意图理解、复杂任务原子化拆解、全流程工具链编排及异常闭环修正等方面的应用实践，

并展望了未来在多模态实验数据融合、基于主动学习的力场自主进化及可信计算框架方面的发展方向，旨在为

计算化学与化工过程模拟的智能化升级提供理论参考与技术指引。

关键词： 分子模拟；计算化学；人工智能；智能体；大语言模型；工作流；计算机模拟

中图分类号： TQ 021.9     文献标志码： AA
文章编号： 0438-1157（XXXX） XX-0001-19

Large language model-driven agents for molecular simulation: from 
automation to intelligence

HAN Runyi1,2, XU Xiaofang1,2, HUANG Jianxing3, LI Lulu1, YE Mao1, LIU Zhongmin1

(1 Dalian Institute of Chemical Physics, Chinese Academy of Sciences, Dalian 116023, Liaoning, China; 2 University of Chinese 
Academy of Sciences, Beijing 100049, China; 3 Huawei Technologies Co., Ltd., Shenzhen 518129, Guangdong, China)

Abstract: Traditional molecular simulation methods, when applied to complex systems in chemical engineering and 
materials science, are often limited by bottlenecks such as a high reliance on expert experience, cumbersome 
operational procedures, and poor result reproducibility. These limitations hinder their ability to meet the demands of 
high-throughput screening and industrial applications. Although existing script-based workflow automation 
schemes have achieved process standardization, their statically preset execution logic fails to address dynamic 
anomalies during simulations—such as non-convergence, force field mismatches, and low sampling efficiency—
thereby lacking autonomous scientific decision-making capabilities. In recent years, the integration of Large 
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Language Models (LLMs) has provided a novel logical reasoning engine and human-computer interaction paradigm 
for molecular simulation. By constructing agents that integrate natural language instructions, Retrieval-augmented 
generation (RAG) for domain knowledge, automated orchestration of simulation workflows, and adaptive code 
generation, a paradigm shift in simulation tasks from "static script execution" to "dynamic adaptive deduction" has 
been realized. This paper reviews the latest advancements in LLM-empowered molecular simulation agents. It 
highlights key technical pathways in the automatic construction of crystal structures, intelligent recommendation of 
force field parameters, reaction pathway searches, optimization of free energy calculation workflows, and 
collaborative simulations across multiple software platforms. Furthermore, it analyzes the practical applications of 
these agents in intent understanding, the atomic decomposition of complex tasks, full-process toolchain 
orchestration, and closed-loop anomaly correction. Finally, this review envisions future development directions, 
including multimodal experimental data fusion, the autonomous evolution of force fields based on active learning, 
and trusted computing frameworks, aiming to provide theoretical references and technical guidance for the 
intelligent upgrade of computational chemistry and chemical process simulations.
Keywords: molecular simulation; computational chemistry; artificial intelligence; agent; large language model; 
workflow; computer simulation

引 言

分子模拟作为连接微观动力学与宏观系统性

质的桥梁，已成为化学工程、生物物理学与材料科

学中不可或缺的核心工具[1]，它能够在原子尺度上

揭示物质的构效关系、动态过程与反应机理，从而

指导新药设计[2-3]、新材料开发[4]和催化剂设计[5]。

然而，当前传统分子模拟流程在应对复杂真实

体系的高通量筛选与多尺度预测时，仍受限于工具

本身的高门槛与流程的强经验依赖性[6]。尤其在催

化反应网络解析、多相体系界面传质以及从电子结

构到反应器尺度的跨尺度衔接等化工典型场景中，

其建模与求解高度依赖经验判断与反复试错。从

体系模型的构建、物理参数的选择，到计算结果解

析及后续方案迭代优化，均需研究者具备深厚的计

算化学功底与丰富的实践经验[7]。这种强经验驱动

的模式，不仅导致模拟流程繁琐、周期冗长，更使得

研究结果的可重复性与鲁棒性受个体差异影响较

大[8]，难以构建标准化、可复用、可迁移的自动化计

算流程。

为缓解流程繁琐问题，近年来发展了基于

Python脚本（如ASE（Atomic Simulation Environment，
原 子 级 模 拟 Python 环 境）[9]，Pymatgen（Python 
Materials Genomics，材料科学分析 Python 库）[10]）和

工作流管理器[11]的自动化方案。这类自动化方案通

过标准化流程封装与模块化设计，实现了模拟任务

的初步批量化与自动化执行，一定程度上减少了重

复的手动操作。然而，“自动化（Automation）”并不

等同于“智能化（Intelligence）”，工作流的运行逻辑

完全依赖预设脚本与参数规则[7,12]，缺乏动态演变过

程的自适应评估能力，无法自主判断模拟体系的合

理性、识别中间结果的异常信号，也不能动态调整

参数设置或优化流程，难以突破“经验依赖”的核心

问题，无法应对跨尺度、多步骤的复杂科研任务。

人工智能（Artificial Intelligence, AI）技术的发

展与迭代推动了分子模拟从“自动化”向“智能化”

演进。AI智能体（AI Agent）是实现这一转变的核心

架构，推动分子模拟进入自主规划、动态调控的自

适应闭环阶段。分子模拟智能体是一类具备感知、

规划、执行、反馈能力的智能闭环系统，能够主动适

配模拟场景变化，自主完成复杂任务的全流程管

控，打破了“经验依赖”的局限，实现了对分子模拟

场景的深度认知与智能决策。大语言模型（Large 
Language Model, LLM）的出现推动了智能体的发

展[13-15]，其凭借强大的自然语言理解能力[16-17]、逻辑

推理能力[18-20]与知识整合能力[21]，成为构建智能体的

核 心“ 大 脑 ”[22-24]。 在 化 学 领 域 ，Coscientist[23] 与

ChemCrow[24]率先验证了 LLM 驱动的智能体在复杂

化学合成路径设计与实验设备自主操作中的可行

性，标志着科学智能体从概念迈向实证研究，并初

步确立了“大模型推理中枢+外部工具链”的认知架

构范式，为分子模拟领域智能体的设计提供了理论

启示。分子模拟智能体中，LLM能够直接解析用户

的自然语言指令，将其拆解为可执行的分子模拟子
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任务。同时，系统引入知识图谱（Knowledge Graph, 
KG）作为“领域专家记忆库”，它从海量文献与实验

数据中高质量挖掘专业知识[25-26]，将提取的分子模

拟经验、规则与参数转化为结构化知识库，为 LLM
的推理和规划提供精准、可靠的先验经验。通过将

LLM、知识图谱工具与分子模拟软件、数据库及流程

控制模块深度融合，智能体能够精准解析用户的自

然语言指令，自主完成任务拆解、模型构建、参数选

择、输入文件生成到模拟执行与结果分析的全流程

闭环。

本文旨在系统综述大模型驱动的多智能体架

构在分子模拟领域的最新研究进展，系统梳理分子

模拟智能体的构建逻辑，为该领域的后续研究与产

业化应用提供参考。

1 概念介绍

1.1 智能体的定义

智能体是一类具备环境感知、逻辑推演、自主

决策、工具调度与动态反馈能力的人工智能系

统[27-28]，它在接收到一个宏观目标后，不仅能够自主

进行逻辑推理与任务解构，还能动态调用外部工

具[29]、实时检查中间结果并修正错误[30]，直至目标

达成。

1.2 智能体的四大核心能力

智能体的自主任务处理能力源于感知、规划、

行动与记忆四大核心能力[28,31-32]。

1.2.1 感知能力  感知能力是智能体获取环境与

任务信息的基础[22]。初期智能体主要依赖LLM对纯

文本指令进行基础语义解析[33]。随后，感知机制演

进至间接多模态感知阶段，借助光学字符识别

（OCR）等技术，将图像、PDF等转化为文本后再进行

处理[34-36]。多模态大模型（LMM）的引入使智能体向

端到端多模态感知演进[37-40]，智能体能够直接解析

二维图表，理解像素级信息。在分子模拟中，这种

感知能力既体现为对用户自然语言指令的精准解

析，也包括对模拟日志、能量收敛曲线等中间数据

的实时捕捉。

1.2.2 规划能力  规划能力是智能体实现自主拆

解任务和规划可执行路径的核心。初期依托思维

链（Chain of Thought, CoT）[20,41-42] 与思维树（Tree of 
Thought, ToT）技术[19,43]，随后发展为基于静态规则的

工作流或具备动态灵活性的智能体[23,30,44]。以

OpenAI o1 为代表的强推理模型[45]则为智能体引入

了基于强化学习的内部思维链机制。未来规划架

构将向“模型即智能体”的端到端系统演进[46]。在分

子模拟中，这一能力具体表现为将复杂需求拆解为

原子化子任务，并分配给适配的工具或专家智能

体，同时动态适配模拟过程中的异常情况。

1.2.3 行动能力  行动能力体现为智能体对外部

工具的调用能力[47]以及对工具链的自适应编排能

力 。 最 普 遍 的 方 式 是 调 用 应 用 程 序 接 口

（Application Programming Interface, API）[29]；针对无

图形界面或 API支持有限的工具，智能体可通过生

成 并 执 行 命 令 行 指 令（Command-Line Interface, 
CLI）实现调用[48]。在分子模拟场景中，行动能力具

体表现为对VASP、LAMMPS等模拟引擎，pymatgen、
ASE等辅助工具，以及对各类数据库的调用。

1.2.4 记忆能力  记忆能力是智能体积累经验、优

化决策的关键，分为短期记忆与长期记忆两类[22,31]。

短期记忆依托LLM的上下文窗口，存取当前的会话

历史和操作序列；长期记忆借助检索增强生成

（Retrieval-augmented Generation, RAG）技术，能够

检索外部向量数据库或文档库，获取专业知识并结

合历史背景优化决策[49-50]。在分子模拟中，记忆能

力帮助智能体复用历史参数配置、错误修正方案，

规避重复试错。

1.3 关键组件与架构

构建一个可运行的智能体需要三个关键组件：

1. 大脑（核心驱动）：以 LLM 作为中枢，负责任

务意图理解、逻辑推理、路径规划与语言生成。

2. 记忆（经验存储）：是智能体实现经验累积与

领域先验知识检索的基础，保障任务多步推理过程

中的状态连贯性，并为持续决策优化提供依据，帮

助智能体在分子模拟中规避重复试错、复用成功

经验。

3. 工具（外部交互）：泛指一切可通过API、函数

调用或协议访问的外部资源，如计算器、搜索引擎、

专业模拟软件（VASP、CP2K、LAMMPS、GPUMD 等）

或数据库。

推理架构决定了LLM如何工作，目前广泛采用

ReAct（Reasoning and Acting）架构[44]，遵循“观察-思
考-行动-再观察”的循环流程：先分析当前情况，决

定下一步操作，然后观察操作结果，并基于反馈进

行新一轮的推理与决策。这种闭环运行机制适用

于需要动态响应异常状态（如参数偏差、收敛问题
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等）的分子模拟场景，从而保障任务执行的准确性

与鲁棒性。

1.4 从工作流到多智能体：架构层级的递进

在实际部署中，智能体系统设计遵循简约法

则[51]：在满足任务需求的前提下，应优先选择结构最

简单、复杂度最低的方案。具体而言，当任务逻辑

可被完整预设为确定性操作序列时，应优先采用静

态工作流模式，仅在面对高度非线性、非标准化的

复杂任务时引入单智能体或多智能体架构。

工作流通过固定脚本或模块化流程，实现了基

础计算任务的批量化自动化执行。然而，其运行逻

辑高度依赖静态规则，缺乏对异常状态的自适应调

控能力。

为突破工作流的静态局限，单智能体引入了

LLM 作为中枢大脑，封装了闭环所需的全量工具

链。该范式具有搭建简单、状态易于追踪的优势，

适用于约束边界清晰、呈线性逻辑的基础计算

任务。

面对高度非线性与多尺度特征的复杂求解场

景，单智能体易面临认知过载与目标迷失的瓶颈，

此时需选用多智能体协同架构。多智能体架构通

常由一个主智能体负责总体规划，将原子化的子任

务分配给具备专用工具和提示词的子智能体。此

类架构适用于涉及多软件、多环节或多物理尺度等

长链路场景，如催化反应网络的全路径探索，或复

杂理化机制的动态自适应构建等。

图1 智能体的四大能力

Fig.1 Four major capabilities of an intelligent agent

图2 分子模拟智能化演进与层级架构图

Fig.2 Intelligent evolution and hierarchical architecture of molecular simulation
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2 分子模拟工作流

分子模拟工作流整合了多步模拟操作、跨软件

协同与数据全链路管理等技术，通过流程拆解、模

块封装与闭环执行，有效破解了传统分子模拟中操

作碎片化的瓶颈。需要明确的是，此类工作流主要

通过预定义逻辑完成既定任务，并未集成LLM等智

能中枢。从技术演进的视角看，标准化、静态的自

动化工作流是迈向动态、自主的智能化模拟的前置

基础。

2.1 分子模拟工作流的核心特征与分类体系

2.1.1 核心技术特征  分子模拟工作流的典型特

征体现为：提高模拟全流程的自动化水平、确保计

算的鲁棒性，以及加强对跨体系与异构工具的适配

能力。

模块化与组件化是实现自动化的基础架构。

工作流通过将分子模拟的结构建模、模拟运行和结

果分析等多个环节解耦为独立的、可复用的单功能

模块，实现了模拟任务的灵活组装与标准化调用。

例如，MolAr的核心流程被拆分为三个主菜单：目标

构建、对接与工具。目标构建单元负责靶标结构的

初始化与优化，对接单元专注于执行分子对接和虚

拟筛选程序，工具单元集成了结构可视化与性能评

估等功能[52]；ASR工作流提出了“Recipe”概念，每个

Recipe作为独立的Python模块对应特定的计算任务

（如 结 构 弛 豫 、能 带 计 算 等），其 中 内 置 多 个

Instruction（指令）作为功能单元，通过缓存机制相互

连接，各 Instruction间可相互调用形成依赖链，用户

可通过 Python 脚本灵活组合多个 Recipe 构建复杂

工作流[53]。

全流程自动化与闭环执行是提升工作流效能

的核心。工作流通过脚本编程、工具集成与逻辑编

排，实现从前置处理到结果输出的全链路模拟自动

化执行。CHAPERONg工作流实现了从蛋白质结构

预处理、分子动力学模拟运行到轨迹分析的全过程

自动化[54]；ABFE 工作流针对绝对结合自由能计算，

构建了涵盖模拟系统搭建、系统平衡以及自由能微

扰计算的闭环流程[55]。

数据驱动与溯源机制保障了自动化流程的鲁

棒性与结果可复现性。工作流系统集成结构化数

据库与智能缓存系统，实现对分子模拟全链路中的

海量输入参数、构象演化轨迹及宏观物性数据等的

系统化记录与存储。例如，ASR工作流内置缓存机

制存储历史模拟的关键数据[53]；Schmitz 等[56]提出的

工作流则实现了跨尺度数据的统一管理，其集中式

数据库集成不同分辨率与阶段的模拟结果，使得在

复合计算方案中可调用各层级的数据，从而为获取

准确的热力学和动力学参数提供可靠的数据基础。

人机协同设计与易用性优化使工作流向更广

泛的领域拓展。为降低使用门槛，部分工作流开发

了图形用户界面（Graphical User Interface, GUI）或

Web 交互平台，以简化参数设置与流程调控。

Gmx_qk工作流为 GROMACS 软件提供轻量化 GUI，
实现模拟任务的可视化配置与执行[57]；MolAr工作流

通过简化操作流程，集成虚拟筛选与结果统计功

能，使非专业用户也能快速搭建自动化药物发现模

拟流程[52]。

2.1.2 各类分子模拟工作流的发展现状  从技术

演进来看，分子模拟工作流的发展可分为四个阶

段，分别为基础自动化阶段、模块化与跨工具阶段、

高通量与多尺度阶段以及 FAIR 兼容与平台化

表 1　本文梳理的所有分子模拟工作流及智能体

Table 1　Summary of molecular simulation workflows and 
agents surveyed in this review

框架名称

MolAr[52]

ASR[53]

CHAPERONg[54]

ABFE[55]

Schmitz等[56]提出的工作流

Gmx_qk[57]

Maize[58]

Kepler[59]

HTMD[60]

RadonPy[61]

Simulation Foundry[62]

BioBB-Wfs[63]

VASPilot[64]

Vriza等[65]提出的多智能体

DynaMate[66]

ChemGraph[67]

AtomAgents[68]

El Agente Q[69]

MDCrow[70]

Petković等[71]提出的多智能体

SciToolAgent[72]

TopoMAS[73]

DREAMS[74]

类型

工作流

工作流

工作流

工作流

工作流

工作流

工作流

工作流

工作流

工作流

工作流

工作流

智能体

智能体

智能体

智能体

智能体

智能体

智能体

智能体

智能体

智能体

智能体

是否引入LLM
否

否

否

否

否

否

否

否

否

否

否

否

是

是

是

是

是

是

是

是

是

是

是
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阶段。

第一阶段为基础自动化阶段，核心理念是通过

脚本自动执行预定义的重复模拟步骤。此类工作

流通常基于单一分子动力学引擎（如 GROMACS），

功能相对固定。例如，Gmx_qk与CHAPERONg均是

基于 GROMACS 引擎开发的，其中，Gmx_qk 是基于

Bash脚本的工作流，结合 Zenity构建了GUI，用户仅

需输入结构文件（Protein Data Bank, PDB/Include 
Topology, ITP）及少量参数（如模拟时长、能量最小

化步数），即可自动执行包括拓扑生成、体系溶剂化

与中和、能量最小化、NVT/NPT 平衡以及分子动力

学（Molecular Dynamics, MD）生产模拟在内的完整

流程[57]；CHAPERONg 则采用 Bash 和 Python 混合编

写，除常规分子动力学模拟外，还支持牵引分子动

力学与伞采样等增强采样方法的自动化流程，并涵

盖均方根偏差（Root Mean Square Deviation, RMSD）、

均方根涨落（Root Mean Square Fluctuation, RMSF）、

氢键分析、自由能面构建等二十种轨迹分析方法，

提供全自动与半自动两种运行模式，形成了高度集

成化的计算流程[54]。

第二阶段为模块化与跨工具阶段。该阶段以

“模块化拆分+多工具衔接+可组合流程”为主要特

征，实现从固定流程向可定制流程的演进。Maize
基于流编程开发，采用节点独立进程运行与专用通

信通道交互的架构设计，突破了传统工作流对有向

无环图（Directed Acyclic Graph, DAG）的依赖，支持

循环迭代与条件分支等复杂的非线性流程编排。

Maize 整 合 了 GROMACS、量 子 化 学 软 件（如

Gaussian）及 半 经 验 软 件 包（如 extended tight-
binding, xTB、Conformer-Rotamer Ensemble Sampling 
Tool, CREST），适配药物发现中强化学习分子生成、

基于第一性原理的化学反应预测等动态复杂的计

算任务[58]；Kepler工作流则通过图形化编辑器，允许

用户以可视化拖拽的方式编排计算流程，涵盖了从

配体参数化、分子对接、分子动力学模拟到轨迹聚

类分析的完整流程。该系统实现了异构计算工具

的无缝衔接：集成AutoDock Vina进行配体对接与虚

拟筛选，调用 NAMD 执行分子动力学模拟，并利用

GROMACS执行Gromos轨迹聚类算法以提取代表性

受体构象。这种模块化的设计促进了数据的可重

复性与跨团队的科研协作[59]。

第三阶段为高通量与多尺度阶段。高通量型

工作流以“并行化架构+跨尺度整合+高通量处理能

力”为核心特征，将分子模拟从单点研究提升到规

模化研究的层次，通过大规模并行计算和自动化数

据管理，实现对大量体系或广阔参数空间的系统性

探索。HTMD 构建了基于 Python 的可编程平台，集

成了系统构建、分子模拟、自适应采样、马尔可夫状

态模型分析和可视化功能。它提供了通用的接口，

支持在本地 CPU/GPU 集群或云端等多种计算资源

上并行管理数千个模拟任务[60]；Schmitz 等[56]提出的

工作流针对复杂化学反应网络，引入分子图论

图3 CHAPERONg提供的工作流程和自动化功能概览[54]

Fig. 3 An overview of the workflows and functionalities that CHAPERONg offers and automates[54]
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（Molecular Graph）技术，从海量 MD 轨迹中自动识

别、去重、筛选关键基元反应事件并触发过渡态搜

索与高精度能垒计算，实现了从反应性分子动力学

（Reactive Force Field Molecular Dynamics, ReaxFF 
MD）到高精度量子化学的自动化跨尺度衔接；

RadonPy针对聚合物分子模拟建立了一套端到端的

并行计算流程：仅需批量输入聚合物的 SMILES 字

符串、聚合度、聚合物链数量及温度等初始参数，平

台即可自动调度 RDKit（开源化学信息学工具包）、

Psi4及LAMMPS等计算引擎，自动执行构象搜索、密

度泛函理论（Density Functional Theory, DFT）电子性

质计算、通用 AMBER 力场（General AMBER Force 
Field 2, GAFF2）参数化、无定形模拟胞构建及多步

平衡模拟。依托超级计算机的大规模并行计算能

力与自动化数据管理机制，RadonPy 完成了对超过

1000种非晶态聚合物的高通量计算，一次性获取了

热导率等 15种关键性质的标准化数据集，甄别出 8
种超高热导率聚合物，并融合迁移学习技术成功校

准了计算系统偏差[61]。

第 四 阶 段 为 FAIR （Findable, Accessible, 
Interoperable, Reusable, 即可发现、可访问、可互操

作、可复用）兼容与平台化阶段。该阶段响应现代

计算化学对数据共享与跨团队协作的需求，以“平

台化设计+FAIR原则+全流程整合”为核心特征，推

动了开放式研究范式的演进。Simulation Foundry工
作流遵循 FAIR 原则，采用标准化的数据结构与文

件命名规则，支持利用化学标记语言（Chemical 
Markup Language, CML）进行数据交换。它通过元

数据记录整个数据创建过程，并将元数据和结果数

据存储在FAIRDOMHub平台上，实现了对模拟过程

的追溯、审查与社区共享[62]；BioBB-Wfs平台为用户

提供高交互性的 Web 图形界面，集成了 3D 结构可

视化、轨迹流式传输与交互式图表等组件，覆盖了

从模拟设置、对接到轨迹分析的全流程，并支持通

过 Secure Shell(SSH)协议将长时程模拟任务远程提

交至高性能计算集群（如 MareNostrum）。此外，用

户还可以通过简单的URL链接将项目设为公开，促

进了科研成果的透明化，提升了协作效率[63]。

2.2 分子模拟工作流的局限

尽管分子模拟工作流的自动化能力已显著提

升，但仍存在诸多瓶颈，制约其向复杂真实体系与

全域化学空间的拓展。其一，自适应决策机制缺

失。多数工作流呈静态线性，无法动态适配模拟过

程中的异常情况。例如 gmx_qk工作流的模拟时长、

步长等关键参数需提前设定，难以根据模拟进程自

动优化[57]。其二，存在模块协同与互操作性壁垒。

不同软件、模块的输入输出协议不统一，导致跨平

台、跨软件的自动化流程搭建难度大[60]。例如

BioBB-Wfs工作流在跨领域软件集成时存在兼容性

问题，难以实现复杂场景下的模块动态重组与协

同[63]。其三，泛化能力不足。多数工作流针对特定

软件或研究领域设计，固定的执行逻辑难以向复杂

体系或反应网络迁移，通用化程度较低。这些局限

为后续自动化技术向基于大模型的智能化范式演

进提供了切入点。

图4 Maize 工作流的分层模块化架构。(a)树状内部逻辑表示；(b)节点结构；(c)子图架构；(d)工作流整体设计[58]

Fig. 4 Hierarchical modular architecture of the Maize workflow. (a) Internal tree-like representation; (b) node structure; (c) subgraph 
architecture; (d) overall workflow design[58]
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3 分子模拟智能体

为突破工作流缺乏自主感知与决策能力的瓶

颈，分子模拟向基于LLM的智能化方向演进已成为

重要趋势。通过赋予系统自主感知环境、动态路径

推演与自适应优化机制，分子模拟的智能体化可以

实现从“被动执行预设流程”向“主动解决复杂科学

问题”转变，为处理高维度、强动态、多约束的分子

模拟场景提供全新范式。

3.1 意图理解

意图理解旨在将自然语言精准映射为可执行

的工具调用逻辑与参数配置方案，同时保障理解的

准确性、场景适配性与上下文一致性。现有研究围

绕这一目标，形成了语义匹配驱动、知识检索强化

意图理解两大技术范式。

3.1.1 语义匹配  语义匹配依托 LLM 的语义解析

能力，实现需求识别与任务拆解，普遍遵循“LLM驱

动+领域约束强化+上下文一致性保障”的共性逻

辑。VASPilot的管理智能体利用LLM的语义解析能

力并结合材料计算特定提示词，从自然语言指令中

提取材料体系、计算性质等核心参数，再拆解为子

任务，同时通过会话上下文记忆功能，保障长流程

任务的需求延续性[64]；Vriza 等[65]提出的多智能体框

架中，其管理员智能体通过LLM精准解析材料体系

与目标属性两大核心要素，同时通过共享内存机制

实现各智能体之间的动态通信与协作，从而支持上

下文的传递。

部分智能体通过精细化分配或约束强化，提升

语义匹配的场景适应性与准确性。DynaMate 将自

然语言指令中的描述映射为结构化参数后，计算用

户指令与各工具预定义的描述文本之间的语义相

似 度 ，从 而 调 用 相 似 度 最 高 的 专 业 工 具[66]；

图5 RadonPy自动化分子动力学模拟工作流程图（支持15种聚合物物理性质的高通量计算）[61]

Fig. 5 Flowchart of the automated MD calculation workflow for polymer properties using RadonPy (supporting high-throughput 
calculation of 15 polymer physical properties)[61]
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ChemGraph构建定制化提示词实现语义匹配的领域

适配性，提示词包括化学专业术语、工具边界说明

以及避免常见失败模式的明确指令[67]；AtomAgents
依托GPT-4o与GPT-4-turbo的多模态解析能力，通

过角色 Profile 注入材料科学背景以聚焦合金设计，

支持文本、数值、图像的多模态解析[68]；El Agente Q
则利用语义记忆与专用上下文，结合全局记忆模块

共享分子电荷、自旋多重度等关键参数，避免 LLM
幻觉与信息丢失[69]。

3.1.2 知识检索强化意图理解  单纯依赖语义匹

配和上下文记忆在应对复杂场景时，常面临领域先

验缺失的局限。现有的一些框架引入RAG技术，作

为补充外部领域知识的核心方法论。RAG 的基本

逻辑为：在 LLM 生成决策前，先从外部知识源检索

相关信息并将其注入上下文窗口，以此约束和校准

模型输出。根据组织形态的不同，外部知识源可大

致分为非结构化数据（如技术文档、学术文献等），

以及结构化数据（如知识图谱）两类。通过将这些

多维度的外部知识检索与 LLM 的推理能力深度结

合，形成“外部知识检索-推理融合-意图精准落地”

的协同机制。

一类智能体框架以学术文献、技术文档与领域

规则等非结构化文档的检索复用为核心。MDCrow
集成 PaperQA 学术问答系统，可以访问本地 PDF 数

据库，能帮助系统直接回答用户的问题，同时辅助

图6 分子模拟智能体的工作范式

Fig.6 Operational Paradigms of Molecular Simulation Agents

图7 DynaMate框架从乙醇SMILES字符串生成的2 nm立方盒内单乙醇分子构型及可视化结果[66]

Fig. 7 Molecular configuration and visualization results of a single ethanol molecule in a 2 nm cubic box generated by the DynaMate 
framework from ethanol SMILES string[66]
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提升需求解读的准确性[70]；DynaMate设置专属 RAG
智能体，将 LAMMPS 官方手册等资料向量化存储，

通过语义相似度计算检索相关技术规范，明确意图

对应的操作标准并减少幻觉[66]；Petković等[71]的多智

能体框架中的论文搜索智能体利用Semantic Scholar
工具检索相关论文，并通过 download_paper 工具将

其下载，论文提取智能体则读取并总结核心信息；

El Agente Q利用包含ORCA句法与CPCM等配置规

则的结构化上下文文件作为语义记忆，结合专家预

设的决策规则与分层多智能体架构实现对用户意

图的精准拆解[69]。

另一类智能体框架引入结构化程度更高的知

识图谱强化意图理解。单纯对非结构化文本检索

依赖表层关键词匹配，当查询需要跨越多个独立来

源进行关系推导时，返回的文本片段之间则缺乏显

式逻辑关联。而知识图谱支持基于语义关系的推

理检索，通过实体间的多跳关联推导用户潜在需

求 ，实 现 将 碎 片 化 知 识 提 炼 为 结 构 化 网 络 。

SciToolAgent 构建知识图谱增强的 RAG 协同架构，

系统性整合多领域工具的功能、依赖关系与约束条

件。通过全图检索与子图探索，梳理工具间输入输

出关联，为多工具协同完成跨尺度模拟等复杂意图

动态构建逻辑严密的操作链[72]；TopoMAS 同样遵循

RAG 的基本范式：它整合了领域专用知识图谱

TopoKG，涵盖 2.8 万余种拓扑材料，包含 37 类节点

（基本属性、拓扑分类、物理性质等）与 24 类关系，

KG Agent 将自然语言查询转化为精准的 Cypher 语
句，实现跨材料属性、拓扑特征的复杂关联检索[73]。

3.2 任务的原子化

在智能体架构中，“原子化”（Atomization）一词

借用了计算机科学的概念，指代将复杂的宏观任务

自顶向下解构为不可再分的最小独立的可执行基

本单元。分子模拟任务的原子化旨在将吸附、扩

散、结构优化等复杂物理模型重构为可复用、可协

同的功能模块。现有研究通过单智能体或多智能

体框架适配不同复杂度的任务拆解需求，实现复杂

任务向标准化工具链的精准映射。

3.2.1 单智能体框架  单智能体框架通常以ReAct
循环（思考 - 行动 - 观察）为核心，MDCrow[70] 与

SciToolAgent[72]均采用该模式，其优势是结构简洁、

决策链条短，适用于边界清晰、流程相对单一的任

务场景，但在长链路、多步骤的复杂任务中，易出现

目标迷失问题。

SciToolAgent 虽包含规划、执行和总结三个模

块，但本质仍为单智能体驱动。其工作流程为“需

求感知-自主拆解-动态执行-自动评估-闭环修

正”：规划器（Planner）依托 RAG 技术与知识图谱

（SciToolKG）进行全图检索与子图探索，精准识别工

具依赖关系并拆解任务；执行器（Executor）依序调

用 底 层 工 具 并 完 成 数 据 格 式 转 换 ；总 结 器

（Summarizer）最终整合多源数据并生成分析报告[72]。

MDCrow 聚焦 MD 模拟，采用 ReAct框架将任务

拆解为“信息检索、PDB 处理、模拟、分析”等环节。

它能自主识别 MD场景并匹配 40多种专家工具，同

时集成了模拟对话功能，允许在复杂场景或长周期

任务中引入人工指导来修正方向或继续分析[70]。

ChemGraph同时包含单智能体和多智能体两种

模式，其单智能体模式在需调用工具次数小于等于

四次的任务中表现较好。它将自然语言需求拆解

为不可再分的原子化任务，按逻辑顺序形成连续工

具链[67]。

3.2.2 多智能体框架  多智能体协作架构常采用

星型或 DAG 结构，遵循“中央调度+专业执行”的逻

辑，通过功能拆分与逻辑图谱映射实现多模块协

同，提升了系统的智能化程度与灵活性。具体可分

为两类典型模式：

第一类为中央调度型框架，这类框架均设置中

央调度器（如 DynaMate[66]的调度器、VASPilot[64]的管

理智能体、ChemGraph[67]的规划智能体、Vriza等[65]框

架的管理员智能体、Petković 等[71]框架的主管智能

体），负责接收并解析用户自然语言指令，完成关键

词提取与参数绑定，随后将原子化的子任务精准分

发至对应执行层的专家智能体。例如，DynaMate采
用“1个调度器+5个功能智能体”的协作架构，其具

体流程为：调度器（主智能体）接收并分析来自用户

的自然语言描述，并根据匹配度将任务分配给合适

的专家智能体。各专家智能体调用模块化工具执

行专属任务（如系统准备智能体生成模拟输入文

件，模拟运行智能体负责执行计算，后处理智能体

完成数据分析）。最终各智能体将执行结果反馈至

调度器，生成最终的回复消息呈现给用户[66]；

ChemGraph的多智能体模式先由规划智能体将任务

拆分成多个子任务，再由执行智能体调用工具执

行，随后将结果传递给聚合智能体进行整合，输出

最终结果[67]；Vriza 等[65]构建的多智能体框架将原子

模拟全流程拆解为 11 类专家级任务定义的原子化
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子任务，分别由对应的专业智能体承担。

第二类为递进式层级架构。该模式采用“高层

统筹-中层分解-底层执行”的递进式多层智能体架

构。其中，高层智能体负责全局规划与逻辑校验，

中层智能体将任务转化为可执行步骤，底层智能体

则执行原子化工具调用。Petković 等[71]的多智能体

框架采用“分层团队协同”的架构逻辑。系统由“实

验规划团队”统一协调，下设“研究团队”与“实验设

置团队”进行功能细分。研究团队获取力场参数，

形成“文献检索-参数提取-格式转换”的工具链。

实验设置团队则由主管智能体将模拟任务拆解并

分配给 5类专业智能体，构建了“结构准备-力场部

署-输入文件生成-模板复制-结果校验”的闭环流

程；AtomAgents采用“核心层-工具层”双层架构，核

心层负责工作流控制与跨模块协同，工具层将多尺

度合金设计任务转化为 LAMMPS 脚本封装的函数

调用，配套 Critic 子智能体验证拆解的完整性[68]；El 
Agente Q构建“任务-步骤-工具”三层架构，由顶层

Computational Chemist拆解量子化学任务，中层的三

大专家智能体分别负责输入生成、执行管理和结果

解析，底层集成专用工具（如 ORCA、RDKit等）实现

标准化的执行[69]；TopoMAS 则针对拓扑材料研究需

求，设计“核心统筹-专业执行-细节优化”三层

架构[73]。

3.3 任务执行与全流程工具调控

任务执行阶段负责对已分配的原子化任务进

行整体调度，通过协调工具调用、动态规划流程、精

确配置参数以及实施异常闭环修正，确保任务分配

后的有效执行与全链路贯通。支撑这一过程的能

力包括跨软件互操作能力、数据流转能力及异常态

纠偏能力。

3.3.1 分子模拟引擎调用  Python 接口封装是

LAMMPS、VASP、OpenMM 等模拟引擎接入智能体

框架的主流方式。Python的 pymatgen、ASE、MDTraj
（分子动力学轨迹分析 Python 库）等库为多数模拟

引擎提供了成熟的结构数据与接口，降低了集成开

发的技术门槛。

多数智能体框架采用纯 Python 封装的方式完

成模拟引擎的接入。MDCrow使用PDBFixer来执行

生物大分子的结构修复与清洗任务，并使用

OpenMM及其原生Python接口来处理核心的模拟与

能量相关任务。这些工具被集成在同一环境中，使

智能体能够通过生成和调整 Python脚本，实现模拟

流程的一体化和自动化调用[70]；ChemGraph 将 ASE
库 封 装 成 与 智 能 体 兼 容 的 结 构 化 接 口[67]；

AtomAgents将适配 LAMMPS的弹性常数计算、位错

生成等模拟任务封装为高内聚的纯 Python 工具函

数，智能体可直接调用这些函数对接任务拆解结

果，支持并行计算与多构型采样[68]。

部分智能体框架在 Python 封装的基础上耦合

了标准化网络协议或专用通信协议等方法，以突破

纯 Python 封装在分布式部署与大规模跨模块协作

中的局限。TopoMAS 为适配高性能计算集群的分

图8 ChemGraph多智能体框架计算甲烷燃烧反应焓的人机交互示例[67]

Fig. 8 Example of human-ChemGraph (multi-agent) interaction for calculating methane combustion reaction enthalpy[67]
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布式部署需求，在对VASP进行基础 Python封装后，

结合 RESTful API（基于 HTTP协议的标准化网络接

口）实现与 Era 超级计算机的对接，智能体可通过

API接口完成VASP任务的远程异步提交、队列状态

监控与并行执行[73]；VASPilot基于Python的pymatgen
库对 VASP 进行二次封装，并将工具集的服务端封

装在 Model Context Protocol（模型上下文协议，一种

标准化工具调用接口，MCP）中。MCP 作为统一的

标准化接口层，承担工具调用和数据供应的规范

化，保障各智能体均可通过统一范式访问并调用底

层工具集[64]。

3.3.2 全流程执行工具  任务落地需依托“建模-
输入文件生成-任务执行-结果后处理”的全流程统

筹规划。

（一）建模

当前的分子模拟智能体的建模范式主要涵盖

三大技术路径：数据库检索与文件复用、工具驱动

自动构建、生成模型辅助生成。且上述三条路径在

生成初始构型后均需耦合结构校验、缺陷修复或能

量优化等环节，保障生成构型的物理合理性。

数据库检索与文件上传复用通过专业数据库

获取标准化结构，或支持用户上传本地结构文件并

完成针对性的校验与处理。VASPilot的晶体结构智

能体调用基于 pymatgen库开发的工具，可以根据化

学式、MP编号等标识从Materials Project数据库自动

检索并下载晶体结构[64]；MDCrow 针对生物分子体

系，利用 Information Retrieval Tools 调取 UniProt API
数据以辅助获取蛋白质 3D 结构信息，并通过

PDB&Protein Tools直接检索和下载蛋白质及小分子

的 PDB 文件，随后使用 PDBFixer 对结构进行清洗，

并使用 PackMol（分子体系初始构型打包工具）进行

溶剂添加[70]；Petković等[71]的框架则针对多孔材料模

拟，通过结构智能体检索沸石等材料的结构文件，

自动将其复制至模拟模板文件夹，并借助评估智能

体校验结构文件的正确性。

工具驱动自动构建是适配无标准结构数据库

场景的建模路径，各框架通过调用专用建模工具，

根据用户指定的元素组成、晶格类型、分子标识等

参 数 ，直 接 生 成 符 合 模 拟 需 求 的 初 始 结 构 。

DynaMate 调用 mbuild 和 RDKit 工具解析 SMILES 字

符串，生成小分子的 3D 原子坐标与键关系[66]；

AtomAgents 的 Computation Tool 可自动构建 BCC、

FCC等典型晶体结构，可按用户指定的不同元素浓

度生成合金构型，并完成随机溶质环境采样[68]；El 
Agente Q 分别通过 OpenBabel、RDKit、Architector 完
成有机分子、无机化合物、金属配合物的构型生

成[69]；Vriza 等[65] 的框架通过结构创建智能体的

Atomsk工具生成含特定晶格、缺陷或超胞的晶体结

构，支持 FCC、BCC、HCP等多种晶体系统；DREAMS
依托 AutoCat与 ASE库，针对体相、表面及吸附结构

等不同DFT任务采用不同的建模工具，可自动生成

原子坐标、晶胞向量及多取向吸附构型[74]。

生成模型辅助建模面向新材料设计的需求，通

过生成式模型在指定约束条件下生成符合晶体学

原理的新型结构。TopoMAS 是这类框架的典型代

表，其 MG Agent 集成 Conv-CDVAE 与 CrystalFormer
两种互补生成模型，前者融入成分与结构约束实现

指定拓扑性质的晶体生成，后者结合 Transformer架
构与空间群对称信息以保障结构稳定性，可根据用

户指定的元素组成、空间群等条件系统生成新型拓

扑材料结构，并通过 JSmol工具实现结构的 3D可视

化展示[73]。

（二）生成输入文件与任务执行

当前多智能体框架的输入文件的自动构建与

任务执行普遍采用标准化的映射机制，通过物理先

验驱动的参数编排与HPC协同调度，实现从用户指

令到计算结果的端到端衔接。

在输入文件生成阶段，智能体依托预定义模

板、专用工具集或专家智能体，根据任务类型与参

数自动生成适配目标模拟引擎的标准化输入文件，

部分框架还强化了生成后的校验环节。针对 DFT
计算类任务，VASPilot 利用一套基于 pymatgen 库构

建的输入准备工具集，能够自动生成 VASP 输入文

件[64]；TopoMAS 通过数据处理智能体调用 SymTopo
工具来解析 CIF 文件并处理晶体结构信息，生成适

配拓扑材料计算的VASP输入文件[73]；DREAMS借助

ASE 框架生成 SCF、relax 等类型的 QE 输入文件[74]。

针对 MD 模拟类任务，DynaMate[66]、Vriza 等[65]的框架

围绕 LAMMPS引擎设计输入智能体，结合热力学参

数、结构文件动态生成输入文件；Petković 等[71]的框

架则通过基于 RASPA 示例库生成吸附等温线等模

拟任务的输入脚本，能够根据具体需求，自主决定

适当的关键字并填充数值，适配 GCMC算法等专项

需求。此外，El Agente Q 通过多子智能体协同生成

ORCA 输入文件，并自动校验关键字合法性与参数

一致性，从源头规避执行错误[69]；AtomAgents则通过
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内置 Python函数填充弛豫算法、边界条件等核心参

数，快速生成可执行的模拟输入文件[68]。

在任务执行阶段，智能体通过封装集群调度逻

辑的专用工具或智能体，实现资源分配、任务提交

与状态监控的自动化。VASPilot[64]、El Agente Q[69]、

DREAMS[74]均对接 SLURM 调度器，分别提交 VASP、
ORCA、QE 计 算 任 务 ；DynaMate 通 过 Python 
subprocess 模块调用 MPI 并行指令分配 CPU 资源，

启动 LAMMPS 模拟任务[66]；Vriza 等[65]的框架通过

HPC智能体将模拟文件打包，利用 SCP协议上传至

Carbon HPC 集群，调用 torque 调度器提交任务并实

时反馈状态；TopoMAS通过 RESTful API对接 Era超
级计算机，采用专属协议管理长时 DFT 计算，支持

断点续算与进度推送[73]。

（三）后处理

结果后处理旨在将模拟原始输出转化为可解

读、可验证、可复用的科学结论，涵盖数据提取、分

析、可视化、验证与知识沉淀。

1 基础数据提取与可视化

此类操作的目标是将模拟引擎输出的日志、轨

迹文件转化为直观的数值与图像。DynaMate 的

Agent3 通 过 RDF_calc_tool 和 Ensemble_average_
tool，直接从 LAMMPS 输出文件中提取轨迹并计算

径向分布函数、热力学系综平均量等核心数据[66]；

MDCrow 依托 MDTraj 软件包构建了分析工具集，能

够解析生物分子模拟的轨迹文件，计算和提取

RMSD、回转半径以及二级结构等关键构象指标，以

评估模拟过程中蛋白质的结构变化与稳定性[70]；

Vriza 等[65]的框架中，结果分析智能体不仅能解析

LAMMPS 日志文件，提取能量、温度等关键时序数

据，还能在声子色散计算中决定 k点路径并最终生

成声子色散能带图。同时，它调用OVITO实现模拟

轨迹可视化与结构快照生成，在熔点模拟场景中还

能通过视觉模型直观呈现固液界面演化过程。

2 深度数据分析与格式标准化

此类操作融合不同领域的物理规则或算法，揭

示数据背后的科学机制，并将结果标准化存储。

AtomAgents 的 Coding Tool 将合金性能计算数据标

准化保存为 CSV 格式，自动绘制“成分-性能”趋势

图，而Plot Analyze Tool则实现差分位移图与“成分-
性能”趋势图的定性、定量分析[68]；DREAMS 的 DFT
智能体通过 read_energy_from_output 工具提取总能

量，借助 calculate_formation_E 工具计算吸附能，利

用 calculate_lc 工具读取 EOS 计算结果并拟合状态

方程以确定平衡晶格常数，还能通过 analyze_
BEEF_result工具处理BEEF-vdW采样数据，计算吸

附能分布并分析其不确定性[74]；TopoMAS 的 RP 
Agent解析VASP输出文件中的电子结构数据后，通

过 SymTopo 工具计算拓扑不变量，完成拓扑相的核

心特征提取[73]；El Agente Q 的 File I/O Module 从

ORCA 输出中提取 HOMO-LUMO gap、吉布斯自由

图9 DynaMate计算并绘制液态水中氧对的径向分布函数（RDF）。左图为代理函数，右图为绘制的RDF[66]

Fig. 9 DynaMate calculates and plots the radial distribution function of the oxygen–oxygen pair in liquid water. At the left is the 
agent function, and on the right is the plotted RDF[66]
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能等关键量子化学属性，量子计算模块的虚频消除

智能体还能沿虚频方向自动扰动构型并重新优化

以消除虚频[69]。

3 结果验证与知识复用

此类操作通过跨数据源对比或知识库存储，确

保结果可靠性并实现知识复用，降低重复计算成

本。VASPilot通过结果验证智能体确认计算结果文

件的完整性与准确性[64]；TopoMAS 的 RP Agent 在完

成拓扑不变量计算与拓扑相判定后，将材料组成、

电子性质、拓扑分类等结构化结果存入 TopoKG 知

识图谱，为后续拓扑材料查询、筛选提供快速复用

支持[73]；DREAMS的计算结果（如能量、晶格常数）会

自动写入共享 Canvas，其规划监督智能体能够将计

算结果与文献数据进行对比，并定性分析潜在的误

差来源[74]。

3.3.3 参数配置  参数配置的科学性是保障模拟

结果具备物理严密性的核心，现有的参数自动化配

置范式可归纳为两类：

1 模块化工具与智能调优的参数配

置模式

此类模式以模块化工具封装为基础，结合 LLM
解 析 与 动 态 反 馈 机 制 实 现 参 数 合 理 配 置 。

DynaMate的参数配置依托BaseModel对输入参数实

施类型约束与语义绑定，支持LLM从用户自然语言

指令中精准提取力场类型、模拟温度、SMILES分子

结构标识等核心参数。工具层面内置 OPLS-AA、

GAFF 等标准力场作为默认项，并支持用户修改

Python 函数导入自定义逻辑，或在指令中指定目标

力场类型[66]。

VASPilot 中用户通过 Flask 网页界面以自然语

言提交任务时可明确参数要求，LLM会结合材料计

算领域的系统提示解析指令中的参数。对于用户

未明确设定的晶体结构，系统会通过晶体结构智能

体从Materials Project数据库自动检索并获取[64]。

ChemGraph以ASE模块化计算器接口为统一入

口，AtomsData封装了ASE Atoms类的轻量级内部数

据结构，存储着原子序数、坐标等关键信息，通过

LangGraph 消息传递机制传递至 ASE 引擎，完成模

拟计算基础参数的传递与配置。ASE计算器接口可

适配不同计算化学方法的参数需求，用户仅需根据

任务需求选择对应计算方法，接口便会自动匹配相

关参数[67]。

2 专业知识支撑的智能方式

此类模式通过检索数据库、文献或构建知识图

谱获取参数依据，结合领域规则与预设规范进行参

数匹配与校验。

AtomAgents[68]、Vriza 等[65]的框架及 Petković 等[71]

的框架均遵循“检索参考+规则约束”逻辑，基础参

数（如晶格常数、力场参数）优先从结构文件、数据

库或目标文献中提取，模拟参数（如弛豫收敛标准、

迭代次数）基于任务类型预设，部分框架还通过具

有审查校验功能的智能体校验参数合理性，确保符

合场景物理逻辑。

单纯的文献检索返回的知识多为孤立片段，缺

乏明确的逻辑关联。而知识图谱通过定义实体（如

材料、工具、参数、物理性质）与关系（如“适配”“依

赖”“推导自”），将分散知识系统性编织为结构化网

络，智能体可直接调用完整关联链，显著降低参数

配置的误差风险。SciToolAgent从SciToolKG知识图

谱的元数据中读取工具输入规范以匹配参数[72]；

TopoMAS 则集成知识图谱、Materials Project 数据库

与历史计算记录，MP Agent与KG Agent可分别从结

构化数据库和知识图谱中查询材料的固有属性与

拓扑特征。此外，系统集成了包含参数优化策略与

常见问题解决方案的“第一性原理软件解决方案

集”。计算结束后，所有验证过的计算结果会被自

动提取并更新至TopoKG，实现了知识的持续积累与

复用[73]。

3.3 4 错误修正

分子模拟智能体框架的错误修正机制普遍遵

循“实时监测-自主诊断-闭环修复”模式，并借助跨

模块协同、知识检索或规则匹配，处理执行异常等

问题，确保全流程的稳定运行。

智能体普遍具备“过程监控+知识或经验驱动

修复”的能力。DynaMate 的工具内置逻辑校验，并

通过 Agent3 对模拟的收敛性进行检查[66]；VASPilot
通过MCP标准化协议封装监控与校验工具，实时追

踪 Slurm集群任务状态。对于因参数设置或模拟误

差导致的计算失败，VASP 智能体通过解析错误信

息并动态调整参数来自动修复并重启计算[64]；

DREAMS 的 HPC 智能体在检测到计算失败或未收
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敛时，自动调用收敛智能体，基于 DFT 知识库与文

献经验生成修正建议，经验证后更新脚本并重新提

交，形成迭代修复循环[74]。

同时，多数框架均构建了“多阶段校验+闭环反

馈”的全链路纠错体系，通过在关键环节设置校验

节点，实现异常的发现与修正。TopoMAS 的 RE 
Agent 在输入文件生成后校验其完整性，在计算过

程中 DFT 智能体通过 API 监控任务状态与队列情

况，发现异常时，系统会触发自动恢复协议，由

Planning Agent 发起工作流回滚并自动重新提交作

业[73]；Vriza等[65]与Petković等[71]的框架则聚焦原子化

任务的环节性校验，前者在脚本生成前校验结构与

势函数文件的有效性，在运行中监测日志错误并修

正；后者的评估智能体在每个原子化任务节点完成

后，逐一校验文件路径、文件完整性、参数正确性

等，并提供反馈以标记错误，保障各环节输出的正

确性。

3.5 现有分子模拟智能体的局限

尽管分子模拟智能体在标准化任务的自动化

执行方面已展现出潜力，但在面对真实复杂计算场

景时，现有框架仍存在若干共性技术瓶颈。

1 长链路任务中的目标迷失与错误

累积

在多步推理与复杂任务规划中，智能体易因上

下文窗口的过载而出现目标迷失或数据混淆。单

纯依赖单智能体ReAct循环的框架在长链路任务中

表现出显著的脆弱性。例如，在 MDCrow 的基准测

试中，基于 ReAct 的基准模型在面临需要 3 个以上

子任务的复杂工作流时，任务准确率迅速降至 0%，

并在更高复杂度的任务中表现出极不规律的波

动[70]。ChemGraph 的研究也指出，随着工具调用次

数和输入输出数据量的增加，LLM会因为上下文过

于拥挤而混淆分子属性（如错乱匹配原子序数、坐

标与能量）[67]。

2 LLM幻觉与未经验证的先验假设

智能体在面对不完整信息或收敛失败时，LLM
可能做出缺乏物理依据的推断，而非如实报告不确

定性或请求补充信息。以El Agente Q为例，在计算

碳正离子相对稳定性的任务中，当遇到氢负离子

（hydride anion）的焓值与吉布斯自由能计算错误或

数据缺失时，系统并未选择在指定的理论级别下重

新提交 DFT 计算，而是直接基于理想气体统计力

学，将氢负离子的焓值强行近似为“-0.5Hartree”[69]。

3 计算成本高昂与资源效率瓶颈

当前的智能体架构普遍存在高昂的计算资源

开销与经济成本。DynaMate指出，随着框架中工具

和专家智能体数量的增加，由智能体间通信产生的

内存占用和调度器响应延迟会显著增加，导致框架

运行效率大幅降低[66]。如何在保证逻辑推理精度的

前提下，探索“小模型+大知识库”的轻量化部署路

径，是打破性能瓶颈的关键。

4 分子模拟智能体的未来发展方向

4.1 多模态感知的深度融合与动态适配

当前分子模拟智能体的感知能力主要体现在

对非结构化文本的语义映射。由于缺乏对真实实

验表征（如光谱、衍射图谱）的直接特征提取与实时

交互能力，理论计算与实验测试之间难以形成有效

闭环。未来，智能体架构的演进需重点推进跨模态

实验数据的特征融合，并构建基于实验结果的动态

参数校准机制。

在感知维度拓展上，智能体可尝试实现实验数

据与模拟数据的直接联动，进而解析光谱图（红外、

拉曼）、电镜图像（TEM/SEM）、XRD衍射图谱等实验

数据，自动提取关键特征（如晶格参数、键长键角、

缺陷类型）作为模拟输入约束或结果验证依据。例

如，通过多模态大模型直接识别XRD图谱中的特征

峰位，反推晶体结构参数并修正DFT模拟的初始构

型；或结合原位实验的实时数据（如反应过程中的

温度变化、产物浓度曲线），动态调整 MD 模拟的边

界条件与采样策略。更进一步，在大型科研应用系

统中嵌入分子模拟智能体，可实现物性数据、谱学

数据的高质量、按需生成，有效克服部分关键数据

实验测量流程繁琐、成本高昂，以及模型外推时缺

乏微观机制约束而引发的系统性偏差等局限。

在感知精度提升上，智能体可构建多模态信息

交叉验证机制。通过融合文本指令（用户需求）、实

验数据（结构表征）、数据库信息（物性参数）与模拟

中间结果（如能量收敛曲线）等，利用多源信息互补

来消除单一数据的不确定性，提升意图理解的精准

度与场景适配性。
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上述愿景的实现，有赖于多模态模型在专业领

域数据模态解析与推理能力的提升。当前虽已涌

现出如 GPT-4o、Gemini1.5 等具备多模态解析能力

的大模型，但此类模型本质上仍属于通用领域模

型，其训练范式与架构设计并未适配微观物理特征

或谱学表征任务。例如，AtomAgents的研究明确指

出，GPT-4o 在面对专业物理图表（如差分位移图）

时，常表现出解析能力不足，需依赖额外的上下文

示例来纠偏[68]。因此，如何开发针对材料表征与分

子结构特征的专业视觉编码器，并将其与通用大模

型深度耦合，是从“通用识图”走向“专业实验数据

解析”亟待突破的技术瓶颈。

4.2 知识驱动的自主进化与因果推理

现有分子模拟智能体的决策多依赖预设规则

与历史数据关联，缺乏自主知识更新能力，在面对

未知体系或复杂场景时可能出现决策偏差。未来，

智能体可朝着“知识深度融合+自主进化”的方向发

展，核心在于构建主动学习的智能决策体系。

引入主动学习机制，可使智能体能够在模拟过

程中自主发现知识缺口，主动设计并执行计算实验

以填补认知空白，进而动态更新其知识体系。例

如，在模拟未知体系时，若智能体检测到基于当前

力场参数的预测误差超过预设阈值，可自动生成一

系列针对不同组分的小规模第一性原理计算任务，

利用所得数据重新训练并优化力场参数，同时将更

新后的“组分—力场参数—预测精度”关联规则纳

入知识库，从而提升系统对未知体系的自适应与泛

化能力。此外，该机制还可支持多个智能体间的知

识共享与协同进化，不同领域或场景下的智能体可

通过统一的知识接口，共享成功的参数配置方案、

误差修正策略以及新发现的物理规律，加速智能体

生态的知识积累与性能进化。

4.3 智能知识清洗与质量管控

智能体的表现高度依赖于训练数据与知识库

的质量。若外部知识库覆盖不全或存在噪声，将直

接影响意图理解的准确性与参数配置的科学性。

此外，领域知识的表示形式（如知识图谱的结构化

程度、文本描述的完整性）也会制约智能体在专业

场景中的泛化能力。

为消解知识库中噪声，未来需建立“事前筛选-
事中校验-事后纠错”的全流程质量管控体系。来

源验证优先采信权威数据库与高影响力文献的数

据，标记低可信度来源；逻辑验证通过物理化学规

则校验数据合理性；多源交叉对比不同数据库、文

献、模拟工具的同类数据，采用统计方法（如中位数

滤波、异常值检测）过滤偏离度超标的噪声数据。

4.4 可信计算与可解释性框架

分子模拟智能体正逐步向催化剂逆向设计、高

性能材料定制等工业级应用场景延伸，而LLM固有

的“黑盒”推理模式与潜在幻觉风险成为了其实用

化的核心瓶颈。工业场景不仅要求输出正确结果，

更要求结果的产生过程可追溯、可验证、可审计。

因此，构建多智能体系统的可信计算与可解释性框

架将是未来的重要发展方向。具体而言，提升系统

的工业可信度需从以下三个维度展开。

1 决策链透明化

智能体在进行物理模型选择或异常纠错时，需

提供可追溯的显式推理路径。未来多智能体系统

应要求核心调度智能体在生成每一步操作的同时，

附带其推理所依据的物理规则、所引用的知识图谱

节点或文献出处，使人类专家能追溯并审查AI的决

策逻辑。

2 构建结构化日志管理体系

传统智能体的交互多以非结构化的文本对话

呈现，难以进行严密的工程审计。未来需引入标准

化的过程记录协议，将智能体的任务拆解图、API调
用状态、参数演变历史以及模拟软件的收敛轨迹

等，统一映射为结构化的日志文件或图数据库。这

种全流程的数据留存不仅便于事后溯源，也为引入

专家审查机制提供了直观的数据接口。

3 不确定性量化与边界控制

智能体在处理未知体系或外推化学空间时，易

因先验约束匮乏而产生误判风险。因此，需在智能

体执行链条中嵌入不确定性评估模块。当智能体

对某一反应路径的判断或核心参数配置的置信度

低于预设安全阈值时，应自动触发熔断保护程序，

主动请求专家介入或降级回退至更为保守的计算

方法，从而在源头规避高昂的算力消耗与物理试错

成本。
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5 总 结
分子模拟正经历从人工操作到自动化工作流、

再到智能体驱动的范式演进。本文首先阐述了传

统分子模拟流程存在高度依赖专家经验、操作流程

繁琐且难以标准化的问题。随后，介绍了自动化工

作流在提升操作效率与可重复性方面的作用，并指

出其仍受限于静态流程与预设逻辑，无法自主适应

模拟过程中出现的非收敛、参数适配偏差等动态异

常问题。

在此基础上，本文重点探讨了LLM赋能的分子

模拟智能体技术，阐述了其构型自动建模、参数自

适应配置、输入文件自动生成、多软件联合调度的

全链路技术路径。分子模拟智能体集成了基于

LLM的自然语言指令语义映射、复杂任务的原子化

拆解与规划、全流程工具链的编排以及异常状态的

闭环修正等机制，同时借助知识检索增强技术实现

领域先验知识的积累和复用，弥补了传统分子模拟

方案的静态局限。

尽管现有智能体框架已在材料计算、药物发现

等多个场景中展现出潜力，但仍面临多模态感知深

度不足、知识更新机制不完善、错误修正依赖人工

规则等挑战。未来研究应致力于推动多模态信息

的端到端融合、发展知识驱动的自主进化机制、构

建高质量知识库与噪声清洗体系，进一步提升智能

体在复杂、动态模拟场景中的适应性与鲁棒性，最

终实现分子模拟从“工具辅助”到“智能协同”的范

式转变。
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