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新材料設計與火箭推進工程的人工智慧
AI 勢能、自主實驗室與物理資訊機器學習（PIML）的融合

金京鎮律師

從學習單一原子運動的機器學習勢開始，到先設定所需性質並反向生成晶體結構的生成模型、機器人自主重複實
驗的自主實驗室、守護火箭高溫部位的高熵合金與陶瓷複合材料、金屬 3D 列印的缺陷監控與疲勞壽命保證、將
物理定律納入損失函數以計算燃燒的物理資訊機器學習，以及冷卻通道設計、液體火箭發動機的即時診斷與強化
學習控制，共整理為十章。本書為喜愛科學技術的一般讀者以無公式的方式深入淺出解說，每章皆附上經查證的
佐證資料，是一部反映了兩位人工智慧審查者如指導教授般嚴格批判的審定修訂本。

公開研究資料庫
本書由人工智慧整理製作而成。彙整並綜合了來自全球主要語言的資料。NotebookLM 無論資料是以何種語言撰
寫，皆不限制提問語言。讀者可以在用於準備本書的同一個研究資料庫中，以自己的語言提問。即使部分資料是
以韓語、英語或其他語言撰寫也是如此。只要在 NotebookLM
中開啟設定，將輸出語言指定為所需語言，回答與生成結果就會以該語言呈現。

準備本書時使用的公開 NotebookLM 資料庫（AI for Materials Science and Rocket Engine Engineering，資料 129
件）： https://notebook.google.com/notebook/ac39e3ce-77a9-4e78-9aaf-b52c45c2934d

本書的韓文原版位於 kimkj.com AI 圖書館： https://kimkj.com/ai-library/?mod=document&uid=12453
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第1章 材料資訊學的基礎與機器學習原子間勢（MLIP）

前言
我們使用的所有物品都是由材料製成的。湯匙用鐵製成，杯子用玻璃製成。火箭發動機的噴嘴也是用特殊的金屬
和陶瓷製成。材料改變，物品的性質也會隨之改變。

材料的性質始於肉眼看不見的微小顆粒。那個顆粒就是原子。原子是構成物質的基本單位。根據原子如何結合與
如何運動，鐵可能會變硬，也可能會變軟。

製造火箭的人希望能預先知道這些原子的運動。火箭發動機內部的溫度會上升到數千度。壓力也非常高。必須預
先知道金屬在這種環境下能否不融化並承受住考驗。若製造實際零件進行測試，會耗費大量的金錢與時間。因此
，科學家會在電腦中模擬原子的運動。這就是原子模擬。

要在電腦中讓原子運動，就需要規則。因為必須知道每個原子朝哪個方向受到多大的力。長期以來，精確制定這
個規則的方法與快速制定這個規則的方法截然不同。精確的方法緩慢，而快速的方法則不精確。打破這兩者之間
隔閡的新途徑，就是機器學習原子間勢（Machine Learning Interatomic Potentials,
MLIP）。此後將這項技術稱為 MLIP。

本章將循序漸進地闡述 MLIP 是什麼，以及它是如何發展而來的。首先探討原子計算的兩種傳統方法。接著觀察
機器學習如何銜接兩者。依序從早期的方法探討至最新的方法。最後指出將這項技術應用於火箭材料與新材料研
究時需要注意的事項。不使用數學公式，而是用能聯想出畫面的語言來解說。

「材料資訊學」一詞也在這裡首次出現。這個詞代表材料資訊科學。這是一門收集大量材料相關數據，並透過電
腦分析來尋找新材料的學問。MLIP 是其中負責原子尺度計算的核心工具。

在此先說明為何這段內容會與火箭連結。火箭開發與尋找新材料密不可分。若有更輕且能承受更高溫度的金屬，
火箭的性能就會提升。如果在實驗室中逐一製造並測試這類材料，將耗費數年時間。若先在電腦中透過原子計算
篩選出候選材料，就能縮短這個時間。MLIP
就是讓這項計算變得既快速又精確的關鍵。讀完本章後，您將能掌握新材料如何在電腦中誕生的整體架構。

1. 引言與背景：密度泛函理論（DFT）與機器學習的結合

本節探討的內容

要在電腦中處理原子，就必須知道原子之間的能量與力。計算這個數值的方法主要有兩種。一種是連電子的運動
都一併計算的精確方法；另一種是用預先設定的簡易公式快速求解的方法。本節將說明這兩種方法各自擅長與不
擅長之處。

接著將探討這兩種方法之間長期存在的問題。精確的方法太慢，而快速的方法則經常出錯。為了克服這個問題，
機器學習應運而生。本節將先為大家勾勒出這個整體輪廓。

本節中的幾個詞彙在後續會持續使用，即能量、力與勢能面。現在掌握這些概念的含義，後面的章節就會變得容
易理解。這裡沒有困難的數學公式，只用能聯想出畫面的語言來解說。

在處理原子的計算中，最核心的兩個數值是能量與力。能量表示原子排列有多穩定。能量越低，該排列就處於越
舒適穩定的狀態。力表示每個原子朝哪個方向受到推擠。只要知道力的大小與方向，就能計算出原子在下一瞬間
會移動到何處。

能量與力實際上並非各自獨立的數值。力源自能量隨位置變化而變化的劇烈程度。如果將能量比作地面的起伏，
力就是斜坡的斜率。球會朝著陡峭的斜坡往下滾，原子也會被推向能量較低的方向。因此，只要掌握了能量地圖
，力就能透過該地圖的斜率求得。這個關係在後續內容中將再次變得至關重要。

密度泛函理論（Density Functional Theory,
DFT）是一種透過計算電子分佈來求解能量與力的方法。此後將其稱為
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DFT。電子是圍繞原子運轉的極微小帶電顆粒。電子聚集在何處以及聚集的量多寡，決定了化學鍵。DFT
依據量子力學原理計算這種電子分佈。量子力學是極微觀世界的物理定律。因此，DFT 能夠精確描繪化學鍵。

DFT 給出的數值也並非絕對真理。DFT
是用近似公式來處理電子之間的推斥與吸引。根據所選擇的近似公式不同，結果也會略有差異。因此，DFT
數值與其說是真值，不如說是在特定設定下獲得的基準值。機器學習會學習這個基準值。後文即使將 DFT
稱為正確答案，也應作此理解。

問題在於速度。隨著原子數量增加，DFT 的計算量會迅速暴增。當原子數量增加為兩倍時，計算時間的增加遠遠
超過兩倍。即使使用大型超級電腦，通常能處理的原子數量也僅在數百個左右。能夠計算的時間尺度也僅限於極
短暫的瞬間。這並不適用於像火箭材料那樣需要長期觀察龐大塊體的情形。

在另一端則是經驗力場（Empirical Force Field）。這種方法是使用預先設定的簡易公式來計算原子之間的力，
而不逐一計算電子。取而代之的是，僅根據原子間距離等少數數值來確定力。由於計算量極輕，因此甚至可以處
理數百萬個原子，觀察的時間也能長得多。

經驗力場雖然快速，卻有其缺點。假設化學鍵固定的力場，難以準確描繪化學鍵斷裂與重新生成的瞬間。後來出
現的反應性力場或金屬專用力場，雖然能在有限範圍內處理某種程度的鍵結變化與缺陷，但仍難以在廣泛條件下
維持精確度。原子位置大幅變動的相變處理起來也相當棘手。在火箭發動機這般高溫且嚴苛的環境中，這類現象
經常發生。因此，單靠簡易的力場會產生極大的誤差。

在此可以用日常生活的事物來比喻這兩種方法的差異。DFT 就像仔細批改一名學生的作業，雖然精確，但要批改
全校學生的作業就需要耗費很長的時間。經驗力場則像快速瀏覽答案看是否正確，雖然快速，但在遇到難題時容
易出錯。長期以來，科學家都必須在精確與快速之間二選一。

機器學習原子間勢正是為了打破這種二選一的藩籬所做的嘗試。勢能就像是一幅能告訴我們每種原子排列具有多
少能量的地圖。這幅地圖被稱為勢能面（Potential Energy Surface）。MLIP 透過機器學習來學習 DFT 計算出的
基準值。機器學習是一種能從眾多範例中自行找出規則的計算方法。只要學習了足夠的範例，就能快速預測新原
子排列的能量與力。

進一步說明 MLIP 是如何進行學習的。首先用 DFT 計算多種原子排列的能量與力。這些計算結果就像寫有解答的
習題集。機器學習模型看著這本習題集來熟悉規則，自行領會某種排列為何會具有那樣的能量。訓練完成後，即
使是習題集中未曾出現過的新排列，也能快速求解。

這種方法的目標非常明確：建立既有 DFT 的精確度，又有經驗力場般迅速的計算方法。一旦實現這個目標，就能
在電腦中對火箭材料進行大規模且長時間的測試。可以在原子尺度上觀察金屬在高溫下如何振動、裂紋如何擴展
。在進行實際測試之前，就能先篩選出候選材料。本章接下來的內容，正是圍繞著實現此目標的各項技術所展開
的故事。

有一點需要事先說明。MLIP 並不能完全取代 DFT。因為必須有 DFT 產生的基準值，MLIP
才能進行學習。這兩種方法並非競爭關係，而是相輔相成。DFT 建立基準值，而 MLIP
則快速推廣該數值。這種協作使得大規模計算成為可能。

2. 基於傳統描述符的機器學習模型

本節探討的內容

若要透過機器學習來學習原子能量，首先必須將原子周圍的形貌轉換為數字。因為電腦處理的是數字而非圖像。
這份數字清單被稱為描述符（Descriptor）。本節將探討早期 MLIP 所採用的三種描述符方法。

這三種方法各自具有不同的特點。一種使用神經網路，一種直接比較兩種環境的相似程度，另一種則透過深度學
習連描述符一併學習。這三者都取得了良好的成果，但也同時顯露出局限性。正是這些局限性催生了下一代技術
。
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優秀的描述符必須遵守一條規則：同一種物質必須始終以相同的數字來表示。把書桌旋轉放置，書桌依然是書桌
。即使將原子結構整體旋轉或平移，位置雖然改變，物質本身卻依然不變。描述符不應受到這類變化的影響。這
種性質被稱為不變性（Invariance）。

若無法保持不變性，就會產生問題。模型會將同一種物質誤認為多種不同的物質。如此一來，就必須把相同的東
西分開重複學習多次，導致學習變慢且預測變得不穩定。早期的 MLIP
研究將精力集中在透過人工設計將這種不變性納入描述符之中。

2.1 分別學習每個原子能量的神經網路（BPNN）
貝勒（Behler）與帕里內洛（Parrinello）於 2007 年提出了一個重要的構想：將總能量拆解為各原子能量之和。
這種方式被稱為原子能量分解。每個原子僅根據自身周圍環境計算出微小的能量值，將所有原子的數值相加，即
為整個結構的總能量。這種神經網路被稱為貝勒-帕里內洛神經網路（Behler-Parrinello Neural Network,
BPNN）。

神經網路是模仿人類大腦神經元連結所建立的計算架構。它接收輸入並經過多個階段運算得出答案。透過大量範
例進行訓練後，就能學習輸入與答案之間的規則。BPNN
將原子周圍的形貌作為輸入，並輸出該原子的能量作為答案。

此時將原子周圍環境轉換為數字的工具，就是原子中心對稱函數（Atom-Centered Symmetry Functions, ACSF
）。該函數以一個原子為中心，觀察一定距離內的鄰近原子，並將與鄰近原子的距離以及鄰近原子之間構成的夾
角轉化為數字記錄下來。它分為僅記錄距離的部分與同時記錄角度的部分。以這種方式產生的數字，即使旋轉或
平移結構也不會改變。

這種方法對火箭材料研究也具有重要意義。當金屬受熱時，原子會在原位劇烈振動，與鄰近原子的距離和夾角會
不斷改變。ACSF 能將這些變化捕捉為數字，因而成為學習材料隨溫度變化之動態行為的第一步。

然而，其局限性也十分明顯。隨著元素種類增多，所需的數字量會迅速增加。火箭用合金通常會混合多種元素。
若有五種元素，元素對的組合數量就會大幅增加；涉及角度的三原子組合增長速度則更為驚人。像這樣隨著種類
增加而使計算負擔急劇加重的問題，被稱為維度詛咒（Curse of Dimensionality）。

另一個局限性在於描述符必須由人工手動設計。涵蓋哪些距離與角度、取樣的密集程度如何，皆由人工決定。一
旦選擇失誤，就會遺漏關鍵資訊。構建優秀的描述符本身就是一道艱難的課題。為了減輕這種負擔所做的努力，
進而促成了後續方法的發展。

儘管如此，這種方法留下的深遠意義依然不可磨滅。將總能量按原子進行分解的構想至今仍然沿用。現代最新模
型也大多遵循這項分解原理：每個原子僅觀察自身周圍環境得出數值，最後再將所有數值加總。得益於這種方式
，即使原子數量再多，也能分塊進行計算。貝勒與帕里內洛的構想奠定了 MLIP 的基石。

2.2 衡量兩種環境相似度的勢（GAP）
巴托克（Bartók）與恰尼（Csányi）等人於 2010 年選擇了另一條道路。他們不使用神經網路，而是直接比較兩
種環境的相似程度。這種方法被稱為高斯近似勢（Gaussian Approximation Potential, GAP）。當遇到新的原子
環境時，會將其與已學習過的環境進行比較；若有許多相似的環境，便參考其能量來得出答案。

這項比較的關鍵工具是原子位置平滑重疊（Smooth Overlap of Atomic Positions, SOAP）。SOAP將原子周圍描
繪為柔和的雲霧，而非生硬的點。這相當於在每個鄰近原子上各放置一個模糊的球體。若兩種原子環境的雲霧重
疊程度高，便視為相似的環境。這種方法的設計使其在旋轉時也能保持穩定。

描繪成柔和雲霧是有原因的。原子總是處於微小的振動中。若僅將位置視為生硬的點，微小的晃動也會導致數值
劇烈跳動。若以雲霧描繪，微小的晃動便能平滑帶過。因此，SOAP在處理晶體中的缺陷或無序材料時表現優異。

高斯近似勢即便在數據量少的情況下也能展現高精確度。在DFT計算成本高昂的情況下，這一點帶來了極大的幫
助。它被廣泛應用於晶體缺陷、液態以及無序非晶材料的研究。在火箭材料中，缺陷與無序也是重要的課題。因
此，這種方法成為了長期被引用的基準。
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其局限性在數據量增加時顯現出來。這種方法會將新環境與所有已學習的環境進行比較。訓練數據越多，需要比
較的對象就越多。如此一來，計算與儲存的負擔也會隨之增加。要處理如今動輒數十萬筆以上的龐大數據，計算
量實在過大。

因此，這種方法在大規模問題上讓位給了其他架構。若要在龐大數據中快速學習，深度學習神經網路更為合適。
因為深度學習是一種數據越多越能發揮威力的架構。不過，高斯近似勢所建立的精確度基準至今依然存在，常在
衡量新模型效能時作為比較的對象。

SOAP所留下的理念也延續了下來，也就是將原子周圍視為平滑密度的構想。這個構想融入了後續出現的多種模型
中。若以平滑分布代替生硬的點來處理，計算就會變得穩定，因為數值不會因微小晃動而跳動。在像火箭材料這
種原子劇烈振動的高溫計算中，這種穩定性大有裨益。

2.3 連描述符也能自主學習的深度學習（DeePMD）
張與卡等人於2018年正式將深度學習引入原子計算。這種方法稱為深度勢分子動力學（Deep Potential
Molecular Dynamics,
DeePMD）。分子動力學是隨時間追蹤原子運動的模擬。DeePMD利用深度學習來計算此模擬中所需的受力。

先前的方法皆由人工設計描述符。DeePMD大幅減輕了這一負擔。神經網路會自行將原子周圍的坐標轉換為理想
的形式，人類無需逐一挑選距離與角度。同時，它依然保持了不受旋轉與平移影響的特性。

在此也對深度學習這個詞做進一步的說明。深度學習是指堆疊多層的神經網路。將層數堆疊得越深，就能學習越
複雜的規則。淺層神經網路只能學習簡單的規則，深層神經網路則能涵蓋原子間錯綜複雜的關係。相對地，學習
時需要大量的數據與計算。「深度」一詞便是源於層數很深之意。

這種方法的優勢在於大規模。深度學習即使原子數量龐大，計算負擔也不會大幅增加。因此DeePMD能夠處理數
百萬個原子的運動。它已應用於水、金屬、半導體等多種材料，在長期觀察大型系統方面發揮了強大力量。

DeePMD對火箭材料研究也具有重要意義。若要觀察金屬塊在高溫下如何變化，必須具備大量的原子。若只看小
碎片，就會忽略整體的行為模式。DeePMD能夠處理大型區塊，因此非常適合這類研究。

儘管如此，早期描述符方法共同面臨的局限性依然存在。這些方法僅各自單獨檢視固定距離內的鄰近原子。若要
納入遠處原子的影響，就必須擴大觀察距離。如此一來，鄰近原子的數量便會大增，導致計算負擔加重。從結構
上來說，很難涵蓋長距離的相互作用。

DeePMD開啟的另一扇大門是與大型計算工具的結合。這種方法促成了在大型超級電腦上處理數十億個原子的研
究，也被用於大規模計算混合多種元素之合金。火箭用高溫合金研究正需要這種大規模計算，因為在大型系統中
能夠觀察到僅看小碎片時所遺漏的行為模式。

這項局限性引發了新的構想，即跳脫出僅以單一原子為中心觀察周圍的方式。若讓原子與原子之間相互傳遞資訊
會如何呢？只要多次傳遞資訊，遠處原子的影響也能接續傳達。這個構想便引申至下一節的圖神經網路。

3. 最新等變（Equivariant）圖神經網路（GNN）
本節將探討當今成為MLIP主流的方法：圖神經網路（Graph Neural Network, GNN）。這種方法將原子視為節點
，將原子間的鄰近關係視為邊。這裡的邊並非化學鍵本身，而是指將一定距離內的鄰近原子連接起來。這條邊在
計算過程中也可以發生改變。這類似於捷運路線圖將車站繪製為點、車站間的連接繪製為線。模型沿著點與線傳
遞資訊，進而計算能量。

本節的關鍵詞是等變性（Equivariance），這是一項與上一節的不變性成對的特性。首先說明什麼是等變性、為
何原子計算需要它。接著依序檢視從早期到最新涵蓋此特性的代表性模型。最後還將探討預先學習廣泛數據的大
型模型。

圖神經網路以傳遞資訊的方式進行計算。每個原子向自己的鄰近原子發送訊息，並收集來自鄰近原子的訊息來更
新自身狀態。這個過程會反覆進行多次。傳遞一次就能了解緊鄰的原子；傳遞兩次就能了解鄰近原子的鄰近原子
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。反覆進行越多次，越遠處原子的影響就會接續傳遞而來。這種方式稱為訊息傳遞（Message Passing）。

這種架構在一定程度上解決了上一節的局限性。它無需勉強擴大觀察距離，因為只要多次傳遞訊息，鄰近原子之
外的資訊也能接續傳遞而來。不過，若層數固定，資訊所能觸及的範圍也會固定。光靠這種方式難以涵蓋極遠距
離的靜電或色散力等效應。這類效應必須透過額外建立的長程項來補充。儘管如此，圖神經網路依然是高效涵蓋
廣泛相互作用的重大進展。

3.1 旋轉與翻轉皆適用的對稱性
在原子世界中存在著守恆的對稱性。即使將結構整體平移或旋轉，物理定律依然不變。包含平移、旋轉與翻轉的
整體稱為E(3)。其中僅包含旋轉的稱為SO(3)。名稱看似艱深，含義卻很簡單，即平移、旋轉以及如鏡像般翻轉的
集合。旋轉與翻轉是不同的動作。旋轉是保持形狀不變進行轉動，翻轉則是產生左右顛倒的鏡像。

前面所見的不變性，是指即便產生這類運動，數值也不會改變的特性。能量是不變量。即使旋轉結構，該結構的
能量也必須相同。然而，並非所有數值都是不變量。受力是具有方向的數值。若旋轉結構，受力的方向也必須隨
之旋轉。

正是這項特性被稱為等變性。等變性是指當輸入旋轉時，輸出也以相同方式旋轉的特性。受力是等變量。若將結
構向右旋轉，作用在各原子上的受力也會向右旋轉。必須同時兼顧不變性與等變性，原子計算才能符合物理定律
。

用一句話區分不變量與等變量：旋轉後數值保持不變者為不變量；旋轉後數值也隨之旋轉者為等變量。能量因無
方向且為單一純量，故為不變量。溫度或密度等數值亦無方向，因而也是不變量。受力或速度等具有方向的數值
則是等變量。模型必須辨明各數值屬於哪一類並加以處理。

在此延續上一節暫緩討論的話題。我們先前提到受力是能量地圖的梯度。優秀的模型不會單獨臆測受力，而是先
求得能量，再由該能量地圖的梯度推導出受力。遵守這個順序是有原因的。若隨意輸出受力，可能會產生無法維
持能量守恆的力。若用這種力進行長時間計算，原本不存在的能量會自行產生或消失，導致模擬逐漸膨脹或崩潰
。從能量求取梯度來獲得受力，就不會產生這種偏差。在物理學中，由能量推導出的力稱為保守力。

若從一開始就將這兩種特性融入模型中，將帶來極大的好處。模型無需在不同方向上分別學習同一種物質，學過
一次的規則會自動適用於所有方向。因此，即使數據量少也能穩定學習。鑑於DFT計算的高昂成本，節省數據量
能帶來巨大的助力。

在火箭材料中，有許多與方向密切相關的現象。裂紋會朝特定方向蔓延；沿晶面滑移的變形也具有方向性；氧化
反應亦依表面方向的不同而產生差異。若無法精確處理受力方向，就無法正確描繪這些現象。遵循等變性的模型
在這一點上佔有優勢。

我們用更淺顯的圖景來說明這種對稱性。假設我們為同一個玩具積木結構拍攝多張照片。從正面拍的照片與從側
面拍的照片看起來不同，但積木結構本身是一樣的。人類能輕易理解這一點，然而對電腦而言，這兩張照片卻是
不同的輸入。未納入對稱性的模型可能會將這兩張照片視為不同物質；納入對稱性的模型則會將這兩張照片視為
相同物質。這個差異極大地決定了學習效率。

總結來說，對稱性不是裝飾，而是骨架。遵循對稱性的模型能夠節省數據並使預測保持穩定；違反對稱性的模型
則可能給出物理上異常的答案。因此，最新的MLIP研究聚焦於如何妥善納入這項特性。

3.2 從僅著眼距離的方法走向連方向也相互傳遞的方法
SchNet是2018年問世的早期圖神經網路。該模型僅在訊息中傳遞原子間的距離。距離是不具方向的數值，因此S
chNet是僅處理不變資訊的不變圖神經網路。其架構簡潔且計算迅速。

僅使用距離的方法存在缺點。它難以直接呈現方向至關重要的鍵結。即使距離相同，若角度不同，鍵結也會有所
差異。若忽略這個差異就會產生誤差。DimeNet彌補了這一點，將原子間的角度也納入訊息中。這延續了試圖涵
蓋方向資訊的努力。
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Batzner與Kozinsky等人於2022年邁出了一大步，推出了名為NequIP的模型。該模型超越了距離與角度，直接在
訊息中傳遞方向本身。它直接傳遞並混合具有方向性的數值，這便是等變訊息傳遞。它能更加忠實地呈現受力方
向以及原子周圍的三維形狀。

NequIP的一大優勢是數據效率。由於依循原理納入了方向資訊，即使範例很少也能學得很好。公開發表的論文指
出，它以遠少於既有模型的訓練數據實現了高精確度。在每筆DFT計算都成本高昂的研究中，這種節省帶來了實
質的效益。

在此再次強調數據效率為何重要。單次DFT計算需要耗費大量的電腦運算時間。若訓練需要數萬筆計算，計算成
本將大幅膨脹。NequIP以遠少於此的筆數即可達到相近的精確度。如此一來，在相同預算下便能處理更具難度的
材料。火箭用新材料往往缺乏數據，數據效率高的模型在此類情況下極具實用價值。

這項進展對火箭材料計算具有直接的意義。裂紋、缺陷、相變皆與方向息息相關。等變模型能更精確地描繪這些
具有方向性的現象。即便只有少量的DFT數據，也能學習極端環境下的行為模式。因此自NequIP之後，等變方法
已趨近於該領域的標準。

在NequIP問世的相近時期，提升效率的研究也接續展開。這是旨在處理方向資訊的同時減輕計算負擔的嘗試。近
期一項研究提出了提升效率的等變模型，並發表於2025年的學術期刊上。這是朝著在維持精確度的同時減輕計算
負擔的方向發展。隨著這些努力的累積，等變方法在實際研究中變得切實可用。

但這是有代價的。要依照原理混合方向資訊，需要進行繁重的數學運算。這種運算稱為張量積。雖然精確，但計
算量與記憶體負擔很大。這個負擔之後會再次成為問題。這個話題將在第5節繼續探討。

3.3 一次涵蓋多個原子關係的方法（MACE）
巴塔查亞與恰尼等人於2022年推出了MACE。該模型將等變圖神經網路與稱為多體展開的經典物理理論相結合。
多體是指多個原子共同產生的效應。在材料內部，並非只有原子與原子之間的單一關係才重要。三個原子、四個
原子共同構成的排列配置也會改變性質。

先前的圖神經網路為了涵蓋這種多體效應，會多次傳遞訊息。傳遞次數一多，計算負擔就會加重，學習速度也會
變慢。MACE找到了另一條途徑。它將收集一次的鄰近資訊相互相乘，一次產生多個原子的效應。因此僅憑少數
幾次訊息傳遞，就能涵蓋四個原子以上的效應。

這種設計的好處在於兼顧了精確度與速度。減少訊息傳遞能讓計算更輕量。同時又不會遺漏多體效應，從而維持
了精確度。在大尺寸晶體或長時間的分子動力學模擬中，這一優勢更為顯著。因此，MACE在許多研究中被用作
強大的基準模型。

MACE也應用於火箭材料研究。最近有一個研究團隊探討了混合鋁、鈦、鉻、鉬、鎢的高熵合金。這種合金是以
相近比例混合多種元素的材料。研究團隊利用MACE建立了該合金的原子間勢，並探討了隨溫度變化的相穩定性
。這項研究於2026年發表在物理學期刊上，是MACE應用於高溫合金設計的實例。不過，該研究展示的是相穩定
性計算，並未透過這一項研究就驗證實際零件的裂紋或壽命。

我們也需要看待其局限性。MACE在混合方向資訊時同樣使用張量積。因此，若提高稱為角動量的方向精確度，
計算負擔就會迅速增加。在極大體系或極長時間的模擬中，這種負擔仍然是個問題。後文將介紹致力於減輕此問
題的研究。

我們用簡單的例子來說明多體效應。在教室裡，如果只看兩名學生，只能知道他們關係好不好。三個學生聚在一
起，氣氛就會改變。四個學生聚在一起，又會產生另一種動態。原子也是如此。僅憑兩個原子之間的關係，無法
涵蓋材料的全部性質。多個原子共同構成的排列配置會改變性質。MACE僅用少數步驟就能涵蓋這種多個原子之
間的關係。

另一個課題是超出學習範圍的情況。MACE再怎麼精確，遇到訓練中沒有的陌生排列時仍可能出錯。火箭環境總
是極端且充斥著未知事件。因此，越精確的模型，越需要有一種能在遇到未知情況時主動示警的機制。這個機制
就是第4節的主動學習。
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3.4 預先學習廣泛材料的大型模型（CHGNet, MatterSim）
先前的模型通常針對單一材料或狹窄範圍進行訓練。遇到新材料時，必須使用相應的數據重新訓練。基礎勢正是
為了減輕這種負擔而發展的趨勢。基礎勢是預先學習了極為廣泛材料數據的大型模型。這就像熟練掌握多種料理
的廚師，面對新食材也能迅速應對一樣。

CHGNet是2023年推出的代表性基礎勢。該模型使用稱為Materials
Project的大型計算資料庫進行訓練。Materials Project是收集了無數材料DFT計算結果的公開資料。CHGNet在
此基礎上，還一併學習了電荷與磁性狀態的線索。因此，它能很好地追蹤電池材料中的鋰離子遷移或過渡金屬氧
化物的相變。

CHGNet學習電荷與磁性狀態是有原因的。在電池材料中，鋰離子的進出伴隨著電荷轉移。在過渡金屬氧化物中
，原子的磁性狀態會改變其性質。如果遺漏這些變化，就會錯誤描繪材料的行為。CHGNet將這些線索融入原子
環境表徵中，從而涵蓋更廣泛的材料。不過，它並不是將電荷作為守恆值逐一追蹤的電化學模型，理解為透過學
習到的表徵來捕捉磁性狀態的線索更為恰當。火箭材料中也經常使用氧化物與過渡金屬，因此這項能力大有助益
。

MatterSim是2024年公開的另一種基礎勢。該模型針對極寬的溫度與壓力範圍。公開論文指出，它涵蓋了從0克
耳文到5000克耳文、從0吉帕斯卡到1000吉帕斯卡的範圍。克耳文是絕對溫度單位，吉帕斯卡是壓力單位。火箭
發動機的高溫條件也落在這個範圍之內。不過，學習範圍重疊與實際預測精準是兩回事。1000吉帕斯卡遠高於火
箭燃燒室的壓力。燃燒氣體或氧化表面等火箭特有的情況仍需單獨驗證。因此，該模型作為極端材料研究的起點
而備受關注。公開論文指出，該模型節省了大量數據。由於預先學習了廣泛的條件，面對新材料也能迅速應對。

最近也出現了兼具更高精確度與速度的新基礎勢，即名為GRACE的模型。該模型以圖原子團簇展開的框架構建。
研究團隊使用屈指可數的大型材料數據集中的一部分對該模型進行了訓練。公開的研究指出，該模型樹立了精確
度與效率的新平衡點。這項研究於2026年發表在材料計算期刊上，展示了只要精心調整大型模型，就能在保持精
確度的同時適應特定任務。

基礎勢正在改變研究方式。過去針對每種材料都要從頭構建模型。現在則是先使用大型模型，再僅針對需要的部
分進行調整。這種只需少量修改調整的使用方式稱為微調。即使遇到新合金，也能以少量的數據快速應對。

公平比較這些大型模型的努力也日益增加。隨著多種基礎勢的出現，評判孰優孰劣變得更加困難。因此出現了在
相同條件下衡量性能的公開評估平台，也就是多個研究團隊構建的基準測試平台。這些平台同時比較精確度、速
度與穩定性，讓使用者可以選擇適合自身問題的模型。

儘管如此，仍有需要注意的事項。基礎勢並非在所有情況下都能自動得出正確結果。在訓練數據中較少見的合金
或表面反應中，誤差可能會擴大。因此，越是優秀的模型，越需要伴隨驗證。對於陌生的結構，必須透過DFT重
新計算來確認。這個確認程序就是下一節的主題。

4. 主動學習（Active Learning）迴圈與誤差及不確定性評估
再優秀的模型，在未學習過的情況下都可能出錯。問題在於模型出錯時卻仍給出自信滿滿的答案。這樣一來，人
類就很難察覺誤差。本節將探討如何讓模型在遇到未知情況時主動示警。

這個方法就是主動學習（Active Learning）。主動學習是一種循環程序，讓模型挑選出沒有把握的結構，並重新
進行精確計算。我們將探討這種循環如何運作，以及如何用數值衡量其「缺乏把握」的程度。同時也會指出，在
火箭材料這種極端且陌生的環境中，為何此程序是一道安全防線。

我們用日常生活中的例子來說明內插與外推。如果知道過去幾年的氣溫，就能推估今天的氣溫。在已經經歷過的
範圍內進行推估，就是內插。然而，一旦遇到前所未有的熱浪，推估就會失準。走向未曾經歷過的範圍，就是外
推。模型也是如此，在經歷過的範圍內預測精準，超出範圍就會動搖。

模型能安全預測的範圍是訓練數據的內部。這個區域稱為內插區域。在訓練數據所涵蓋的內部，預測是值得信賴
的。但一旦超出這個範圍，情況就不同了。這個外部區域稱為外推區域。在外推區域中，模型可能會給出看似合
理卻錯誤的答案。
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外推區域的誤差非常危險。在模擬過程中，原子可能會相互重疊，或者結構出現異常崩解。如果這種情況在無聲
無息中發生，整個結果將變得不可信。火箭環境總是處於極端狀態，因此外推頻繁發生。因為高溫、強烈碰撞、
氧化與裂紋都是訓練數據中罕見的事件。因此，捕捉這些關鍵時刻的機制不可或缺。

主動學習迴圈包含四個步驟。首先，使用少量的DFT數據訓練模型。接著，利用該模型快速計算原子運動。計算
過程中若出現模型缺乏把握的結構，便加以標記。只挑選這些結構使用DFT重新進行精確計算。將新結果加入數
據中並修正模型。重複這些步驟，模型就能逐漸學習更廣泛的情況。這就像在陌生道路上的每個岔路口重新確認
地圖一樣。

這個迴圈的核心在於將「缺乏把握」以數值衡量。這個數值稱為不確定性（Uncertainty）。衡量不確定性的方法
有很多種。接下來的各小節將探討代表性的方法。

4.1 將模型未知的時刻以數值衡量（UQ）
衡量不確定性的第一種方法是使用外推度。名為矩張量勢（Moment Tensor Potential, MTP）的模型採用這種方
式。該模型以數值衡量當前原子排列與訓練數據的差異程度。這個數值稱為外推度。外推度低表示是熟悉的排列
，預測較安全；外推度高則表示是陌生的排列，必須重新計算。

第二種方法是比較多個模型的答案。利用相同的數據建立多個經過微小差異訓練的模型，這個組合稱為集成。在
新結構中，若這些模型的答案彼此相近，通常值得信賴；若答案出現顯著分歧，該結構就是危險信號。不過，由
相同數據學習而來的模型在面對陌生輸入時也可能集體出錯。因此，集成的吻合僅是參考指標，並非絕對保證。
這就像向多人提出同一個問題，如果大家的答案分歧，就代表這是一個困難的問題。

第三種方法是讓模型自行給出誤差範圍。最近的研究在此方向上取得了進展。有一個研究團隊將稱為證據深度學
習的方法應用於原子間勢。這種方法在輸出預測值的同時，也會一併輸出對該數值的信任程度。由於不需要分別
運行多個模型，計算更為輕量。這項研究於2025年發表在期刊上。

也有研究致力於將不確定性更深入地結合到主動學習中。其中一種方法是讓模擬主動尋找不確定的區域，引導原
子運動朝向模型缺乏把握的排列方向發展。這樣就能更快收集到具有高度新學習價值的結構。這是一種高效填補
未知情況的方法。

此程序是火箭材料研究中保障安全的核心架構。在極端環境下，總是會出現意料之外的排列。若沒有不確定性機
制，就有可能將錯誤的結果誤認為真。有了不確定性機制，就能在危險時刻停止計算並進行確認，使結果更加值
得信賴。

處理不確定性的方法仍在不斷推陳出新。最近甚至有研究探討了模型設計不良的情況。如果模型從基本假設開始
就出錯，計算出的不確定性也會失準。指出這個問題的研究於2025年發表在期刊上。這意味著衡量不確定性是一
件極具挑戰性的工作。儘管如此，此方向的發展仍支撐著極端材料計算的安全性。

這種循環程序的另一個好處是節省數據。DFT計算成本高昂，因此若隨意計算任何結構將造成巨大浪費。主動學
習只挑選具有高度學習價值的結構進行計算，能在相同預算下收集更多有用的數據，從而更快獲得優秀的模型。

這種方式可以比喻為準備考試。反覆做已經會的題目是浪費時間，專門挑做錯的題目來練習，實力才能快速提升
。主動學習也是專門挑出模型的薄弱部分加以補強，是以少量的計算獲得重大進步的方法。火箭材料研究的計算
預算往往十分緊湊，因此這種節省在實際開發中能發揮巨大力量。

然而，準確量化不確定性本身就是一項艱鉅的課題。有些方法計算負擔沉重，有些方法則準確度較低。如果模型
最初設計有誤，甚至連不確定性的估算也會出錯。近來探討該問題的研究仍在持續。不確定性量化尚非成熟完善
的技術，而是一個仍在發展中的領域。

5. 減輕張量積負擔的幾何神經網路：運算效率與曲線平滑度
等變模型雖然精準，卻背負著計算量龐大的負擔。而該負擔的一大主因，正是前文提及的張量積。本節將探討為
何張量積的負擔如此沉重，以及旨在減少或消除張量積的最新研究。
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此處另一個重要關鍵在於曲線的平滑度。原子計算的結果是作為能量地圖的勢能面。若該曲面凹凸不平，受力計
算就會出現跳變，導致模擬崩潰。本節將說明新方法如何兼顧運算速度與平滑度。

張量積是依據物理原理將具方向性數值相互融合的數學運算。等變模型藉由此運算精準處理方向資訊。問題在於
，方向精度要求越高，該運算的負擔就膨脹得越快。計算時間與記憶體需求亦隨之劇增。在大規模體系或長時間
模擬中，此負擔便成了巨大的瓶頸。

我們嘗試用更淺顯的語言來描繪張量積。融合具有方向性的資訊時，規則相當嚴苛。絕不能單純將兩個具方向性
的數值相加或相乘，而必須依循物理定律進行配對融合。張量積正是精確執行這種繁複配對的運算。雖然精確，
但配對的數量會隨著方向精度的提高而急遽增加。因此，即便只稍微提高一點精度，計算負擔也會大幅增加。

為突破這道障礙，相關研究正朝著多個方向展開。其中一條路徑是開發能更快速計算張量積的專用程式。近來一
項研究便以此種方式大幅加速了分子動力學計算。該研究於2026年發表於學術期刊上。這是保留張量積本身、但
將計算過程最佳化的途徑。

5.1 完全不使用張量積的新架構
另一個方向則是完全摒棄張量積。名為 Geodite 的研究便選擇了這條路。該研究的題目為無張量積的等變原子間
勢。它以其他方式取代了融合方向資訊時繁重的運算，同時依舊嚴格遵循旋轉對稱性原理。

在此簡要說明該方式取代張量積的原理。它建立局部座標系以取代繁重的配對運算，亦即在每個原子周圍設定作
為基準的方向框架。若在此框架上處理資訊，便能以輕量的計算維持方向性。如此一來，既能完整保留對稱性，
又能減輕計算負擔。

該研究指出了兩項成果。其一是速度。公開的摘要表明，其速度比具備相近準確度的模型快三到五倍。其二是準
確度的涵蓋範圍。在材料穩定性預測、熱傳導、晶格振動以及奈秒級分子動力學中，均展現出足以與領先模型相
提並論的準確度。可謂在大幅提升速度的同時守住了準確度。該研究為尚未經過同行評審的初步研究，因此被視
為深具潛力的候選技術，而非既定的標準規範。

消除張量積不僅能提升速度，亦有助於改善曲線的平滑度。在張量積中若截斷方向精度，曲面上可能會產生微小
的漣漪狀紋理。這些漣漪會導致受力計算出現跳變。不使用張量積的架構則能避免此類漣漪產生，即便在鍵結生
成與斷裂的區間，曲線也能保持平滑。

這種平滑度在火箭材料計算中至關重要。在高溫環境下，原子會劇烈震動，鍵結亦頻繁斷裂。若曲線粗糙，在這
些區間內受力便會跳變，導致模擬崩潰。平滑的曲線即使在極端條件下也能確保計算穩定。因此，平滑度是與準
確度同等重要的特性。

亦有其他研究抱持著相似的目標。一項研究將方向資訊展開於球面網格上，再透過輕量神經網路進行融合。此方
式同樣比張量積更快，且能維持表達能力。此外，亦有研究提出根據具體情境平滑調整截斷距離的方法。這些研
究皆處於初期階段，多個團隊正朝著相同目標探索不同的技術路徑。

我們進一步探討為何平滑度如此關鍵。作用力源自勢能面的梯度。若曲面平滑，梯度也會平緩變化；若曲面存在
微小漣漪，梯度就會突然跳變。跳變的作用力會將原子推向異常位置，進而破壞整個模擬。因此，平滑的曲面與
精確的能量同等必要。即便表面誤差看似很小，但若曲面粗糙，在長時間計算中問題便會擴大。

這一趨勢的意義十分明確，即在維持等變模型準確度的同時減輕計算負擔。一旦計算變得輕量，便能觀察更大規
模的體系與更長的時間尺度。這對長期觀察火箭零組件等大型材料結構能帶來直接助益。不過，由於實證數據仍
在積累階段，仍需持續關注後續的驗證結果。

6. 電子密度建模與實現輕量設備運行的結構化剪枝
大型模型雖然精準，但負擔沉重且需要龐大的計算設備。本節將探討如何在維持物理定律的前提下使大型模型輕
量化。我們將檢視兩種構想：其一是修剪掉次要計算通道的剪枝；其二是將電子分佈線索融入模型的方法。本節
的核心在於實現輕量化卻不盲目修剪。原子計算中有許多必須恪守的物理性質，包括對稱性、作用力方向以及能
量與受力的一致性。本節將說明如何在恪守這些性質的同時縮減模型規模。
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剪枝（Pruning）是縮減神經網路中次要通道的方法。神經網路中傳遞資訊的通道被稱為通道。並非所有通道都
同等重要，縮減較少使用的通道能使計算變得輕量。這就如同從背包中取出不常用的行李，背包便會隨之變輕一
樣。

問題在於，若隨意修剪通道，物理定律便會動搖。在等變模型中，通道與方向緊密交織。若將屬於同一方向分組
的通道隨意分散修剪，作用力的方向就會失真。在此需澄清一項誤解：若模型先輸出能量，再將受力計算為能量
的梯度，那麼即使縮減通道，能量與受力之間的內在關係依然成立。剪枝並不會直接破壞這層關係，但處理方向
的精度與預測準確度可能會下降。因此，剪枝必須謹慎進行。

6.1 保持物理一致性的結構化剪枝
結構化剪枝（Structured Pruning）是以方向分組為單位修剪通道的方法。它不是個別分散修剪，而是整組進行
處理。唯有如此，方向的平衡才不會被打破。此外，還需妥善維持純量通道與向量通道的比例。純量是無方向的
數值，向量則是有方向的數值。唯有維持此比例，對稱性與作用力方向才能保持完整。

我們以圖像化方式描繪為何必須成組修剪。指南針的指針必須同時指示東南西北才有意義；若只留下南北而切除
東西，方向便會失真。等變模型的方向通道亦是如此。同一分組內的數值必須同時存在，才能正確指示方向。若
僅分散修剪其中一部分，作用力的方向便會產生偏差。因此，修剪時必須以整組為單位。

修剪哪些通道取決於重要性判斷。我們會衡量各通道對輸出結果的貢獻程度，並從貢獻較小的通道開始縮減。此
時同樣以方向分組為單位，綜合評估同一組內的所有數值。如此一來，便能在保留傳遞資訊之骨架的同時，剔除
多餘的贅肉。

近來有一組研究團隊將該方法應用於基礎勢函數。該研究的題目為透過結構化剪枝構建的緊緻 SO(3) 等變原子模
型。公開的摘要指出，模型參數縮減了數倍。參數是模型所學習的數值量。預訓練所需的計算量亦減少了數倍。
同時，在微調之後，能量與受力的誤差反而有所降低。該研究為2026年公開的初步研究，尚未經過同行評審，因
此不視為定論。

該研究鎖定的目標是在輕量設備上亦能運行精密計算。大型模型通常需要多台高效能設備。若能妥善縮減模型，
在較小型的設備上也能進行相似的計算。當研究門檻降低，便能有更多研究者參與材料計算。然而，究竟能相容
至何種等級的設備，未來仍需進一步驗證。

在火箭材料研究中，此方向亦深具意義。若要長時間模擬極端環境，必須反覆進行多次計算。模型若足夠輕量，
便能使用相同的設備運行更多次實驗，有助於快速篩選候選材料。在維持準確度的同時獲得運算速度正是核心所
在。

亦有其他方法抱持著與剪枝相似的目標，即將大型模型的知識轉移至小型模型的方法。此方法被稱為知識蒸餾。
訓練有素的大型模型成為小型模型的導師，小型模型藉由模仿導師的答案進行學習。如此一來，即使體量較小，
也能展現接近大型模型的能力。剪枝與知識蒸餾皆是將大型模型輕量化遷移的途徑。

需要注意之處在於切勿遺漏物理驗證。透過剪枝獲得的輕量模型亦必須經過嚴格驗證。需一併檢驗能量與受力的
一致性、受力方向、對稱性以及不確定性標示。唯有恪守這些性質，輕量模型才值得信賴。僅具備運算速度的模
型在極端計算中是危險的。

6.2 加入電子密度線索的方法
縮減模型規模時，可能面臨表達能力亦隨之降低的風險。彌補此項損失的一種構想是引入電子密度。電子密度是
呈現電子在空間中分佈狀態的地圖，原本就是 DFT 所處理的基本物理量。這種構想是將該線索直接引入模型中，
以補充不足的表達能力。將此類不同資訊相互融合的方式被稱為混合（Hybrid）架構。

在此簡要回顧化學鍵的種類。離子鍵是藉由轉移電子而結合的鍵結，食鹽便是以此種鍵結構成。金屬鍵是電子在
多個原子間自由流動的鍵結，金屬正因這種鍵結而具備優良的導電性。共價鍵則是相互共享電子的鍵結。各類化
學鍵中的電子型態各有不同。
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電子密度資訊有助於區分化學鍵的種類。材料內部的鍵結有多種類型，離子鍵、金屬鍵與共價鍵各不相同。觀察
電子聚集的位置與數量，便能辨識出這種差異。若將該線索引入模型，便能更精準地掌握鍵結的特性。

該方式被認為在還原長程效應方面亦具實用價值。電子的影響力會延伸至近鄰原子之外。若將模型輕量化縮減，
容易忽略這種長程效應。人們期望善用電子密度線索能在一定程度上捕捉此類長程影響。然而，引入電子密度並
不會自動解決長程靜電作用與色散力。究竟該以何種方式引入何種密度以及如何進行驗證，相關研究仍在積累中
。因此，將此方向理解為一項具前瞻性的提議而非既定的定論更為妥當。

火箭材料中常見多種化學鍵複雜交織的情況。金屬與陶瓷常併用，並會生成氧化層。若要處理這類材料，必須精
準區分鍵結的特性。引入電子密度的方式能協助進行此項區分，從而為極端材料計算提供助力。

大規模計算的可能性亦隨之開展。近來一組研究團隊針對混合多種元素的合金進行了百萬原子規模的模擬。他們
採用可處理多組分的原子間勢來應對龐大體系。該研究為2026年公開的初步研究。高熵合金是火箭高溫材料的重
要候選。處理的體系越大，越能觀察到貼近實際零組件的行為表現。

我們將本節的內容對照火箭研發的現實環境。許多火箭企業與研究所的計算資源並不充裕。若大型模型只能在多
台高效能設備上運行，門檻便顯得過高。模型若能輕量化，將有更多團隊能夠著手進行原子計算。快速篩選候選
材料可減少實際測試的對象，這種在計算與實驗之間反覆迭代的循環能有效縮短研發週期。

本節探討的兩種構想指向同一個目標：在維持準確度的同時使計算輕量化。剪枝剔除了冗餘部分，而電子密度線
索則補足了表達能力的不足。兩者結合使用，即使在小型設備上也能構建出具實用價值的模型。該方向目前仍在
發展中，處於持續積累驗證數據的階段。

小結
本章講述了用電腦處理原子的規則。這個規則就是原子間勢。長久以來，科學家必須在精確的方法與快速的方法
之間二選一。DFT雖然精確但速度緩慢，而經驗力場雖然快速但並不精確。機器學習原子間勢正是為了打破兩者
之間的藩籬而誕生的工具。

簡短回顧這段歷程。最初是由人類將原子周圍環境轉換為數字。接著由模型自行學習這些數字。隨後讓原子之間
能夠互相傳遞資訊。如今更出現了預先學習廣泛材料的大型模型。每前進一步，都減少了人力介入並增強了數據
的力量。這一趨勢正是 MLIP 發展的主要脈絡。

初期的 MLIP 是將原子周圍的形貌轉換為人類設計的數字。這種描述符方式包括 BPNN、高斯近似勢與 DeePMD
。它們取得了顯著成果，但也顯露了局限性。當元素種類增多時，計算負擔隨之加重，且難以納入遠距離效應。

下一代則是等變圖神經網路。這種方法將原子視為點，將相鄰關係視為線，並在彼此之間傳遞資訊。透過將符合
旋轉與平移的對稱性融入模型內部，節省了數據。從 SchNet 接續至
NequIP、MACE，精確度與效率皆隨之提升。CHGNet、MatterSim 與 GRACE
等基礎勢，已確立其作為預先學習廣泛材料之大型模型的地位。

即便精確的模型也存在弱點。在未學習過的陌生情況下可能會出錯。因此，需要讓模型在遇到未知情況時能主動
示警的主動學習與不確定性量化。火箭環境始終處於極端狀態，且充滿陌生的事件。唯有具備這種安全防護機制
，極端材料的計算結果才值得信賴。

近期的研究同時追求速度、平滑度與輕量化。透過減少或消除張量積來加速計算。以結構化剪枝精簡模型規模，
並利用電子密度線索來充實表達能力。這些方法中有相當一部分是尚未經過同行評審的早期研究。雖然前景看好
，但要視為既定標準尚為時過早。

為閱讀本章的一般讀者歸納出五個值得記住的要點。原子計算中長久以來存在著精確性與速度之間的權衡取捨。
機器學習架起了一座緩解這種權衡取捨的橋樑。保持對稱性是優秀模型的核心。無論多麼優秀的模型，都必須在
遇到未知情況時主動示警才算安全。此外，最新技術的很大一部分仍是處於驗證階段的早期研究。

這五個要點在後續各章中同樣適用。建立晶體結構、設計合金以及處理陶瓷材料，全部都建立在這種原子計算的
基礎之上。若沒有精確的原子計算，其上的設計也會隨之動搖。因此，本章的內容構成了全書的基石。
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在此也保留一個平衡的視角。MLIP 雖是強大的工具，但並非萬能。若訓練數據的品質不佳，預測結果也會變差。
若怠於驗證，就容易被看似合理的誤差所矇騙。因此，這項技術並不能取代人類的判斷與實驗。計算負責縮小候
選範圍，最終的確認則交由實驗進行。這種協同合作，正是將新材料安全推向世界的途徑。

所有這些技術的目標都匯聚於一點。那就是在電腦內部對火箭材料與新材料進行大尺度、長時間、精確且安全的
測試。在製造實際零件之前先篩選出候選材料，能夠節省金錢與時間。從下一章開始，將進入以此奠定穩固基礎
的原子計算之上，直接打造新材料的故事。
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第2章 基於生成式AI與擴散模型（Diffusion
Models）的晶體結構預測（CSP）及材料逆向設計

前言
我們在製作物品時，通常會先挑選材料。假設要做一個鍋子。首先會決定使用鐵或鋁。接著決定厚度與形狀。最
後放到火上加熱，確認會展現出什麼樣的性質。

尋找新材料的傳統方式也與此相似。首先挑選一種已知的物質。接著透過電腦或實驗來測量其性質。性質優良就
保留，不良就捨棄。這種方式值得信賴。但由於必須逐一確認，速度十分緩慢。

問題在於物質的世界太過廣闊。元素的種類繁多。原子的數量也可以改變。原子擺放的位置與晶格的大小同樣可
以變更。將這一切組合起來，可能性便會像天上的繁星一樣暴增。單靠人類逐一測試，根本不可能窮盡。

本章講述的是將思考方向反轉的故事。不從挑選材料開始。而是先決定所需的性質。例如設定需要導電性良好的
固態電解質。或者設定需要能夠承受高溫火箭噴嘴環境的催化劑。如此一來，人工智慧便會自主繪製出符合該性
質的晶體結構。這種方式稱為材料逆向設計（Inverse Design）。

可以用烹飪來比喻逆向設計為何重要。傳統方式是用冰箱裡現有的食材來做菜。因為食材已經固定，能做的料理
也就受限。逆向設計則是先決定想吃的料理。再反向尋找該料理所需的食材。即使是冰箱裡沒有的食材也會重新
採購。這樣一來，便不會被冰箱裡的食材所束縛，能夠做出原本想像中的料理。

這裡的主角是生成式人工智慧（Generative AI）。聯想繪圖人工智慧會更容易理解。從一片模糊的點群開始。逐
漸消除雜訊。最後顯現出人臉或風景。材料逆向設計的原理也是如此。從模糊的原子群開始。一邊消除雜訊，一
邊塑造出具備規則性的晶體。這種消除雜訊的方法稱為擴散模型（Diffusion Model）。

在本章中，我們將逐步探討擴散模型如何生成晶體。探討遵循對稱規則的方法。探討加快計算速度的流匹配（Flo
w Matching）技術。探討填補空缺的圖像修復（Inpainting）以及海市蜃樓原子（Mirage Atom）等新概念。探
討透過強化學習引導至優良結構的方法。最後，探討將該方法實際應用於電池固態電解質、催化劑及航太合金的
案例。逐步解析火箭與新材料為何需要這項技術。

1. 從挑選材料的傳統方式，轉變為先定性質的逆向設計
本節探討的是材料探索的方向如何發生轉變。傳統方式是先挑選材料，事後再確認性質。新方式則是先決定性質
，隨後再製造材料。我們將探討為何需要這種轉變，以及這對火箭與新材料具有何種意義。

傳統方式稱為正向物性篩選（Forward Property Screening）。所謂正向，是指從材料走向性質的方向。篩選則
是從眾多候選中過濾篩選的過程。研究人員從已知的晶體資料庫中提取候選材料。其中有兩個代表性的資料庫：
材料專案（Materials Project）與無機晶體結構資料庫（ICSD）。

提取候選材料後便會計算其性質。此時會使用名為密度泛函理論（Density Functional Theory, DFT）的物理計算
方法。該計算透過求解原子內電子的運動來獲得能量與性質。結果十分精確。然而計算量龐大。電腦必須長時間
運算。因此每天能夠檢視的候選數量相當有限。

這種方式的根本局限在於被困在狹窄的框架之中。檢測僅限於已知的物質。資料庫中不存在的新物質從一開始就
無法成為候選。即使存在性質優異的未知物質也無法觸及。因此，傳統方式創造新事物的能力相當薄弱。

材料逆向設計打破了這個牢籠。它顛倒了順序。首先設定目標性質。例如設定需要高離子導電率。設定需要具備
熱力學穩定性。接著由人工智慧直接繪製出滿足該條件的結構。甚至能繪製出資料庫中原本不存在的結構。材料
探索的重心從檢驗轉向了創造。

舉例來說明可能性的組合數量有多麼龐大。自然界中可用的元素約有90種。假設在一個箱子裡只放置10個原子。
為每個位置挑選要放入哪種元素。原子的位置也可以進行微調。僅僅考慮這些組合，數量就達到了天文數字。產
生的候選數量比海灘上的沙粒還要多。單靠人類逐一計算，耗盡一生也無法完成。
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單次計算所需的時間也不容小覷。DFT計算隨著原子數量增加，耗時會顯著變長。原子數量翻倍，計算量就會成
倍增加。求解一個大型結構需要電腦連續運算數天。因此無法盲目計算大量候選材料。必須預先挑選好候選。人
工智慧提供了挑選優先計算哪些候選的智慧。

繪製一個晶體需要同時決定三件事。首先決定晶格（Lattice）。晶格是容納原子的箱子之形狀與大小。接著決定
原子的位置。即原子放置在箱子內的何處。最後決定原子的種類。即該位置由哪種元素佔據。這三者必須相互契
合才能成為真正的晶體。只要有一處不合，原子就會發生碰撞或結構崩塌。

要同時處理這三者十分困難。晶格是具有長度與角度的連續數值。原子位置也是連續數值。然而原子種類卻是離
散的數值。並不存在介於氯與半個氯之間的元素。必須同時處理性質如此迥異的數值。擴散模型完成了這項艱鉅
的任務。將連續數值與離散數值一同從雜訊中還原出來。

進一步闡述擴散模型的原理。學習過程包含兩個方向。首先在正向過程中，逐步向清晰的晶體添加雜訊。經過多
次添加後，晶體會轉變成無序的點群。人工智慧學習如何逆轉這一過程。練習在帶有雜訊的狀態下還原原本的晶
體。完成這項訓練後，便能從無序的點群中塑造出新的晶體。

這種方式的力量在於善於從數據中學習。向模型展示世上已知的數萬個晶體。模型便能掌握何種配置較為合理。
學習原子之間應當保持的距離。學習哪種元素適合位於何種位置。憑藉習得的直覺提出新的晶體。即使人類沒有
逐一寫下規則，模型也能自主掌握。

逆向設計並不侷限於規則的晶體。也存在如玻璃般原子排列紊亂的物質。這類物質稱為非晶態（Amorphous）。
2025年發表的一項研究利用擴散模型生成了非晶態結構。其生成速度比傳統計算方法快了數千倍。透過改變組成
與製程條件，生成了多樣化的結構。這意味著逆向設計的觸角已延伸至晶體之外。

逆向設計模型也學習化學規則。每個原子能與相鄰原子形成的鍵結數量是固定的。這個數量稱為價數（Valence
）。若違反價數規則，就會產生不可能存在的結構。2026年發表的一項研究將此價數規則納入生成過程中。結果
成功篩選出實際可行的物質。將物理與化學常識融入模型的趨勢正在持續發展。

在火箭與新材料領域，這種轉變具有重大意義。火箭需要能夠承受極端環境的材料。燃燒室溫度極高。噴嘴會受
到高速氣體的沖蝕。電池必須既輕量又安全。在自然界中很少有物質能同時滿足所有這些條件。因此需要從無到
有全新繪製的逆向設計。人工智慧替人類涉足了未曾踏足的物質空間。

2. 遵循晶體對稱規則的生成模型
本節探討的是晶體的對稱規則。晶體並非將原子隨意丟棄的一堆雜物。而是原子依循規則重複排列的秩序。若人
工智慧不了解這項規則，就會繪製出虛假的晶體。我們將分為兩代模型，探討如何將對稱性融入模型之中。

要理解晶體，首先必須掌握對稱這個詞。對稱是指進行某種操作後形狀仍保持不變的性質。當紙張對折後兩側重
合，即為左右對稱。晶體中層疊交織著許多這樣的對稱性。向旁平移相同，旋轉相同，鏡像反射亦相同。

將所有這些對稱規則彙整並分類的成果就是空間群（Space Group）。在三維晶體中，空間群恰好有230種。每
個晶體都屬於這230種中的一種。這種分類完全適用於理想的三維週期性晶體。如玻璃般的非晶態或準晶體則不
在此列。只要掌握了空間群，就等於完全掌握了該晶體的重複與旋轉規則。

在空間群中，存在著原子可以佔據的固定位置。這組位置稱為威科夫位置（Wyckoff Position）。威科夫位置並
非單一位置，而是透過對稱性連結的一群位置。在某個位置放置原子時，對稱規則會在成對的位置上也放置相同
的原子。這就如同在鏡子前放一顆球，鏡子裡也會出現一顆球一樣。因此只要決定一個位置，多個原子的位置便
會同時確定。這一組中包含多少個位置稱為多重度（Multiplicity）。生成模型若採納這項規則，便能避免原子互
相重疊。

空間群的力量在於能以極少的資訊描繪出整體。高度對稱的晶體只需決定幾個原子即可。其餘部分會由對稱規則
自動填補。聯想雪花結晶便很容易理解。向六個方向延伸的形狀完全相同。只要畫出一個方向，其餘五個方向透
過旋轉即可獲得。晶體也是如此，透過微小的碎片來決定整體。
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生成模型若不了解這項規則，就會產生問題。假設人工智慧自由地逐一放置原子。即使只摻入微小的計算雜訊，
對稱性也會被打破。幾乎沒有對稱性的晶體稱為P1。P1也是名正言順的正式空間群。實際上確實存在屬於P1的物
質。因此不能僅因其屬於P1就斷定為虛假。問題在於原本應具備高度對稱性的晶體坍塌為P1的情況。此時必須另
外檢驗原子間距離、能量與穩定性。

因此，最新的研究試圖預先將對稱規則置入模型之中。採取了不同的步驟，而非逐一放置原子。首先建立包含所
有對稱性的微小基本單元。接著套用對稱規則展開為完整的晶體。這樣一來，生成物保持對稱性的可能性便會提
高。

處理對稱性的一種良好方法是等變性（Equivariance）這一性質。等變性是指當輸入旋轉時，輸出也隨之旋轉的
性質。以手套為例很容易理解。將右手手套翻轉就會變成左手手套。手與手套一同翻轉。當晶體模型具備等變性
時，即便旋轉結構，性質依然保持不變。無需強行湊合對稱性，也能自然維持。

使用具備這種等變性的神經網路，學習會變得更容易。因為模型能自主理解對稱性。無需從多個角度展示相同的
結構。即使數據量少也能學得很好。因此，最新的晶體生成模型將等變性視為重要工具。這項性質在後續介紹的
流匹配模型中也將成為核心。

2026年發表的晶體生成模型綜合回顧很好地梳理了這一趨勢。該回顧指出，遵循對稱性的能力是優良晶體生成模
型的關鍵條件。認為遵循對稱性的模型能夠產生更多穩定的候選。該回顧並行比較了擴散模型與流匹配模型。

2.1 晶體生成擴散的起點（CDVAE）
晶體生成擴散研究始於一個早期模型。該模型的名稱為CDVAE。我們將逐一探討其優勢與不足之處。

CDVAE是晶體擴散變分自動編碼器（Crystal Diffusion Variational Autoencoder）的縮寫。該模型於2022年發表
，開啟了該領域的大門。它建立了第一個同時處理晶體晶格、原子位置與原子種類的擴散框架。

CDVAE 的重大貢獻在於考量了週期性邊界條件（Periodic Boundary Condition）。週期性邊界條件是指晶體以
相同的形狀無止境地重複。聯想壁紙的花紋就很容易理解。一小塊圖案向上下左右延伸相連，覆蓋整面牆。晶體
也是由微小的單位重複排列而構成塊體。

該模型透過名為朗之萬動力學（Langevin Dynamics）的方法逐步移動原子位置。此時推動原子的方向是模型所
學到的機率梯度。這與實際原子之間的作用力或自由能不同。因此，僅憑此過程無法保證獲得穩定結構。在透過
生成建立骨架後，還需利用 DFT 重新微調結構。這兩個階段必須分開來看。

然而 CDVAE 存在明確的侷限。它無法直接固定空間群對稱性。由於自由移動原子，對稱性很容易被打破。結果導
致生成的結構經常坍塌為對稱性消失的 P1 狀態。在極度需要對稱性的晶體中，必須另外進行更多驗證。

另一個侷限在於必須預先決定原子數量。該模型先預測原子數量，然後根據該數量生成結構。數量一旦固定，靈
活性就會降低。難以處理原子缺失或額外加入的情況。這項侷限將由後文介紹的海市蜃樓原子方法予以解決。

這些不足並非缺陷，而是墊腳石。CDVAE 提出的課題成為了下一代模型的目標。如何保持對稱性？如何自由處理
原子數量？這兩個問題引領了後續的研究。瞭解初期模型的侷限，正是進步的起點。

2.2 具備對稱性感知的條件式擴散模型
下一代模型試圖從一開始就遵守對稱性規則。為了避免混淆名稱相似的兩項研究，在此分開說明。效能數值僅在
經過驗證的範圍內謹慎探討。

對稱感知模型的核心思想很簡單。它不逐一自由放置原子。而是先生成不對稱單元（Asymmetric Unit）。不對
稱單元是能夠透過對稱性規則生成整個晶體的最小原子群。在這個小種子上應用空間群的對稱操作。經過此操作
後，種子便會展開成完整的晶體。

這種方式的優點在於對稱性會自然而然地得以保持。由於是依照對稱性規則將種子展開，結果自然具備對稱性。
無需另外調整原子。聯想剪紙就很容易理解。折疊一次後剪裁，展開時左右兩側就會完全相同。對稱感知模型就
是以這種方式剪裁出晶體的。
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在此必須區分兩項名稱相似的研究。其一是 SymmCD。這是一種保持對稱性的晶體生成擴散模型。由 Levy
等人於 2025 年在國際學習表徵會議（ICLR）上發表。這是一篇經過同儕審查的正式論文。該論文的識別碼為
arXiv:2502.03638。

另一項則是處理威科夫位置的獨立研究。這是 Ishii 等人於 2026
年發表的預印本論文。預印本（preprint）是指尚未經過同儕審查的初期研究。該論文提出了一種名為
WyckoffDiff-Adaptor 的方法。識別碼為
arXiv:2601.08115。這兩篇論文的目標相似，但方法與作者不同。本書不將兩項研究混為一談，而是分開介紹。

在 CDVAE 與對稱感知模型之間，也存在著過渡橋樑。其中之一便是
DiffCSP。該模型透過擴散同時生成晶格與分數座標。分數座標是將晶胞大小視為 1 時的相對位置。DiffCSP 比
CDVAE 更能保持對稱性。它為直接納入對稱性的後續世代模型鋪平了道路。模型就是這樣一代一代彌補不足、向
前邁進。

在探討效能數值時必須謹慎。雖然有對稱性保持率超過 98% 的數字，但原文並未予以確定。因此本書不將特定數
字當作確定的效能來使用。而是從發展方向來理解。對稱感知模型比舊模型更能保持對稱性。結果產生了更多接
近實際晶體的候選材料。

對稱感知模型也能很好地處理條件式生成。條件式生成（Conditional Generation）是以所需性質作為條件提供
的方式。假設設定了能隙這個數值。能隙是決定半導體性質的能量門檻。模型只挑選繪製符合該能隙的晶體。透
過這種設定條件的方式，只會匯集符合目標的候選材料。因此大幅減少了篩選無效候選材料的浪費。

2026 年發表的一篇預印本論文進一步推進了這種條件式生成。它同時生成晶體結構與電子特性。由於一併學習電
子特性，因此能更準確地符合目標性質。在以能隙與形成能作為條件的測試中，成功率有所提升。穩定且新穎的
候選材料比例也提高了。兼顧對稱性與條件的趨勢仍在持續發展。

我們來探討這項技術為何在新材料領域不可或缺。對稱性與物質的性質深度交織。對稱性瓦解的虛假結構，其性
質預測也會產生偏差。航太用合金或電池材料必須落實於實際合成才有意義。保持對稱性的生成模型能減少無效
的候選材料。進入實驗階段的候選材料品質也隨之提升。

3. 更快速生成晶體的流匹配
擴散模型雖然精確，但步數繁多因而緩慢。流匹配透過減少步數來提高速度。我們也一併探討它是如何處理晶體
所處的彎曲空間。

首先必須了解擴散模型為何緩慢。擴散模型透過逐步消除雜訊來生成結構。一次只消除一點點。因此完成生成需
要數百到數千步。步數越多，計算所需時間就越長。生成單一候選材料需要花費時間。在需要篩選大量候選材料
的材料探索中，這段時間是一大負擔。

流匹配（Flow Matching）從不同角度解決了這個問題。它不逐步消除雜訊，而是學習捷徑。它學習從起始狀態
直達目標狀態的路徑。聯想河水的流動就很容易理解。一旦水道確定，樹葉就會順著那條路徑漂流。流匹配學習
的正是水流流動的這條水道本身。

若將水道以數學公式表示，就是常微分方程。常微分方程（Ordinary Differential Equation）是描述數值變化的
方程式。它表示數值如何隨時間變化。流匹配沿著這個方程式從起點前往終點。擴散在每一步都會隨機晃動，但
這條路徑卻非如此。一旦起點確定，便會沿著既定路徑一路走到終點。因此路徑筆直且步數較少。只不過該起點
本身仍然是隨機抽取的。即便路徑已確定，晶格的角度與體積畸變也不會自然減少。

擴散與流匹配的差異可以比喻為下山。擴散是在濃霧中一步一步摸索下山。雖然謹慎，但速度緩慢。流匹配則是
沿著預先熟知的登山步道下山。因為認得路，所以步履大步且迅速。兩種方式雖然都能抵達山下的目的地，但所
需的時間截然不同。

處理晶體時，存在著空間並非平坦的難題。晶格具有長度與角度。原子座標是重複晶胞內的位置。這種空間不像
紙張那樣平坦，而是像球體一樣彎曲。彎曲的空間被稱為黎曼流形（Riemannian Manifold）。
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若將彎曲空間當作平坦紙張處理，就會產生誤差。這就像將地球儀展開成平坦地圖時面積會失真一樣。極地地區
會被繪製得比實際更大。晶體也是如此。晶格的角度與體積會發生扭曲。因此，流匹配從一開始就使用彎曲空間
的尺標。這把尺標被稱為黎曼度量（Riemannian Metric）。依其彎曲的本質來處理彎曲空間，扭曲就會減少。

3.1 在彎曲空間上尋找捷徑
我們透過代表性模型來探討流匹配如何處理彎曲空間。內容將以經過驗證的論文為主。

在彎曲空間中尋找捷徑，與在地球上飛行十分相似。從首爾飛往紐約的捷徑並非地圖上的直線。這是因為地球是
圓的。實際的捷徑是沿著地球表面彎曲的曲線。這種曲線被稱為測地線（Geodesic）。晶體生成也是在彎曲空間
上沿著測地線移動。

將這種構想首次成功應用於晶體的模型是 FlowMM。FlowMM 是將黎曼流匹配拓展以適用於晶體的模型。它同時
考量了晶體特有的對稱性。平移、旋轉、置換原子順序以及週期性邊界條件皆能處理。該模型大幅減少了尋找穩
定物質所需的步數。公開發表的論文指出，它以比現有方法少約三倍的步數找到了穩定的候選材料。

FlowMM 具備兩項功能。其一是當成分確定時，預測其穩定結構。其二是同時提出新成分及其結構。前者稱為晶
體結構預測（Crystal Structure Prediction）。後者則是真正發掘新物質。流匹配能迅速完成這兩項工作。因此
廣泛應用於材料探索的各個環節。

另一個經過驗證的案例是 CrystalFlow。這項研究於 2025 年發表在《自然-通訊》（Nature
Communications）上。這是一篇經過同儕審查的正式論文。CrystalFlow 利用基於流的生成模型來建構晶體物
質。它同時生成晶格與原子排列。該研究展現了流匹配比擴散模型更容易進行訓練。

流匹配也應用於有機晶體。2026 年發表的一篇預印本論文採用了晶胞流匹配（Unit Cell Flow Matching）。透過
這種方法快速預測了有機晶體結構。該研究並非無機晶體的專用模型。因此必須注意避免將其推廣套用於無機材
料的結果。但它確實展現了流匹配廣泛應用於各類晶體。

我們將速度的重要性與火箭聯繫起來探討。材料逆向設計必須篩選大量候選材料並加以過濾。即使挑選了一萬個
，可用的可能也僅有寥寥數個。若生成單一候選材料的時間過長，整個探索過程就會受阻。流匹配解決了這個瓶
頸。它能在相同時間內挑選出更多候選材料。在航太材料等條件嚴苛的領域中，這種速度更是發揮了極大作用。

流匹配能減少多少步數？FlowMM 論文指出，尋找穩定候選材料的步數減少了約三倍。它以更少的步數走完擴散
模型所走的路徑。生成單一候選材料的時間也隨之縮短。縮短一百倍或將一天縮短至幾分鐘等誇大數字並沒有根
據。僅從報告的數值來看，挑選的候選材料越多，節省下來的時間就越可觀。

流匹配也仍有待解課題。若要學習捷徑，就必須深入了解目標分佈。若訓練資料不足，就會學到錯誤的路徑。彎
曲空間的計算也依然複雜棘手。因此流匹配並不能取代所有的擴散模型。應根據具體問題選擇使用這兩種方法。
若急需精確度則使用擴散，若急需速度則使用流匹配。

4. 局部修補繪製與自主決定原子數量
晶體不一定要每次都從零開始繪製。也可以在既有結構中僅修改局部。填補空位與缺陷的修復（Inpainting）就
是這樣的方法。此外，也有處理原子數量未定問題的海市蜃樓原子概念。

首先必須掌握修復（Inpainting）這個詞彙。修復是一種自然填補空白部分的技術。這在照片編輯中很常見。若
抹除照片中的電線桿，該位置就會留下空白。人工智慧會參考周圍的天空來填補空缺。在晶體結構中也是進行相
同的作業。在晶體中，它能自然填補空的原子位置與缺陷位置。

從零開始繪製晶體與修復有所不同。從零生成是從不放置任何原子的狀態開始。修復則是從既有結構開始。僅清
空局部並重新繪製該部分。其餘部分保持原樣。這兩種方式的用途不同。在尋找全新物質時使用從零生成。在改
良優良物質時則使用修復。

在材料研究中，這項技術之所以不可或缺，原因很明確。在實務作業中，極少需要從零開始重新繪製整個晶體。
多數情況下，已經存在表現良好的母體晶體（Host Matrix）。只要在此基礎上添入或抽離少許其他元素，就能改
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變其性質。像這樣將部分原子替換為其他原子的操作稱為摻雜（Doping）。原子脫落或嵌入非正常位置的狀態則
稱為缺陷（Defect）。

摻雜是半導體產業長年使用的方法。純矽並不導電。若在其中加入極少量的磷或硼，電氣特性就會大幅改變。智
慧型手機內的晶片就是依循這個原理運作。晶體修復技術將這種摻雜設計交由人工智慧處理，由模型提出應在何
種位置填入何種元素的建議。

這項微小的變化能大幅改變整體性質。這就像在食鹽中稍微混入其他物質，味道便會隨之改變一樣。只要替換晶
體中的一顆原子，電導率就會改變，催化性能也會隨之不同。因此，必須精準設計要在何處填入何種物質。修復
技術正是協助進行這項精密設計的工具，它保留母體不變，僅重新繪製需要置換的位置。

修復技術比從白紙開始生成更具實用性，原因很明確。尋找優質母體晶體本身就耗費大量時間。若已有經過驗證
的母體，在其基礎上進行改良會更迅速。這如同不重新建造一棟堅固的房子，而是僅翻修其中一間房間。由於地
基穩固，風險自然較低。因此實務研究人員偏好採用修復方式。

要填補空缺位置，必須仔細觀察周圍的原子。若隨意填入元素，結構就會崩塌。選用的元素尺寸必須與相鄰原子
相符，電中性平衡也必須維持。人工智慧透過學習母體的規則來符合這些條件。它利用名為遮罩（Masking）的
方法，只遮蔽要替換的位置，僅重新繪製被遮蔽的區域，其餘部分則予以固定。

4.1 自主決定原子數量的海市蜃樓原子擴散（MiAD）
在自由處理原子數量的方法中，有一款名為 MiAD
的預印本論文模型。以下探討「海市蜃樓原子」這一概念為何具有實用價值。

MiAD 是海市蜃樓原子擴散（Mirage Atom Diffusion）的縮寫。這是 2025 年底發表的預印本論文，屬於尚未經過
同行評審的早期研究。正式標題表達了從零開始建構新晶體的擴散模型之涵義，識別編號為 arXiv:2511.14426。

該模型的核心概念是海市蜃樓原子。Mirage 即為海市蜃樓之意。海市蜃樓原子是可能轉變為真實原子、也可能消
失的虛擬位置。模型首先在空間內填入充裕的虛擬位置，接著在擴散過程中判斷每個位置是真實原子還是空缺。
確定保留的位置會填入元素，其餘位置則直接消失。

這種方法的優勢在於不預先固定原子數量。以往的模型都是先定下原子數量後才建構結構。MiAD 則透過開啟或關
閉虛擬位置，自行決定原子數量。該論文實際展現的是自主決定原子數量的生成過程。這項研究尚未驗證缺陷濃
度、摻雜位置或非化學計量比等特性。不過，對於原子數量具有浮動性的物質，此方法確實留有應用的空間。

元素比例非整數比的物質稱為非化學計量化合物。這類物質在實際材料中相當常見。脫落一顆原子所形成的空缺
會改變材料性質，也會產生由多個缺陷聚集而成的缺陷團簇。此外，還有原子擠入多餘空隙的間隙型結構。這種
微小的無序排列決定了電導率與強度。能自由處理原子數量的生成方法，成為描繪這類無序結構的關鍵線索。

MiAD 在基準測試中回報了成果。該研究採用廣泛使用的 MP-20
測試集。代表穩定、獨特且新穎晶體比例的指標稱為 SUN 比例。論文指出在該指標上取得了一定成果。但此數值
仍處於預印本論文階段，因此應將其視為初步結果，而非確定不變的性能表現。

探討這項技術對火箭與新材料所代表的意義。實際的航太材料並非完全規則對稱。結構中隨時存在原子微量脫落
或更換位置的缺陷。正是這些缺陷決定了強度與導電性。能夠自由調控原子數量的模型能更精準地表達這種真實
結構，進而產出更貼近實驗室實際結果的候選材料。不過由於該方法仍處於預印本論文階段，其缺陷設計性能仍
需進一步驗證。

5. 透過強化學習引導生成優質候選材料
生成模型會產出大量候選材料，但並非全部都具備實用價值。透過強化學習能將方向引導至優質候選材料。以下
探討強化學習如何發揮引導作用，以及其背後的原理與安全機制。

強化學習（Reinforcement Learning）是根據獎勵來修正行為的學習方式。這很容易讓人聯想到訓練幼犬的過程
。表現良好就給予點心，表現不佳就不給。幼犬會逐漸增加能夠獲得點心的行為。人工智慧同樣會增加能獲取高
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額獎勵的行為。

在材料生成領域，會針對優良結構給予高額獎勵。對於穩定且性能優異的晶體給予高分；對於原子發生碰撞或結
構不穩定的情況則給予低分。模型會朝著獲取高分的方向調整其生成模式。因此隨著反覆測試，具備實用價值的
候選材料比例便會持續增加。

生成模型與強化學習所扮演的角色不同。生成模型廣泛播撒看似合理的候選結構；強化學習則將這些候選結構導
向既定目標。這就像播種的手與開闢水道的手各司其職一樣。雙手必須協同合作，才能結出豐碩的果實。僅靠生
成或僅靠強化學習皆有所不足，唯有將兩者結合，才能逐步逼近所需的材料特性。

這項方法之所以必要，原因在於生成模型雖擅長產生看似合理的候選結構，但看似合理與實際穩定是兩回事。許
多結構外表看似健全，在熱力學上卻容易崩解。因此僅靠生成是不夠的，必須同時兼顧穩定性、新穎性與可合成
性。強化學習將這三項要素納入獎勵機制，藉此引導模型前進。

可合成性是一項極難處理的目標。在紙上計算穩定的物質，在實驗室中可能根本無法製造出來。合成途徑可能過
於險阻，或者缺乏所需原料。因此單看穩定性遠遠不夠，還必須同步檢視是否能實際製成。強化學習的獎勵機制
力求涵蓋這些現實條件，如此才能篩選出足以進入實驗室驗證階段的候選材料。

將強化學習導入材料生成的方法有很多種。具代表性的是近端策略最佳化（Proximal Policy Optimization）技術
。這項技術每次只對策略進行小幅度的修改，因為若一次大幅度變動，學習過程便會產生動盪。它透過小幅度且
謹慎地推進來逐步提高獎勵，從而穩定地提升性能。該技術在微調語言模型時也得到廣泛應用。

2025 年發表的一篇預印本論文充分展現了這個方向。該研究利用強化學習微調擴散模型，提高了逆向設計的成功
率。模型產出了更多符合目標性質的結構，同時滿足穩定性、獨特性與新穎性條件的比例也隨之提升。這項研究
仍處於初期階段，因此若要應用於工業領域，仍需要更多的 DFT 計算與實驗合成驗證。

5.1 強化學習的安全機制與性能指標
強化學習包含兩道安全機制。其一是防止模型偏離過遠的機制；其二是儲存優良候選結構以便重複運用的機制。
以下同時檢視衡量性能的各項指標。

強化學習存在隱藏的風險。若僅一味追求獎勵，容易偏向異常結構，受困於給予高分的狹窄區域內。這樣會失去
多樣化的候選結構，僅重複生成單一解答。這種現象稱為模式崩潰（Mode
Collapse）。一旦發生崩潰，探索過程就會隨之停滯。

防止這種情況的機制是 KL 正則化（KL Regularization）。KL 是用來衡量兩種分佈差異程度的尺度。這項機制可
防止微調後的模型過度偏離原本學到的分佈。這與繫上橡皮筋非常相似：朝新方向前進的同時，一旦偏離根基太
遠就會被拉回。藉此，模型在尋找優質候選結構的同時也能維持多樣性。

另一項機制是經驗重放（Experience Replay）。它不會丟棄表現良好的候選結構，而是將其儲存起來，並在後續
學習中重新調用。這就像將答對的考題收集在複習筆記中反覆演練一樣。如此一來，模型就不會遺忘好不容易尋
獲的優良結構，使學習過程更加穩定延續。

衡量性能時常用的指標是 SUN 比例。SUN 代表穩定（Stable）、獨特（Unique）且新穎（Novel）的晶體，即
同時滿足這三項條件的候選結構比例。穩定代表不易分解為其他物質；獨特代表生成物之間互不重複；新穎則代
表該物質先前未存在於資料庫中。

衡量穩定性時，通常參考凸包上方能量（Energy above Hull）這項數值。該數值是在絕對零度下透過 DFT
計算所得。數值越低，代表計算上的穩定性越高；若數值接近 0，表示在計算環境中能良好維持結構。然而實際
的溫度與壓力、水與氧氣的影響以及反應速率並未包含在內，且計算本身亦存在誤差。因此該數值應視為指出計
算上穩定候選結構的參考指標。強化學習的獎勵機制將此數值作為關鍵要素來使用。

獎勵機制會將多個目標一同置於天平上衡量。若僅追求穩定性，產出的物質性質往往平庸；若僅追求特定性能，
則可能產出難以合成的物質。因此，必須為穩定性、性能與新穎性分別賦予權重，透過權重調整來決定側重哪一
項目標。這項權重調整正是設計者的職責。只要依據目標調整好天平的比重，候選結構就會往預期的方向聚集。
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探討這些安全機制對火箭材料設計所代表的意義。航太材料必須能夠實際合成才具備實質價值。僅存在於紙面上
的優良結構毫無用處。強化學習將可合成性納入獎勵之中，而 KL 正則化與經驗重放則確保探索過程的穩定進行
。其結果是，足以推進至實驗室階段的候選材料比例得以大幅提升。

6. 逆向設計管線的實務應用案例
上述技術在實際研究中究竟如何應用？以下探討電池固體電解質、催化劑以及航太合金等領域。本節以經過驗證
的最新研究為依據，審視生成、計算與實驗三者如何緊密接合運作。

若要在實際環境中使用前面探討的技術，必須將多種工具串聯整合。擴散模型與流動匹配負責產出候選結構；對
稱性感知與晶體修復技術提升候選材料的品質；強化學習則將候選材料導向目標方向。當這些工具串聯為單一流
程時，便能發揮強大力量。這個流程稱為逆向設計管線（Pipeline）。管線意味著將多個工序像管道一樣串接起
來。

實務上的逆向設計通常循序進行三個步驟。首先在生成階段，由人工智慧繪製符合目標性質的候選結構；接著在
計算驗證階段，由 DFT 與機器學習原子間勢（MLIP）計算穩定性與物理性質；最後在實驗合成階段，由自主實驗
室或研究人員實際製備並加以確認。

這三個步驟並非單向流動。實驗獲得的結果會重新回饋給生成模型，模型藉由此回饋能更精準地繪製下一批候選
結構。這種形成反饋迴路的方式稱為主動學習（Active Learning）。2025 年發表的一項研究透過主動學習顯著
提升了逆向設計的效率，藉由反覆進行候選生成與驗證，逐步逼近目標性質。

進一步探討第二步驟的計算驗證。生成模型所產出的候選結構目前仍只是紙上圖樣。必須透過計算來驗證這張圖
樣是否真正穩定。DFT
雖然精確但運算緩慢，因此會搭配前一章所討論的機器學習原子間勢。這種方法能以快得多的速度達到接近 DFT
的精確度，迅速篩除大量不合格的候選結構，最後僅將其中少數極具潛力的候選者交由 DFT 進行重複驗證。

這種協同合作決定了探索的速度。即便生成速度再快，若驗證緩慢也無濟於事；一旦驗證成為瓶頸，候選材料只
會不斷堆積。快速生成必須與快速驗證相互接合。因此，最新研究將這三個步驟串聯為單一自動化流程。下一章
將探討的自主實驗室正是負責該流程的最終環節。

6.1 全固態電池用鹵化物固體電解質設計
第一個案例是電池固體電解質設計。以下探討為何這種材料如此重要，以及 AI
如何提供協助，並以經過驗證的數據為中心進行審視。

全固態電池（All-Solid-State Battery）是使用固態電解質的電池。一般電池的電解質是液態的。液態電解質有著
火的危險。固態電解質能降低這種危險。但並非固態就總是安全的。它也會與金屬鋰、水分或電極發生反應。硫
化物系與部分鹵化物系會產生有害的分解物，或在介面處產生電阻與裂痕。儘管如此，降低漏液與起火危險的優
勢依然顯著，因而備受關注。

對固態電解質所要求的性質十分嚴格。鋰離子必須在固體內部快速通過。離子通過的順暢程度稱為離子電導率（I
onic Conductivity）。數值越高越好。同時它還必須承受高電壓。不能過於鬆軟且要能良好貼合。要同時滿足所
有這些條件並不容易。

鹵化物系固態電解質（Halide Solid Electrolyte）被視為極具前景的候選材料。鹵化物是指氯、溴、碘等元素。
該系列在高電壓下相對穩定。柔軟度與電導率之間的平衡也相當不錯。因此相關研究十分活躍。代表性物質有由
鋰、釔、氯構成的化合物。

人工智慧以多種方式協助這類材料的設計。2025年的一項研究結合了機器學習與 DFT 計算。該研究透過同時預測
多種性質，篩選出了優質的鹵化物候選材料。它同時預測了離子電導率、彈性模數與電化學穩定窗口。這種同時
考量多種性質的方法提高了實用性。

2026年發表的另一項研究則採用了從數據中提取規律的方法。該研究找出了決定離子電導率的核心化學特徵。並
以此特徵為基礎設計了新成分。論文報告指出，所設計的一種物質在室溫下展現出約每公分 12 毫西門子（mS/c
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m）的離子電導率。該數值在該體系中屬於較高水準。這展現了從數據提取規律並延續至設計的流程。

要計算離子如何在固體內部穿梭並不容易。鋰離子是從一個位置躍遷到另一個位置來移動的。這種躍遷的能壘越
低，電導率就越高。要計算這個能壘，必須長期追蹤原子的運動。這裡也運用了機器學習原子間勢（MLIP）。20
25年的研究指出，該方法在固態離子導體計算中十分實用。透過生成模型提出候選材料，再藉由此方法驗證離子
遷移。

在此探討該材料在航太與火箭領域的意義。人造衛星與探測器高度依賴電池。在沒有陽光的時間裡，必須依靠儲
存的電力維持運作。若電池不穩定，整個任務都會受到動搖。安全且輕量化的全固態電池能降低這種風險。AI
逆向設計有助於更快找到這類電池材料。

6.2 尋找水分解催化劑的設計
下一個案例是催化劑設計。我們將了解催化劑是什麼，以及 AI
如何尋找優質催化劑。同時檢視與機器人實驗室攜手的最新案例。

催化劑（Catalyst）是協助加速化學反應的物質。它本身幾乎不發生變化，卻能提高反應速率。在從水中製造氫
氣與氧氣的裝置中，催化劑不可或缺。這種裝置稱為水電解裝置。若有優質催化劑，就能以相同的電量獲得更多
的氫氣。

催化劑的性能由表面的原子排列決定。反應發生在催化劑表面。反應物附著在表面後脫離並發生轉化。物質附著
在表面的過程稱為吸附（Adsorption）。吸附太強會產生問題，因為不易脫離而阻礙反應。吸附太弱也是問題，
因為在反應發生前就會脫落。優質的催化劑能以適當的強度進行吸附。

吸附強度由表面原子的排列決定。原子間的距離只要稍有改變，強度就會隨之變化。因此如何構建表面至關重要
。人工智慧透過改變表面的原子位置來調控吸附強度，尋找能夠適度吸附反應中間產物的排列結構。這種排列正
是優質催化劑的秘訣。

產生氧氣的反應十分繁複。該反應稱為析氧反應（Oxygen Evolution Reaction）。要引發此反應，必須施加高於
理論所需電壓的電壓。這部分額外的電壓稱為過電位（Overpotential）。過電位是與作為反應速率阻障之活化能
不同的概念。過電位越低，代表催化劑越優質。低過電位意味著消耗更少的電力。因此，降低過電位是催化劑設
計的一大核心目標。

2026年發表的一項研究利用生成式 AI
進行了催化劑的逆向設計。該研究針對混合多種元素的高熵催化劑（High-Entropy Catalyst）展開。它將光譜資
訊、生成模型與機器人實驗設備整合為一體。機器人合成候選材料、測量性能，並將結果回饋給模型。此反饋迴
圈迅速運轉。

該研究報告的數據展現了其實用性。合成並測量單一樣品所需的時間大幅縮短。原本約需 20 小時的工作減少至
78 分鐘。此外，所找出最佳候選材料的過電位進一步降低了 32 毫伏特。該案例既是學術研究，同時也展示了機
器人自動化。由此可見生成模型與實驗緊密結合時速度能提升多少。

這種趨勢正在改變人類的工作。過去研究人員整天只能製作一個樣品，如今機器人日夜不息地執行這項工作。人
類則思考該設定什麼目標，並判斷哪些結果具有意義。工作型態從動手操作轉向動腦思考。人類的角色並未消失
，而是提升到了更高層次。下一章將詳細介紹這種自主實驗室。

混合多種元素的高熵催化劑之所以備受矚目是有原因的。當混合多種元素時，表面會產生多樣化的活性位點。其
中出現適於反應之位點的機率隨之提高。然而組合數量過於龐大，人類難以逐一測試。生成模型代替人類搜索這
片廣闊的空間，縮小優良成分範圍以減少實驗次數。機器人則迅速合成這些候選材料進行驗證。

在此探討催化劑在火箭與太空探索中的意義。在長期的太空任務中，必須自行製造水和空氣。水分解獲取氧氣時
需要使用催化劑，製造燃料時也需要催化劑。優質的催化劑能用相同的電量產生更多的氧氣與燃料。太空船所需
承載的負荷也隨之減輕。AI 逆向設計讓這類催化劑的實現更加提前。
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氫氣也用作火箭燃料。液態氫能提供強大的推力。若水分解製氫技術進一步發展，燃料生產將變得更加容易。此
時催化劑同樣掌握著反應的關鍵。若能以低廉的元素製造出優質催化劑，就能降低成本。減少使用昂貴鉑金是其
目標方向。生成式 AI 在探索此類非貴金屬催化劑方面發揮了強大威力。

6.3 航太用合金與超合金逆向設計
最後一個案例是火箭發動機用合金設計。我們將了解為何需要新合金，並探討生成模型如何尋找合金成分。本節
將以經過驗證的最新研究為依據。

火箭發動機必須承受極端的高溫。燃燒室內部溫度高達數千度，噴嘴則受到高速氣體的沖刷侵蝕。長久以來，鎳
基超合金（Superalloy）一直佔據著這個位置。超合金是在高溫下仍不失強度的合金。然而鎳基超合金也有其溫
度極限。在更炙熱的環境下，它會融化或軟化。

作為其替代方案，高熵合金（High-Entropy Alloy）應運而生。一般合金是以單一主要元素為主，再摻入少量其
他元素；高熵合金則是將多種元素以相近的比例混合。如此混合後，結構反而出乎意料地穩定。其中由高熔點元
素製成的合金稱為難熔高熵合金（Refractory HEA）。這種合金被視為在超過 1100
度環境下取代鎳基超合金的候選材料。

高熵合金之所以穩定，原因在於無序性。當多種元素均勻混合時，排列的可能情況大幅增加。這種豐富的組合可
能性穩固了結構。這種特性稱為高組態無序度。無序反而維持了秩序。得益於這種特性，它在極端環境下也能良
好承受。火箭噴嘴與燃燒室正是需要這種耐受力的代表性部位。

問題在於組合數量多如繁星。即使僅混合五種元素，比例的組合情況也是無窮無盡。要逐一合成並進行測試非常
困難。此時生成模型挺身而出。只要設定目標性質，它就能反向找出相應的成分。將強度與韌性數值作為條件輸
入，模型便會提出能夠達到該數值的元素比例。

2026年發表的數項研究展示了這一方向。一項研究整理了生成合金成分的多種生成方法，同時探討了變分自動編
碼器、生成對抗網路與擴散模型。另一項研究則透過彙整文獻與數據，展示了縮小高溫高熵超合金候選範圍的流
程。透過挑選符合目標性質的成分，減少了需要測試的候選材料。兩項研究目前均處於縮小候選範圍的階段，而
非實際製造出零組件的階段。

合金的性質並非僅由成分決定。即使成分相同，也會依製造方法的不同而有所差異。如何加熱與冷卻會改變微觀
結構。微觀結構是指晶粒的大小與排列。因此，合金設計必須將成分與製程一同考量。生成模型也正朝著同時處
理這兩者的方向發展。接下來的章節將進一步探討這種製程相關的內容。

但有一點需要注意。難熔高熵合金仍有亟待克服的壁壘。它在室溫下仍殘留容易斷裂的性質，且在高溫下易與氧
氣反應導致表面受損。因此，實驗室的前景展望與實際零組件之間仍存在差距。即便生成模型能縮小候選範圍，
這兩大障礙依然必須透過實驗來克服。解決室溫脆性與高溫氧化問題是下一個課題。

6.4 生成模型的比較與驗證的重要性
各類生成模型該如何進行比較？我們將探討使用何種指標來衡量，並審視為何驗證比結果更重要。同時也闡明為
何需要警惕未經核實的數據。

在比較生成模型時，會綜合考量多項標準。其一是穩定性，檢視生成的晶體能否自行維持；其二是新穎性，考察
是否為資料庫中不存在的物質；其三是衡量原子距離的合理性，確認原子之間是否靠得太近；其四是審視對稱性
保持，檢視晶體對稱性是否得到維護；最後則是速度，一同測量生成單一候選材料所需的時間。

並非單一指標優秀就是好模型。即便速度快，若穩定性低則實用價值不高；即便對稱性保持良好，若缺乏新穎性
則意義不大。因此需要關注各項指標的平衡。根據問題的不同，關鍵指標也會有所改變。若是電池材料，穩定性
與電導率更為優先；若是急需快速搜索，速度則居於首位。

為了公平比較，必須使用相同的測試基準。在晶體生成領域有著廣泛使用的測試集，其中最具代表性的是
MP-20。這是從材料專案（Materials Project）中選取約兩萬個晶體的集合。此外也有僅收集鈣鈦礦晶體的測試
集。所有模型都在相同的測試集上進行測試，如此才能比較出孰優孰劣。若測試試卷不同，分數就無法並列衡量
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。

此處需要格外注意。將多個模型性能並列呈現的數值，往往在原始文獻中無法得到證實。因此本書不採用未經驗
證的表格數據。未經核實的數值會誤導讀者。

取而代之的是，我們透過一項經過驗證的研究成果來建立具體概念。這是微軟於 2025
年在《自然》（Nature）期刊上發表的生成模型研究。該模型的名稱為 MatterGen。該模型能跨越整個元素週期
表生成無機材料，並可依目標性質進行微調。論文報告指出，該模型產生的結構比以往模型高出兩倍的機率兼具
穩定性與新穎性，且距離能量最低點也接近十倍之多。

該模型可針對多種條件重新學習。若針對彈性數值進行學習，就能生成堅硬的物質；若針對磁性數值進行學習，
就能生成磁性物質；也可以學習限定只使用特定元素。這是一種將單一基礎模型調整以適應多重目標的方式。該
方法稱為微調（Fine-tuning）。無需從頭重建基礎，只需更換目標即可。

這項研究進展到了實驗驗證階段。以200吉帕斯卡為目標體積彈性模數，生成了新物質結構。並且實際合成了這
種物質。不過合成出來的是原子無序混合的固溶體。研究團隊透過奈米壓痕測量楊氏模數，並利用計算所得數值
推估體積彈性模數。如此獲得的推估值在四次當中最高為169吉帕斯卡，平均為158±11吉帕斯卡。我們必須區分
實測值與換算值、計算結構與合成結構。儘管如此，這仍是從生成走向合成的罕見實證。

探討預印本論文時必須更加謹慎。本章介紹的許多模型仍處於預印本階段。預印本論文尚未經過同行評審。其研
究結果日後可能會有所變動。因此本書特別註明預印本為初期研究來加以介紹。即使數值極為優異，在驗證之前
也不會將其視為定論。這種態度能保護讀者不致產生錯誤的盲信。

我們來審視為何驗證比結果更重要。生成模型可以無限產出候選材料。但並非生成出來的都是真實可用的。必須
透過計算加以篩選。必須透過實驗加以確認。材料逆向設計只有在生成、計算與實驗協同運作時才有意義。越是
像航太材料這樣關乎安全的領域，這項原則就越要嚴格遵守。唯有經過計算驗證與實驗合成之後，候選材料才能
令人信服。

總結
本章講述了將材料探索方向顛倒過來的故事。傳統方法是先挑選材料，事後再測量其性質。新方法則是先設定性
質，隨後再描繪出材料結構。這種新方法稱為材料逆向設計。僅僅改變一個方向，探索的力量就大幅改觀。描繪
出以往不存在之物質的途徑就此展開。

逆向設計的主角是生成式人工智慧。擴散模型從模糊的原子群中去除雜訊，塑造出晶體。其原理與圖像生成AI相
似。晶體生成更加困難。因為必須同時協調晶格、原子位置以及原子種類。

晶體具有名為對稱性的嚴格規則。三維晶體屬於230種空間群之一。初期模型CDVAE因無法直接固定對稱性，結
構往往容易瓦解。具備對稱性感知的條件擴散模型藉由建立微小種子並利用對稱性展開，減少了這個問題。將名
稱相近的研究區分開來而非混為一談的態度至關重要。

提升速度的努力也接續展開。流匹配（Flow Matching）並非逐步消除雜訊，而是學習捷徑。FlowMM與CrystalF
low就是代表案例。它們在彎曲空間中沿著測地線快速生成晶體。在需要大量篩選候選者的材料探索中，這種速
度發揮了巨大作用。

僅替換局部的技術也得到了發展。圖像修補（Inpainting）能夠填補空位與缺陷。海市蜃樓原子擴散（Mirage
atom diffusion）能自由處理原子數量。透過設置可有可無的虛擬位置，自行決定原子數量。這能更精準地表現
真實材料的缺陷結構。

強化學習引導生成模型朝向更優質的候選材料發展。將穩定性、新穎性與可合成性納入獎勵之中。KL正則化與經
驗回放維持了探索的穩定性。透過SUN比率與凸包上方能量來衡量成果。

實務案例表明這項技術並非紙上談兵。在鹵化物固態電解質設計中，數據分析與設計緊密相連。在高熵催化劑設
計中，機器人實驗與生成模型相互配合，大幅縮短了時間。微軟的生成模型實際合成了所設計的物質，並確認了
其性質。
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貫穿本章的核心思想只有一個。人工智慧是替我們在遼闊物質空間中行走的嚮導。人類一生都無法走遍的道路，
它在數天之內就能瀏覽完畢。挑選出看起來優良的候選者呈現在眼前。然而是否採信這些候選者，則由計算與實
驗來決定。嚮導縮小了路徑範圍，最後則由人類推開大門。

最後再次重申驗證的原則。生成模型能產出無數的候選材料。但並非生成出來的都是真實可用的。未經確認的數
值絕不採用。必須透過計算加以篩選，並透過實驗加以確認。材料逆向設計只有在生成、計算與實驗協同運作時
才有意義。在火箭與太空探索等關乎安全的領域，這項原則必須更加嚴格。AI描繪出的結構不是最終答案，而是
經過精挑細選的實驗候選者。
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第3章 自主實驗室與科學多智慧體系統

前言
試想在家烤麵包的場景。決定麵粉和水的份量。攪拌麵團並調整烤箱溫度。切開烤好的麵包品嘗味道。若太硬就
增加水量並降低溫度。下一次就會烤出稍微好一點的麵包。就這樣多次重複決定材料、製作、品嘗、修正的過程
。

尋找新材料的研究也與此類似。研究人員決定成分比例。混合粉末並在高溫下燒結。測量製成物質的結構與性質
。若結果不佳就改變條件。必須重複這個過程數百次，才能產生一種好材料。

問題在於時間。人工手動進行這項工作，一天只能做幾次。到了晚上實驗就會中斷。若要一點一點改變成分並搜
尋廣泛範圍，需要花費數年時間。用於火箭的材料必須承受嚴苛的條件。因此候選物質的數量極多，單靠人力難
以全部測試。

自主實驗室（Self-Driving Laboratory）是將這種重複性工作交給機器的實驗室。人工智慧（AI）挑選下一次要
測試的條件。機器人稱量、混合並燒結粉末。分析儀器測量結果。該結果再次回傳給人工智慧。即使人員沒有每
次下達指示，實驗也會自動持續進行。就像自行清掃的掃地機器人一樣，實驗室整夜自行運轉。

像這樣結果再次回饋至下一次選擇的結構稱為閉迴路（Closed-loop）。閉迴路是指如環般封閉的迴路。實驗、
測量、學習、下一次實驗不間斷地循環運轉。本章探討這座自主實驗室如何運作。檢視人工智慧如何挑選下一次
實驗。觀察機器如何讀取論文中的句子。探討機器人與人工智慧如何安全地對話。最後檢視世界各地的實際自主
實驗室案例。

這裡也指明自主實驗室為何在現今備受矚目。近來人工智慧能快速預測材料性質。透過計算一天能產出數千個優
秀候選材料。然而實際製造並驗證的速度卻很緩慢。預測變快了，驗證卻跟不上。填補這一差距的正是自主實驗
室。機器人快速製造並確認計算產出的候選材料。可謂是調和預測與驗證速度的橋樑。

本章介紹的諸多系統中，多數仍處於初期研究階段。亦有剛在學會發表的預印本論文。預印本論文是未經同儕審
查的早期研究。因此本章比起誇耀性能數據，更著重於共同檢視原理與限制。自主實驗室的目標不是快速實驗，
而是可靠的實驗。

3.1 自主實驗室由哪些組件運轉

本節探討內容

本節檢視自主實驗室整體由哪些組件構成。大致分為四個部分。分別是決定下一次實驗的大腦、實際製作的雙手
、測量結果的眼睛，以及更新所學知識的記憶。這四個部分如環般相連，將實驗結果傳遞至下一次實驗並循環運
轉。

首先重新探討閉迴路一詞的含義。接著逐一檢視各部分所執行的工作。最後探討為何火箭材料研究需要這種結構
。

自主實驗室由四個部分互相咬合運轉。在規劃層中，人工智慧挑選下一次要測試的成分與製程條件。這裡的製程
條件是指燒結溫度、持溫時間、升溫速率與氣氛氣體。在執行層中，機器人稱量、混合並壓製粉末成顆粒。然後
放入電爐中燒結。在測量層中，X射線繞射儀等工具測量製成物質的結構。在學習層中，測量結果輸入人工智慧模
型以更新知識。

連結這四個部分的是資訊流。規劃層向執行層發送工作說明書。工作說明書是註明要做什麼、做多少、如何做的
指示書。執行層將製作的試樣送往測量層。測量層將相純度與晶格常數等數值傳送至學習層。相純度意指目標晶
體析出的純淨程度。學習層利用該數值修整下一次的規劃。資訊如此運轉一圈，一次實驗便告完成。

閉迴路的力量在於快速重複。即使一次實驗失敗，資料依然留存。失敗的條件也能說明何處行不通。人工智慧同
時從成功與失敗中學習。因此下一次的條件會逐漸改善。人員只需每隔幾天確認一次大方向，細微的重複作業則
交由機器負責。
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檢視火箭材料為何需要這種結構。火箭噴嘴與燃燒室承受著極端條件。溫度高達數千度。壓力與振動也極大。用
於此處的材料條件極為嚴苛。稍微改變成分，性質就會大幅變化。因此需要測試的候選材料多達數萬種。單靠人
力無法搜尋如此廣大的空間。自主實驗室能快速縮小這個廣闊的空間。

2026年，將自主實驗室提升至更高層次的研究持續展開。英國皇家化學學會梳理了自主實驗室2.0的概念。第一代
自主實驗室僅解決指定的一種問題。下一代則致力於靈活處理多種設備與問題。廣泛檢視自主實驗室的2025年綜
述論文也已發表。該論文同時指明了技術成熟度與尚存的障礙。美國化學會媒體報導指出，自主實驗室正在改變
化學家的工作方式。

這種結構也有明顯的限制。配備儀器設備需要龐大資金。串接機器人與分析儀器也相當棘手。就連精準稱量粉末
都非易事。自動識別失敗的實驗也很困難。因此現今的自主實驗室僅適用於特定材料群。目前尚無能處理所有材
料的萬能實驗室。本章其餘各節將檢視如何逐一跨越這些障礙。

3.1.1 挑選下一次實驗的貝氏主動學習

本小節探討相當於自主實驗室大腦的部分。人工智慧如何挑選下一次實驗是核心所在。這裡採用的方法是貝氏主
動學習。用淺顯的語言解說該方法是什麼以及為何能減少實驗次數。

假說是對下一次實驗為何會更好的構想。優秀的自主實驗室會建立良好的假說。若隨意盲目測試任何條件，將浪
費時間。必須挑選有潛力的方向進行測試。貝氏主動學習（Bayesian Active
Learning）正是協助進行此項挑選的方法。主動學習是指機器自行挑選學習資料的方式。

該方法首先建立代理模型（Surrogate Model）。代理模型是代替並模擬高成本實驗的小型計算模型。利用截至
目前獲得的實驗結果建立該模型。代理模型預測尚未測試條件下的性質。預測會同時產出兩個數值。一個是預期
性能。另一個則是該預測的不確定性程度。

同時考量這兩個數值是關鍵所在。預期性能高的區域值得測試。不確定性大的區域也同樣值得測試。因為在未知
的領域中，可能隱藏著意想不到的優良材料。若只追求性能，就只會在已知的範圍內打轉。若只追求不確定性，
就會在無用之處徘徊。良好的方法會在兩者之間取得平衡。這被稱為探索與利用的平衡。這裡的探索是指考察未
知領域，利用則是指深掘已知領域。

以數值衡量這種平衡的工具是獲取函數（Acquisition Function）。獲取函數為各候選條件進行評分。依分數高低
排序後，名列前茅者即成為下一次實驗的條件。代表性的獲取函數是期望改善量（Expected Improvement）。
期望改善量衡量下一次實驗能比截至目前的最佳結果提升多少。另一種方法則是信賴上限（Upper Confidence B
ound）。該方法讓人同時考量優良性能與未知領域。自主實驗室利用這些評分決定下一次的成分、溫度與時間。

檢視該方法在火箭材料中為何如此重要。超高溫陶瓷或特殊合金每做一次實驗都需要龐大費用。使用昂貴原料並
經歷長時間燒結。因此減少實驗次數即是節省金錢與時間。貝氏主動學習只挑選有潛力的條件進行測試。相比盲
目全面測試，實驗次數大幅減少。有些自主實驗室報告指出，所需實驗次數減少了數十倍。

實際案例顯現了其成效。2026年，某研究團隊建置了自主生長薄膜的實驗室。薄膜是將原子逐層堆疊而成。該實
驗室透過即時相機讀取電子繞射圖樣。繞射圖樣是顯示原子是否妥善堆疊的訊號。人工智慧觀察該圖樣並挑選下
一次條件。其結果使所需實驗次數大幅減少。研究指出，相比逐一排查所有條件，實驗次數減少了三十倍以上。
這表示更快找到了優良條件。該研究雖仍處於初期階段，卻清楚展現了發展方向。

2026年，針對自主實驗室調整並完善該方法的研究十分活躍。某篇預印本論文整理了適用於自主材料實驗室的貝
氏最佳化。從演算法貫穿說明至實際實驗流程。另一篇預印本論文提出了自行縮小搜尋空間的方法。透過主動學
習將候選空間縮小約一半，同時保留了大部分優良解。如此一來便能更快找到優良材料。適用於實驗科學的貝氏
最佳化實務指南也在2026年出版。

該方法亦有其限制。代理模型初期因資料匱乏而預測粗糙。前幾次實驗可能抓錯方向。若成分空間極為廣闊，計
算量將大幅增加。若測量雜訊過多，預測就會產生波動。因此人員不會盲目輕信代理模型的預測。將預測作為參
考，並始終透過實際測量加以驗證。在自主實驗室中，人員的監督依然不可或缺。
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3.2 擷取論文中的合成法並轉化為安全計畫

本節探討內容

本節探討兩件事。其一是使機器能夠讀取論文中的合成方法。其二則是將該方法轉化為計畫，讓機器人安全執行
。

人類閱讀論文後會在腦海中勾勒出實驗步驟。機器卻無法如此。因此必須將句子轉換為機器能夠處理的形式。本
節檢視該轉譯過程與安全計畫。

論文中的合成方法是以文字敘述呈現。記載著混合何種粉末、份量是多少。記載著在幾度下燒結幾小時。記載著
在何種氣體氛圍下處理。數十年累積的論文中包含數百萬筆此類方法。這些知識是新材料研究的寶貴資產。但多
數散落於人類日常的敘述語氣中。

問題在於這些文句因人而異。有的論文寫著「燒結整夜」。有的論文僅記載「在高溫下處理」。並未確切記載整
夜是幾小時、高溫是幾度。人類能憑藉經驗填補這些空白。機器卻無法做到。因此需要將分散的文句轉化為精確
的數值。

在火箭材料研究中，這項工作深具價值。超高溫陶瓷與特殊合金的合成法散見於古舊文獻中。若由人工逐一研讀
並整理，需耗費漫長時間。機器自動擷取並整理文句，能大幅節省時間。自主實驗室將收集到的方法直接轉化為
機器人指令，縮短了從文獻到實驗的距離。

若這些知識處於分散狀態，就會產生重複研究。會再次測試其他研究人員早已失敗的條件。因不知曉已有成功方
法而從頭重新摸索。將文獻中的方法匯集於一處，便能減少此類浪費。人類難以讀完數百萬篇論文。因此由機器
擷取並整理文句極具價值。整理妥當的方法將成為自主實驗室良好的起點。

這裡包含兩個階段。其一是從文句中擷取方法。這項工作由大型語言模型（Large Language Model）負責。大型
語言模型是學習並處理人類文字的人工智慧。其二則是將擷取出的方法轉化為安全計畫。這項工作由規劃語言負
責。接下來兩小節將詳細檢視各個階段。

3.2.1 從論文建立合成計畫的語言模型（MSP-LLM）

本小節探討從論文中擷取合成方法的方法。以 MSP-LLM
研究為代表案例進行探討。觀察該研究試圖解決何種問題，以及按照哪些步驟運作。

MSP-LLM 是一項制定材料合成計畫的大型語言模型研究。其名稱源自「用於完整材料合成規劃的統一大型語言模
型框架」這一論文標題。這是 2026 年公開的早期研究。研究團隊為盧熙雄、羅慶洙、李南慶、朴贊榮。這項研
究是在學術會議發表的預印本論文。因此應視為一項前沿嘗試，而非現場標準。

這項研究要解決的問題是合成規劃。合成規劃是制定製造目標材料整體順序的工作。這項工作分為兩個子問題。
其一是前驅物預測。前驅物是為了製造目標材料而最初投入的原料。其二是合成操作預測。合成操作是混合、加
熱烘烤與冷卻等動作的順序。必須同時解決這兩個問題，才能得出完整的計畫。

MSP-LLM 將這兩個問題串連為單一流程。首先確定目標材料屬於哪種類別。該類別成為中間判斷標準。接著挑選
符合該類別的前驅物。最後規劃符合該前驅物的操作順序。如此便構建了從類別到原料、從原料到順序相連的鏈
條。透過鏈條串連，就能得出符合化學邏輯且前後一致的計畫。

我們以更簡單的例子來看這個流程。決定要做什麼料理相當於目標材料的種類，就像決定做泡菜鍋一樣。接著決
定要買什麼相當於前驅物預測，就像挑選泡菜、豬肉與豆腐一樣。最後決定按照什麼順序烹調相當於操作預測，
就像安排先炒、加水、再煮滾的順序一樣。MSP-LLM 串連這三個步驟來完成計畫。

來看看為什麼這種自動規劃在火箭材料中深具價值。製造新型合金或陶瓷時，從挑選原料開始就很困難。即使目
標相同，一旦更換原料，結果就會改變。改變加熱烘烤的順序，結果也會不同。若由人工逐一推敲這些組合，需
要耗費漫長時間。自動規劃器能以論文知識為基礎，迅速提供良好的起點。自主實驗室便能以此起點展開實驗。

這種方法也有明確的局限性。大型語言模型有時會捏造不存在的事實，這被稱為幻覺。如果直接依據捏造的原料
或條件進行實驗，將會浪費資源，甚至可能產生危險的組合。因此，擷取出的計畫必須由人工或其他驗證工具加
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以確認。首先要檢視是否符合化學規則以及是否安全。自動規劃是輔助人類的工具，而非取代人類的工具。

3.2.2 以規劃語言防止機器人發生事故（PDDL）

本小節探討將擷取的合成方法轉化為安全的機器人計畫之工作。此處使用的工具是規劃語言
PDDL。我們將以通俗易懂的語言解釋這種語言如何防止機器人發生事故。

實驗計畫並非單純的順序表。每個動作都有必須預先具備的先決條件。電阻爐必須是空的才能放入樣品。電阻爐
必須冷卻後才能取出樣品。粉末稱量完成後才能進行混合。如果違反這些先後條件就會發生事故。機器人隨意打
開滾燙的電阻爐門是非常危險的。

PDDL（Planning Domain Definition Language）是用於記錄此類計畫的語言。意思是規劃領域定義語言。該語
言為每個動作記錄兩項要素。其一是前提條件，記錄執行此動作之前何種條件必須為真。其二是執行效果，記錄
執行此動作後會產生什麼變化。例如，加熱烘烤動作的前提條件是電阻爐處於待機狀態且溫度較低。而完成該動
作後的執行效果則是樣品已完成熱處理。

只要記錄下這些條件，機器就能自行找出安全的順序。不符合條件的動作不會被執行。針對滾燙電阻爐的接近指
令會被阻擋。尚未完成稱量的樣品不會進入混合階段。這些規則成為預防機器人事故的防護欄。相當於將人類遵
守的實驗室安全守則轉換為機器語言。

然而，這道防護欄並不會自動保證安全。前提條件必須由人工逐一精確填入才能運作。若遺漏或寫錯條件，防護
欄就會出現漏洞。因此，PDDL 並非直接保證安全執行的裝置。而是由人類預先衡量風險並轉化為規則的工具。
規則的嚴密程度取決於人類判斷的周密程度。

這種計畫可以用圖形來表示。將各個動作設為節點，並以箭頭連結先後關係。這種圖稱為有向無環圖。意思是箭
頭僅朝單一方向流動且不會循環折返。觀察這張圖就能知道哪些工作可以同時進行。例如在烘烤某個樣品的同時
稱量另一個樣品的粉末。並行處理互不干擾的工作，實驗室整體的運轉速度就能隨之加快。

在火箭材料實驗中，這種安全計畫至關重要。超高溫電阻爐若操作不當會極具危險性。高活性原料則絕不能接觸
空氣。多台設備在同一實驗室中同時運作。在無人值守且徹夜運轉的實驗室中，絕對需要防止事故的規則。像
PDDL 這樣的規劃語言能嚴密構建這些規則。自主實驗室的速度唯有建立在這種安全機制之上才有意義。

這種方式同樣存在局限。要將世上所有的條件都寫成規則十分困難。未曾記錄的情況在現實中仍可能發生。若規
則過多，尋找計畫所需的運算量便會大增。突如其來的故障無法單靠規則來防止。因此僅靠規劃語言是不夠的。
必須同時具備能即時監控設備狀態的其他裝置，該裝置將在下一節進行探討。

3.3 連結人工智慧與實驗設備的標準通訊（MCP）
本節探討人工智慧與實驗設備如何進行對話。語言模型處理的是文字語句。天平、電阻爐與機械手臂則需要精確
的指令。兩者之間需要一個銜接的中間層。本節將探討該中間層。同時檢視標準通訊規則以及構建於其上的安全
裝置。

語言模型擅長處理人類的文字。也能理解「緩慢升溫」這類句子。然而電阻爐無法理解自然語言。電阻爐必須接
收每分鐘升溫幾度的精確訊號。天平與機械手臂亦是如此。因此需要有將語句轉換為設備語言的轉譯機制。

過去，這種轉譯機制必須為每台設備單獨建立。人們分別為天平、電阻爐與機器人編寫專屬的轉譯程式。每更換
一台設備，就必須重新編寫轉譯程式。多個實驗室不斷重複相同的工作。造成了極大的浪費。由於缺乏標準，彼
此之間也很難共享程式碼。

為了解決這個問題，標準通訊規則應運而生。有了標準規則，就能以相同的方式連接各台設備。新設備只要符合
規則即可直接接入。實驗室之間共享程式碼也變得更加容易。近期的自主實驗室研究便在模型上下文協定中尋找
這項標準。

有一項名為模型上下文協定（Model Context Protocol）的公開規則。簡稱
MCP。協定是彼此約定的通訊方式。MCP 是連結人工智慧與軟體工具的規則。它以標準方式告知人工智慧有哪些
可用工具。人工智慧則能自主辨識並調用這些工具。
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在此需要指出容易被誤解的一點。MCP 是連接軟體之間的高階規則。無法直接驅動天平或電阻爐等實體設備。轉
動馬達與閥門的工作由各設備獨立的驅動程式負責。驅動程式是直接處理設備訊號的底層程式。MCP
則架構在這些驅動程式之上，將其與人工智慧相連。因此，單靠 MCP 並不能直接接上設備。MCP
既非工業用即時控制標準，亦非安全規範。若要連接設備，必須在其下方另外建立驅動程式層。

將此規則引入自主實驗室的案例便是 NIMO 控制器。這是 2026
年公開的早期研究。研究團隊為吉川成樹與田村亮。這項研究將自主實驗室的多項功能作為 MCP
伺服器呈現出來。在此，NIMO 是決定下一步實驗的決策引擎。控制器則是透過 MCP 將該引擎與多種工具連結的
協調層。在此案例中，人工智慧操作了進行配色調校的自主實驗室。自行調整成分反覆實驗，直到調配出目標顏
色為止。這項研究實際展示的正是這種協調機制與配色實驗。

該研究揭示的 NIMO 目標十分明確。自主實驗室存在多種最佳化方法。也有多種類型的工具。逐一連接這些方法
與工具是個巨大的瓶頸。NIMO 控制器以共通的方式將兩者連結。使人類無需編寫程式碼即可構建實驗流程。只
需在畫面上選取工具並加以串接即可。不過由於該研究仍處於早期階段，要視為廣泛應用的標準尚言之過早。

來看看為什麼這個通訊層在火箭材料實驗室中如此重要。材料實驗室中混雜著來自不同公司的設備。天平、電阻
爐與繞射儀的製造商各不相同。若要讓單一的人工智慧操作這些設備，就必須有共通語言。標準通訊規則能將這
些多樣的設備整合為單一流程。即使引進新設備，也無需大費周章即可接入。實驗室的擴展或改動也變得更加容
易。

標準通訊還有另一項優勢。那就是即使不懂程式碼的人也能設計實驗。人工智慧能自主辨識具備哪些工具。並將
這些工具呈現在畫面上。研究人員只需挑選工具並按順序串接即可。能像繪圖一樣構建出天平稱量、混合、烘烤
及繞射測量的流程。降低設計實驗的門檻後，將有更多研究人員使用自主實驗室。

此層級同樣存在局限。通訊規則尚屬新興且仍在逐步成形中。各設備廠商對該規則的遵循程度不一。老舊設備更
是難以相容。若通訊中斷或訊號延遲，實驗就會出現差錯。因此通訊層本身也需要安全機制。這種裝置不會立即
執行指令，而是會先進行檢查，這就是所謂的狀態機。

3.3.1 狀態機守護的最後安全防線

本小節探討維護設備安全之狀態機。我們將檢視狀態機的定義，以及它如何阻擋危險指令。並探討為何此裝置是
自主實驗室的最後一道安全防線。此處探討的狀態機並非特定產品已完全具備的功能。前面介紹的 NIMO 控制器
是著重於工具串接協調的研究。狀態機與聯鎖機制則是必須額外構建於該協調機制之上的共通安全設計。本書將
該安全設計視為自主實驗室必須具備的關鍵層級。

狀態機是一種將設備當前狀態劃分為特定狀態格的方法。有限狀態機（Finite State Machine）預先定義了所有可
能的狀態格。例如待機、準備、稱量、傳送、反應、分析、錯誤、緊急停止等狀態格。設備始終處於其中一個狀
態格中。從一個狀態格轉換到下一個狀態格的路徑也均已預先設定。

其核心在於僅執行特定狀態下所允許的動作。在反應狀態下，電阻爐處於高溫狀態。此時機械手臂打開電阻爐門
的指令會被阻擋。只有接收到溫度已冷卻至安全值以下的訊號時，才會開啟爐門。該訊號由感測器進行確認。在
確認訊號傳來之前，指令會在狀態機階段被阻截。這種阻截被稱為聯鎖。聯鎖是在條件不符時自動鎖定的安全防
護鎖。

我們以簡單的例子說明這種方式為何安全。微波爐在爐門打開時會停止運作。唯有爐門關閉時才能運轉。爐門開
著時，無論如何按按鈕都不會啟動。這就是依據狀態進行的動作限制。自主實驗室的狀態機也是依循相同原理運
作。在危險狀態下，危險指令根本不會被執行。

人工智慧發出的文字指令必須通過這道規則。無論人工智慧多麼有信心地發出指令，規則始終優先。只有通過規
則檢驗的指令才會傳送至設備驅動程式。驅動程式是驅動實際馬達與閥門的程式。被規則攔截的指令不會執行，
只會留下紀錄。這些紀錄將成為日後排查原因的資料。

在火箭材料實驗中，這條安全界線彌足珍貴。因為實驗需要處理超高溫電爐與具反應性的原料。微小的失誤也可
能導致重大事故。在無人值守的夜間更是危險。狀態機是人工智慧與設備之間的最後一道安全防線。即使人工智
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慧出錯，設備也不會做出危險動作。自主實驗室的自由，僅在此防線之內被允許。

這種機制也有其局限。未預先設定的狀態難以處理。意料之外的故障無法套入既定的框架。若感測器傳送錯誤訊
號，判斷也會出錯。因此，僅靠狀態機是不夠的。必須同時具備即時觀察設備並察覺異常的眼睛。這隻眼睛就是
下一節將探討的感測器融合。

3.4 承受紊亂實驗環境的機器人執行框架（PUDA）
本節探討機器人在實際實驗環境中所面臨的困難。實驗室與工廠不同。粉末會流動、結塊並帶有靜電。坩堝會逐
漸產生些微位移。感測器中會混入雜訊。本節將審視能承受這種紊亂環境的機器人執行框架。並以PUDA研究為
代表案例進行探討。

實驗室機器人面臨比工廠機器人更艱鉅的任務。在工廠裡，相同的零件會出現在預定的位置。在實驗室中，粉末
的特性每次都不同。某些粉末流動良好。某些粉末會結塊並堵塞噴嘴。某些粉末帶有靜電而到處附著。坩堝每次
放置時位置也會有些許偏差。

這種紊亂被稱為擾動。擾動是計畫外的干擾。存在擾動時，僅靠預定動作無法完成工作。機器人必須具備視覺與
感知能力。視覺是相機，感知則是力感測器。機器人即時讀取這些資訊並修正動作。

PUDA是處理此類機器人執行環境的案例。其全稱為物理統一設備架構（Physical Unified Device Architecture）
。亦稱為自主實驗室專用的人工智慧友善硬體線束。線束是將多種設備整合並統一操作的架構。這是2026年公開
的初期研究。研究團隊為任振坤（Zhenkun Ren）、譚洪昭（Hongzhao Tan）、余嘉恩（Jia En
Ee）與凱達爾·希帕爾岡卡爾（Kedar Hippalgaonkar）。該研究實際展示的是便於人工智慧操作的命令列執行
環境及其內部的記錄體系。下文將探討的感測器融合與錯誤復原並非該論文以性能展示的成果，而是此類執行架
構未來前進的方向。

PUDA的方式與先前的系統略有不同。它不以人類專用的圖形介面為優先，而是建立便於人工智慧代理操作的命
令列環境。每台設備都展現為可在命令列中調用的工具。指令與回應皆以標準記錄保存。哪個樣品執行了何種指
令、產生了何種結果，皆如鏈條般相互串聯。這段歷程被稱為溯源記錄（Provenance）。溯源記錄是資料來源與
產生過程的履歷。

來看看這類歷程記錄為何在火箭材料研究中彌足珍貴。航太零組件的品質追溯極為嚴格。採用何種原料、在何種
條件下製造，都必須完整記錄。日後若發生問題，即可藉由這些記錄尋找原因。像PUDA這樣的系統會自動記錄
這段歷程。比起人工手寫記錄，疏漏更少。自主實驗室所產生的資料也因而值得信賴並可供使用。

PUDA選擇命令列方式是有原因的。為人類設計的介面看起來賞心悅目，但人工智慧代理操作起來卻很不便。畫
面中的按鈕對機器而言難以點擊。命令列工具則便於人工智慧直接調用。人工智慧觀察狀況、做出判斷並下達指
令。設備則精準且可復現地執行該指令。這相當於將規劃實驗的大腦與操作設備的雙手分開。如此分離後，即使
更換大腦，雙手仍可繼續使用。

這種方式也有其局限。命令列環境不便於人類直觀檢視。必須為每台設備重新打造命令列工具。老舊設備難以適
應這種架構。要保存標準記錄，儲存與管理也需要投入相當心力。這項研究目前仍處於初期階段。若要在眾多實
驗室中廣泛應用，仍需更多時間。

3.4.1 融合多重感測器進行判斷並復原失敗

本小節探討整合多重感測器資訊以進行判斷的感測器融合。並審視自我復原失敗的修復過程。分析這兩項功能為
何能維持實驗品質。這兩項功能在機器人工程學中已受到廣泛研究。前一節提及如PUDA般的執行架構，正是用
來承載此方法的載體。在此我們著眼的並非單一系統的成果，而是該方法的原理。

感測器融合是指整合多重感測器的資訊以進行判斷。相機觀察位置與形狀。力感測器檢測施加在機器人手腕上的
力量。溫度感測器與壓力感測器監測設備是否安全。若僅依賴單一種類的感測器，容易遺漏許多細節。結合多種
感測器共同觀察，判斷將更加精準。
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舉例來說，觀察機器人夾取坩堝的情境。當相機被遮擋時，便無法看清位置。此時力感測器能捕捉到碰撞。若力
量微弱無法察覺，相機則可觀察到粉末溢出。不同的感測器互補彼此的盲點。這類似於人類同時運用雙手與雙眼
。在昏暗的房間裡用手摸索，在明亮的地方則用眼觀察。

當機器人撞擊到物體時，力感測器的數值會大幅跳動。一旦超過設定的閾值，機器人便會立即停止動作。停止後
會重新檢視狀況。透過相機確認粉末是否灑落、坩堝是否滑脫。這個重新檢查的過程正是錯誤復原的起點。

錯誤復原通常分為三個階段。首先找出何處出錯並發現異常。接著將機器人復原至失敗前的安全狀態。最後微調
夾取位置或力量並再次嘗試。經過這三個階段，微小的失誤即使無需人員介入也能順利解決。

錯誤復原對實驗品質同樣至關重要。若將稱量錯誤的樣品直接繼續進行實驗，便會累積不良數據。不良數據會引
導人工智慧模型走向錯誤方向。因此，自主實驗室不隱瞞失敗而是忠實記錄。記錄下來的失敗會成為下次學習的
資料。若知道在何處、為何失敗，下次就能避免該失誤。

這項功能也有其局限。感測器數值中也會混入雜訊。若將雜訊誤判為異常，正常的實驗就會被迫中止。中止次數
過於頻繁會拖慢實驗進度。反之，若閾值設定過於寬鬆，則會錯失真正的事故。因此必須精準調整此機制的靈敏
度。這項微調目前仍高度依賴人類的經驗。自主復原並非為了徹底排除人類，而是為了減少危險的重複操作，並
在必要時呼叫人員處理。

3.5 實際運行的自主實驗室：柏克萊A-Lab
本節探討實際運行的自主實驗室代表案例：美國勞倫斯伯克利國家實驗室的A-Lab。檢視該案例達成了什麼成果
，又遭遇了哪些阻礙。同時探討應如何正確解讀其成果數據。

A-Lab是勞倫斯伯克利國家實驗室建立的自主無機材料合成平台。無機材料是由金屬與氧等元素構成的物質，氧
化物或磷酸鹽便屬於此類。A-Lab從計算資料中挑選出值得合成的候選物質。接著由機器人處理粉末並進行熱處
理。再利用X射線繞射設備確認結果。在幾乎無需人工介入的情況下持續進行此流程。

準確解讀成果數據至關重要。A-Lab於2023年在《自然》（Nature）期刊發表論文。最初發表的成功數據在後續
重新檢驗後有所下修。其他材料化學家重新分析了繞射圖譜。2026年《自然》刊登了勘誤聲明。更正後的數據為
五十七個目標中成功三十六個。本書以更正後的數據為準，不再使用最初較高的數據。

這段勘誤過程本身就是寶貴的教訓。勘誤的核心有兩點。其一是自動分析所產生的誤判。成功判定是由自動X射線
繞射分析負責。該分析將未反應殘留的原料訊號，誤判為目標新材料的訊號。表面上看來宛如形成了新晶體。直
到人員重新仔細檢驗繞射圖譜後，這項誤判才被揭露。其二是「新物質」一詞的涵義。最初讀起來像是製造出了
世上未曾存在的新物質。重新審視後發現，相當一部分是指「該實驗室資料庫中未記載的物質」。這與在整個科
學界首度發現的物質截然不同。勘誤聲明指出，已由人員重新確認報告中的成功案例，並將部分歸為未確定。因
此，自主實驗室的判定並非最終答案。必須經過精密分析與重現性測試，才是真正的成功。若僅因自主實驗速度
快而跳過驗證，反而會累積錯誤。

來看看這個案例對火箭材料研究帶來的啟示。A-Lab證明了自主合成並非實驗室外的空想。氧化物與陶瓷體系與
火箭的熱防護材料息息相關。探索這類材料的速度已開闢出超越人類的途徑。然而，成功判定的嚴謹性必須隨之
跟進。航太零組件即使含有微量雜質也可能釀成大問題。因此驗證與速度同等重要。

A-Lab顯露了三道明顯的障礙。接下來的小節將逐一深入探討各項障礙。這些障礙也是其他自主實驗室共同面臨
的問題。精準認識這些障礙，將成為建構下一代系統的基石。

3.5.1 系統架構與運作成果

本小節探討A-Lab由哪些組件構成，並檢視這些組件如何協同運作。具體描繪自主實驗室的真實樣貌。

A-Lab的架構可分為三個部分。計算層負責篩選候選物質與合成方法。執行層由機器人與設備實際製作樣品。測
量層則由X射線繞射設備確認結果。這三個層級從計算到執行、由執行到測量相互銜接，形成一個完整的閉環迴路
。
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計算層從大型資料庫中篩選候選物質。使用了名為「材料專案」（Materials Project）的公開資料，同時也運用
了Google的計算數據。這些資料預測了在熱力學上具備穩定性的物質。所謂穩定，是指該物質不易分解並能保持
存在。A-Lab便將此類預測出的物質設定為目標。

執行層配有多支機器人手臂。機器人在稱量粉末、混合、壓製、燒結的工位之間搬運樣品。精準稱量粉末後使用
球磨機進行混合。球磨機是在裝有小球的容器中將粉末研磨並混合的裝置。將混合後的粉末壓製成小顆粒，再將
該顆粒置於高溫電爐中進行燒結。

測量層的核心設備為X射線繞射儀。X射線繞射（X-ray Diffraction）是藉由照射X射線來觀察晶體結構的方法。不
同晶體所產生的X射線繞射圖譜各異。這些圖譜宛如物質的指紋。人工智慧判讀此圖譜以判斷是否合成了目標物質
。若圖譜與目標相符，即計為成功。

A-Lab將此流程連續運行了數日。在人員夜間就寢時，實驗仍持續進行。這展現了自主實驗室已從論文中的構想
轉化為實際設備。在無人工介入的情況下合成了多種目標物質。這項成果成為開啟自主材料合成大門的代表案例
。

然而，這並非完全無人化的運作。人類研究人員負責準備並監督系統。對於失敗的實驗，人員會一同檢視。成功
判定後續也由人員再次確認。自主實驗室減輕了人類的工作負擔，但並未徹底排除人類。人類承擔更高層次的判
斷與驗證，繁瑣的重複操作則由機器負責。這種分工正是目前自主實驗室的真實樣貌。

3.5.2 A-Lab顯露的三道障礙

本小節逐一檢視A-Lab所顯露的三道障礙。這些障礙是自主實驗室必須克服的共同課題。唯有精準掌握問題，才
能妥善建構下一代系統。

第一道障礙是合成結果判定的困難。計為成功的物質中，有一部分並非單相。單相是指僅純粹存在單一目標晶體
的狀態。某些樣品殘留了未反應的原料，某些樣品則夾帶了第二相。第二相是指非目標的其他晶相。即使繞射圖
譜與目標相似，也可能混有雜質。因此必須嚴格確認是否為單相。

第二道障礙是粉末處理。不同種類的粉末具有不同的性質。有些粉末帶有靜電。二氧化鈦或奈米粉末就是如此。
這類粉末會附著在噴嘴內部。如此一來計量噴嘴就會堵塞。容易吸附濕氣的原料也難以處理。自動計量機面對這
些多樣的粉末時經常停機。如果是人類只要用手輕輕拍打就能解決的問題，機器卻會卡住。

第三道障礙是環境控制。A-Lab是在對大氣開放的環境中運作。空氣中含有氧氣與水氣。對氧氣和水氣敏感的材
料無法在這種環境中處理。因為剛製備完成性質就會改變或分解。全固態電池用的硫化物與鹵化物材料便面臨這
個問題。這類材料一旦接觸空氣就無法使用。因此以對大氣開放的A-Lab無法探索這類材料。

這些障礙清楚展現了為何自主化如此困難。人類憑藉眼與手的經驗克服這些問題。粉末結塊時就輕敲容器。樣品
有異常時便能透過氣味與顏色察覺。對機器而言則必須逐一傳授這些經驗。人類不假思索就能做到的事，對機器
來說卻很困難。自主實驗室的發展，正是將這些細微感覺轉移給機器的過程。

這三道障礙彼此交織。粉末處理不良，計量就會出錯。計量出錯，結果的判定也會動搖。若無法控制環境，有些
材料根本無法製備。若要拓展自主實驗室的範圍，就必須共同跨越這些障礙。僅修正其中一項很難取得重大進展
。

在火箭材料研究中，這些障礙顯得更為巨大。用於火箭的新型電池材料或特殊化合物往往反應性極強。也有許多
對空氣敏感的材料。若要處理這類材料，環境控制必須先行。對大氣開放的實驗室很難著手處理這一材料群。因
此，環境控制這第三道障礙在火箭材料研究中顯得格外棘手。

跨越這道障礙的努力是下一節的主題。要處理對空氣敏感的材料，需要密閉的環境。那個環境就是手套箱。下一
節將探討在密閉環境中運作的自主實驗室。這是一個正面迎擊A-Lab第三道障礙的系統。

3.6 在密閉環境中尋找對空氣敏感的材料（A-Lab GPSS）
本節探討在密閉環境中運作的自主實驗室。這是試圖跨越前一節所見第三道障礙的系統。我們將檢視處理對空氣
敏感材料的方法。
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手套箱是附有手套的密閉箱體。箱壁上裝有厚橡膠手套。人員從外部將手伸入手套內操作內部。箱內通常充滿氬
氣等惰性氣體。惰性氣體是不易與其他物質發生反應的氣體。因此箱內幾乎沒有氧氣和水氣。

該系統的名稱為A-Lab GPSS。GPSS代表手套箱保護合成系統。它是為了突破對大氣開放的A-Lab之極限而打造的
下一代系統。將設備置於充滿超高純度氬氣的大型手套箱內。水氣與氧氣維持在百萬分之一以下。在此環境中完
成原料儲存、計量、成型、密封與熱處理等所有工序。消除樣品接觸空氣的瞬間是其核心所在。

該案例已在2026年的預印本論文中得到確認。研究團隊為裴宇等人。這是針對對空氣敏感的鋰鹵化物尖晶石導體
進行的早期研究。論文指出共合成了三百五十二個樣品。可能的金屬對組合有一百七十一種。其中百分之七十二
透過實驗進行了探討。這裡的百分之七十二並非成功率，而是可能組合中被實驗覆蓋的比例。絕不能將此數字誤
讀為成功率。

論文指出，隨著實驗的推進，結果逐漸好轉。前七十五個樣品中良好結果的比例較低。而在最後七十五個樣品中
該比例有所上升。這表明人工智慧從先前的實驗中學習並改進了後續的實驗。這展現了閉環學習確實發揮了作用
。不過該研究仍處於初期階段，因此不應過度推廣其結論。

我們來探討密閉自主實驗室在火箭產業中為何具有價值。太空船需要高性能的電池。全固態電池是安全且高能量
的候選者。其核心就是固態電解質。然而優良的固態電解質往往對空氣敏感。密閉自主實驗室能夠安全地探索這
類材料。在研究高反應性的火箭材料時，也採用相同的環境。

3.6.1 對空氣敏感的鋰鹵化物固態電解質

本小節將深入探討此處所處理的材料。以淺顯的語言解釋何謂鋰鹵化物固態電解質。檢視為何這種材料對空氣敏
感，以及它為何具有價值。

首先解釋電池相關的術語。鋰離子是在電池內部攜帶電荷的微小粒子。當電池充放電時，這些離子會來回移動。
電解質是這些離子穿梭的路徑。常見的電池使用液體電解質。液體可能洩漏或起火燃燒。

固態電解質則是將這條路徑做成固體。固態電解質必須讓鋰離子順暢通過，但必須有效阻擋電子。離子通暢而電
子受阻的固體才是優良的電解質。固體不會洩漏且耐火。因此全固態電池被視為更安全的電池。

鋰鹵化物電解質是含有鹵素元素的固態電解質。鹵素包括氯、溴、碘等元素。化學式上是由鋰、金屬與鹵素依特
定比例結合而成。該材料具有與高電壓電極良好匹配的潛力。電壓若高，相同體積就能蘊含更多能量。因此作為
次世代電池材料而備受矚目。

問題在於這種材料對水極度敏感。這種性質被稱為潮解性。潮解性是指吸收空氣中的水氣而自行溶解的性質。即
使接觸微量水氣，相結構也會分解。分解時可能會釋放出氯化氫等有害氣體。因此原料儲存、合成與測量都必須
在密閉環境中進行。

這項條件增加了自主實驗室的難度。密閉箱內部狹窄且操作不便。機器人必須在狹小空間內精準移動。絕不能容
許瞬間暴露於空氣中。人工智慧提出候選成分與合成條件。機器人在不接觸空氣的情況下重複相同程序。分析設
備迅速確認離子電導率與晶相。這一切都在密閉環境中緊密協同運作。

測量離子電導率也至關重要。離子電導率是表示鋰離子通過順暢程度的數值。此數值越高，電池輸出功率越強。
自主實驗室會立即測量製成樣品的電導率。並將該數值作為人工智慧的目標。朝著高電導率的成分選擇下一次實
驗。同時觀察晶相與電導率，逐步縮小優良電解質的範圍。

探索這種材料仍存在局限。密閉環境中設備的置入與取出都很困難。由於空間狹窄，可操作的設備受到限制。潮
解性材料只要稍有失誤便會報廢。因此每項實驗都必須格外謹慎。即使自主化提高了速度，這種謹慎程度絲毫不
能降低。密閉自主實驗室目前能處理的材料範圍仍然有限。

3.6.2 穿梭於歸納與溯因的雙循環

本小節探討自主實驗室所採用的兩種思維方式：歸納與溯因。我們將檢視交替使用這兩者為何能加速探索。這種
方式是本節A-Lab GPSS研究所揭示的推理結構。
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歸納是從多個實驗結果中尋找共同規則的思維。收集繞射圖譜與電導率測量結果。檢視何種成分能成功製備。將
多個樣品並列以掌握趨勢。掌握晶格擴大時電導率如何變化。如此累積的規則成為下一次實驗的基礎。

溯因是在遇到意外結果時尋找其原因的思維。溯因是挑選出能夠良好解釋異常結果之原因的推理。假設在某個樣
品中出現了未預料到的雜質相。探討是原料反應不完全，還是溫度過低。從中選出最合乎常理的原因來調整下一
次實驗。溯因能從單一令人驚訝的結果中直接找到下一步策略。這與從多個結果中提取規則的歸納方向截然不同
。

自主實驗室交替運用這兩種思維。密度泛函理論（Density Functional Theory）計算預先篩選出可行的候選者。
該計算在原子尺度求解物質的能量。實驗對此處選出的候選者進行測試。隨著實驗結果累積，歸納法從中找出規
則。一旦出現意外結果，溯因法便找出原因並轉變方向。如此一來計算與實驗相互完善。思維不再僅朝單一方向
流動，而是如環形般循環運作。

我們以簡單的例子來看這種方式。設想在陌生城市中尋找路徑的場景。多次行走並找出捷徑規律的過程就是歸納
。當道路突然受阻時，推測原因並繞道而行的過程就是溯因。若只信賴規律，遇到突發狀況就會停滯不前。若只
依賴推測原因，就會失去全局視野。兩者結合使用便能更快抵達目的地。自主實驗室同樣結合這兩種思維，從而
更快獲取優良材料。

我們來探討這種雙循環在火箭材料研究中為何極具價值。新材料無法僅憑計算全盤掌握。計算假設的是理想條件
。實際合成中存在雜質與雜訊。單憑實驗也無法完全了解。實驗耗費龐大的時間與成本。將兩種方法結合，便能
以計算縮小範圍並以實驗加以驗證。在昂貴的火箭材料探索中，這種組合展現出強大力量。

這種方式亦存在局限。計算與實驗的語言彼此不同。將計算結果與實驗結果進行比對調整十分棘手。若計算出錯
，就會因錯誤的候選材料而浪費實驗。若實驗雜訊過大，則會錯誤修正計算。因此必須妥善架設連接兩個循環的
橋樑。而搭建這座橋樑的工作，目前仍高度依賴人類的判斷。

3.6.3 多個人工智慧分工合作

本小節探討多個人工智慧分工協作的方式。這被稱為多代理人。我們將檢視為何多個代理人優於單一代理人，以
及存在哪些風險。

多代理人是多個人工智慧分工的架構。代理人是能自主判斷並行動的人工智慧單元。這就如同與其由一人包攬所
有工作，不如由團隊分工合作。在自主實驗室中，這種角色分工十分自然。因為實驗同時需要化學知識、規劃、
安全與分析。

分工後，每個代理人便能專注於單一任務。化學代理人檢查反應式是否正確。檢驗質量是否守恆、氧化數是否相
符。同時檢視原料是否會與坩堝發生不良反應。規劃代理人安排設備使用順序。提前劃分長時熱處理等瓶頸作業
。同時決定哪些工作可以平行進行。

安全代理人是守護實驗室的眼睛。監控手套箱內的氧氣與水氣濃度。觀察壓力變化與電爐冷卻水流。以極短週期
重複確認這些數值。一旦發現異常數值便發出警報並記錄。然而實際的緊急停機並非由該代理人直接觸發。因為
生成式代理人的回應可能延遲或判斷出錯。當氧氣或壓力達到危險數值時，獨立的感測器與經由驗證的安全控制
器會立即停止設備。這種硬體互鎖（Hardware Interlock）不會等待語言模型的判斷。代理人負責監控與記錄，
停機則由經由驗證的安全裝置負責。分析代理人負責解讀測量結果。將繞射圖譜與資料庫進行比對。將雜質含量
量化為數值。並將該數值輸入學習機的目標值中。

2026年，此類多代理人實驗室的研究大幅增加。一項研究在協調器之下整合了多個人工智慧代理人。各代理人分
工使用不同的工具。分為檢索知識的群組、將設計轉化為執行步驟的群組、操作機器人的群組，以及解讀資料的
群組。如此分群協作實現了閉環材料探索。另一項名為ChatMat的研究則透過多個代理人自動串接物性預測流程
。亦有論文探討了多代理人在自主實驗室管理中所具備的意義。

分工的優勢十分顯著。可以清晰看見每個代理人負責的工作。一旦發生問題，很容易找出出在哪個階段。即使修
正單一代理人，也不必變更整個系統。添加新工具也十分容易。這與人類團隊協作所具備的優點如出一轍。
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多智慧體也改變了科學研究本身的方式。過去是由人類研究人員逐一記錄每一項實驗。現在則是由智慧體將判斷
過程留存為資料。為什麼選擇這個條件、為什麼將這個結果視為成功，都會被記錄下來。這些紀錄可用於日後回
顧與檢視研究。然而，人工智慧的判斷並不總是透明的。人類很難完全理解它為何做出那樣的決定。這種不透明
性仍是未來有待解決的課題。

然而，風險也隨之增加。大型語言模型可能會捏造不存在的事實。單一智慧體的錯誤可能會蔓延至其他智慧體。
若多個智慧體彼此信任並直接傳遞資訊，就無法抓出錯誤。因此，最終權限必須保留給安全規則與人類監督者。
即使人工智慧信心滿滿地發言，設備仍可能存在危險。隨著智慧體數量增加，人類的交叉核對與硬體安全防護機
制變得更加重要。

整理
本章探討了自主實驗室如何運作。其核心在於稱為閉環的循環結構。人工智慧挑選下一個實驗。機器人進行製作
。設備進行測量。結果再次回饋給人工智慧。這個循環日夜不停地運轉，迅速縮小廣闊的材料空間。

人工智慧挑選下一個實驗的方法是貝氏主動學習。這種方法會同時考量預期性能與不確定性。在有潛力的區域與
未知的區域之間取得平衡並進行選擇。因此能以較少的實驗次數找到優質材料。在成本高昂的火箭材料探索中，
這一點發揮了巨大的優勢。

論文中的合成方法由大型語言模型擷取。像 MSP-LLM
這樣的研究正是負責這項工作。擷取出的方法會安全地轉換為如 PDDL 般的規劃語言。規劃語言成為預先防止機
器人發生事故的防護柵欄。人工智慧與設備透過如模型上下文協定（Model Context
Protocol）之類的標準相互連結。NIMO 控制器就是其中的實例。狀態機則是最後用來阻擋危險指令的關卡。

機器人必須適應並承受混亂的實驗環境。結合讀取多個感測器的感測器融合技術有助於實現這一點。能自行復原
失敗狀況的錯誤復原機制也會協同運作。像 PUDA
這樣的系統會將指令與結果留存為紀錄。這些紀錄對於航太零組件的品質追溯具有極高價值。

在實際案例中，我們探討了 A-Lab 與 A-Lab GPSS。A-Lab 在 17 天內從 57 個目標中合成了 36 個。該數值是經過
2026 年勘誤修正後的數據。這個案例顯示出，自主實驗室的判定依然需要人類的重新檢視。A-Lab GPSS
則在密閉環境中處理對空氣敏感的材料。它以 352 個試樣涵蓋了所有可能金屬配對組合的
72%。這個數字不是成功率，而是組合覆蓋率。

進入 2026 年，該領域迅速擴展。由多個分工不同的人工智慧組成的多智慧體實驗室日益增加。透過標準通訊協
定連結設備的嘗試也接連展開。針對實驗流程調整最佳化貝氏最佳化的研究十分活躍。廣泛探討自主實驗室的綜
述論文與指南手冊也相繼發表。大趨勢非常明確：將人力從細微重複的工作中解脫出來。然而，判斷與驗證的職
責依然留在人類身上。

本章介紹的系統大多屬於早期研究。預印本論文佔多數，現場標準仍屬少數。因此，相較於一味強調性能數據，
我們更著重於同時探討其原理與局限。自主實驗室並非用來抹煞人類角色的工具。而是將具危險性的重複作業交
給機器，人類則專注於判斷與驗證。自主實驗室的真正意涵不在於追求快速的實驗，而在於實現值得信賴的實驗
。唯有立足於此原則之上，火箭材料研究的自動化才能安全穩健地發展。
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第4章
高熵合金（HEA）與超合金之物理一致性預測及成分最佳化

前言
在廚房裡，鍋子用久了底部會燻黑。常接觸火的部位會先受損。金屬越熱就越軟弱。受熱變弱的這種性質，所有
金屬都一樣具有。

火箭發動機比任何機器都更嚴重地面臨這個問題。在燃燒室內，燃料燃燒並產生數千度的氣體。該氣體透過稱為
噴嘴的狹窄通道快速噴出。噴嘴壁必須在近距離承受這種高溫氣體。這是鍋底難以比擬的嚴苛環境。

重返大氣層的飛行器也面臨同樣的困擾。以高速推擠空氣進入時，空氣會被壓縮而變熱。飛行器前端會燒得通紅
。若無法承受此熱量，結構便會熔化或折斷。

我們可以用手掌感受這種空氣加熱。騎自行車速度快時，風會猛烈地吹在臉上。將手伸出窗外，風會推擠手掌。
飛行器則是以快上數千倍的速度迎風。被推擠的空氣遭到壓縮而升溫，其熱量傳導至前端。重返大氣層表面的滯
止點溫度超過攝氏 1,600 度。

極音速飛行器也會遇到同樣的熱量。極音速是比聲音快五倍以上的速度。以此速度飛行時，前翼末端會比其他部
位更熱。這是因為熱量集中在狹窄且尖銳的部位。因此，該部位會採用耐高溫能力優異的材料。

因此，人們尋找在極高溫下也不失強度的金屬。長期占據該地位的金屬是鎳基超合金（Nickel-based
superalloy）。超合金是為了在高溫下也能良好承受而特別設計的合金。但這種金屬也有其極限溫度。

本章探討試圖超越該極限的新金屬。其主角為高熵合金（High-Entropy Alloy, HEA）。這是將多種金屬以相近比
例混合而成的合金。其中，若只挑選高熔點金屬進行混合，便會成為火箭材料的新候選者。此類合金稱為難熔高
熵合金（Refractory High-Entropy Alloy, RHEA）。

本章說明尋找此類金屬的新方法。人工智慧（AI）代替人工逐一實驗，快速篩選出候選者。我們將一步步剖析原
子排列、熱力學定律與大規模原子計算如何與人工智慧相結合。雖然是金屬的故事，但會換成如季節與學校故事
般貼近我們身邊的例子來解釋。

我們預先構想為何需要人工智慧。要製造出一種優質合金，必須決定元素種類與比例。即使只有五種元素，比例
的組合數量也難以計數。若逐一製造並測試，耗盡一生也無法看完。人工智慧能預先縮小這個龐大的候選範圍。

人工智慧的角色更接近嚮導。在山中識路的嚮導會指引捷徑。然而，登上山頂終究是人的責任。人工智慧縮小候
選範圍後，由人透過實驗進行確認。本章將以實例展示這種協作是如何進行的。

4.1 極端航太環境需求條件與高溫合金之結構極限

本節探討的內容

本節首先描繪火箭與重返大氣層飛行器所面臨的熱環境有多麼嚴苛。接著探討長期使用的鎳基超合金在哪裡遇到
了極限。最後說明難熔高熵合金為何成為新的替代方案。

簡而言之，本節是定義問題的環節。唯有精確了解問題，才能看出後續登場之人工智慧工具的用處。因此，比起
數字，更著重於先理解狀況。

火箭燃燒室是一個壓力極高的筒體。燃料與氧化劑在其中一同燃燒並產生巨大壓力。此壓力高達數十百萬帕（MP
a）。汽車輪胎壓力約為 0.2 百萬帕。火箭燃燒室要承受其數百倍的壓力。

燃燒室中產生的氣體會經由噴嘴排出。根據推進劑材料的不同，此氣體的溫度可升至數千度。不過，壁面金屬的
溫度並不會升至與氣體溫度相同。冷卻與邊界層阻擋了熱量，使金屬維持在較低溫度。即便如此，壁面承受的熱
量依然龐大。若無法承受此熱量，壁面便會熔化破洞，導致發動機報廢。
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熱量並非只來一次。發動機會反覆啟動與關閉。啟動時急劇升溫，關閉時急劇冷卻。這種溫度劇烈升降的現象稱
為熱衝擊（Thermal shock）。這與突然向玻璃杯倒入熱水時會產生裂痕是同樣的原理。

此外還會疊加受力。在高溫狀態下長期受力，金屬會緩慢伸長。這種現象稱為潛變（Creep）。這與長時間拿著
麥芽糖時它會自行下垂類似。在高溫下，這種潛變與反覆載重共同作用，會逐漸侵蝕材料。

鎳基超合金是在這種環境下長期堅持下來的金屬。該金屬的強度來自其微觀組織。在作為基體的伽瑪（γ）相中，
細密地鑲嵌著名為伽瑪質（γ′）的微小顆粒。這些顆粒起到了阻止金屬變形的障礙物作用。這就像麵糰中鑲嵌的
小堅果能防止麵糰輕易拉伸一樣。

每種超合金中這種障礙物的種類都略有不同。含有大量鈮（Nb）的英高鎳 718（Inconel
718）就是這樣的例子。在該合金中，比起伽瑪質，名為伽瑪雙質（γ″,
Ni3Nb）的相更能提供強度。雖然障礙物的名稱不同，但原理是一樣的。微小顆粒阻止變形，使金屬變得堅固。

火箭在不同部位使用不同的金屬。在用燃料冷卻壁面的燃燒室中，常使用銅合金。這是因為其快速導熱的性質非
常優異。鎳基超合金則用於渦輪等長期承受高溫的組件。在更熱的噴嘴喉部或重返大氣層表面，難熔金屬或陶瓷
則成為候選材料。本章探討其中專門鎖定最高溫部位的新金屬。

問題出在溫度進一步升高時。一旦大致超過 1,150 度，這些微小顆粒就會變大或融合變形。這稱為粗化。一旦障
礙物消失，金屬就容易拉伸，強度會驟降。鎳基超合金的熔點約為 1,350 度，因此其有效工作極限遠低於熔點。

此外，還可能產生有害相。長期處於高溫下，原子會依特定規則聚集，形成堅硬且易碎的塊狀物。這種相稱為有
害相。一旦產生有害相，金屬就容易斷裂。越優秀的超合金，越會被設計成能抑制此類相的生成。

因為這些問題，鎳基超合金需要冷卻。在實際發動機中，會在零件內部開闢細小的通道。透過該通道通入低溫燃
料來冷卻壁面。得益於這種冷卻，零件得以在低於熔點的溫度下運作。然而，開設冷卻通道會使零件結構變複雜
，重量也會增加。

難熔高熵合金的目標就是減少這種冷卻。材料本身若能承受更高溫的環境，所需的冷卻就越少。冷卻減少後，結
構就會變得更輕、更簡單。研究人員將在超過 1,400
度的環境下無需冷卻即可承受的材料，作為開發新合金的目標。

因此，人們轉而尋找完全不同的途徑。其構想是以熔點本身就極高的金屬作為骨架。鈮（Nb）、鉬（Mo）、鉭
（Ta）、鎢（W）等金屬便屬於此類。它們的熔點遠超過 2,000 度。這類金屬稱為難熔金屬（Refractory
metal）。

難熔高熵合金是將多種這類難熔金屬以相近比例混合而成的合金。近期研究指出，該合金在 1,600 度的壓縮測試
中，仍展現出高於鎳基超合金的強度。因此，它被視為火箭推進、極音速飛行器前翼以及重返大氣層防熱盾的新
候選材料。

然而，並非只有優點。該合金在常溫下有易脆的傾向。這稱為低延展性。此外，在高溫下與氧氣接觸時，表面會
發生鬆散粉碎的氧化現象。這兩點是作為實際零件使用前必須解決的課題。人工智慧正是用於快速解決這些課題
。

進一步探討氧化問題。富含鎢或鉬的合金在高溫下會與氧氣劇烈反應。表面氧化膜無法堅固附著，而是像粉末般
脫落。這種鬆散崩解的氧化稱為鼠疫氧化（Pest
oxidation）。其名稱源自於像蛀蝕糧食的害蟲一樣啃蝕表面的涵義。

防止此問題的方法是保護性氧化膜。若適量添加鋁或鉻，表面就會生成緻密的氧化膜。此薄膜能阻止氧氣向內部
滲透。這與鍋底形成的焦膜反而保護了內部金屬類似。添加多少、如何添加才能形成良好的薄膜，是設計的核心
所在。

與塗層的適配性也很重要。合金表面通常會附上一層抗氧化塗層。問題在於金屬與塗層隨著溫度膨脹的程度不同
。這種膨脹的程度稱為熱膨脹係數。若兩種材料的熱膨脹係數差異過大，當溫度升高時，交界面就會開裂。因此
，合金不僅要具備強度，還必須與塗層相適配。
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如此一來，噴嘴襯套合金必須同時滿足多項條件。高熔點、低密度、高溫強度、抗氧化性與塗層適配性皆不可或
缺。各條件之間也往往相互衝突。要單憑人工實驗來解決這種錯綜複雜的問題非常吃力。人工智慧便作為快速梳
理這種糾纏問題的工具應運而生。

4.2 四大核心效應之物理建模與相平衡熱力學

本節探討的內容

本節探討高熵合金為何特殊的初期解釋架構。在此領域剛開啟時，研究人員提出了四種效應。這四種效應稱為四
大核心效應：構型熵、晶格畸變、遲滯擴散與雞尾酒效應。

這四種效應並非確定的物理定律，而更接近初期假說。正如後文所述，遲滯擴散以及由高熵帶來的單相穩定化並
未被證實為普遍規律。儘管如此，唯有了解這個架構，才能理解人工智慧試圖計算什麼。我們將換成生活中的例
子，逐一進行剖析。

首先釐清何謂高熵合金。通常合金是在一種主要金屬中添加少量的其他金屬。例如鋼鐵是以鐵為主角，加入少許
碳。高熵合金則與這種方式不同。它是將五種以上的金屬以相近比例混合。相當於有多位主角。

此概念於 2004 年由兩個研究團隊各自發表：台灣的葉（Yeh）研究團隊與英國的坎特（Cantor）研究團隊。他們
證明了即使不依賴單一主要元素，也能製造出穩定的金屬。這項發現開啟了全新合金設計的大門。

第一項原理是構型熵（Configurational entropy）。熵是與混合可能情況數相關的數值。在置物櫃中放置物品的
方法越多，無序度就越大。將多種金屬以相近比例混合時，排列原子的方法會變得極多。這種巨大的無序度有助
於維持金屬混合為單一整體的狀態。

這種混合狀態稱為固溶體（Solid solution）。固溶體是多種元素均勻溶入單一晶格內的狀態。這類似於糖溶於水
形成均勻液體。當熵很大時，能防止各元素單獨聚集形成堅硬的化合物。因此，高熵合金容易形成固溶體而非化
合物。

第二項原理是晶格畸變（Lattice distortion）。金屬原子的尺寸各不相同。當大原子與小原子混合在同一個晶格
中時，晶格就會凹凸不平地扭曲。這就像用大小不一的石頭代替平整的磚塊所砌成的石牆。這種扭曲的晶格成為
阻礙變形的屏障。

變形是由稱為位錯（Dislocation）的微小缺陷在晶格內滑移所產生的。當晶格凹凸不平時，位錯就很難滑移。這
就像在碎石路上難以拉動推車一樣。因此，晶格畸變大的合金不易拉伸且十分堅固。

第三項原理是遲滯擴散（Sluggish diffusion）。擴散是原子移動位置的運動。在高熵合金中，每個原子的周圍環
境都不相同。有些位置容易移動，有些位置則很困難。這種參差不齊的特性被認為平均而言會減緩原子的移動。

原子若移動緩慢，即使在高溫下組織也不易改變。因此晶粒生長緩慢，並可能具備優異的抗潛變能力。然而，此
效應並非在所有高熵合金中都表現得同樣強烈。實際的擴散速率取決於元素組合、溫度與晶體結構。因此，近期
的研究將此效應視為需視情況確認的性質，而非普遍定律。

第四個原理是雞尾酒效應（Cocktail effect）。雞尾酒是將多種材料混合以產生新風味的飲品。各材料單獨風味
的相加，與混合後的風味並不相同。金屬亦是如此。當多種元素共存時，會展現出單純將各元素性質相加難以解
釋的特性。

這種非線性性質表現在強度、耐腐蝕性與韌性上。問題在於人類難以事先得知這類組合效應。這是因為元素組合
的數量過於龐大。人工智慧正是用來從資料中發掘這類隱藏組合效應的工具。

這四個原理直接關聯到火箭材料。組態熵有助於在高溫下防止組織分解。晶格畸變能提高強度。緩慢擴散對抗潛
變有利。雞尾酒效應則能帶來如抗氧化等意想不到的優勢。唯有這四個原理共同作用，才能承受極端環境。

然而，這些原理並非萬能鑰匙。在某些組合中表現強烈，在某些組合中則表現微弱。因此，即便了解原理，實際
成分仍需逐一確認。原理指引方向，確認則交由計算與實驗負責。人工智慧大幅加速了這項確認過程。
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這四個原理最終匯聚為一個問題：究竟何種成分能穩定維持為單一相？回答此問題的學科是相平衡熱力學。接下
來的兩個小節將探討有助於進行此判斷的兩項指標。

4.2.1 衡量維持單相可能性的Omega參數

熱力學是研究能量與穩定性的學科。某個狀態是否穩定由自由能（Free
energy）判定。自由能較低的狀態更穩定。如同水往低處流，物質總是傾向於走向自由能較低的狀態。

自由能由兩項數值共同決定。其一是焓（Enthalpy）。焓是與原子之間彼此喜好或排斥相關的數值。彼此契合的
原子傾向於混合，相互排斥的原子則傾向於分離。其二是前面提到的熵。熵代表混合的混亂程度。

這兩者的角力隨溫度而異。溫度愈高，熵的作用力愈強。這如同在悶熱的房間裡人們會更自由地分散開來一樣。
因此在高溫下，無序的固溶體更容易趨於穩定。這就是高熵合金在高溫下能夠良好維持單相的原因。

組態熵在以等莫耳比混合元素時最大。等莫耳比是指以相同的量加入各元素。若以相同比例混合五種元素，組態
熵便會達到最大值。元素種類愈多，該數值就愈大。高熵這一名稱正是源自於組態熵極大的這項特性。

Omega參數是簡單評估形成單相固溶體可能性的數值。該數值綜合考量三項因素：平均熔點、組態熵以及混合焓
的大小。當熵的有利影響大於焓的不利影響時，Omega值便會增大。一般認為Omega值愈大，愈容易維持為單
相。

在此同時亦需確認原子尺寸差異。若原子尺寸差異過大，晶格將無法承受而破裂。因此，尺寸差異必須小於特定
數值，才容易形成單相固溶體。研究人員採用當Omega值大且尺寸差異小時便會形成單相固溶體的經驗法則。

這項法則雖然便利，但並非確定性的工具。實際合金會受到局部有序度、冷卻速率、雜質與熱處理的影響。即使
成分相同，組織結構也會因製程方法而異。因此，Omega法則僅用於初步篩選。

精確的判斷則交由計算量更大的方法負責。具代表性的方法為CALPHAD。CALPHAD是累積多個相的自由能資料
以計算相平衡的方法。此外還結合了密度泛函理論（Density Functional Theory,
DFT）計算與實驗。密度泛函理論是根據電子的行為來計算能量的量子計算方法。

將焓與熵的角力換作生活中的例子來看。假設教室裡男女學生混合就座。好友結群聚在一起的力量與焓相似。自
由隨機混合座位的力量與熵相似。在安靜的時間裡，小團體會聚在一起；在熱絡的時間裡，大家則自由混合。這
就像溫度愈高，混合的力量就愈強一樣。

人工智慧加速了這個過程。當資料量極其龐大時，如Omega等簡易指標可作為人工智慧的輸入特徵。人工智慧根
據這些特徵快速篩選出哪些成分能維持為單相。接著僅針對縮小範圍後的候選成分，利用CALPHAD與實驗進行驗
證。這種協同合作是探索廣闊成分空間的關鍵。

近期的研究大幅提升了這項預測準確度。若同時納入多項物理特徵，相預測準確度可從約70%提升至90%以上。
達到此水準，便能快速篩選超過100萬種成分。這相當於人工智慧大幅減輕了人力負擔。進而將時間與資源集中
於篩選出的少數候選材料上。

4.2.2 透過價電子濃度評估晶體結構

本小節探討用於評估合金將具備何種晶體結構的指標。該指標為價電子濃度（Valence Electron Concentration,
VEC），意指外層電子的平均數量。首先探討何謂晶體結構。金屬原子並非隨意排列，而是堆疊成規則的晶格，
如同依規則堆砌磚塊。堆疊方式不同，性質亦隨之改變。

在火箭材料中，有兩種重要的結構。其一是體心立方（Body-Centered Cubic,
BCC），這是正立方體的八個頂點與正中心各有一個原子的排列結構。其二是面心立方（Face-Centered Cubic,
FCC），這是八個頂點與六個面的中心各有一個原子的排列結構。

這兩種結構具有不同的性質。體心立方通常對高溫強度有利，但在常溫下容易表現出易碎的脆性。面心立方則通
常具有良好的延展性。若能預先得知會形成何種結構，設計工作便會更加容易。
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價電子濃度即是評估此結構的指標。價電子是原子的外層電子，負責參與鍵結。將各元素所提供的外層電子數按
成分比例取平均所得的數值，即為價電子濃度。該數值指明了晶體結構的方向。

經驗法則如下：當該數值大致小於6.87時，體心立方較為穩定；大於8時，面心立方較為穩定；介於兩者之間時，
兩種結構則會混合存在。難熔高熵合金因該數值較小，多呈體心立方結構。著名的康托合金因該數值較大而呈面
心立方結構。

這項法則的實用性在近期的AI研究中亦可見一斑。2026年初公開了一項預印本研究。預印本研究是指尚未經過同
儕審查的早期研究。該研究預測了難熔高熵合金的熔點。研究並未直接輸入晶體結構，僅使用了自元素成分中擷
取的特徵。如價電子濃度等具備物理意義的特徵對預測產生了重大貢獻。這相當於人類累積的物理知識與人工智
慧所挑選的特徵彼此契合。

此案例展現了兩點：其一是簡易指標至今依然實用；其二是人工智慧能夠在不違背物理原理的情況下進行學習。
這兩點是貫穿本章整體的核心思想。

在此進一步探討為何結構決定了性質。形變是因差排在晶格內滑移而產生。面心立方具有原子排列密集的晶面，
使差排能順暢滑移。因此延展性良好且不易斷裂。體心立方則缺乏這種密排晶面。這並非因為滑移路徑數量較少
，而是因為差排要移動必須克服較大的能量能障。此能障對溫度極為敏感。因此，體心立方在常溫下易碎，而隨
著溫度升高，差排更容易移動並維持強度。

這種差異直接延續至火箭材料的選擇上。噴嘴襯套首重高溫強度。因此體心立方系列的難熔高熵合金成為候選材
料。但同時也伴隨著常溫脆性這一弱點。為了減少這項缺點，必須精細調整成分。價電子濃度便成為該調整過程
的第一個指南針。

然而，價電子濃度法則亦有其局限。6.87與8的界限是從特定過渡金屬合金群體中獲得的經驗值，並不適用於其他
合金群體。該數值為平均值，無法反映局部環境。即使平均值相同，實際結構仍可能依元素組合而異。此外，這
項法則無法告知硬而易碎的金屬間化合物何時形成。拉維斯相（Laves phase）或西格瑪相（Sigma phase）即
為此類例子。一旦混入這類相，合金就會變脆弱。因此，此指標亦僅用於初步篩選，並透過精密計算進行確認。
人工智慧使這項篩選變得更加快速且廣泛。

4.3 從論文文本中擷取材料特徵
人工智慧無法用眼睛觀察金屬，只能透過轉換為數字的特徵來認識材料。這些特徵稱為描述符（Descriptor）。
本節探討從論文文本中擷取此類特徵的方法。首先探討成分空間有多麼廣大。若混合五種以上元素並調整各自的
比例，組合數量將呈現爆炸性增長。若咖啡中加入的材料只有兩種，組合僅有少數幾種；若材料有十種，組合數
量便難以計數。多元合金正是處於這種狀態。

要透過實驗遍歷如此廣大的空間是不可能的。製造並測試一種合金需要耗費時間與金錢。CALPHAD計算針對每種
成分也需要花費時間。因此，需要一個能快速縮小龐大空間範圍的引導者。人工智慧正是那個引導者。

要使用人工智慧，必須將材料轉換為數字。描述符就是這些數字。原子半徑、電負度、熔點、外層電子數是具代
表性的描述符。電負度是原子吸引電子的力量。將這些數值配合成分進行計算後輸入人工智慧。

問題在於單靠這些數字仍有所不足。即便成分相同，性質也會因製造方式不同而產生巨大差異。熱處理溫度、持
溫時間、冷卻方式都會改變組織結構。此類製程資訊難以用單一數值表達。然而，論文中正以文字記載著這些資
訊。

自然語言衍生描述符（Natural language-derived descriptor）填補了這個缺口。這是人工智慧讀取論文語句並
轉換為特徵值的產物。這相當於將人類閱讀的文字轉化為機器讀取的數值。近期的研究透過此方法，甚至將製程
說明也納入了特徵之中。

2026年公開的一項預印本研究便是一個極佳的範例。這是美國賓州州立大學研究團隊的成果。他們將描述熱處理
製程的語句輸入大型語言模型中，並能從該語句的數值表示中幾乎完整還原原始製程數值。接著將此表示作為特
徵，使合金的硬度預測提升了約20%。該研究目前仍為尚未通過同儕審查的早期研究。
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文獻探勘是規模化蒐集此類特徵的工作。其能從無數金屬論文中自動擷取相變溫度、固溶度極限、強度與延展性
數值。過去由人工手動製作表格，如今則由大型語言模型閱讀語句並填寫表格。如此匯集的資料成為人工智慧訓
練的基礎。

亦有研究將語言模型直接應用於性質預測。這是2025年發表於學術期刊的成果。該研究採用了名為Transformer
的語言模型架構。Transformer是能解析語句中詞彙關聯的人工智慧。該研究將合金的成分與條件視同文字處理
以預測性質。這是處理語言的技術跨足材料研究領域的範例。

近期亦出現利用大型語言模型建立高熵合金資料庫的研究。這是2026年發表於學術期刊的成果。該資料庫自動整
理了論文中的成分與性質。大幅加速了過去依靠人工耗時費力的工作。如此累積的資料成為下一節將探討的預測
模型的基石。

這種方法也有其局限性。每篇論文的測量條件與標註方式都不盡相同。若機器誤讀了句子，錯誤的數值就會混入
資料中。因此，收集到的資料仍需由人工再次審查。由人工智慧收集、人工確認的協同作業，是目前的標準模式
。

資料的品質決定了預測的品質。以錯誤的資料學習，就會得出錯誤的答案。若設計圖有誤，技藝高超的木匠也無
法蓋出堅固的房屋。因此，收集資料的階段與預測本身同等重要。優質的資料是優秀人工智慧的基石。

近期，人工智慧甚至能自行擴展規則。刊登於2026年學術期刊的一項研究展示了一套知識增強的人工智慧架構。
該研究擺脫了元素必須等量混合的限制，依據目標自由調整元素比例，成功設計出單相高熵合金。這是將人類累
積的冶金學知識融入人工智慧所獲得的成果。

這種趨勢展現了人工智慧與人類知識的協同效應。若單純依賴人工智慧，在超出資料範圍時就會產生偏差；若僅
使用人類制定的規則，則難以探索廣泛的空間。將兩者結合便能互補短長。唯有文獻探勘與知識增強齊頭並進，
設計才會更加扎實。

與CALPHAD的結合也相當重要。人工智慧可以迅速模擬CALPHAD計算，或挑選下一個計算候選。將從文獻收集
的資料、CALPHAD計算、密度泛函理論與實驗串聯在一起，候選設計的速度就會加快。這套整合管線是探索廣大
成分空間的實際方法。

4.4 表達無序合金的圖神經網路
我們來看看人工智慧如何表達高熵合金的無序狀態。核心工具是圖神經網路（Graph Neural Network, GNN）。
這是一種將材料轉化為節點與邊的圖形來進行學習的方法。首先說明什麼是圖。圖是由節點與連線來表達關係的
圖形。地鐵路線圖就是一種圖，車站是節點，軌道是連線。晶體結構也可以繪製成圖，原子是節點，原子間的鍵
結則是連線。

圖神經網路透過讀取這幅圖來預測材料的性質。每個節點包含原子的資訊，每條連線包含原子間的距離與方向。
神經網路藉由相鄰節點之間互相傳遞資訊來理解材料。這種資訊交換稱為訊息傳遞（Message
passing）。這就像和旁邊的同學互傳紙條，進而掌握全班的整體氛圍一樣。

這種方法非常適合理想的單晶。單晶是每個晶格位置都恰好由單一元素佔據的晶體，規則分明，如同食鹽晶體一
般。既有的晶體圖神經網路正是基於這種前提構建的。只要在每個節點放入一個元素，計算就非常俐落明快。

問題在於高熵合金並非如此。在這種合金中，多種元素以機率方式混合在同一個晶格位置上。某個位置可能是鈮
、可能是鉬，也可能是鉭。這稱為分數佔據（Fractional
occupancy），也就是一個晶格位置同時具有多種可能性的狀態。

此外，還存在局部短程有序（Short-Range Order, SRO）。原子並非完全隨機混亂地混合，某些特定元素之間傾
向於相鄰，而某些元素之間則互相排斥。這種近距離的偏好對材料性質有著重大影響。傳統模型無法捕捉這種微
妙的有序性。

晶體分數圖神經網路正是解決此問題的一種嘗試。該方向的構想如下：在每個節點放入成分向量，而非單一元素
。成分向量是記錄各元素存在於該位置之機率的數值清單。例如，將某個位置表示為25%的鈮、25%的鉬與50%
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的鉭。如此一來，便能自然地納入分數佔據特徵。

冠以此名稱的前期研究所實際展現的內容既狹窄又明確。該研究結合約16個原子的局部環境與合金整體的元素分
率，來預測晶體的能量，這是利用約一千個結構進行學習的結果。這項研究並非能一次性精確預測短程有序、熔
點、混合焓乃至高溫強度。同時預測這些性質是未來有待探索的方向，而非已經達成的成果。透過在連線上加入
元素對資訊以納入短程有序的方法，也處於相同的提案階段。

我們來探討訊息傳遞是如何轉化為學習過程的。起初，每個節點只知曉自身的資訊；進行一次資訊交換後，就能
了解相鄰節點的資訊；經過多次重複，便能獲知更遠處的資訊。利用這樣擴展的資訊，即可預測整個材料的性質
。若預測值與實際值出現偏差，就會修正神經網路的數值。透過無數次重複修正，模型變得越來越聰明。

利用單一模型同時預測多種性質也是一大優勢，這稱為多目標預測。熔點與強度之間彼此相關，在學習某種性質
時獲得的資訊有助於預測另一種性質。這就像同時研讀多個學科時，彼此之間的理解會更加深入一樣。

然而，這個方向仍處於初期階段。晶體分數圖神經網路是近期才作為前期研究被提出。較大的超胞、複雜的短程
有序以及實際的熱處理歷程，依然是棘手的難題。因此，該模型的預測結果仍必須透過實驗與原子模擬加以驗證
。

另一方面，處理短程有序的其他人工智慧研究正迅速增加。刊登於2025年學術期刊的一項研究，比較了利用機器
學習勢重現短程有序的方法。機器學習勢是利用人工智慧計算原子間作用力的工具。該研究顯示，即使能量精準
度很高，也可能無法準確預測性質。這意味著如何挑選訓練資料將決定性質預測的成敗。

同年另一項研究則利用人工智慧加速了蒙地卡羅計算。蒙地卡羅法是一種透過隨機嘗試尋找平衡狀態的計算方法
。該研究採用人工智慧代理模型，揭示了數十億個原子規模的奈米結構。這等於開啟了在大尺度下觀察高熵合金
內部微觀有序結構的途徑。晶體分數圖神經網路也是在此趨勢下持續發展。

我們來探討為什麼這種無序表達對火箭材料如此重要。噴嘴內襯的強度取決於位錯受阻礙的程度。短程有序會改
變位錯移動路徑的難易度。當某些特定元素聚集時，會更強力地阻擋位錯。因此，即使成分相同，強度也會隨短
程有序的不同而有所差異。

這種微觀有序結構會隨著製程方法的不同而改變。快速冷卻會將無序狀態凍結下來；緩慢冷卻則使原子得以就位
並產生有序結構。熱處理的溫度與時間同樣會改變有序度。因此，唯有將成分與製程一併考量，才能準確預測並
調控材料性質。

人工智慧正是用於學習這種錯綜複雜的關聯。它將成分、製程、有序結構與性質一次性串聯起來。人類難以同時
處理這麼多的變數，而人工智慧只要有足夠的資料，就能找出其中的關聯。晶體分數圖神經網路正是試圖在原子
排列層次上捕捉這種關聯的嘗試。

這個方向目前仍處於初期階段。現階段預測精準度與資料量均顯不足。隨著實驗資料的積累與計算速度的提升，
預測將會有所改善。在此之前，以實驗驗證人工智慧預測結果的程序是必不可少的。

4.5 洞悉單一原子的大尺度分子動力學
利用電腦模擬單一原子動態的方法稱為分子動力學（Molecular Dynamics, MD）。這是從原子層次觀察金屬斷裂
過程的工具。將此計算擴展至極大規模的關鍵，是一種名為神經演化勢（Neuroevolution Potential, NEP）的人
工智慧技術。首先說明為何需要大尺度。金屬的裂紋始於少數幾個原子，微小的裂隙逐漸擴大並擴展至晶界，最
終導致結構斷裂。這個過程必須同時觀察極微觀與相當宏觀的現象才能被理解。這種現象稱為多尺度（Multi-scal
e）現象。

傳統的密度泛函理論難以勝任此任務。該計算雖然精準，但計算量龐大，難以處理超過數百個原子的體系。然而
裂紋擴展的實際組織包含數十億個以上的原子。因此，單靠精確的量子計算無法看清全貌。

經驗勢則面臨相反的問題。勢是計算原子間作用力的規則。經驗勢輕量且迅速，但在包含五種以上元素的複雜合
金中，其精準度會下降。不同元素的相鄰環境各異，經驗勢無法捕捉這種微妙的差異。
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因此，需要一種兼具兩種方法優點的工具，也就是同時具備量子計算的精確度與經驗規則的速度。填補這一空缺
的正是機器學習勢。人工智慧透過學習量子計算資料來預測作用力。神經演化勢則是該系列中在速度方面極具優
勢的工具。

我們也來探討分子動力學的本質。這項計算將牛頓運動定律應用於所有原子。在求出作用於各原子的力之後，讓
原子移動極短的時間。無數次重複此過程，就能如電影般觀察原子如何隨著時間移動。

4.5.1 兼顧精準度與速度的神經演化勢

神經演化勢是結合兩種構想的工具。其一是神經網路，神經網路是從資料中學習規律的人工智慧；其二則是演化
策略，演化策略是生成多個候選者並挑選較佳者加以精煉的方法，是一種模擬自然選擇的學習法則。

這種勢函數會先將原子周圍的環境轉化為數值。將某個原子與鄰近原子的距離以及排列的角度構建為特徵，再將
這些特徵輸入神經網路以預測單一原子的能量。將所有原子的能量相加即可得出總能量，並由能量的變化計算出
作用於原子上的力。

我們來探討為何需要同時考量距離與角度。若僅看距離，只能得知原子的緊密程度；若連角度一併考量，則能得
知原子的排列形狀。即使距離相同，三角形排列與直線排列的性質亦不相同。因此，必須同時納入距離與角度，
才能完整描繪環境特徵。

這種方式切中了化學鍵結的本質。原子會根據周圍環境以不同方式結合。鄰近原子密集時鍵結較強，稀疏時則較
弱。神經演化勢從資料中學習這種關係，並利用學得的關係迅速估算新排列結構的能量。

這種方式的優勢在於兼顧了精準度與速度。神經網路習得接近量子計算的精確度，而計算本身則如經驗規則般輕
快。因此能迅速獲得精確的作用力，這正是開啟大尺度計算大門的關鍵。

速度的秘訣在於圖形處理器（Graphics Processing Unit, GPU）。此裝置原本是為了渲染遊戲畫面而製造，擅長
同時繪製螢幕上的無數畫素點。這種平行處理能力非常契合原子計算，因為它能一次計算無數原子的作用力。

神經演化勢被設計成能在此裝置上高效運行。它與名為GPUMD的圖形處理器專用程式搭配使用。此組合已被廣泛
應用於熱傳導、缺陷以及高溫變形等研究中。近期亦有後續研究進一步加快了訓練方法。這些改進使得更大規模
的計算成為可能。

我們也來探討構建此勢函數的過程。首先利用密度泛函理論計算多種原子排列的能量與作用力，這些數值成為人
工智慧的教科書。人工智慧參照這本教科書來調整自身的預測。演化策略則朝著預測與資料高度吻合的方向逐步
優選參數。完成訓練後，一套快速且精準的作用力計算工具便告完成。

訓練過程中亦採用主動學習。人工智慧會主動找出把握度較低的原子排列，並僅針對該排列重新以密度泛函理論
進行計算。將如此獲取的資料再次投入訓練中，是一種以較少計算量涵蓋廣泛範圍的明智方法。

然而，快速的答案並不總是正確的答案。人工智慧勢函數在已學習的範圍內十分精確，但在訓練資料中未包含的
成分或溫度下可能會出錯。在高熵合金中，元素組合稍有變化，局部環境就會產生巨大改變。因此，訓練資料的
代表性至關重要，必須另行評估預測的不確定性。

4.5.2 透過大尺度計算觀察變形與裂紋

一兆是難以想像的數字。將一兆個原子排列開來，就能達到接近實際顯微組織的尺寸。這意味著可以將微米級試
樣精確描繪至單一原子的層次。在小規模計算中，只能觀察到單一裂紋與少數晶界；在大規模計算中，則能觀察
到眾多晶界與缺陷彼此相互影響的樣貌。

2026年公開的一項預印本研究跨過了這個門檻。該研究利用神經演化勢計算了1兆6000億個原子。在中國新型超
高效能電腦上同時使用了約4萬5000個運算單元。這項研究所展現的是運算規模與速度。報告指出，該運算的執
行速度遠快於先前的最高紀錄。但這並不是一項在此規模下實際解析高熵合金位錯與裂紋結果的研究。展示達到
該規模與用該規模揭示了什麼是兩回事。這項研究是尚未經過同儕審查的早期研究。

我們不妨對照一下這個數字意味著什麼。過去，計算100萬個原子也是一件大事。幾年前突破了1億個，隨後達到
100億個。如今已突破1兆個。能夠計算的規模正在迅速擴大。不過，1兆個原子的計算是將超大型超級電腦運用
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到極限的象徵性展示。在實際合金設計中，日常使用的計算規模在數千到數十萬個原子之間。人工智慧勢與高速
電腦引領了這項成長。

大規模帶來的優勢在於統計。原子越多，越能捕捉到罕見事件。裂紋萌生的種子極為罕見。在小規模計算中可能
看不到這些種子。在大規模計算中則可以同時觀察多個種子。因此預測也就更接近實際情況。

首先探討這種計算為何對火箭材料有用。實際噴嘴襯套的組織包含無數個原子。唯有了解這個龐大組織中發生了
什麼，才能知道壽命。大規模計算描繪出了接近這種實際組織的圖景。因此，它可以用來評估哪種成分能夠持久
耐用。

透過這種大規模分子動力學，原則上可以觀察到三種現象。以下是該方法所追求的目標，而非前述展示已揭示的
結果。第一是位錯成核。位錯是變形開始時的微小缺陷。它即時追蹤體心立方晶格中位錯如何產生以及如何滑移
。在高熵合金中，局部成分的波動會釘扎位錯。這種釘扎就是提高強度的原理。

第二是晶界滑移。晶界是晶粒之間的邊界。在高溫受力時，這個邊界會發生滑移。大規模計算在原子層級測量這
種滑移與孔洞的聚集。這種行為決定了潛變壽命。

第三是裂紋擴展。裂紋尖端是裂縫的最前端。在這裡原子排列發生改變並產生變形。大規模計算觀察裂紋如何生
長以及如何停止。這成為評估哪種成分更能耐受裂紋的線索。

這三種現象相互關聯。位錯堆積並聚集到晶界。晶界滑移產生孔洞。這些孔洞連成一片形成裂紋。在小規模計算
中很難看到這種關聯。而在大規模計算中，則能將從開始到結束的全過程盡收眼底。

探討看清這種關聯為何有用。材料的壽命取決於最脆弱的環節。鏈條總是在最脆弱的環節斷裂。只要知道哪個階
段最先崩潰，就可以對該處進行補強。大規模計算有助於提前找出這個薄弱環節在哪裡。

這些資訊對火箭噴嘴襯套的研究很有用處。噴嘴襯套同時承受高溫氣體與熱衝擊。若能在實驗前評估哪種成分能
長久耐用，就能節省時間。大規模計算起到了縮小候選範圍的天平作用。

不過這種計算也是有條件的。結果的準確性取決於人工智慧勢的品質。在勢未曾學習過的情況下，計算也會出錯
。因此，大規模計算的結果必須透過小規模精密計算與實驗來驗證。規模龐大與結果正確是兩回事。

4.6 與物理定律不相違背的金屬設計人工智慧
單純的資料學習可能會產生危險的預測。利用物理定律防止這種危險的方法稱為物理資訊神經網路（Physics-Inf
ormed Neural Network, PINN）。我們來看看如何將這種方法應用於冶金學，即研究金屬的學科。首先指出純資
料學習的弱點。人工智慧在所學的資料範圍內能給出很好的回答。但在沒有資料的領域中，卻會給出離譜的答案
。這種領域稱為分佈外（Out-of-Distribution）。這就像學生遇到了考試範圍之外的題目一樣。

在金屬設計中，這種荒謬的答案違反了物理定律。例如，溫度上升時穩定性數值反而反向變動。甚至可能預測體
積增加但晶格能量卻減少。這種答案在自然界中是不可能發生的。如果盲目相信這種預測，設計就會出現偏差。

物理資訊神經網路在學習階段就遏止了這個問題。方法是在損失函數中加入物理定律。損失函數是衡量人工智慧
出錯程度的標準。通常只衡量預測值與實際資料之間的差異。在此基礎上，再加上違反物理定律的程度。

這樣一來，人工智慧會試圖同時遵守兩件事。一是符合資料。另一是遵守物理定律。即使在沒有資料的領域，定
律也會為答案指引方向。這就像即使遇到考試範圍外的題目，也能運用基本原理嘗試解題的學生。

在金屬設計中該加入哪些定律呢？自由能隨溫度如何變化就是一個例子。還加入了強度由多種強化貢獻總和決定
的關係。也加入了相平衡必須遵守的條件。這些定律限制了人工智慧的自由度。縮減的自由度反而能產生值得信
賴的答案。

進一步說明在損失函數中加入定律的方式。物理定律通常寫成方程式。將預測值代入該方程式時，兩邊應當相等
。如果不相等，就會留下差值。這個差值稱為殘差。如果殘差很大，就給予懲罰項。

如此一來，人工智慧就會竭力避免受到懲罰。在符合資料的同時，也試圖遵守方程式。這就像交試卷時連計算式
與單位都完全對準的學生。比起只死記答案的學生，這種學生在應用題上更具優勢。這正是物理資訊神經網路在
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資料範圍外表現強大的原因。

這種方式的價值在資料匱乏時更為顯著。火箭用極限材料的實驗資料非常珍貴。進行一次測試需要耗費龐大的成
本與時間。當資料稀少時，純資料學習很容易產生動搖。物理定律彌補了不足的資料。

這兩種方法必須加以區分。前一節所見的熔點預測研究並不是物理資訊神經網路。該研究是選取具有物理意義的
特徵所構建的回歸模型。並未直接在損失函數中加入物理方程式。使用優質特徵的回歸與在損失函數中加入物理
定律的學習是不同的方法。然而兩者朝向相同的目標，那就是使人工智慧的預測不違背冶金學。當優質特徵與物
理約束並行時，將更接近該目標。

4.6.1 為超高溫噴嘴襯套設計匯聚工具

本小節探討前述工具在實際設計中如何協同應用。目標是研發用於超高溫噴嘴襯套的難熔高熵合金。比起單一完
成的成果，更著重於設計與驗證的程序。同時也指明近期研究進展到何處、還留下哪些課題。優良的噴嘴襯套合
金必須同時滿足多項性質。熔點必須要高。密度若太大，火箭就會過重。在高溫下必須保持強度。接觸氧氣時表
面也必須良好耐受。必須與塗層的熱膨脹良好匹配。如果只有單一性質良好，就無法作為零件使用。

要同時達成這多個目標對人類而言十分吃力。若加入大量鎢，熔點會上升。但密度會變大，且容易脆裂。若加入
鋁或鉻，抗氧化性會增強。但其他性質可能會受到影響。像這種相互交織的目標稱為多目標最佳化。

在火箭中，密度是極為敏感的問題。零件一重，整個火箭就會變重。沉重的火箭使用相同燃料飛行的距離較短。
因此，即使強度很好，若太重也無法使用。必須將熔點、強度與重量一同放上天平權衡。

在這種權衡中沒有單一的標準答案。稍微犧牲強度就能減輕重量。稍微犧牲重量就能提高強度。這樣便會產生一
組相互權衡取捨的候選集合。面對這個集合，由人類挑選出符合目的的一個。人工智慧則能迅速描繪出這個集合
。

人工智慧能同時處理這些交織的目標。利用前面看過的描述符將成分轉換為數字。利用預測模型快速篩選熔點與
強度。利用物理約束過濾掉不合理的候選項目。利用大規模原子計算觀察變形與裂紋。這個流程大幅縮小了候選
範圍。

近期的研究展現了這個流程的用處。2024年發表在學術期刊上的一項研究，利用機器學習設計了超高溫用難熔高
熵合金。利用人工智慧縮小了廣泛的成分空間，並選出了具潛力的候選成分。這是同時提高強度與延展性的嘗試
。這類研究表明人工智慧設計在實驗室階段切實可行。

在氧化問題上人工智慧也開始介入。有一項於2025年底公開的預印本研究。該研究利用主動學習探索了耐高溫氧
化的難熔複合濃縮合金。主動學習是人工智慧自主挑選下一次要測試之成分的方法。這是以較少實驗尋找優質候
選成分的途徑。這項研究同樣是尚未經過同儕審查的早期研究。

然而，現在將其視為確定成果還為時過早。某種成分在特定溫度下究竟能發揮多少強度的具體數值，需要確認原
文。未經驗證的性能數值不會寫入本書。相反地，本節強調設計必須經歷的驗證程序。

驗證分為三個階段。首先檢視候選成分在計算中是否穩定。利用CALPHAD與密度泛函理論確認相平衡。接著檢視
是否能在實際中製備出合金。即使計算結果再好，若無法製造出來也毫無用處。最後測量高溫下的強度與抗氧化
性。接近實際環境的測試是最後一道關卡。

不可忘記的是，在通過這些階段時誤差也會隨之傳遞。原子計算中的微小誤差會蔓延至微結構預測，並進一步放
大到零件強度預測。當因氧化導致表面受侵蝕且邊界發生移動時，預測會更加動搖。每個製造製程產生的偏差也
會疊加於此。因此，優良的設計給出的不是單一數值，而是包含壽命的範圍。最後必須經過與實際零件相同條件
下的認證測試。

這三個階段並非只按順序單向進行。如果在測試中發現弱點，就會重新修改成分。將修改後的成分重新計算並重
新製造。如此反覆循環。這個循環稱為閉迴路設計。自主實驗室則是讓此循環自動運轉的嘗試。

人工智慧介入了這個循環的每一個階段。挑選下一次要測試的成分、學習結果、然後再次挑選。即使人類沒有通
宵守候，循環依然運轉。抵達優質成分的路徑也因而縮短。這股趨勢正在改變高溫合金開發的未來。
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在鎳基超合金方面，人工智慧設計也十分活躍。2025年的多項研究利用機器學習預測了單晶超合金的潛變壽命。
輸入成分與微結構資訊，選出了能夠持久耐用的成分。γ' 晶粒的體積分率與形狀被用作重要特徵。這類研究表明
，即使是歷史悠久的老牌金屬，人工智慧也能賦予其新的應用價值。

其中也有將相場計算與人工智慧結合的研究。相場是將組織的變化描繪為平滑場的計算方法。2025年的一項研究
將此計算與機器學習串聯。共同預測了成分與組織對潛變變形的影響。串聯計算與人工智慧的這種方式正與日俱
增。

這些案例給予了共同的啟示。人工智慧在具備優質特徵與充足資料時才能發揮力量。若特徵與物理原理緊密相連
，預測便十分穩固。若資料偏向特定領域，在該領域之外就會產生動搖。因此，廣泛收集資料並精確挑選特徵是
首要任務。

在此程序中，人工智慧的定位非常明確。人工智慧是縮減成分空間的引路人。當人工智慧將100種候選縮減為3種
時，人類只需對這3種進行深入測試。當如此分工時，開發得以加速，失敗也得以減少。這便是與物理定律不相違
背的金屬設計人工智慧的真實面貌。

整理
本章探討了守護火箭溫度升至最高之處的金屬。那些部位是燃燒室噴嘴與重返大氣層表面。在這些地方，熱量、
壓力與受力共同對材料造成嚴峻考驗。

長年使用的鎳基超合金在約 1,150 度時面臨極限。瞄準更高溫度的全新候選材料便是難熔高熵合金。這種合金是
將多種高熔點金屬以相近比例混合而成。

早期研究以四種效應來解釋這種合金的性質。即構型熵、晶格畸變、遲滯擴散與雞尾酒效應。其中部分效應後來
出現反論，難以視為普遍法則。儘管如此，這個架構仍是思考何種成分能穩定維持單相的起點。Omega
參數與價電子濃度便是協助做出該判斷的簡易指標。

要處理廣闊的成分空間，就需要人工智慧。人工智慧將材料讀取為稱為描述符的數字。大型語言模型會從論文文
本中擷取這些特徵。圖神經網路將材料以點與線的形式進行學習。晶體分數圖神經網路是試圖納入高熵合金無序
性的全新嘗試。

原子尺度的行為是透過分子動力學來觀察的。稱為神經演化勢的人工智慧讓這種計算變得更加迅速。近期研究已
達到超過 1 兆個原子的規模。這種大規模計算能在原子尺度下觀察差排、晶界滑移與裂紋。

將所有這些工具整合在一起的思維是物理一致性。純資料學習可能會產出違背物理的答案。物理資訊神經網路透
過在損失函數中加入定律來防止這種情況。人工智慧是縮小候選範圍的引路人，最終判斷則由實驗做出。

本章的大多數案例仍處於早期研究階段。前期研究的數值並非確定值。企業的案例只是產業實例，而非學術實證
。因此，優良的設計始終會同時經過計算與實驗的驗證。人工智慧縮小路徑、人類決定路徑的協同合作，正是該
領域的現狀。

若將本章縮減為一句話，便是如此。人工智慧改變了高溫金屬設計的速度。過去測試單一候選材料需要很長時間
。現在人工智慧會預先篩選掉大量候選材料。僅對剩下的少數候選材料進行精密計算與測試驗證。

未來的課題也十分明確。必須更廣泛且均勻地蒐集實驗資料。必須一併提供人工智慧預測的不確定性。必須將物
理定律更緊密地融入學習之中。這三項條件越齊備，火箭材料設計的速度就越快。
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第5章 航太用複合材料（CMC）及超高溫陶瓷（UHTC）的微觀
結構控制與加熱壽命評估

前言
陶瓷器皿即使放入高溫烤箱也不會熔化。然而，若將滾燙的器皿直接浸入冷水中，就會產生裂痕。這是因為它雖
然耐熱，卻難以承受劇烈的溫度變化與衝擊。保護火箭與極音速飛行器表面的材料，也是在這兩種性質之間尋求
解答。只不過那裡的溫度與受力，根本無法與廚房相提並論。

火箭發動機的燃燒室內部充滿了數千度的高溫氣體。極音速飛行器的前端與空氣碰撞而自行升溫。這些部位的表
面會同時承受熱、氧化、磨損與巨大的作用力。氧化是氧氣與材料接觸並侵蝕材料的現象。

金屬雖然堅固，但在極高溫度下會變軟。這就像麥芽糖在手中彎曲一樣。因此研究人員將目光轉向陶瓷。陶瓷就
像陶器一樣耐熱，在高溫下也能良好承受。

本章探討的兩種材料是陶瓷基複合材料（CMC）與超高溫陶瓷（UHTC）。陶瓷基複合材料是在陶瓷基體內加入
細纖維製成。超高溫陶瓷則是熔點極高的陶瓷。兩者的目標都是在高溫環境中維持形狀。

問題在於難以預先得知這些材料何時會損壞。在實驗室中很難完全重現真實的飛行環境。進行一次試驗的成本也
相當高昂。因此，人工智慧（AI）作為減輕這種困難的工具應運而生。

人工智慧用於讀取材料內部的微小結構並預測其壽命。微小結構是指在顯微鏡下觀察到的晶粒、纖維、孔隙與晶
界的形狀。本章將逐一說明如何將這些微小結構轉化為數字，以及如何預測未來。文中不使用數學公式，而是以
文字娓娓道來。

本章貫穿著一個主軸，那就是將材料的微觀世界轉化為數字。顯微鏡照片、晶體位向、原子振動皆為處理對象。
將這些資訊轉化為人工智慧可讀取的格式，人工智慧便能預測未來並塑造結構。

本章的順序如下：首先探討材料在極限環境下如何受損；接著探討將晶粒轉化為圖結構以預測壽命的方法；隨後
介紹纖維編織結構的逆向設計方法；最後探討連結微觀世界熱流與整體組件熱流的方法。

在此預先申明一項原則。本章中的人工智慧無法取代實際試驗。人工智慧提出的性能數值必須透過實物驗證。未
經確認的數值僅供參考。本書正文僅收錄經過驗證的資料。這項原則是材料開發中維護安全的基石。

5.1 極音速飛行與次世代火箭推進極限環境及熱結構劣化機制

本節探討內容

本節首先描繪材料必須承受的環境有多麼嚴苛。以極音速飛行的飛行器及高壓火箭發動機內部為例，闡明為何一
般金屬無法勝任、為何需要陶瓷。

接著探討陶瓷材料實際上如何受損。依序檢視碳纖維複合材料的氧化，以及超高溫陶瓷的燒蝕與相變。燒蝕是指
表面被高溫氣體熔化或剝蝕剝落的現象。唯有了解此損傷過程，才能理解下一節的人工智慧預測究竟在學習什麼
。

5.1.1 非平衡氣動加熱與高焓燃燒氣體環境

氣動加熱是由於高速飛行導致空氣加熱表面的現象。與表面的摩擦也會產生熱量。然而在極音速下，空氣受到強
烈壓縮而升溫所佔的比例更大。速度越快，這股熱量急遽攀升，使表面劇烈升溫。

極音速是指超過音速五倍的速度。馬赫 7 則是比音速快七倍的速度。在此速度下，空氣不會呈現常態流動。飛行
器前方會產生震波。震波是空氣受到突如其來的壓縮而形成的薄薄壓力之壁。

通過震波後的空氣會在瞬間減速並急遽升溫。當溫度極高時，空氣分子會發生解離。氧分子與氮分子分解為單個
原子。如此分解出的原子態氧，其活性遠高於一般氧氣，因而更容易侵蝕材料。
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飛行器中承受熱量最為嚴苛的部位是前緣與機鼻。前緣是機翼最先接觸空氣的邊緣。機鼻是飛行器尖銳的前端頭
部。此處的表面溫度可飆升至數千度。此外，將表面向側向推擠的剪切力也會疊加作用於此。

火箭發動機內部的情況也同樣嚴峻。燃燒甲烷與液態氧會產生高溫氣體。該氣體中混合了水、二氧化碳與一氧化
碳，同時亦含有殘留的氧氣。燃燒室壓力高達數十個大氣壓。這種高壓氣體不斷衝擊燃燒室壁面。

這種環境稱為高焓環境。焓是氣體所蘊含的熱能總量。高焓意味著氣體含有極大的熱量。此氣體會向壁面傾瀉大
量熱能。不過，壁面溫度會低於氣體溫度，因為熱量會擴散至材料內部，同時亦會進行冷卻。

此外，時間也是一個關鍵問題。火箭從發射到進入軌道需要燃燒數百秒。極音速飛行器則在大氣層中長時間滑翔
。這意味著材料不是短暫受熱，而是長時間承受高溫。因此，材料僅僅支撐片刻是遠遠不夠的。

讓我們感受一下究竟有多熱。極音速前緣的停滯點已接近材料的耐受極限。停滯點是流動停滯、熱量最為集中的
位置。此處的熱負載根本無法與廚房瓦斯爐火相提並論。將表面向側面推擠的剪切力也同時作用於該位置。

單一材料必須承受所有這些條件。熱、氧化、剪切力與長時間暴露相互疊加。2024年一篇綜述極音速飛行材料的
文獻將此複合環境列為材料選擇的核心難題。這一難題正是陶瓷材料研究的起點。

人工智慧在此扮演的角色十分明確。實際試驗昂貴且稀少，因此必須藉由少數幾次試驗的資料來預測廣泛條件下
的情況。人工智慧擅長從少量資料中擷取規律。然而，若缺乏物理定律的輔助，便可能給出荒謬的答案。這正是
本章多種方法將物理與人工智慧結合運用的原因所在。

5.1.2 碳纖維複合材料受氧氣侵蝕之過程（C/SiC）

碳纖維強化碳化矽（C/SiC）是代表性的熱結構材料。碳纖維細小輕盈且不易斷裂。碳化矽（SiC）對高溫與氧化
具有相對良好的耐受性。將兩者結合，即可製成質輕且強韌的複合材料。本材料在下文中簡記為 C/SiC。

製造此材料的方法主要有兩種。其一是化學氣相滲透法，讓氣體滲透以在纖維之間填滿陶瓷。另一種是液相樹脂
浸漬碳化法，注入樹脂後經燒結轉化為陶瓷。兩種方法皆是在纖維束之間填滿陶瓷。

問題在製造過程中便已開始。碳纖維與碳化矽基體受熱時膨脹的程度不同，這稱為熱膨脹係數差異。從高溫狀態
冷卻至常溫時，兩者收縮的程度各不相同。結果在基體內部形成了細微的裂紋網。這些微裂紋在製造過程中不可
避免地產生。

裂紋成為氧氣進入內部的通道。即使表面看起來完好無損，氧氣仍會滲入內部。這就像水從壁紙上的微小縫隙滲
入一樣。進入內部的氧氣會侵蝕碳纖維與界面層。界面層是纖維與基體之間薄薄的交界面。

碳化矽基體與氧氣相遇時會以兩種方式反應。當溫度不是非常高且氧氣充足時，表面會形成一層玻璃質薄膜。這
層薄膜是由二氧化矽構成的薄保護層，稱為鈍化氧化。這層玻璃膜可阻擋氧氣滲透，保護材料內部。

相反地，當溫度極高或氧分壓較低時，情況便有所不同。保護性玻璃膜無法形成，取而代之的是碳化矽直接揮發
為氣體，這稱為主動氧化。在主動氧化中，表面在沒有保護膜的情況下持續被剝蝕。在更高海拔的極音速飛行中
，此風險會進一步增加。

一旦界面層消失，複合材料的優勢便蕩然無存。原本纖維在裂紋擴展時會像橋樑一樣拉住裂紋，這稱為纖維架橋
。若界面因氧化而消失，這種拉持力量便會瓦解，進而使材料陷入容易脆斷的狀態。層與層之間相互分離的脫層
損傷也會隨之發生。

這種損傷在表面上並不明顯。即使表面完好，內部的界面也可能已先受損。因此單靠目視檢查是不夠的，必須評
估材料內部的氧氣滲透與界面狀態。人工智慧壽命模型所讀取的正是隱藏在內部而非表面的這種損傷。

2026年發表的一項研究以具體數字呈現了這種損傷。Wu 研究團隊以物理模型預測了 2.5 維編織 C/SiC
的氧化損傷。在該研究中，常溫拉伸強度約為 264 兆帕。當溫度升至 1100 度時，強度降至約 184
兆帕。彈性模數在同一區間內亦降低了約 23%。該研究採用的是基於物理的本構模型，而非人工智慧模型。

阻絕氧氣還有另一條途徑，那就是在表面施加保護塗層的方法，這稱為環境障壁塗層。該塗層可阻止氧氣與水蒸
氣滲入內部。在極音速研究中，目標是開發能承受攝氏 2000
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度以上的塗層。人工智慧被用於確定塗層的厚度與成分組成。

這些結果指明了一點：若僅著眼於材料的平均性質，就會忽略界面損傷。必須精確考量氧氣從何處滲入、滲入了
多少的位置分布，同時也必須考量溫度歷程與負載歷程。後文將介紹的人工智慧壽命模型所承擔的正是這項任務
。

在此亦需指明其局限性。Wu 研究團隊的模型是基於物理的計算，即使沒有人工智慧也能預測損傷。人工智慧則
是透過學習這類物理模型的資料，以朝向提升運算速度的方向應用。物理模型與人工智慧並非競爭對手，而是互
補長短的夥伴。

5.1.3 超高溫陶瓷熔融與剝落過程（UHTC）

超高溫陶瓷是熔點極高的陶瓷。代表性材料為二硼化鋯與二硼化鉿。二硼化鋯是鋯與硼的化合物。這些材料的熔
點超過攝氏 3000 度。因此被作為極音速前緣與火箭組件的候選材料進行研究。

熔點高並不代表可以高枕無憂。真正的問題在於氧化。當二硼化鋯與氧氣相遇時，會產生兩種氧化物。一種是稱
為氧化鋯的堅硬氧化物，另一種是稱為三氧化二硼的硼氧化物。

三氧化二硼在低溫下展現出有趣的特性。它在攝氏約 450 度時熔化為液體。這種液體會填補表面的微小縫隙，如
同塗抹在傷口上的軟膏填補裂口般運作。這被稱為自我修復皮膜。在初期氧化階段，這層膜能保護材料。

然而，隨著溫度進一步上升，這道防線便會瓦解。超過攝氏約 1100 度時，三氧化二硼開始逐漸蒸發。到了攝氏
1500 度左右，這層膜實質上已不復存在。確切的極限溫度取決於氧分壓、氣體速度與壓力，因此難以給出單一的
固定數值。

若加入碳化矽，情況則會好轉。碳化矽氧化形成的液態玻璃與三氧化二硼混合，兩種成分結合形成稱為硼矽酸鹽
的玻璃相。這種玻璃相能夠覆蓋表面直到更高的溫度。

當溫度進一步升高時，連這種玻璃也無法承受。超過攝氏約 1700 度時，玻璃的黏度會降低。玻璃蒸發並被高速
氣流撕扯剝離。當保護膜如此消失後，表面便會迅速被剝蝕。最終表面只留下布滿孔隙的氧化鋯骨架。這種多孔
骨架更容易讓氧氣穿透進入內部。

氧化鋯還存在另一個陷阱。氧化鋯的晶體結構會隨溫度而改變。在冷卻過程中，它會由正方晶系轉變為單斜晶系
。這兩個名稱代表原子堆積方式的差異。一旦發生這種轉變，體積會膨脹約 4.5%。

體積驟然膨脹會在氧化膜內部產生巨大的應力。這就像冬天水結冰脹破玻璃瓶一樣。這種應力會在氧化膜中產生
裂紋。當裂紋相連時，氧化膜便會一片片剝落，這稱為剝落。剝落的位置會露出嶄新的表面，導致氧化再度開始
。

高熵硼化物是針對這個問題的新方法。高熵陶瓷是將多種金屬元素以相近比例混合而成的陶瓷。有時甚至會將五
種金屬放入同一個晶體中。由於成分範圍廣泛，非常適合人工智慧搜尋。可以用電腦先行篩選出哪種組合具備良
好的抗氧化能力。

2026年綜述超高溫陶瓷的文獻清楚展現了這個趨勢。該綜述同時涵蓋了實驗、多尺度模擬以及數據驅動設計。所
謂多尺度，是指將原子尺度到組件尺度等多個層級連結起來的方法。數據驅動設計則是由人工智慧挑選成分與微
結構的方法。

人工智慧也用於預測氧化層厚度。一個研究團隊利用機器學習預測了超高溫硼化物的氧化損傷。他們透過隨機森
林的方法預測氧化層厚度。隨機森林是一種匯集多個決策規則來得出答案的方法。不過，氧化層的實際行為仍需
透過風洞與電弧加熱器試驗來確認。電弧加熱器是噴射超高溫氣體以模擬飛行環境的裝置。

預測熔點時也會使用機器學習原子間勢（MLIP）。這是人工智慧快速計算原子間作用力的方法。2025年一個研究
團隊利用MLIP預測了高熵陶瓷的熔點。他們先用電腦篩選出熔點較高的組合。這種方法在進行實驗前縮小了候選
範圍，進而減少昂貴的合成與試驗次數。透過計算先行篩選，整個材料搜尋過程都得以加快。

即便如此，依然存在疑問：電腦挑選的組合實際上真的耐氧化嗎？計算通常假設理想條件，而實際表面存在雜質
與缺陷，氣體的流動與壓力也與計算有所不同。因此，最終判斷仍取決於實物試驗。人工智慧的作用僅在於聰明
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地挑選出值得試驗的候選組合。

5.2 將晶粒轉換為圖以預測壽命的方法

本節涵蓋的內容

本節探討將材料內部結構轉換為人工智慧可讀形式的方法，其工具就是時空圖神經網路。圖是用點與線描繪關係
的圖形，地鐵路線圖就是一個很好的例子：車站是點，區間是線。

將材料內部的晶粒轉換為點，晶粒邊界轉換為線，並在此基礎上加入時間的流動。這是因為反覆承受熱與力會累
積損傷。本節將說明如何建構該圖、損傷如何發展，以及如何將物理定律融入學習之中。由於同時考量時間與空
間，因此稱為時空模型。

5.2.1 將微結構轉換為圖

晶粒是材料內部微小的晶體顆粒。金屬或陶瓷並非單一的大晶體，而是由無數微小的顆粒聚集而成。每個顆粒中
原子的排列方向都略有不同，這個方向稱為晶體取向。

讀取晶體取向的代表性設備是電子背向散射繞射（EBSD）。它在電子顯微鏡內部發射電子以讀取每個晶粒的方向
。該設備掃描表面並記錄每個晶粒的方向，其結果呈現為色彩豐富的取向分布圖。

晶界是兩個晶粒相遇的邊界。這個邊界往往是材料的薄弱環節。氧氣會沿著這條路徑滲入，裂紋也會沿著這個邊
界擴展。因此，瞭解邊界的性質是預測壽命的核心關鍵。

轉換為圖的方法源自於簡單的構想：將單一晶粒設為點，即節點；若兩個晶粒相鄰接觸，則用線，即邊將兩者相
連。如此一來，複雜的顯微鏡照片就轉變為清晰的關係圖。相較於照片，人工智慧更容易解讀這種關係圖。

節點中包含了晶粒的資訊，諸如晶粒的大小、形狀與方向，並且也會放入該位置的溫度與應力。應力是指壓迫或
拉扯物體的作用力強度。如此一來，單一節點便能概括該晶粒的狀態。

邊中則包含了邊界的資訊，例如兩個晶粒之間的取向差、邊界的面積與方向，以及因氧化而受損的程度。取向差
越大的邊界，氧氣往往越容易滲透。

這種方法已在其他材料上進行過測試。2023年一個研究團隊將此圖形方法應用於鋼材，分類出鋼材各晶粒中疲勞
損傷嚴重的區域。疲勞是因反覆承受作用力而產生的損傷。他們將EBSD分布圖轉換為圖結構進行訓練。在這項研
究中，圖形方法展現了辨識個別晶粒損傷位置的實用性。不過，該研究處理的是鋼材的疲勞分類，並非預測陶瓷
的壽命、潛變斷裂或隨時間變化的研究。

將這種圖形方法移植到陶瓷的壽命預測中，是本書所提出的方向。針對陶瓷的實證目前尚未完成。以下的說明並
非經過驗證的事實，而是描繪了未來研究發展的方向。

處理邊界資訊的新方法也相繼出現。2026年一個研究團隊透過圖學習填補了EBSD分布圖中的空白處。這是一項
依據結晶學規則來填補測量遺漏區域的技術。該方法將結晶規則融入人工智慧中，以避免填入錯誤的取向。由於
材料數據並非總是完整，因此這種補全技術非常實用。

圖形方法具有優於照片之處。照片處理的是一個個像素，因此本身無法得知晶粒從何處開始、在何處結束。圖結
構則將晶粒整合為單一單元，更接近人類觀察材料的方式，因而更容易學習晶粒之間的關係。

圖結構即使尺寸不同也很容易處理。照片必須具備固定的尺寸，而圖結構無論晶粒數量增減都能以相同方式處理
。由於不同材料的晶粒數量各異，這種特性非常實用。我們可以嘗試將從小試片中學習到的規則應用於大型組件
。不過，當尺寸變大時，缺陷分布與溫度梯度也會改變，因此仍需要在大型組件上進行再次驗證。

如此建構的圖結構亦可轉移應用於陶瓷，因為陶瓷也是由晶粒與晶界所組成。超高溫陶瓷的氧化與潛變同樣始於
晶界。潛變是材料長時間承受作用力而緩慢伸長變形的現象。因此，這種圖形方法成為預測陶瓷壽命的基礎。

5.2.2 同時考量鄰域與時間的圖學習
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現在將時間的流動加入圖結構中。損傷並非瞬間結束，而是在熱與力反覆作用下逐漸累積。因此，即使是同一種
材料，圖結構也會隨著時間而改變。追蹤這種變化正是時空模型的工作。

首先觀察空間層面。單一晶粒的狀態會受到鄰近晶粒的影響。若相鄰晶粒承受較大的力，該力也會傳遞至自身的
晶粒。匯集這些鄰近資訊的計算就是圖卷積。每個節點接收鄰近節點的資訊以更新自身的狀態。

模型不會對所有鄰近節點一視同仁。有些邊界對損傷的貢獻較大，有些則較小。因此，模型會給予不同的鄰近節
點不同的權重。決定該權重的方式即為注意力機制，這是一種將更多關注放在重要鄰近節點上的方法。

將物理知識融入注意力機制是核心關鍵。若邊界的取向差較大，邊界能就較高；邊界能較高時，氧氣更容易進入
。將這類物理規則反映在權重計算中，模型即便在數據較少的情況下也能避免得出荒謬的結論。

時間層面的處理方式亦十分相似。過去的狀態決定了未來的狀態，今日的損傷疊加在昨日累積的損傷之上。模型
學習這一時間序列鏈條，為此採用了處理時間順序的神經網路結構。

本節所探討的重要損傷具有方向性。在陶瓷複合材料中，基體通常會先產生微細裂紋，纖維與基體的界面隨後沿
著這些裂紋發生剝離。氧氣趁虛而入，使氧化層不斷擴展。損傷通常會沿著受力與氣體流動的方向擴散。

這種具方向性的損傷對材料壽命有重大影響。當裂紋與界面剝離朝單一方向連通時，該方向便會弱化。氣孔若相
互連通，氧氣通道便會擴大。夾在晶界中的玻璃相在移動時也會傳遞損傷。這些變化會改變潛變速率並加速斷裂
。斷裂是指材料無法承受負荷而斷開的瞬間。

晶界滑動也是本節探討的重要損傷機制。在高溫下，晶粒會沿著晶界相互滑動，類似於濕磚塊相互滑移的景象。
這種滑動會加劇潛變變形。邊界的方向與性質決定了滑動的幅度，因此包含邊界資訊的邊至關重要。

高溫氣體通常朝單一方向流動並推擠表面，因此陶瓷的損傷也具有方向性地發展。時空圖模型試圖將這種方向性
納入學習中，藉此預測損傷將朝何種方向擴展。然而，此類方向性預測目前仍缺乏足夠的驗證數據。

處理時間維度有兩種方式：一種是按順序讀取時間序列的方式，類似於從頭閱讀句子；另一種是直接處理變化速
率的方式，學習損傷擴大的速度。兩種方式都能涵蓋損傷累積的過程。

注意力機制是當今人工智慧的核心工具。翻譯文本的人工智慧也採用這種機制，其原理是在句子中更加聚焦於重
要的詞彙。在材料圖結構中，則是聚焦於對損傷至關重要的鄰近節點。相同的注意力原理同時應用於語言翻譯與
材料分析之中。

這種時空圖方法仍是一項發展中的技術。針對陶瓷複合材料的大規模實證尚不多見。要做出良好的預測，需要大
量優質的數據，然而收集超高溫試驗數據本身就非常困難。因此，我們需要下一小節中將探討的物理定律之協助
。

5.2.3 考量方向性的潛變斷裂與融入物理規則的學習

潛變是材料長時間承受作用力而緩慢伸長變形的現象，如同懸掛許久的曬衣繩逐漸下垂一樣。在高溫下，這種現
象會加速發生。火箭組件在處於高溫狀態下會長時間承受負荷，因此潛變成為決定火箭組件壽命的關鍵變數。

潛變損傷會因方向不同而以不同方式累積，這種現象稱為非等向性。非等向性是指不同方向具有不同性質的特徵
，如同木材容易順著紋理方向裂開一樣。材料通常會在多個方向同時承受作用力，這稱為多軸負荷。

研究人員將這種損傷歸納為單一變數，稱為損傷變數。損傷變數為0代表材料完好無損；為1則代表該處已經斷裂
。隨著損傷擴大，剩餘部分承受的作用力會增加，損傷擴大的速度也會加快。這種回饋機制會導致損傷失控擴大
，進而加速斷裂。

溫度升高時，潛變會加速，這是因為原子運動更加劇烈。這種溫度相依性可透過指數函數來表示。溫度即便只上
升一點，損傷速率也會急劇增加。因此，降低表面最高溫度的操作至關重要。前一節的塗層與本節的熱流在此交
會。

氧化會使這種損傷加速惡化。隨著氧化層增厚，晶界會被削弱。因此，在損傷規律中需將氧化厚度一併納入考量
。這意味著不能將潛變與氧化分開看待，而必須結合處理，因為在火箭環境中，這兩者總是同時發生。
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此處有一條重要的物理規則：損傷只會單向增大。一旦產生裂紋，便不會自行癒合；隨著時間流逝，損傷變數也
不會減少。這條規則稱為損傷的不可逆性，與熱力學第二定律有著相同的脈絡。

若人工智慧違反這條規則，預測就會出錯。如果得出損傷減少的答案，便與現實相悖。因此在學習過程中會引入
懲罰機制，當輸出違反規則的答案時，就會被賦予很大的損失值。將這種懲罰項納入損失函數的方法，就是物理
資訊學習。

物理資訊學習中還會加入其他規則，力的平衡便是其中之一：在同一個位置上，推力與拉力的總和必須維持平衡
；同時也會納入質量不會憑空消失或產生的守恆規則。將這些規則加入損失函數中，模型就能避免得出違背物理
定律的答案。

斷裂準則亦會同時考量方向性。材料對拉伸力的承受度較弱，因此會特別檢視拉伸力最大的方向，同時也會考量
內部膨脹的壓力。將來自多個方向的作用力統合成單一的危險度指標，該危險度便決定了損傷擴展的速率。

這種方法的根源是物理資訊神經網路。2019年Raissi研究團隊確立了這一概念。他們將物理方程式直接納入神經
網路學習中。這是即使數據稀少，物理規則也能填補空白的構想。這個構想直接延伸至陶瓷的壽命預測。

物理規則的真正價值體現在預測的拓展上。實驗數據通常集中在較低溫度。然而真正想了解的是攝氏2000度附近
的行為。這種高溫下的數據幾乎不存在。只要有物理規則，即使在缺乏數據的領域也能做出合理的預測。

不過這種方法也有其局限。如果錯誤地引入物理規則，預測效果反而會變差。設定各規則之間的權重也是一項棘
手的工作。我們無法跳過利用實際斷裂數據進行驗證的步驟。因此，人工智慧預測並非取代實驗，而是作為減少
實驗次數的工具來使用。

5.3 設計纖維編織與塗層的生成模型
上一節探討了預測已製成材料的壽命。本節則轉換方向。先確定所需的性能，再反向尋找能實現該性能的結構。
這稱為逆向設計。若以料理為喻，就如同先決定想要的風味，再尋找相應的食材配方。

本節的對象是三維編織纖維結構與界面塗層。也就是決定以何種角度編織纖維、塗布多厚塗層的問題。為此，我
們使用稱為擴散模型的生成式人工智慧。擴散模型是一種從模糊雜訊中塑造出清晰結構的方法。在此基礎上，更
加入了即使方向改變、結果也不受影響的性質。

5.3.1 立體編織纖維結構與不受方向影響的學習

三維編織複合材料是將纖維束以立體方式編織而成的材料。這與從三個方向緊密編織的籃子十分相似。一般的複
合材料是透過堆疊薄層製成的。這樣一來，層與層之間較為脆弱，容易分離。這稱為層間剝離。

三維編織消除了這個弱點。由於纖維在多個方向相互交織，因此沒有層界線。這樣就不容易產生層間分離的損傷
。這對於高超音速前緣等承受巨大熱衝擊的部位非常有利。熱衝擊是指急劇升溫或降溫時所產生的損傷。

編織方式有多種類型。有的將纖維朝四個方向編織，有的則朝更多方向編織。方向越多，越能均勻承受各種載荷
。但相對地，編織工作也會變得更加困難。因此，必須選擇符合零件用途的編織方式。這種編織方式的選擇，也
屬於逆向設計處理的範疇。

問題在於編織結構並非總是完美無瑕。在實際製造中，纖維會發生扭曲。也可能因受壓而導致截面變形。編織角
度也會有些許偏差。塗層厚度在不同位置亦不均勻。這些波動會導致力量集中在特定位置。

這種波動是以機率來處理的。因為並非所有製品都完全相同，而是存在些許差異。因此，我們處理的不是單一的
標準結構，而是結構的分佈。擴散模型非常適合處理這種分佈。擴散模型能夠生成多種合理的可能結構。

在此，稱為等變性的性質至關重要。等變性是指當物體旋轉時，結果也會以相同方式旋轉的性質。如果將零件向
左旋轉，預測的力量也必須隨之向左旋轉。若缺乏這種性質，相同的結構會因放置方向不同而得出不同的判斷，
這違背了物理規律。

在三維空間中，物體既可以旋轉，也可以平移。有一種數學工具能同時處理這兩種運動。這稱為特殊歐幾里得群
。名稱雖然艱澀，但含義十分簡單。它是一套將旋轉與平移結合處理的規則集合。我們設計的人工智慧必須始終
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遵循這套旋轉與平移規則。

這類等變擴散模型最初是在分子設計領域發展起來的。2025年Chen研究團隊提出了結合多尺度圖的等變擴散模
型。他們利用該模型設計了三維分子。分子同樣是在三維空間中旋轉與平移的對象。因此，相同的數學原理也能
遷移至纖維結構中。不過，該研究所探討的是分子，而非陶瓷纖維編織。纖維束、編織約束、孔隙率以及製造可
行性尚未透過該模型進行驗證。將其應用於陶瓷編織，正是本書所勾勒的發展方向。

我們來看一個例子，說明等變性為何如此重要。試著將同一顆螺絲隨意擺放在桌上。螺絲的強度與其放置方向無
關。人工智慧也必須遵循這一事實。如果沒有等變性，人工智慧就會對同一顆螺絲在不同方向上做出不同的判斷
。這樣一來，就必須針對每個方向分別收集數據，導致學習資源的大幅浪費。

遵循等變性可以節省數據。僅憑單一方向的數據就能處理所有方向。在材料數據極為珍貴的情況下，這種節省效
果非常顯著。因此，它非常適合超高溫陶瓷等數據稀缺的領域。這可以看作是將物理定律銘刻在結構中的一種方
式。

總結來說，三個要素在此交會：三維立體結構、機率性波動，以及不受方向影響的性質。將這三者融合在同一個
模型中，才能如實反映實際製造中的多樣性。接下來的小節將探討該模型如何塑造結構。

5.3.2 從雜訊中重建結構的擴散模型

擴散模型的基本構想分為兩個階段。前一階段是加入雜訊使結構模糊的過程；後一階段則是從雜訊中重建結構的
過程。人工智慧學習的正是這一重建過程。這就如同將一滴墨水在水中擴散的過程倒放一般。

我們先看前一階段。在清晰的纖維結構中逐步加入雜訊。隨著時間推移，結構變得愈發模糊。最終只剩下完全的
雜訊。這個過程依照特定規則緩慢進行。該規則稱為雜訊排程。

後一階段則是將此過程逆向進行。從雜訊開始，逐步重建結構。每一步都去除少許雜訊。此時，有一個數值會指
示該朝哪個方向去除雜訊。這稱為分數。分數指向使結構更加合理的生成方向。

人工智慧學習的正是這個分數。它觀察模糊的結構，並推測出通往清晰結構的方向。訓練完成後，即使從純粹的
雜訊中也能塑造出結構。這種方法稱為基於分數的擴散。現今的影像生成人工智慧也是根據相同原理進行繪圖。

這種方法之所以適合材料設計是有原因的。材料結構並非只有單一標準答案。存在著多種能夠達到相同性能的結
構。擴散模型能夠生成這些多樣的候選方案。接著研究人員可以從中挑選易於製造的結構。它提供的不是單一答
案，而是多種選擇，這一點非常實用。

在此加入條件約束是逆向設計的核心。隨機生成任何結構是沒有實用意義的。必須生成具備所需性能的結構。因
此，我們將目標性能作為條件輸入。目標中包含了熱導率、抗拉強度、斷裂韌性、燒蝕速率等指標。

斷裂韌性是抵抗裂紋擴展的能力。燒蝕速率是表面被侵蝕剝落的速度。將這些數值設定為期望的水準，模型就會
挑選並塑造出符合該條件的結構。我們也可以調節目標條件的引導強度。

這種基於條件約束的技術已應用於多種材料中。2025年一個研究團隊提出了引入物理約束的三維擴散模型。他們
根據目標性能設計了纖維增強聚合物複合材料。在設定所需的應力-應變曲線後，反向尋找相應的結構。這種方法
確保了在生成過程中直接遵循物理規則。

若條件約束過強，則會產生其他問題。如果只一味追求目標性能，可能會生成無法製造的結構。這是在紙面上看
起來很完美、但實際上無法編織出來的結構。因此，必須讓模型在可製造的範圍內尋找答案。其方法是將製造規
則一同納入約束條件中。在性能與可製造性之間取得平衡，正是逆向設計中最具挑戰性的部分。

要將這種方法應用於陶瓷複合材料，還有重重難關需要克服。必須收集大量的陶瓷三維結構數據。這些數據是透
過X光斷層掃描獲得的。X光斷層掃描與醫院的電腦斷層掃描原理相同。無需切開零件，就能立體觀察其內部結構
。如此獲取的結構數據便成為模型的基礎養分。

收集數據相當耗時。掃描一個試樣需要很長時間。將拍攝所得的數據分割為顆粒與纖維也十分費工。因此數據總
是匱乏。前述的等變性有助於緩解這種匱乏，因為它能利用較少的數據學習更多種情況。
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5.3.3 同步確定纖維角度與塗層厚度

逆向設計模型需要做出兩項決策。一是纖維的編織角度，二是界面塗層的厚度。這兩者極大程度地決定了材料的
強度與耐熱性能。

先來看纖維角度。外力通常主要作用於特定方向。火箭噴嘴承受來自內部的推擠力量；高超音速前緣則承受沿氣
流方向的剪切力。當纖維依受力方向排列時，材料便能良好地承受載荷。因此，模型會考量受力狀態來確定編織
角度。

塗層厚度同樣至關重要。在此必須區分兩種類型的薄膜。一種是置於纖維與基體之間的薄界面層。該界面層由氮
化硼或熱解碳製成。這層薄膜能防止裂紋直接切斷纖維。裂紋會沿著薄膜滑移，從而分散應力。若界面層過薄，
此效果便會減弱；若過厚，則會引發其他問題。

另一種是塗覆在材料外部的環境障礙塗層。這種塗層能阻擋氧氣與水蒸氣滲入內部。稀土雙矽酸鹽是這種外層塗
層的候選材料。該材料在高溫下能有效阻隔氧氣。界面層與外層塗層在位置與功能上各不相同。有時也會將兩種
膜層堆疊成多層結構，讓各層分別承擔不同的功能。

逆向設計模型同時處理這兩項決策。它試圖在提高強度的同時降低熱應力。這兩個目標往往相互衝突。顧及了一
方，就難免犧牲另一方。這類問題稱為多目標最佳化。模型能在強度與熱應力之間尋找到良好的平衡點。

力量集中在某一處的現象稱為應力集中。這就像衣服總是從某一根脫落的線頭開始撕裂一樣。應力集中較大的部
位會最先產生裂紋。因此，設計致力於均勻分攤受力。這正是精細調整纖維角度與塗層厚度的原因所在。

在尋求平衡的同時，也要兼顧平滑過渡。若纖維突然折彎，力量就會集中在該處；塗層厚度急劇變化時也是如此
。因此，模型會引導角度與厚度平滑過渡。其具體方式是對角度或厚度劇烈變化的設計施加懲罰項。

這類逆向設計目前仍接近概念驗證階段。對於能將特定性能數值提升多少的主張，必須謹慎看待。必須驗證模型
生成的結構是否確實具備該性能。這種驗證仍需回歸製造與實驗測試來進行。人工智慧主要承擔縮小候選範圍的
角色。

2026年出現了透過文本給予條件約束的生成研究。一個研究團隊利用描述目標性質的語句生成了微觀結構。這項
工作目前仍屬尚未經過同行評審的早期研究。然而其方向十分明確：即由人類描述所需的性能，人工智慧負責塑
造相應結構的趨勢。這種趨勢可望延伸應用於陶瓷複合材料的設計之中。

5.4 連結微觀世界與整體零件的熱流
本節探討材料內部的熱流傳遞。熱是決定材料壽命的關鍵。唯有掌握熱流向何處、流速有多快，才能預測溫度；
唯有掌握溫度，才能進一步預測後續的氧化與潛變速率。

問題在於熱流傳遞是由微觀世界所決定的。原子的振動傳遞著熱量。然而我們想知道的卻是整個零件的宏觀溫度
。這就需要連結微觀世界與宏觀世界。這種連結稱為多尺度銜接。本節將說明如何利用深度算子神經網路來實現
這一銜接。

5.4.1 從原子振動計算熱傳導（格林-久保分子動力學）

在陶瓷中，熱量是透過原子的振動來傳遞的。這種振動的量子粒子稱為聲子。將聲子想像成聲音的粒子便容易理
解。振動沿著晶格傳播並傳遞熱量。這種振動傳播的順暢程度決定了熱導率。

在高溫下，這些振動會相互碰撞。聲子之間的碰撞會擾亂熱流傳遞。晶界、缺陷以及摻雜的原子也會造成振動散
射。這種散射越多，熱傳遞就越慢。要理解超高溫陶瓷的熱傳導，就必須掌握這種散射現象。

高熵陶瓷在這一點上相當獨特。由於多種元素混合，晶格並不規則。這種不規則性會強烈散射振動。結果導致熱
量不易傳播。如果以熱障遮蔽為目標，這種性質將大有裨益，因為表面的熱量較不易傳入內部。

計算這個微小世界的方法就是分子動力學。在電腦內部讓原子一個個動起來。追蹤原子如何振動與碰撞。這種計
算處理奈秒級別的短暫時間。奈秒是十億分之一秒。就是如此微小而快速的世界。
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導出熱導率的公式就是格林-久保公式。該公式是長期觀察熱流波動的方式。這與觀察平靜水面的漣漪來了解水的
性質相似。它收集原子自行產生的熱流漲落。從這些漲落中計算出熱導率。該公式由格林和久保於1950年代建立
。

計算的準確度取決於對原子間作用力的了解程度。處理這種作用力的規則稱為原子間勢。過去使用的是人工制定
的簡單規則。這種規則雖然快速，但準確度較低。相反地，量子計算雖然準確，卻太過緩慢。

此時機器學習原子間勢（MLIP）架起了橋樑。人工智慧學習量子計算結果來預測作用力。能以飛快的速度達到接
近量子計算的準確度。本書前面的章節對此方法進行了詳細探討。超高溫熱導計算中也使用了MLIP。

近期的研究展現了這種組合的威力。2021年一個研究團隊利用MLIP研究了二氧化鋯。他們同時計算了隨溫度變化
的相變與熱傳導。透過格林-久保方法導出了熱流。該方法完整涵蓋了原子振動的複雜影響。

這項計算存在需要指出的限制。格林-久保方法求得的是材料處於平衡狀態時的熱導率。此數值說明了材料內部的
基本性質。然而發生燒蝕的表面並非處於平衡狀態。在該處，輻射與表面化學反應在很大程度上左右了熱量。因
此僅憑格林-久保數值無法完整解釋表面的熱現象。將此數值作為組件內部熱傳導的輸入參數較為適當。

為何非得深入到如此微小的世界？直接測量熱導率不行嗎？在超高溫下進行測量相當困難。要測量攝氏2000度的
陶瓷內部並不容易。隨著氧化進行，材料本身也會改變。因此需要透過計算獲取數值的途徑。

計算還有另一個優點。即使是尚未製造的成分也能提前預覽。高熵陶瓷有著無數種組合。要將這些全部製造出來
並進行測量是不可能的。計算能提前揭示候選成分的熱導率。如此便可僅挑選有潛力的組合實際進行製造。

這種趨勢目前仍在延續。2026年的一項研究利用格林-久保與MLIP預測了極低的熱導率。在多種材料中，這種組
合正逐漸確立地位。不過計算仍然需要大型電腦。時間截斷或統計漲落等誤差也需要處理。因此會進行多次計算
並取平均值。

在此驗證的原則也是相同的。計算值必須與實驗值相互對照。使用幾種已知的材料對計算進行測試。若計算與實
驗吻合良好，便能對新材料產生信心。未經過此對照過程的數值僅供參考。計算與實驗是相互驗證的雙眼。

5.4.2 整體組件的熱流方程式

前一個小節探討了極微小的世界。現在將視野擴大到整個組件。組件的溫度隨位置而異，隨時間而變。處理這種
變化的規則就是熱傳導方程式。方程式雖以數學式書寫，但其涵義可以用語言解釋。

熱傳導方程式的意義很簡單。某一位置的溫度變化由流入熱量與流出熱量的差值決定。熱量由高溫處流向低溫處
。這種流動的速率就是熱導率。前面所計算的該數值便應用於此。

這個方程式之所以困難有幾個原因。首先，熱導率隨溫度而變化。溫度上升，熱導率就會改變。這稱為非線性。
非線性是指原因與結果並非直接成正比的關係。此外，材料在各個方向上的性質有所不同。沿著纖維排列的方向
，熱量更容易傳導。

再加上材料本身發生變化的問題。隨著氧化進行，熱導率會改變。表面被磨損削蝕時，厚度會減少。因此方程式
的數值隨時間而變。前一節的氧化與潛變和本節的熱流交織在一起。因此不能將這些多重現象分開，而必須一併
求解。

邊界上發生的情況也相當複雜。極音速表面疊加了多種熱量。空氣加熱帶來的熱量流入。還有表面以光的形式釋
放熱量的輻射。這是熾熱物體發出紅光並散失熱量的現象。在此之上更增添了化學放熱。

化學放熱產生於原子在表面重新聚集之時。在極音速下，空氣分子會分解為原子。當這些原子在表面重新配對時
便會釋放熱量。這稱為催化複合。此熱量的大小依表面材料而異。因此選擇何種材料在很大程度上左右了表面溫
度。

將所有這些熱量納入單一方程式的邊界條件中。將流入的熱量、排出的輻射以及化學放熱放在一起。時間也隨之
流逝。熱量沿著飛行軌跡持續變化。這稱為非穩態。這意味著處理的是流動的過程，而非靜止的單一瞬間。
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求解此方程式的傳統方法是有限元素法。將組件細分為微小片段。求解每個片段的方程式並加以拼接。這種方法
雖然準確，但計算耗時長久。每個時間點都需要重複計算。要在即時狀態下求解整個馬赫7飛行軌跡相當困難。

在火箭與極音速開發中需要快速的答案。每當修改設計時都必須重新計算溫度。在測試過程中需要接近即時的預
測。緩慢的計算無法滿足這些需求。因此，下一個小節的人工智慧算子應運而生。

5.4.3 將函數轉換為函數的神經網路（DeepONet）

深度算子神經網路是學習將函數轉換為函數之關係的人工智慧。這被稱為DeepONet。一般的神經網路輸入數字
便輸出數字。DeepONet則是輸入函數便輸出函數。這裡的函數是指隨時間變化的熱輸入之類的事物。

這個構想由Lu研究團隊於2021年整理提出。他們建立了學習算子的神經網路理論與架構。該研究植根於一項數學
定理。即算子可以用神經網路來逼近的定理。該逼近定理成為支撐DeepONet的理論基礎。

DeepONet由兩個網路組成。一個是讀取輸入函數的網路。另一個是讀取待求答案之位置與時間的網路。將兩個
網路的結果相乘以導出答案。前面的網路稱為分支，後面的網路稱為主幹。分支與主幹結合以輸出溫度。

為什麼將函數轉換為函數的工作如此重要？熱問題的輸入並非單一數字。隨時間變化的氣動加熱就是輸入。輸出
也是隨位置與時間變化的溫度場。此類問題是將函數與函數相連結的關係。DeepONet能完整學習這種關係。

DeepONet的優勢在於速度。一旦完成學習，面對新的輸入也能立即給出答案。不必像有限元素法那樣每次都從
頭求解。能夠快速瀏覽多種飛行條件。非常適合在不斷更改設計的同時觀察溫度。

問題在於訓練資料。要學習出良好的答案，需要大量準確的資料。然而產生準確資料的代價高昂。因為有限元素
計算與分子動力學計算耗時漫長。資料不足時，人工智慧就無法良好學習。多保真度方法解決了這個問題。

保真度意指計算有多麼精準。高保真度是準確但代價高昂的計算。低保真度是粗略但成本低廉的計算。多保真度
則是同時使用這兩者。大量收集低成本資料，僅少量收集高成本資料。

這種構想類似於打底與塗覆。先透過低成本計算勾勒出大體輪廓。再利用高成本計算在其上進行精細塗覆。人工
智慧學習低保真度答案與高保真度答案之間的差異。此差異稱為殘差。只要學習了殘差，即使只有少量的高成本
資料也能提高準確度。

2022年Lu研究團隊將這種多保真度DeepONet應用於奈米熱傳。他們處理的是極微小世界中的熱流問題。多保真
度方法以相同數量的高成本資料大幅降低了誤差。同時大幅減少了高成本資料的需求量。不過該研究針對的是奈
米熱傳。並非連結超高溫陶瓷之氧化、燒蝕與馬赫7熱負載的實證。

在此也解釋一下均質化這個詞。陶瓷複合材料中纖維與孔隙交錯混雜。若逐一處理這種複雜結構，計算量將難以
負荷。因此將微小區域轉換為平均性質。這稱為均質化。低保真度計算利用這種平均性質描繪出大體輪廓。

在此也指出連結這兩個世界為何如此困難。原子世界以奈秒為單位運作。組件世界處理的則是數百秒。時間尺度
的差距超過十個數量級。空間尺度的差距也同樣懸殊。要一次計算跨越此一鴻溝是不可能的。

在陶瓷熱結構中以這種方式連結兩個世界，是本書所提出的途徑。低保真度成為簡化的均質化模型。高保真度則
成為結合分子動力學與有限元素的精密分析。呈現出由人工智慧連結這兩者的藍圖。如此一來，極微小世界的熱
導便可延伸至組件溫度。這種連結在陶瓷熱結構中尚未獲得廣泛驗證。

5.4.4 融入物理規則的學習與提升速度

人工智慧即使速度再快，也不能隨意給出答案。答案必須遵守物理定律。因此在學習中融入了物理規則。這種方
法與前一節的壽命預測具有相同的根源。

首先進行擬合資料的學習。同時擬合低保真度資料與高保真度資料。引導人工智慧的答案接近資料。對答案與資
料之間的差異給予懲罰。此懲罰稱為損失。

在此基礎上加入遵守方程式的學習。將人工智慧的答案代入熱傳導方程式中。若答案能良好滿足方程式，懲罰就
很小。若偏離，懲罰就很大。如此一來，即使在缺乏資料的位置，也能給出符合物理規律的答案。
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融入物理規則後，即使資料稀少也能維持成效。純粹的資料學習需要大量資料。資料不足時，其間的空隙會被胡
亂填補。物理規則利用方程式填補了這一空白。這非常適合超高溫資料稀缺的陶瓷問題。即使資料少也能維持成
效，是物理資訊學習的一大優勢。

邊界條件也以相同方式融入。使表面保持熱平衡。流入的熱量與排出的輻射必須吻合。若違反此規則便給予懲罰
。表面溫度對材料壽命有著重大影響，因此該條件至關重要。

將這些多種懲罰匯總為一。把資料懲罰、方程式懲罰和邊界懲罰相加。為各項懲罰賦予權重。人工智慧學習使整
體懲罰降至最低。如此便能做出迅速且符合物理規律的預測。

要融入物理規則，就需要進行微分計算。必須衡量溫度隨位置與時間變化的幅度。有一項技術能夠自動計算此微
分。這稱為自動微分。只不過這種計算負荷沉重，會降低速度。

因此會採用多種減輕運算負擔的方法。透過分割計算來減少重疊部分。利用平滑函數變換座標以簡化微分。透過
這些最佳化，可獲得遠快於傳統計算的推論速度。不過具體的加速倍數或誤差值因問題而異。這些數值應僅引用
自經過驗證的案例。

這種方法的價值在設計階段得以彰顯。改變噴嘴形狀，溫度分佈就會改變。使用傳統計算，每次修改都需要漫長
等待。人工智慧算子則能立即顯示新的溫度。這樣一來，一天內就能比較數十種形狀。設計者能更快找到更佳的
解答。

在測試現場也相當實用。發動機測試過程中需要接近即時的預測。必須預先掌握哪個位置會達到危險溫度。人工
智慧算子能快速給出這種預測。只不過必須持續利用測試資料進行校正才具可信度。縮小預測與實測差距的工作
持續進行。

這種方法的局限性也很明確。若錯誤設定物理規則，答案就會變差。確定各規則間的權重也相當費工。由於超高
溫實際資料稀缺，驗證亦很困難。因此這項技術目前仍處於研究與測試並進的階段。與其說是用來替代測試，不
如說是作為減少測試次數的工具。

整理
本章探討了火箭與極音速飛行器的高溫表面。此處的材料必須同時承受熱、氧化、受力與長時間的考驗。僅靠金
屬已不足夠，需要陶瓷材料。碳纖維複合材料與超高溫陶瓷即是其候選材料。預先掌握這些材料的壽命是研發的
關鍵。

首先探討了材料如何受損。碳纖維複合材料會因氧氣沿著裂紋侵入而受損。碳化矽則隨溫度與氧氣壓力獲得或失
去保護膜。超高溫陶瓷因氧化膜的蒸發與相變導致表面剝落。這一損傷過程便是壽命預測的對象。損傷通常在材
料內部悄然開始，因此不能只看表面，而必須洞察內部。

接著探討了人工智慧如何處理這種損傷。將晶粒轉化為點、晶界轉化為線來構建圖結構。在此基礎上加入時間，
以追蹤損傷累積的過程。將物理定律納入學習中，以預測資料匱乏的超高溫區域。其中最具代表性的規則便是損
傷不可逆。

隨後探討了反向設計。先設定所需的性能，再反推其結構。擴散模型從模糊的雜訊中塑造結構。融入不受方向影
響的性質，使其符合物理規律。同時決定纖維角度與界面塗層厚度。擴散模型提供的不是單一答案，而是多個候
選方案。接著便由人從這些候選方案中挑選出易於製造的結構。

最後探討了熱流的多尺度整合。必須將原子振動的微觀世界與整個構件的巨觀世界串聯起來。格林—庫波（Gree
n-Kubo）分子動力學計算微觀世界的熱傳導。深度運算元神經網路將該數值轉換為構件溫度。多保真度方法將低
成本資料與高成本資料結合在一起。得益於這種整合，能夠快速預測構件溫度。這種快速預測在設計階段與測試
現場都大有用處。

所有這些工具都有一個共同點：人工智慧並不能取代試驗。人工智慧負責縮小候選範圍並提早做出預測。最終的
確認則由風洞、電弧加熱噴射（Arc-jet）及燃燒試驗承擔。唯有人工智慧與實際試驗攜手並進，研發步伐才能真
正加快。
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另一個共同點是與物理的結合。本章的人工智慧並非僅依賴資料學習。它將熱力學定律與力的平衡納入學習中。
因此即使是資料匱乏的超高溫領域也能處理。這是純粹依賴資料學習難以跨越的高牆。物理與人工智慧的結合正
是本章的核心關鍵。

本章的方法彼此相互關聯。熱流預測得出表面溫度。表面溫度決定氧化與潛變速率。氧化與潛變進而導向壽命預
測。壽命預測則成為反向設計的目標。這宛如串成了一條完整的鎖鏈。

仍有許多課題有待解決。超高溫環境下的實際資料依然匱乏。反向設計模型所宣稱的性能需要實物驗證。將物理
規則納入模型的方式也需要進一步完善。隨著這些課題逐步獲得解決，次世代熱防護系統的設計也將向前推進。
熱防護系統是指保護飛行器免受高溫表面影響的整體結構。

韓國也正在踏入這一領域。世界號（Nuri）與次世代運載火箭都涉及高溫零組件。可重複使用火箭必須多次使用
零組件。因此壽命預測變得格外重要。結合人工智慧與物理的這些方法便成為其基石。洞悉材料微觀世界的眼光
，守護著宏大飛行的安全。
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第6章 金屬積層製造（LPBF/DED）製程熱應力建模與原位（In-s
itu）缺陷感知

引言
試想我們在廚房裡烤蛋糕。把麵糊倒進模具裡放進烤箱，就會烤出一整塊蛋糕。像這樣將材料倒入模具一次成型
的方式，是一種古老的製造方法。火箭零組件在很長一段時間裡也是以這種方式製作的。要麼削切大塊金屬，要
麼將多個單獨製作的零件拼接在一起。

然而，在火箭發動機的燃燒室與噴嘴內部，有數百條極為細微的冷卻通道穿過。為了保護內壁不受高溫火焰損害
，必須讓低溫燃料流經這些通道。這種複雜的內部結構很難靠削切來製造。如果將零件拼接起來，接縫處就會成
為脆弱點。

金屬積層製造開闢了一條不同的道路。這種方法透過將金屬逐層堆疊來製作零件。就像3D印表機逐行擠出塑膠堆
疊一樣，它將金屬粉末或金屬絲熔化後堆疊起來。即使是內部中空的複雜通道，也能透過一道製程一次成型。由
於沒有接縫，脆弱之處也隨之減少。

這種方法賦予了自由，但也帶來了新的隱憂。在將金屬逐層熔化堆疊的過程中，可能會產生微小的孔洞。各層在
經歷反覆加熱與冷卻時，零件也可能發生變形。結晶形狀在不同方向上有所差異，強度甚至會偏向某一側。這些
缺陷用肉眼很難看見。然而在火箭零組件中，一個微小的缺陷就可能引發重大事故。

本章將探討人工智慧如何協助解決這個問題。人工智慧主要執行三項工作：在製造過程中迅速發現缺陷；取代緩
慢的計算以快速預測熱應力與變形；協助隨時調整製程條件。循序了解這三項工作，就能勾勒出自主製造近乎零
缺陷火箭零組件的工廠藍圖。

本章所探討的技術背後蘊含著一個理念：僅靠人工智慧是不夠的，僅靠物理學也是不夠的。僅從數據中學習的人
工智慧容易受到雜訊干擾，而僅使用物理計算則過於緩慢。將兩者結合，便能彌補彼此的不足。這種結合正是物
理資訊機器學習（PIML）的核心，本章介紹的諸多技術就是其具體實例。

6.1 堆疊製造火箭零組件的兩種方法

本節探討的內容

以金屬堆疊製造火箭發動機零組件主要有兩種代表性方法。一種是在鋪平的薄金屬粉末上照射雷射的方法；另一
種則是將金屬粉末或金屬絲送入雷射焦點並同時熔化堆疊的方法。這兩種方法所製造零件的尺寸與精度各有不同
。

此外，本節還將介紹火箭中使用的三種金屬。這三種金屬性質各異，製造時的注意事項也不盡相同。我們必須了
解金屬在熔化與凝固過程中內部發生的變化，才能理解後文提到的人工智慧技術為何不可或缺。本節透過介紹這
三種金屬的性質來奠定基礎。

6.1.1 次世代火箭推進系統與金屬積層製造（Additive Manufacturing）

火箭發動機在極端條件下運作。燃燒室內部的壓力達到汽車輪胎壓力的數百倍。燃料燃燒處的溫度超過3000度。
相反地，冷卻通道中流動著接近零下200度的液體燃料。單一零件必須同時承受這種極熱與極冷。

若用傳統方式製造此類零件，過程極為費工。必須逐一削切冷卻通道，並透過稱為硬焊的方法將多個零件拼接起
來。硬焊是在金屬之間熔入另一種金屬來進行接合的方法。零件碎片越多，接縫就越多，製造往往需要耗費數月
。這些接縫日後很容易成為洩漏或破裂的隱患。

金屬積層製造大幅縮短了這一過程。雷射粉床熔融（Laser Powder Bed Fusion; LPBF）先鋪上一層薄薄的金屬
粉末，然後在其上方照射雷射。僅熔化接合所需的位置，再次鋪上一層薄粉末並再次熔化。將這個過程重複數千
次，零件便製造完成。這種方法非常適合用於通道密集排列的燃燒室襯套等小巧而精密的零組件。
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定向能量沉積（Directed Energy Deposition; DED）的方式則略有不同。它是將金屬粉末或金屬絲送入雷射焦點
，一邊熔化一邊堆疊。這就像用筆刷層層疊加顏料一樣，不斷覆蓋堆積金屬。它的堆疊速度快，適合大型零件。
製造直徑超過1公尺的噴嘴裙部時通常使用這種方法。

這兩種方法各有優缺點。雷射粉床熔融極為精密但速度較慢，因為必須鋪設數千層薄粉。能夠製造的零件尺寸也
受限於成型室的大小。相反地，定向能量沉積成型快速且能製造大型零件，但表面較為粗糙，製造後需要額外的
切削與修整工序。

粉末的品質也決定了最終結果。粉末顆粒必須均勻圓潤，才能均勻地鋪成薄層。如果顆粒大小參差不齊，就會產
生空隙。粉末若吸收了濕氣，製造過程中就會產生氣泡。因此，粉末必須保存在乾燥狀態下進行管理。優質的零
件始於優質的粉末。

這兩種方法都具備將零件一體成型的能力。燃燒室襯套、噴射器頭部、渦輪泵葉輪以及大型噴嘴都可以無縫成型
。美國國家航空暨太空總署（NASA）的快速積層製造製程技術專案（RAMPT）一直使用這種方法製造大型噴嘴
。根據公開資料，直徑約1.5公尺、長度約1.8公尺的冷卻通道噴嘴僅用90天就堆疊完成。該噴嘴的尺寸相當於太
空發射載具大型發動機噴嘴的65%。

該專案也公布了測試成果。在整合多個噴射器、燃燒室與噴嘴的開發測試中，經受住了長時間的燃燒。累計燃燒
時間大幅超過1萬秒，點火次數也重複了數百次。這意味著逐層堆疊材料製成的零件能夠承受實際的火箭燃燒。這
一成果表明，積層製造正從實驗室走向飛行用零件。

這種方法帶來的優勢在於時間與零件數量。傳統方式需要單獨製作數百個零件碎片並進行拼接，積層製造則將這
數百個零件縮減為少數幾個。零件減少，接縫隨之減少，製造時間也大幅縮短。當想要更改設計時，也能迅速重
新製作驗證。這種敏捷性提升了開發新發動機的速度。

6.1.2 各類合金的冶金學特性與相變行為

火箭零組件所使用的金屬各有不同的任務。本節將探討三種代表性金屬：Inconel 718、GRCop-42與C-103。冶
金學是研究金屬內部結構及其變化的學問。同一種金屬，根據冷卻方式的不同，其內部結構也會有所差異。

這三種金屬各司其職。Inconel 718負責承受受力的高強度零件；GRCop-42負責需要快速散熱的燃燒室壁；C-10
3則負責直接接觸火焰的噴嘴末端。在同一台發動機內部，三種金屬分擔了不同的任務。因此，需要相應的冶金學
知識來完善每種金屬的製造製程。

Inconel 718是以鎳為基底的超合金。超合金是為了在高溫下仍能保持強度而製造的合金。這種金屬廣泛應用於渦
輪泵、閥門與高壓管路。它強度高、易於焊接接合，且在高溫下耐受性良好，因此非常適合用於發動機中承受載
荷的零件。

問題源於快速冷卻。被雷射熔化的金屬在轉瞬之間凝固。此時，鈮和鉬等元素會聚集在晶界處。這種聚集現象稱
為微觀偏析。若偏析嚴重，該位置就會生成稱為拉夫斯相（Laves
phase）的脆弱化合物。這種化合物會奪走使金屬強化的元素，進而降低其強度。

因此，Inconel 718在製造完成後需要進行熱處理。將零件重新加熱至高溫，使脆弱的化合物熔解消除。隨後降低
溫度，誘導生成微小且均勻的強化顆粒。必須經過這個過程，零件才能具備優異的抗疲勞性能。所謂疲勞，是指
多次承受力量而逐漸產生裂紋的現象。

這些強化顆粒有其專有名稱。它是由鎳和鈮形成的微小相，稱為雙撇伽瑪相（γ''相）。其化學式為三個鎳原子結
合一個鈮原子。Inconel 718的強度絕大部分來自於這個相。它與其他鎳基超合金中常見的單撇伽瑪相（γ'相）不
同。因此，妥善控制鈮元素是掌握這種金屬的關鍵。

GRCop-42是NASA專為火箭燃燒室開發的銅合金。銅具有極佳的導熱性能。若要迅速帶走燃燒室壁的高溫熱量，
就需要這種特性。然而純銅在受熱時會變軟。因此，在銅中添加了少量的鉻和鈮。這兩種元素形成微小顆粒，進
而固定並支撐銅基體。

使用雷射製造GRCop-42時存在一定難度。銅對光線具有很高的反射率，就像鏡子一樣會反射掉相當一部分雷射
光。因此，為了使其充分熔化，需要高功率雷射或綠光雷射。製造完成後，還需經過高溫高壓熱均壓製程以消除
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內部孔洞。經過這道製程後，即使在超過800度的高溫環境下，也能保持良好的導熱性與強度。

我們來探討一下燃燒室壁為何必須具備如此優異的散熱能力。內壁的一側接觸著超過3000度的高溫火焰，另一側
則流動著低溫燃料。這道薄壁將兩種極端溫度隔開。如果無法迅速散熱，內壁就會熔化或破裂。因此，高導熱性
的銅合金被選用為內壁材料。

這種合金與冷卻通道相輔相成。在內壁內部製作出密集交錯的細微通道，讓燃料流經通道帶走壁面的熱量。通道
結構越複雜，散熱就越均勻。一次成型製造這種複雜通道的能力正是積層製造的優勢所在。材料與製造方法彼此
成就。

C-103是以鈮為基底的高溫合金。鈮的熔點遠遠超過2000度。因此，它被應用於直接接觸火焰的噴嘴末端或姿態
控制推力器。在此基礎上添加少量的鉿、鈦和鋯以微調其性能。在製造大型薄壁噴嘴時，通常使用DED方法。

製造C-103時必須嚴格防範空氣。熔化的鈮會迅速吸收空氣中的氧氣和氮氣。當氧含量超過一定限度時，金屬就
會變得脆弱易碎，轉變為像玻璃一樣輕易碎裂的性質。因此，製造室內部會充入氬氣等保護氣體，將氧氣含量抑
制在極低水準。

在使用過程中，氧化也是一個重大問題。高溫廢氣中的氧氣會不斷侵蝕鈮。因此，表面會塗覆一層含矽的矽化物
保護膜。這層膜能阻擋氧氣接觸金屬。製造時的環境氛圍控制與使用時的保護膜兩者皆不可或缺。這兩項控制措
施決定了C-103零件的成敗。

近期的研究深入探討了製造這種金屬的製程。一項2025年的研究利用雷射金屬絲沉積製造C-103薄板並探討了其
性質。另一項研究則利用結合多物理場求解的熔池模型繪製了缺陷分布圖。也就是預先描繪出在何種條件下會產
生缺陷。有了這種分布圖，就能挑選合適的條件加以應用。在製造之前就找到了避開缺陷的途徑。

6.2 原位（In-situ）缺陷感知機制與物理資訊影像模型

本節探討的內容

原位（In-situ）意指在製造進行的當下現場觀察。若等到零件全部製造完成後才發現缺陷，為時已晚。如果在製
造過程中及時發現缺陷，就能在當場進行修復或終止製程。本節探討在製造過程中即時觀察缺陷的方法。

首先探討缺陷為何產生以及如何產生。接著介紹觀察雷射所形成的微小熔池的設備。最後探討人工智慧如何解讀
所觀察到的影像。在此將介紹同時結合物理定律與人工智慧的方法。這種方法正是貫穿全書的物理資訊機器學習
（PIML）的一個實例。

6.2.1 熔池缺陷形成之熱流體力學機制

雷射熔化金屬粉末時會形成一個微小熔池。這個熔池稱為熔池（Melt pool）。其直徑小如數根頭髮絲。隨著雷射
移動，這個熔池也隨之移動。零件的品質很大程度上取決於這個微小熔池的狀態。

在這個熔池內部，金屬不停地流動。溫度高處與溫度較低處的表面張力不同，這種差異推動熔融金屬四處流動。
這種流動稱為馬蘭戈尼對流（Marangoni
convection）。這與裝有熱湯的鍋子表面產生漩渦的景象相似。這種漩渦既可能產生缺陷，也可能消除缺陷。

其中一種缺陷是匙孔氣孔（Keyhole porosity）。當雷射過強或移動速度過慢時便會產生。強烈的光束深深穿透
金屬，形成如鑰匙孔般狹窄而深的凹坑。這個凹坑極不穩定，會突然崩塌。崩塌時內部的氣體被困在金屬中，形
成圓形氣泡。這樣被困住的氣泡就是匙孔氣孔。

匙孔並不全都是壞事。適當深度的匙孔能將金屬深層熔化並牢固結合。問題在於匙孔過深且不穩定之時。因此製
程致力於維持適當的匙孔深度。雷射強度既不過高也不過低，尋找適當的製程視窗。找到合適的視窗正是製程管
制的核心。

另一種缺陷是融合不良（Lack-of-Fusion; LoF）。與匙孔相反，當雷射過弱或掃描路徑間距過大時就會產生。相
鄰的雷射路徑或底層之間無法妥善熔合在一起，其間會留下縫隙。這種縫隙形狀尖銳，內部還殘留未熔化的粉末
。
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這兩種缺陷的危險性質不同。匙孔氣孔呈現圓形，相對較不具危險性。融合不良則形狀尖銳，受力會集中在其尖
端。這與尖銳玻璃碎片的尖端容易破裂是同樣的道理。因此，融合不良很容易成為疲勞裂紋的起點。火箭零件承
受無數次振動，這種缺陷會帶來巨大的危險。

近期的研究更細緻地劃分缺陷。一項2026年的研究將孔隙分為三種：無孔隙、小於15微米的孔隙，以及大於15微
米的孔隙。這15微米是該研究所設定的分類邊界。在該研究中，大型匙孔孔隙危害更大，而微小氣孔在該條件下
危害較小。這項研究結合了光電二極體訊號與精密X射線影像來訓練這種分類。

不過，不能直接將此邊界作為合格標準。孔隙的危險性並非僅由尺寸決定，孔隙的位置、形狀、受力狀況、材料
以及所需壽命都會共同決定。即使尺寸相同，若靠近表面則更為危險。因此，必須將分類邊界與結構安全標準分
開來看。

如此細分缺陷是有原因的。如果對所有孔隙一視同仁，原本完好的零件也會被當作不良品廢棄；反之，若全盤忽
視，則會遺漏危險的孔隙。唯有辨別出缺陷的種類與尺寸，才能做出恰當的因應。人工智慧正是負責進行這種細
微的區分。

缺陷會留下肉眼可見的前兆。在匙孔產生前夕，熔池的形狀會產生晃動，呈現出凹坑變深變窄的紋理。人眼無法
跟上這種快速的變化，而每秒拍攝數萬張的高速相機與人工智慧則能解讀這些前兆。其目標是在缺陷產生之前提
前察覺。

粉末飛濺也與缺陷息息相關。飛濺是指雷射強烈照射時熔融金屬飛濺出來的現象。濺出的液滴落在尚未熔化的粉
末上，當下一道雷射掃過該位置時便無法妥善熔化。因此，飛濺頻繁發生會導致融合不良增加，飛濺的程度也成
為預警缺陷的訊號。

6.2.2 測量熔池溫度的眼睛與物理基準線

要觀察熔池，需要特別的眼睛。熔池極為明亮且變化極快。光學高溫計技術（Pyrometry）是利用高溫物體發出
的光來測量溫度的方法。該方法運用了物體越熱發出的光越不同的原理，能夠以非接觸的方式測量物體溫度。

同軸（Coaxial）高溫測量技術是從與雷射行進路徑相同的方向觀察光線。這相當於雷射與相機共用同一個鏡頭，
因此無論雷射移動到何處，都能始終正對著熔池進行觀察。每秒拍攝數萬張的高速相機能記錄熔池亮度與形狀的
變化。比對兩種波長的光線，便能獲得較不受表面狀態影響的溫度。

這種雙波長方法也並非完美無缺。放射率是指物體發射輻射能力的程度。該方法假設兩種波長下的放射率比值是
恆定的。若此假設不成立，所測得的溫度就會產生誤差。飛濺的金屬蒸氣或髒污的鏡頭也會使數值產生波動。因
此，必須定期校正測量數值。

僅靠相機是不夠的，必須有基準來比對何為正常、何為異常。羅森塔爾（Rosenthal）熱傳導模型就是其中的一
個基準。該模型是1946年提出的經典物理理論，是以解析方式推導出移動熱源加熱金屬時溫度分佈的公式。

羅森塔爾模型只是一個粗略的輪廓。它將金屬視為半無限大塊體，並將熱源設定為一個點；假設金屬的物理性質
與溫度無關而保持恆定；忽略了熔化與沸騰時出入的潛熱；也無法涵蓋熔融金屬的流動與蒸發。

因此，該公式僅能提供大致的基準溫度。匙孔崩塌的快速動態無法用該公式來解釋。若需要更精密的基準，則會
使用有限元素分析或流體動力學計算。直接將羅森塔爾數值作為即時監控基準線的案例目前仍屬罕見，在此僅作
為設立一項物理基準之構想範例。

人工智慧可以將這種偏差作為輸入。透過學習實際溫度場與物理基準之間的差異來預測缺陷。若有了物理基準，
人工智慧需要學習的負擔就會減輕。因為即使數據較少，物理規律也能發揮指引作用。物理基準正減輕了人工智
慧的學習負擔。

為何即時性如此重要？雷射以每秒數公尺的速度移動，堆疊一層所需的時間極短。產生缺陷的位置很快就會被下
一層覆蓋。唯有在被覆蓋之前察覺，才能修復該位置。因此，判斷速度必須達到毫秒等級的快捷。

監測設備也在持續進步。近期的研究提出了用單台相機同時捕捉兩種波長的方法。該方法每秒最高可記錄達10萬
張的熔池溫度變化。如此獲得的精密溫度影像，成為以多種方式篩檢孔隙的基礎。唯有具備這種精密的眼睛，才
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能準確辨識出孔隙。

6.2.3 物理資訊影像模型的設計原理

現在輪到解讀觀察到的影像了。本節提出了融入物理資訊的影像模型設計原理。首先檢視廣泛使用的影像類神經
網路。視覺 Transformer（Vision Transformer）是將圖像分割成小區塊以觀察彼此關係的類神經網路。它像拼
布一樣將照片切片，觀察各個碎片之間如何相互關聯。在熔池影像中，中心明亮的部分、向後拖曳的尾部，以及
飛濺粉末的光芒都各不相同。透過解讀這種關聯來辨識缺陷。

這種神經網路的威力在於連結距離較遠的部分。熔池前端的溫度與後方的尾部是相互關聯的。僅看單一碎片無法
得知熱量如何流動。視覺 Transformer
能一次比對所有碎片，從而解讀整個熔池的熱流動。這種寬廣的視野有助於捕捉缺陷的前兆。

本書建議在此加入熱傳導定律。讓人工智慧在給出答案時，能夠自行檢查是否符合物理規律。損失函數（Loss fu
nction）是衡量人工智慧預測誤差程度的分數。我們的構想是在此分數中同時納入缺陷分類誤差、溫度場誤差與
物理殘差。殘差是指方程式偏差程度的數值。

融入物理定律有顯著的優勢。相機影像中總是夾雜著雜訊，飛濺的粉末有時也會遮蔽光線。純粹只由數據學習的
模型容易受這種雜訊干擾。同時學習了物理規律的模型則具備熱傳導定律這根支柱，即使影像有些模糊，也能維
持符合物理原理的判斷。

實際研究也佐證了物理特徵的力量。一項研究從紅外線相機訊號中擷取了以物理為基礎的特徵，並藉由該特徵找
出了 Inconel 718 零件中的孔隙。這是因為溫度變化的形態本身就包含了缺陷的線索。從物理中擷取的特徵抗雜
訊能力強且意義明確，因此也更容易說明判斷的依據。

速度同樣至關重要。要在製造過程中進行判斷，必須在轉瞬之間得出答案。2026年的一項研究結合了預訓練神經
網路與傳統分類器，該方法辨識鎳合金熔池影像的準確率約達0.95，判斷單張影像所需的時間僅為1.15毫秒。雖
然該研究尚屬未經同儕審查的早期研究，但仍展現了在工廠現場實現快速判斷的可行性。

融入物理的方式需要權重調節。若物理殘差的權重過高，模型對數據的學習就會不足；若過度追隨數據，則會偏
離物理規律。唯有妥善平衡這兩種力量，才能成為優良的模型。尋找這個平衡點正是物理資訊學習的微調工作，
且依零件與設備的不同，合適的權重也會有所差異。

在此需區分已驗證之成果與所提出之構想。利用紅外線特徵尋找孔隙以及快速混合模型是實際研究所展現的成果
；在視覺 Transformer 中融合熱傳導殘差的架構則是本書勾勒的方向。這在實際零件上尚未經過驗證，人工智慧
所作出的判斷仍須透過切割截面與電腦斷層掃描進行再次確認。

6.3 減少大型噴嘴的扭曲變形
噴嘴裙部是安裝在發動機後端、呈喇叭狀的大型零件。它是將薄板如圓錐般環狀堆疊製造而成。這類大型薄件在
製造過程中極易發生扭曲變形。本節將探討該變形的原因與防止方法。

首先探討零件內部應力累積的原因，接著介紹取代緩慢計算的高速人工智慧模型，最後探討利用該模型調控雷射
運動以減少扭曲變形的方法。零件越大，這種變形管理就越困難，也因而更加重要。

6.3.1 大型薄板積層製造時的熱應力累積與挫曲變形

殘餘應力（Residual stress）是殘留在零件內部的拉伸與壓縮作用力。雖然肉眼看不見，卻始終在內部起作用。
讓我們來描繪這種力是如何產生的：當雷射加熱金屬的一條線路時，該部分會膨脹伸長，這是因為被加熱的金屬
會膨脹。

當雷射通過後，該線路會再次冷卻。冷卻時它試圖收縮回原本狀態，但底層早已凝固並束縛了這種運動。收縮的
力與束縛的力相互抗衡，便在內部殘留了應力。上部累積了拉伸力，下部則累積了壓縮力。

在薄而大的噴嘴裙部中，這種力會引發嚴重的問題。這類似於只拉扯紙張的一側時會產生起伏褶皺一樣。零件會
在徑向產生扭曲，或者薄板會突然彎曲。這種突發性的彎曲稱為挫曲（Buckling）。嚴重時零件甚至會從基板上
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脫落。

零件越大，管理就越加困難。因為當層數達到數百層時，熱量會持續累積。堆疊前幾層時與堆疊後續幾層時的溫
度狀態完全不同。即使給予相同的雷射條件，結果也會有所差異。因此，大型零件必須監測熱狀態並相應調整條
件。

像 C-103 這樣的鈮合金，此問題更為棘手。因為其熔點極高，必須注入大量熱量才能熔化。龐大的熱量會導致巨
大的應力。使用該金屬製造大型噴嘴時，變形管理決定了成敗。必須從一開始就將熱分析與路徑設計共同規劃。

變形在製造完成後很難再進行處理。若強行校正已固化的零件，會產生新的裂紋。因此，在製造過程中防止應力
累積更為明智。這如同與其得病後治療，不如事先預防一樣。這種預防正是人工智慧預測與主動控制所承擔的任
務。後續介紹的代理模型將有助於實現這種預防。

6.3.2 基於熱力學的代理模型（Surrogate Model）

要預先得知零件內部的應力，就需要進行計算。有限元素分析（Finite Element Analysis）是將零件細分為微小
單元以計算溫度與受力的方法。雖然非常精確，但對於大型零件而言耗時甚長。因為必須逐一求解數百萬個微小
單元，大型噴嘴進行一次分析有時甚至需要數天時間。

取代這種緩慢計算的就是代理模型（Surrogate
model）。代理模型是預先學習緩慢計算結果的高速模型。多層感知機（Multilayer Perceptron; MLP）經常被採
用。它是通過多個層將輸入轉換為輸出的基本類神經網路。在充分學習了精密分析結果之後，便能估算新條件下
的結果。

這個模型接收什麼，又輸出什麼？輸入為雷射功率、移動速度、雷射掃描路徑以及層間等待時間。輸出則是整個
零件的殘餘應力分佈與最終變形形狀。精確分析需要數天才能完成的工作，此模型在短時間內即可完成估算。如
此一來，便能快速對比多種條件。

速度開闢了新道路。每改變一項條件就要等待數天，便很難找到優良的設計。即使只是估算，只要速度夠快，就
能預先篩選數千種條件。僅挑選出優秀的候選方案，再透過精確分析重新確認。代理模型扮演了收窄廣泛候選範
圍的濾網角色。

代理模型要學得好，必須有豐富的優質資料。透過在多種條件下預先執行精確分析來收集資料。同時也納入實際
製造零件並測量所得的數值。資料越廣泛且均勻，估算就越準確。在未曾學習過的陌生條件下，估算會產生動搖
。因此，代理模型僅在已學習的範圍內值得信賴與使用。

近期的研究在這個方向上取得了成果。一項2025年的研究利用機器學習快速估算殘餘應力並減少變形。該研究報
告指出，橋狀試樣的彎曲程度大幅減少。預測的應力與精確分析之間的差異也很小。這意味著快速模型已大幅逼
近精確分析的水準。

若加入物理資訊，效果會更好。另一項2025年的研究將物理定律融入神經網路，以接近即時的速度預測大型零件
的變形。該研究採用稱為神經算子（Neural Operator）的結構，學習以廣泛適應多種條件。這項研究雖然是尚未
經過同儕審查的早期研究，但依然展示了兼顧快速預測與物理一致性的途徑。

6.3.3 掃描軌跡與層間冷卻時間主動最佳化

現在是以預測為基礎改變實際製程的時候了。掃描軌跡（Scan path）是雷射移動的方向與順序。若讓雷射持續
朝單一方向移動，熱量就會偏向一側。集中的熱量會留下巨大的應力。因此，必須不斷改變方向，將熱量均勻散
佈。

現已發展出多種巧妙的軌跡。有將大面積劃分為小區域並交替填充的方法，也有在每個區域逐步旋轉雷射方向的
方法，亦會採用緊密填滿空間的曲線路徑。目標只有一個，那就是將熱流均勻分散至四周，防止熱量偏向單側。

層間等待時間也同樣重要。在前一層依然高溫時就堆疊下一層，熱量便會層層累積。累積的熱量會引發嚴重的變
形。因此，需要等待前一層冷卻至一定程度。這段等待過程稱為層間冷卻時間。
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主動最佳化（Active optimization）是在製程中即時改變這些條件的方法。光學高溫計能告知當前零件的溫度，
代理模型則快速預測下一條路徑的應力風險。綜合這兩者，隨時調整雷射功率、速度與等待時間。這是將人類長
期積累的經驗轉化為數字與規則的過程。

調節方法也變得更加智慧。貝氏最佳化（Bayesian Optimization）是透過極少的嘗試來尋找優良條件的方法。它
以既有的實驗結果為基礎，聰明地挑選下一次要嘗試的條件。基因演算法（Genetic Algorithm）則是將優良條件
相互混合以尋求更佳條件的方法。透過這些方法，可以配合前一層的熱狀態來調整等待時間。

這種調節在每一層都各有不同。底層由於熱量被基板帶走而迅速冷卻，越往上層熱量越不易散去。在這種情況下
，就需要增加上層的等待時間。然而，這只是一個例子。熱量累積的程度取決於零件形狀、基板、層面積以及堆
疊順序。因此，需要透過感測器觀察每一層的熱狀態來決定等待時間。

若這種方式發揮良好效果，變形將顯著減少。應力分佈更加均勻，最大應力也會降低，零件便能控制在容許公差
之內。然而，這種調節必須始終在安全的製程範圍內進行。必須同時兼顧感測器延遲、模型誤差以及設備響應極
限。只有先透過試樣確認後，才能應用於真實零件。

數位孿生的概念亦由此萌芽。數位孿生是在電腦中建立實體零件的孿生體。將實際製程中的感測器數值持續輸入
至孿生體中。孿生體能即時映照出當前零件內部所發生的情況，並預先展示下一層可能面臨的風險。代理模型正
是協助這個孿生體快速思考的大腦。

6.4 控制晶粒形貌
金屬凝固時，內部會生成晶粒。這些晶粒的形貌決定了零件的強度。若晶粒僅朝單一方向拉長生長，各方向的強
度就會有所差異。本節將探討隨心所欲控制晶粒形貌的方法。

首先探討晶粒的兩種形貌及其差異。接著介紹根據製程條件描繪晶粒形貌的生成模型。最後探討在製造過程中自
主控制晶粒形貌的強化學習控制。肉眼看不見的晶體世界決定了零件的命運。

6.4.1 柱狀晶至等軸晶轉變（CET）與力學各向異性

金屬凝固時，晶粒會以兩種形態生長。柱狀晶（Columnar
grain）是如柱子般朝單一方向拉長生長的晶粒，形態接近立著的多根木柱。等軸晶（Equiaxed
grain）則是朝各個方向均勻生長至相近尺寸的晶粒，形態接近均勻鋪設的鵝卵石。

這種差異決定了零件的性質。柱狀晶較多時，沿著柱體方向強度較高，橫向強度則較弱。強度與疲勞壽命會隨方
向而異。這種性質稱為各向異性（Anisotropy）。這與木材順著紋理容易劈開、橫向則不易劈開是同樣的道理。

對於火箭零件而言，各向異性有時會成為令人擔憂的問題。因為零件會承受來自多個方向的作用力。若僅有單一
方向具備強度，較弱的方向就會率先開裂。等軸晶能緩解此問題。它在各方向上強度均勻，且在凝固時亦具備抗
裂性。因此，在承受多向受力的零件中，等軸晶更具優勢。

然而，等軸晶並非總是最佳選擇。在潛變或熱疲勞為主要問題的零件中，柱狀晶有時表現更好。潛變是長期受力
下緩慢伸長的現象。在熱量僅沿單一方向流動的零件中，定向晶粒有時更具優勢。根據零件所承受的作用力不同
，所期望的晶粒形貌也有所差異。

在積層製造中容易形成柱狀晶。這是因為熱量會順著雷射堆疊的方向散去。晶粒會沿著熱量散失的方向如柱狀般
生長。其結果是晶粒沿著堆疊方向排列成行。像這樣排列方向偏向一側的晶粒群體稱為織構。依據需求改變這種
定向偏向，便是本節的目標。

晶粒形貌主要取決於兩個數值。溫度梯度（Temperature gradient;
G）代表溫度的陡峭程度，表示溫度隨位置變化的快慢。凝固速率（Solidification rate;
R）則是液固介面移動的速度。這兩個數值各自扮演不同的角色。

兩者的比值 G 除以 R 決定了晶粒的形貌。此比值較大時傾向形成柱狀晶，較小時則傾向形成等軸晶。兩者的乘積
G 乘以 R 則是冷卻速率。該數值越大，晶粒就越細化。因此，形貌與尺寸可以分開進行控制。改變雷射功率與速
度時，這兩個數值也會隨之改變。
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決定形貌的並非只有這兩個數值。作為晶種的微小顆粒、熔融金屬的流動以及重新熔化的程度也會產生影響。底
層已生長的晶粒方向也會被繼承。因此，儘管溫度梯度越低且凝固越快越容易形成等軸晶，但情況並非總是如此
。必須綜合考量多種數值，才能妥善控制晶粒形貌。

存在著從柱狀晶轉變為等軸晶的臨界點。這種轉變稱為柱狀晶至等軸晶轉變（Columnar-to-Equiaxed
Transition; CET）。當溫度梯度與凝固速率超過特定條件時，便會發生這種轉變。若掌握該條件，就能更接近所
期望的晶粒形貌。經典理論已用數學公式描繪出了這道分界線。

近期的研究進一步精確修訂了這道邊界。2025年的一項研究建立了根據合金成分預測 CET 的基準。該研究利用機
器學習揭示了哪些元素會對晶粒形貌產生重大影響。這意味著僅僅微調成分也能改變晶粒形貌。若將製程與成分
結合處理，晶粒控制的維度將大幅拓寬。

針對成分進行分析的機器學習研究亦持續開展。透過數據辨別哪些元素對晶粒形貌具有重大影響。研究結果顯示
，矽或碳等元素的含量會改變晶粒形貌。這些研究正在逐步填補晶粒控制的藍圖。

6.4.2 根據製程條件描繪晶粒形貌的生成模型

若想根據製程條件預先觀察晶粒形貌，就需要一種輸入條件即可繪製微觀組織圖像的工具。條件生成對抗網路（
Conditional GAN）便是這類工具之一。該神經網路是一種透過輸入條件生成所需圖像的生成模型。此處的條件
指的是雷射功率、速度、溫度梯度與凝固速率等數值。將此模型應用於微觀組織控制目前仍處於提議階段。

該模型由兩個部分透過相互對抗來進行學習。生成器（Generator）負責生成微觀組織圖像，判別器（Discrimin
ator）則負責辨別該圖像的真偽。生成器竭力欺騙判別器，判別器則竭力避免受騙。在反覆的博弈過程中，生成
器所繪製的圖像將越來越逼真。這與偽造者和鑑定師彼此切磋提升實力的情景十分相似。

此處的真實圖像是電子背向散射繞射（EBSD）影像。此方法利用電子顯微鏡讀取晶粒的方位，並將每個晶粒的方
位以顏色標註，如地圖般呈現。生成器學習模仿這種地圖，輸入條件後即可繪製出在該條件下呈現的晶粒方位分
佈圖。

此模型若學習良好將極具實用價值。設計者可以在改變製程條件時，預先觀察晶粒會產生何種變化。無需實際製
造並切割零件，即可進行推估，從而大幅節省時間與材料。在螢幕上對比多種條件，並挑選出較佳方案。

在實際操作中獲取晶粒方位分佈圖需要繁複的手續。必須切割零件並對表面進行精細研磨，再用電子顯微鏡逐點
讀取晶粒方位。要完整讀取大面積區域需要耗費漫長時間。生成模型成為縮短這段漫長過程的捷徑。當然，這條
捷徑偶爾仍需透過實際測量進行回溯確認。

但也有需要注意之處。生成模型非常擅長產生看似合理的圖像，然而看似合理並不等同於物理上的真實。即使圖
像看起來精美，也可能與實際情況不符。因此，需要一併檢驗晶粒尺寸、方位分佈、相比例等物理指標。唯有這
些指標與實際吻合，圖像才值得信賴。

將物理規律納入損失函數中，可大幅提高可信度。若生成圖像的晶粒尺寸偏離實際分佈，便會給予懲罰項。如此
一來，可引導生成器繪製符合物理規律的圖像，縮小美觀圖像與正確圖像之間的差距。生成模型唯有以物理這把
尺進行衡量，才能應用於火箭零件。

6.4.3 在製造過程中控制晶粒形貌的強化學習

現在是在製造過程中自主控制晶粒形貌的時候了。強化學習（Reinforcement Learning）是透過嘗試與獎勵來學
習良好行為的方法。這與嬰兒在跌跌撞撞中學習走路的過程相似。表現良好時給予獎勵，表現不佳時給予懲罰，
逐漸增加能獲得豐厚獎勵的行為。

在積層製造中，所謂的行為是指對雷射的調控。雷射功率提升或降低的幅度、速度調整的多寡即為行為。然而，
在製造過程中無法即時直接觀察晶粒形貌。因此，轉而觀察熔池的溫度與形狀，並藉由這些數值推測晶粒形貌。
光學高溫計能即時回報此狀態。

獎勵取決於距離目標有多近。越接近所期望的晶粒形貌，給予的獎勵就越大。當等軸晶比例達到目標時，獎勵便
會提高。相反地，若出現匙孔或未熔合缺陷，則會給予懲罰。人工智慧便遵循這種獎勵機制來學習調控雷射。
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如何設計獎勵決定了成敗。若獎勵設計得過於粗糙，就會走入歧途。甚至可能只盲目追求晶粒形態而浪費能量。
因此，獎勵設計會同時納入晶粒形態、缺陷與能量。這是在天平上權衡多個目標以取得平衡。精心設計好這座天
平，正是強化學習設計的核心。

為何需要這種即時控制？因為零件各處的形狀不同。邊角、薄壁和突出部分的散熱速度各異。即使給定相同的雷
射條件，晶粒形態也會隨位置而異。即時控制旨在因地制宜改變條件，以保持均勻的晶粒形態。

這個方向尚未成為工業標準。目前多為模擬與試片階段的提案。以閉環即時調控晶粒形態的案例相當罕見。這是
因為在製程中很難即時測量晶粒形態。此外，還必須克服感測器的延遲、模型的誤差以及設備的反應極限。

強化學習擅長預先經歷各種危險的嘗試。若用真實設備測試惡劣條件，就會報廢零件。在電腦模擬中則可以盡情
失敗。系統能從無數次失敗中預先學會良好的調控。學習完成後，再於安全範圍內小心翼翼地轉移至實際設備。
這相當於由電腦代為承擔了失敗的代價。

因此順序至關重要。首先在模擬中掌握控制。接著在有限的試片上進行確認。然後在經過驗證的製程範圍內作為
輔助工具使用。唯有經過這些步驟，才能謹慎地將強化學習控制導入實際零件的製造。晶粒形態在製作完成後，
會以 EBSD 再次確認，以檢視控制是否正確。

6.5 透過聲音探聽內部的缺陷監測
到目前為止，都是利用光來尋找缺陷。但光只能看到表面。在零件深處產生的裂紋很難用相機捕捉。本節將探討
透過聲音探聽內部的方法。

首先探討缺陷會發出何種聲音。接著探討將該聲音轉換為圖像的方法。最後探討結合聲音與光學以做出更佳判斷
的方法。融合不同的感官，就能補足單一感官所遺漏的資訊。

6.5.1 寬頻聲發射（AE）訊號的物理機制

聲發射（Acoustic Emission; AE）是材料內部發生突變時所發出的聲音。確切來說，是極微小的彈性波。這與玻
璃杯產生裂紋時發出「喀」的一聲原理相同。也與木頭彎曲折斷時發出「咔嚓」聲類似。材料內部發生的事件會
化為聲音洩漏出來。

在積層製造中，各種事件都會發出各自不同的聲音。高溫裂紋會在瞬間釋放巨大的能量。因此會發出高頻的尖銳
聲音。這種聲音接近短暫的劈啪爆裂聲。其振幅巨大且突然竄升。

匙孔塌陷時也會發出聲音。熔池內部的空腔突然崩塌並產生衝擊。這種聲音在比裂紋略低的頻率下連續震盪。類
似水中的氣泡破裂時產生的波動。其聲音紋理與裂紋截然不同。

粉末飛濺或設備摩擦時也會發出聲音。這種聲音處於更低的頻率。非缺陷的正常噪音也會混雜在聲音中。因此必
須仔細辨別聲音。區分缺陷聲音與一般噪音是其關鍵。

每種聲音具有不同的紋理是有原因的。巨大的能量突然釋放時，會帶有高頻成分。緩慢釋放時，則帶有低頻成分
。裂紋是在瞬間裂開，因而發出高音。粉末飛濺相對較慢，因此發出低音。然而，實際捕捉到的頻率會因感測器
、傳遞路徑與濾波方式而有所不同。因此，這一順序應視為在特定測試中所觀察到的趨勢。

透過聲音聆聽的方法具有顯著優勢。光學只能看到表面，但聲音能穿透內部。積層體深處的裂紋也能透過聲音捕
捉。若能察覺裂紋最初產生的瞬間，就能迅速應對。可以在當下暫停製程，標記該部位並重新檢驗。也可以考慮
重新照射雷射進行熔化修復。然而，重熔並不總是能消除裂紋。甚至可能引發新的熱應力與新裂紋。經過驗證的
修復製程與單純的重新熔化必須區別看待。

聆聽聲音的方法有兩種。其一是透過接觸零件的壓電感測器來聆聽。壓電感測器是受力時會產生電力的元件。將
其貼在支撐零件的基板上，聆聽穿透內部的彈性波。另一種則是利用麥克風聆聽空氣中的聲音。這兩種方法的聲
音傳播路徑與頻率截然不同。

6.5.2 時頻小波轉換
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直接觀察聲音訊號很難做出判斷。僅憑隨時間變化的震動，很難得知是何種缺陷。因為在同一瞬間重疊了多種不
同高低的聲音。必須同時觀察在何時發出了何種頻率高低的聲音。唯有如此，才能讀懂缺陷的指紋。

小波轉換（Wavelet Transform）正是執行這項任務。該方法能同時繪製時間與頻率。它將聲音訊號轉換為橫軸
為時間、縱軸為音高的圖像。這張圖像稱為尺度圖（Scalogram）。這與樂譜同時呈現時間與音高十分相似。

這張圖像會針對不同缺陷繪製出不同的紋路。裂紋的尖銳聲音會在高處呈現為亮點。匙孔的震盪則在中段呈現為
連續的紋路。噪音則模糊地鋪在低處。如此一來，當聲音化為圖像，就更容易以肉眼進行比對。

在解讀紋路時，必須妥善選擇母小波。母小波是作為聲音比對基準的短暫波形。唯有使用與聲音紋理相似的基準
，紋路才會清晰。若使用紋理不同的基準，紋路就會變得模糊。選擇適當的基準也是前處理的一部分。選對合適
的基準，才能獲得紋路清晰的圖像。

人工智慧會從這張圖像中學習紋路。用於判讀照片的神經網路會解讀尺度圖。它透過大量範例學習何種紋路對應
何種缺陷。學習完成後，便能根據新圖像辨識出缺陷。多虧將聲音轉換為圖像，才能借助影像人工智慧的力量。

近期的研究利用此方法取得了良好成果。一項研究僅憑空氣中的聲音與雷射速度就估算了匙孔孔隙。該研究將麥
克風捕捉到的聲音轉換為尺度圖並進行學習。代表結果可靠度的數值超過了
0.8。這項研究發表於學術期刊中。它展示了僅靠聲音就能以毫秒為單位估算內部缺陷。

聲音監聽還具有成本低廉的優勢。高速相機與精密 X 光設備昂貴且操作困難。壓電感測器則相對便宜且易於安裝
。若安裝多個感測器，還能推測聲音的來源。因此，基於聲音的監測被視為現場極具實用性的途徑而備受關注。

利用多個感測器進行定位的原理很簡單。同一聲音到達各感測器的時間不同。先到達較近的感測器，後到達較遠
的感測器。透過比對這種到達時間差，即可估算發聲位置。這相當於利用到達多個麥克風的時間差來判定方向。
如此定位出的位置能指出缺陷的所在之處。

6.5.3 結合光學與聲音的缺陷辨識

多模態（Multimodal）意指同時使用多種類型的數據。這如同人類同時使用眼睛和耳朵。只聽聲音會有所遺漏，
只看光學影像也會有所遺漏。將兩者結合便能互補缺口。本節將探討結合聲音與光學的方法。

光學與聲音所觀察的對象不同。高溫計量術能良好呈現表面溫度。聲發射則能捕捉內部發生的突變。表面的溫度
異常由相機率先發現。內部的裂紋則由聲音率先察覺。融合這兩種訊號，即可同時審視表面與內部。

結合的方法如下。聲音訊號由聲音專用神經網路讀取。光學影像由影像專用神經網路讀取。將兩個神經網路所提
取的特徵匯聚在一起，做出最終判斷。這相當於讓各自負責擅長的工作，最後再於結論處合力。

實際研究展現了這種結合的力量。一項研究同時蒐集了高溫計量數據與聲音。透過融合兩種訊號，更精準地指出
了匙孔孔隙。相較於僅使用單一訊號，遺漏的孔隙減少了。如何以這種方式同時捕捉裂紋，則是未來的課題。

結合時，時間對齊最為重要。必須精確對齊發聲瞬間與光學變化瞬間。若時間錯位，可能會將不同的事件誤判為
同一事件。因此必須對兩個感測器進行極為精密的同步。由於各感測器的雜訊不同，也需要預先進行去噪整理。

融合兩種訊號的方式也有很多種。有從一開始就混合訊號並共同學習的方式。也有各自學習後僅在結論處結合的
方式。近期的研究常採用將各自學習到的特徵透過輕量分類器進行融合的方式。這種方式運算輕量，且能良好適
應新的缺陷。何種方式更佳取決於零件與設備。

融合多種感官的趨勢未來將更為廣泛。除了光與聲音之外，還會使用雷射反射訊號。同時也會蒐集所建層的照片
與溫度分佈圖。多雙眼睛與耳朵層層審視同一個零件。感官越多，遺漏的缺陷就越少。將這些多重訊號串聯為一
體，正是人工智慧的任務。

這種方式也存在明顯的局限。將人工智慧的判斷用於生產過程中的警報與候選篩選是較為安全的做法。真正的合
格判定仍需透過非破壞檢測、截面觀察與電腦斷層掃描來進行。感測器之間的時間錯位與雜訊也可能導致誤判。
人工智慧是為人類縮小觀察範圍的引導者。

總結
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本章探討了以金屬堆疊製造火箭零件的技術。檢視了以雷射熔化粉末進行堆疊的方法，以及熔化金屬絲進行堆疊
的方法。剖析了 Inconel 718、GRCop-42、C-103
三種金屬的特性與注意事項。每種金屬的任務各異，製造時需要克服的問題也不同。

積層製造在賦予自由度的同時，也帶來了缺陷的風險。匙孔氣孔與未熔合會成為疲勞裂紋的起點。殘留應力會使
大型零件扭曲變形。晶粒的定向偏向會使強度失衡。這些缺陷直接關係到發動機的安全。

這些缺陷彼此交織。單一錯誤的雷射條件就會同時引發多種缺陷。有時為了避免匙孔反而導致未熔合。有時為了
降低應力反而使晶粒形態惡化。因此，不能只著眼於單一缺陷就改變條件。必須將多種缺陷一併放在天平上權衡
以尋求平衡。

人工智慧從三個方向協助解決此問題。其一是製造過程中快速找出缺陷。將物理定律融入高溫計量影像的模型能
篩選出孔隙。將聲音轉換為圖像後加以判讀的模型能捕捉內部裂紋。融合光學與聲音即可同時審視表面與內部。

其二是取代緩慢的計算，快速預測熱應力與變形。代理模型將需要數天的分析大幅縮短。透過這種快速預測，可
以預先篩選無數的製程條件。融入物理資訊後，預測便不會偏離物理規律。

最後是協助即時調整製程條件。透過調控掃描軌跡與冷卻時間來減少扭曲。透過調控雷射來保持晶粒形態均勻。
生成模型能根據條件預先繪製晶粒形態。強化學習則在製造過程中自主調控條件。

有一點必須釐清。人工智慧無法取代所有檢測。本章探討的諸多模型雖然快速且智慧，但並非完美無缺。多數仍
處於早期研究階段，確立為工業標準者甚少。將人工智慧的判斷用於警報與候選篩選是較為安全的做法。最終的
品質保證仍需由試片、非破壞檢測與燃燒測試共同承擔。

也有使用語言模型的新趨勢。積層製造領域累積了堆積如山的論文與報告。大型語言模型（Large Language
Model; LLM）能閱讀這些文獻並整理知識。我們可以詢問在何種條件下容易產生何種缺陷。一項 2025
年的研究嘗試利用語言模型來預測缺陷條件。這類工具成為了連結人類經驗與文獻的橋樑。

整體藍圖如下。感測器成為眼睛與耳朵，代理模型成為大腦，控制器成為雙手。當這三者連成一體，便能成為一
邊自主檢視一邊製造零件的工廠。NASA 堆疊製造出大型噴嘴並經受住長時間燃燒測試，正是其起點。下一章將
探討如何修整如此製成的零件，並評估該零件能否長久承受考驗。
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第7章 3D列印航太合金的後加工與高週期疲勞壽命保證

前言
讓我們想想家裡使用的3D印表機。它熔化塑膠絲，一層一層堆疊以製造出物品。火箭發動機零件也是以類似方式
製造的。只不過材料不是塑膠，而是金屬粉末。雷射在瞬間熔化金屬粉末，一層一層使其凝固。如此一來，就能
將複雜的形狀一體成型地印製出來。

這種方式極大地改變了火箭零件的製造。過去是分開製造多個零件後再焊接在一起。現在即使是內部帶有冷卻通
道的零件也能一次成型。零件數量減少，重量變輕。隨著拼接多個零件的製程消失，製造時間也隨之縮短。

然而存在一個問題。剛從印表機印出的金屬無法直接安裝到火箭上。其外表面粗糙，內部留有小孔隙。肉眼看不
見的應力也閉鎖在內部。如果在此狀態下高速旋轉，零件會有碎裂的危險。

因此，印出之後的修整至關重要。這種修整稱為後加工。透過切削表面將其修磨光滑。利用熱與壓力消除內部孔
隙。透過熱處理使組織均勻。本章依序探討從表面修磨到消除內部缺陷的後加工過程。

讓我們想想在廚房切韌性肉塊的場景。柔軟的豆腐，刀子很容易切過。韌性肉塊則很難切入。火箭用超合金與韌
性肉塊相似。極難進行切削。這種難以切削的性質稱為難削性。

還有一個更大的擔憂。那就是疲勞。疲勞是微小的力反覆多次施加而導致材料破裂的現象。迴紋針反覆折疊攤平
就會斷裂。明明沒有一次施加很大的力，卻斷裂了。火箭渦輪泵的旋轉葉片就處於這種危險之中。

本章將探討人工智慧如何協助完成兩項工作。第一是尋找能夠良好切削難削金屬的條件。第二是預先得知零件能
承受多少次重複載重。這兩項工作單憑人類的經驗都需要耗費很長時間。人工智慧透過學習數據，快速縮小答案
的範圍。

不過，人工智慧並不能決定一切。火箭零件是關乎人命與巨額成本的物件。人工智慧的預測必須透過實驗與檢驗
再次確認。本章將說明人工智慧與實驗如何相互驗證並協同工作的方法。

讀完本章後，將能明白兩件事。一是3D列印金屬為何需要修整。另一是人工智慧如何協助進行該修整與檢驗。文
中不使用艱深的數學公式。而是以生活中的範例逐一解說。只要循序漸進，就能輕鬆掌握本章的全貌。

7.1 轉向3D列印的火箭零件與新挑戰
先說明本節所探討的內容。火箭發動機的核心區域環境極為嚴苛。一側流動著零下200度以下的極低溫燃料。另
一側則流經高達數百度的高溫氣體。壓力既高，振動亦大。本節將探討為何用於此處的金屬要以3D列印製造，以
及屆時會產生何種缺點。

火箭發動機零件必須輕巧且堅固。重量若重，可搭載的酬載就會減少。強度若弱，就無法承受高壓。這兩項要求
相互衝突。因為若做得輕巧，就容易變脆弱。積層製造（Additive Manufacturing,
AM）開啟了解決此問題的途徑。

再生冷卻燃燒室便是一個很好的例子。燃燒室壁面與高溫火焰直接接觸。若置之不理，壁面就會熔化。因此在壁
面內部開鑿細微的冷卻通道。低溫燃料流經該通道以冷卻壁面。這種通道隱藏於壁面內部的結構，以過去的方式
難以製造。積層製造能一次成型製造出此類複雜的內部結構。

製造零件的代表性技術為雷射粉床熔融（Laser Powder Bed Fusion, LPBF）。雷射掃過鋪設得薄薄的金屬粉末
上方。雷射接觸之處瞬間熔化並隨即凝固。在其上方再次鋪設粉末並照射雷射。將此過程重複數千次以堆疊出零
件。

火箭零件廣泛使用的金屬是鎳基超合金（superalloy）。超合金是在高溫下也不失強度的特殊金屬。代表性材料
為Inconel 718（Inconel
718）。此外亦使用Haynes（Haynes）系列合金。這些金屬在高溫氣體中也能長久承受。
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問題在於雷射熔化金屬的內部情況。雷射掃過的部位冷卻極快。快到每秒可降溫數十萬度。在這種急遽冷卻下，
組織會不均勻地凝固。晶粒沿著堆疊方向長成細長形狀。這種細長的晶粒稱為柱狀晶（columnar grain）。

同時也會產生性質隨方向而異的現象。這稱為非等向性（anisotropy）。想想木頭就容易理解。木頭順著紋理劈
開就很容易裂開。橫切紋理則需要耗費更多力氣。積層製造金屬在各個方向上的強度也不同。這種性質使得零件
設計與加工變得困難。

快速冷卻還會留下其他痕跡。冬天將熱水倒入結凍的玻璃杯中就會產生裂痕。這是因為內部與外部以不同的速率
膨脹。積層製造金屬內部也會發生類似情況。各位置的凝固速率互不相同。因此力量被閉鎖在零件內部。這種閉
鎖的力量稱為殘留應力（residual stress）。

此外還伴隨著成分偏析。熔化的金屬在凝固時，特定元素會聚集到一側。在Inconel
718中，鈮（Nb）元素會聚集。該處會形成堅硬的顆粒。這些顆粒稱為拉夫斯相（Laves
phase）。拉夫斯相比基體金屬要堅硬得多，且容易碎裂。

由於這些內部情況，產生了兩項挑戰。第一是難以切削。堅硬的顆粒會損壞切削刀具。第二是內部孔隙會成為疲
勞裂紋的種子。在高速旋轉的零件中，這個種子非常危險。因此在後續章節中將依序探討這兩項挑戰。

積層製造在火箭產業中迅速站穩腳跟是有原因的。因為製造單一零件的時間大幅縮短。過去光是製作鑄模就需要
幾個月。積層製造無需模具即可直接堆疊出零件。若修改設計，隔天就能印出新零件。像這樣能在短週期內反覆
進行設計與製造，使得開發速度得以加快。

減輕重量的效果也非常顯著。將多個組件整合為一體，接縫就會消失。接縫既增加重量，又容易成為薄弱之處。
消除接縫後，便能實現輕量化與高強度。因此火箭公司對這項技術投入了大量資金。美國國家航空暨太空總署也
長期對積層製造燃燒室進行測試。

後處理中不可或缺的是熱處理。熱處理是將金屬加熱後冷卻以改變組織的過程。首先加熱至高溫，使堅硬的顆粒
固溶至基體中。這個階段稱為固溶處理。接著在適當溫度下保持較長時間，使強化顆粒均勻長大。這個階段稱為
時效處理。必須經過這兩個階段，超合金才能發揮其原有的強度。

總結而言，積層製造帶來了巨大優勢的同時，也帶來了新挑戰。優勢在於複雜形狀與快速製造。挑戰則在於粗糙
表面與內部缺陷。解決這些挑戰的關鍵在於後加工與檢驗。而人工智慧則在整個後加工與檢驗過程中提供輔助。

7.2 積層製造超合金難以切削的原因
先說明本節所探討的內容。難削性是指難以切削的性質。積層製造的超合金讓原本就難以切削的金屬變得更加難
以切削。本節將分為三個原因來探討為何如此：晶粒組織的方向性、閉鎖的應力與加工硬化，以及刀具磨損的過
程。

7.2.1 隨方向變化的晶粒組織

在本小節中，將探討晶粒組織的方向性對切削所產生的影響。前面提到柱狀晶沿著堆疊方向長成細長形狀。將詳
細探討該組織為何會使切削變得困難。並且亦探討堅硬的Laves相對刀具造成的衝擊。

金屬是由微小晶粒聚集而成的。在每個晶粒內部，原子都依規則排列。這些晶粒朝向哪個方向決定了其性質。在
積層製造金屬中，晶粒偏向單一方向。由於晶粒沿著堆疊方向長成細長形狀，因此性質在各個方向上互不相同。

切削刀具通過該組織時，阻力會發生變化。晶粒方向與刀刃方向相交的角度因位置而異。某些位置切削順暢，某
些位置則強力抵抗。因此切削力會規律地上下起伏。力量不均勻導致加工變得不穩定，表面也變得不平整。

這種起伏會對刀具造成反覆衝擊。衝擊累積後，刀刃會逐漸受損。振動也會加劇。這種振動稱為顫振（chatter）
。若顫振嚴重，表面會留下波浪紋。在精密零件中，此類紋路會構成重大缺陷。

此外，堅硬的顆粒使問題更加嚴重。Inconel 718凝固時，鈮會聚集至晶界。該處會形成板狀或塊狀的Laves相。
這些顆粒比基體金屬堅硬得多，同時又具備容易碎裂的性質。
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若切削刀具撞擊到這些堅硬的顆粒會如何？這就像用刀切過混在鬆軟泥土裡的碎石一樣。刀刃會產生微小的缺口
。這類微小破損持續累積，最終會導致刀具的刀刃變鈍磨損。

要解決這個問題，必須先使組織均勻化。後文將探討的熱處理正扮演著這個角色。熱處理將堅硬的顆粒溶解並使
其回歸基體內部。並將細長的柱狀晶轉變為稍微更圓潤的形狀。如此一來，性質隨方向而異的程度就會降低。

這種組織差異直接關係到零件的性能。若各方向的強度不同，設計就會變得困難。必須避開強度較弱的方向來放
置零件。若使組織均勻化，這種擔憂就會減少。因此後處理不僅改善加工性能，也能提升零件性能。

人工智慧將這些組織資訊納入預測中。晶粒朝向哪個方向、堅硬顆粒有多少，都成為輸入值。人工智慧藉此學習
切削阻力將如何隨之變化。人類難以用肉眼逐一檢視每一張組織照片。人工智慧則能快速讀取大量照片並找出規
律。

晶粒的方向使用特殊設備進行量測。當電子束照射在試樣表面時，各晶粒會呈現不同的花紋。透過這些花紋即可
得知各晶粒朝向何方。這些方向資訊成為人工智慧的優良輸入。人類難以用肉眼逐一計數方向。機器則能一次讀
取無數晶粒的方向。

堆疊角度也會改變其性質。根據零件是立著堆疊還是橫著堆疊，組織會有所不同。即使是相同的設計圖，放置方
向不同，強度也會不同。因此從設計階段就必須確定堆疊方向。這個角度也會對加工性與疲勞產生影響。人工智
慧將角度作為變數納入，以學習其影響。

不過，各零件的組織仍有微小差異。即使以相同的設定製造，各位置之間也存在偏差。雷射的微小波動、粉末大
小的差異都會產生偏差。因此模型的預測中也會殘留不確定性。後續章節將詳細探討如何處理這種不確定性。

7.2.2 閉鎖應力與越切削越硬的性質

在本小節中，將探討閉鎖應力與加工硬化。前面提到積層製造金屬內部會閉鎖力量。本節將探討這種閉鎖的力量
在切削時會引起何種問題。同時亦檢視超合金在切削過程中變得更硬的性質。

首先再次回顧殘留應力。零件內部在多個方向上都閉鎖著力量。這組力量以稱為張量（tensor）的數學工具來表
示。張量可以視為同時包含多個方向數值的表格。雖然肉眼看不見，但在零件內部相互推拉。

這種閉鎖的力量在切削的瞬間顯露出問題。一旦切削掉表面，該處的力量就會釋放。如此一來，剩餘部分便失去
平衡。薄葉片或環狀零件會發生彎曲變形。為了符合精密尺寸，形狀反而走樣。因此，甚至必須預先決定先切削
哪個面的順序。

接下來是加工硬化（work hardening）。加工硬化是金屬變形越大就越堅硬的性質。鐵絲反覆彎折幾次，該處就
會變硬。超合金具有很強的這種性質。刀刃前方的薄層會在瞬間變得更加堅硬。

這樣一來，刀具就必須再次切削剛硬化的層。這需要更大的力量，也會產生更多的熱量。Inconel 718 是一種不易
散熱的金屬。其熱導率僅為一般鋼材的三分之一左右。因此無法散逸的熱量積聚在刀刃與工件之間，使溫度進一
步升高。

強化相也讓刀具難以負荷。Inconel 718
內部散布著微小的強化顆粒。該合金的主要強化顆粒是含鈮的伽瑪雙撇相（γ″, Ni3Nb）。這些顆粒將金屬牢牢鎖
定強化。即使在高溫下，這些顆粒也不易溶解退化。因此，即使在熾熱的切削區域，金屬也不會軟化，刀具持續
承受著巨大的作用力。

所有這些因素交織疊加，導致了表面損傷。已切削表面下方的薄層發生了變化。組織細化碎裂且顏色泛白。這一
層被稱為白層（white
layer）。白層中容易同時殘留拉伸殘餘應力與微裂紋。該層成為裂紋的起始點，大幅降低零件的疲勞壽命。

白層為何危險？因為該層存在著肉眼看不見的拉伸殘餘應力。拉伸應力是使裂紋張開的力量。若再加上微裂紋，
就會形成裂紋源。承受反覆載荷時，裂紋便會從這些裂紋源萌生擴展。因此，在最後的精加工中絕不能殘留白層
。
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也有減輕此問題的方法。在切削後增加以微小顆粒撞擊表面的後處理。這種處理會在表面留下壓縮應力。壓縮應
力是將裂紋壓緊閉合的力量，方向與拉伸應力相反。如此在表面植入壓縮應力，便能延長零件的疲勞壽命。

人工智慧也會同時學習這幾種後處理的效果。將切削條件、撞擊處理以及熱處理全部作為輸入。接著預測哪種組
合能產生良好的結果。這大幅減少了以往人工逐一進行測試的工作。儘管如此，最終的確認仍須透過實際實驗來
進行。

人工智慧用於預先察覺這種危險。輸入切削條件與殘餘應力值即可預測表面狀態。它能學習在何種條件下會產生
白層，進而避開危險的條件。在鈦合金積層製造零件方面，已經出現了依據製程條件預測表面粗糙度與硬度的深
度學習模型。本書提倡將相同的方法應用於超合金切削表面的方向。

然而，預測僅在訓練過的範圍內具備可信度。在未曾見過的條件下，誤差會變大。因此實際零件必須透過表面檢
測進行確認。這是因為白層極薄，肉眼容易遺漏。人工智慧則能預先篩除危險條件，縮小候選範圍。

7.2.3 刀具磨損方式與表面損傷

本小節將探討刀具磨損的幾種形式。刀具磨損（tool wear）與生產品質直接相關。刀具一旦磨損，加工表面就會
變得粗糙。粗糙的表面會成為疲勞裂紋的起始點。因此，在品質管制中，預先掌握刀具的磨損程度至關重要。

刀具磨損有許多種類。第一種是缺口磨損。在切削深度的交界處，刀具會被磨出深溝。該處是空氣中的氧氣與硬
化金屬層共同摩擦的位置。氧氣與堅硬的金屬層共同摩擦，使得該處的凹槽越來越深。

第二種是熔著造成的剝離。鎳極易與刀具材料黏著。切削下來的金屬碎屑會黏結在刀刃上。這種積聚物稱為積屑
瘤。當積屑瘤脫落時，會將刀具表面的塗層一併撕扯下來。此時隨著塗層被剝落，刀具表面會迅速損壞。

第三種是擴散磨損。切削區域的溫度極高。在高溫下，原子會相互滲透。刀具內部的原子會遷移至金屬碎屑端。
如此一來，刀具表面便會留下凹陷的痕跡，這種痕跡稱為月牙窪。

第四種是表面白層與微裂紋。前面探討的白層在此處亦會出現。劇烈變形與快速冷卻交織，形成了薄薄的白層。
這一層極易隱藏裂紋。即使外觀看起來光滑，內部卻潛藏著裂紋等缺陷。

所有這些磨損形式互相關聯。一旦某一種磨損加劇，其他磨損也會隨之擴大。因此不能只單看一種原因，必須綜
合檢視多種訊號。切削力、振動、聲音、溫度皆為磨損的訊號。

人工智慧會綜合判讀這些訊號。感測器即時收集切削過程中的訊號。模型依據這些訊號估算目前刀具的磨損程度
。近期的研究透過深度學習判讀磨損刀具的影像，直接預測磨損程度。以往需要人工停機並使用放大鏡觀察的工
作，如今由機器代勞。

相同的方法在其他金屬上也同樣適用。一項研究利用資料驅動模型，預測了切削名為 Hastelloy C276 的鎳基合金
時的刀具磨損。這是因為多種超合金均表現出相似的磨損模式。這類成果亦可作為火箭用超合金的參考。

若能預測刀具磨損，無人加工也將成為可能。機器能夠自行監控刀具狀態。一旦出現危險，便會降低速度或更換
刀具，無須人員時刻看守。在這種徹夜無人作業、自動切削零件的工廠中，預測模型為製程安全提供了堅實保障
。

這四種磨損深受溫度的影響。切削區域溫度越高，磨損速度越快。因此冷卻至關重要。透過噴灑切削液來降溫，
甚至能以高壓將切削液直接射向刀刃。這種冷卻方式也成為人工智慧的輸入變數。

總結而言，刀具磨損預測成為品質管制的眼睛。在磨損加劇之前即可更換刀具，在出現不良品之前即可修正加工
條件。然而，感測器訊號中夾雜著雜訊。振動中也混雜著機台本身的抖動。因此必須妥善訓練模型以承受雜訊。
若結合多個感測器使用，雜訊的影響便會降低。

7.3 實現良好切削的受力計算與後處理最佳化
上一節探討了難以切削的原因。本節將探討如何克服這些困難。依序探討三個主題：首先探討如何計算切削所受
的作用力；接著探討可加工性如何隨後處理而變化；最後探討人工智慧如何尋找最佳加工條件。
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7.3.1 切削受力與描述該受力的模型

本小節將探討切削所受的作用力及描述該受力的模型。切削力（cutting force）是刀具推擠金屬的力量。若能預
先得知此作用力，便能妥善選擇刀具與加工條件。此處將一併探討計算作用力的基本概念與振動問題。

切削力並非僅朝單一方向作用。它同時包含向前推的力、向側邊推的力以及向下壓的力。因此，切削力以具備三
個方向分量的向量來表示。向量是同時具有大小與方向的物理量。相較之下，材料內部所受的應力則以張量表示
。張量是包含多個方向數值的量。切削力向量與應力張量是不同的物理量。該作用力的大小取決於切削厚度與材
料的強度。

在切削過程中，三種現象同時發生：金屬變形、發熱以及產生摩擦。優秀的模型必須同時處理這三者。材料受到
快速擠壓時的強度會隨溫度而變化。溫度升高時，金屬會稍微變軟。這種關係並非透過數學公式，而是以數據表
的形式輸入模型中。

此模型針對不同材料使用不同的常數。常數由實驗決定。即使同為 Inconel 718，積層製造材料與鍛造材料的常數
也互不相同。這是因為積層製造材料的組織不同。因此需要進行積層製造材料的專屬實驗。唯有累積足夠的積層
製造材料專屬實驗數據，模型才能變得精準。

人工智慧亦能協助進行決定常數的實驗。有一種從切削訊號中反向求解常數的方法。量測切削力與溫度，並選取
符合該數值的常數。以往由人工手動調整配對的工作，如今由機器快速完成。如此一來，面對新材料也能迅速校
準模型。

振動問題亦十分重要。前面提到了顫振。顫振是刀具與工件相互引發晃動的振動。一旦發生振動，在下一次旋轉
時又會切削該震紋，導致晃動進一步加劇。微小的抖動會自行逐漸擴大，進而干擾加工。

為了防止這種振動，必須掌握安全的切削深度。切削過深會使振動加劇，淺切削則能平息振動。該界線會隨旋轉
速度而變化。描繪此界限的圖形稱為穩定葉瓣圖。藉由參考此圖，可選定無振動的加工條件。

人工智慧能協助快速完成這些計算。單靠物理模型計算需耗費大量時間。每當條件稍作變更，就必須從頭重新求
解。人工智慧預先學習物理模型的計算結果，隨後便能即時給出新條件下的答案。這種代替繁重計算的模型稱為
代理模型。代理即代為執行的意思。預先進行數次精確計算，由學習了這些結果的代理模型負責後續運算。

這種方法大幅縮短了現場作業的時間。以往必須不斷變更條件並進行多次試切。如今模型會預先篩除危險條件，
僅需對剩下的少數幾種條件進行實際測試。然而，若物理模型有誤，人工智慧也會產生錯誤。因此，結合物理機
制與數據資料的方法更為穩妥。

結合物理機制與數據資料的方法稱為物理資訊機器學習（PIML）。該方法將物理定律融入人工智慧之中。即使數
據量不足，物理定律也能約束引導出合理解答，成為防止離譜預測的安全機制。這一概念在本書後續章節中亦會
反覆提及。在火箭工程這類數據珍貴匱乏的領域中具有極大的實用價值。

7.3.2 鍛造材、積層後原始態與 HIP 處理材的可加工性比較

本小節將比較三種狀態的金屬。即使同為 Inconel 718，其性質也會因製造方式與後處理而有所不同。在此將鍛造
材、積層後原始態以及經過熱均壓處理的狀態並列進行檢視。

首先來看鍛造材（wrought）。鍛造材是透過擠壓鍛打金屬製成的材料。其淵源與鐵匠鋪中捶打鐵器的方式相同
。組織細緻且均勻，晶粒微小而圓整。因此在三種材料中，其切削力波動屬於較小的一類。刀具磨損也相對較少
，使得預測更加容易。

接下來是積層後原始態。這種狀態也稱為積層初始態（as-built）。指的是未經後處理、直接由列印機成形出的原
始狀態。內部殘餘應力較大，且聚集著硬脆的 Laves
相。柱狀晶亦粗大且修長。因此切削阻力較鍛造材大幅上升，刀具崩刃破損的風險在三種材料中也屬於較高者。

第三種是經過熱均壓（Hot Isostatic Pressing, HIP）處理的狀態。HIP
是同時施加高溫與高壓的後處理程序。通常在超過攝氏 1000 度的溫度下進行，壓力亦超過 100
百萬帕。在此條件下，金屬內部的孔隙會被壓實閉合。
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聯想麵包麵糰就很容易理解。麵糰內部含有微小的氣泡。長時間按壓揉捏後，氣泡便會排出，使麵糰變得緊密扎
實。HIP 亦同理。高壓將金屬內部的孔隙壓扁貼合。高壓與高溫促使原子運動，使孔隙內壁相互熔接結合。

HIP 也會改變微觀組織。然而改變的程度取決於溫度與持溫時間。若溫度足夠高，硬脆的 Laves
相互固溶至基體中；若溫度較低或時間較短，則會殘留部分 Laves 相。修長的柱狀晶依條件不同也可能依然殘留
。組織一旦變得均勻，異向性差異與切削力波動便會減少。因此，HIP
會配合固溶、時效以及均質化熱處理的條件協同使用。

然而 HIP 亦有其局限性，無法消除所有孔隙。與表面相連的開孔與封閉在內部的閉孔表現各不相同。在積層製造
過程中截留的氬氣氣泡，即使透過 HIP 閉合，日後仍會引發問題。因為氬氣是不溶於金屬的氣體。後續再次承受
高溫時，原本閉合的氣泡便會膨脹重新裂開。這種現象稱為熱誘發氣孔。因此，從一開始減少氣體截留氣泡至關
重要。

HIP 處理後也會衍生出新的問題。當組織軟化時，金屬切屑變得不易斷裂。切屑連綿不斷並纏繞在刀具上。纏屑
嚴重時會刮傷加工表面。因此必須選擇有利於順暢斷屑的刀具幾何構型。

人工智慧將這種比較整理成資料。收集各狀態的切削資料並學習其差異。進而判斷新零件接近哪種狀態，並建議
應經過何種後處理。近期研究正廣泛探討結合HIP與熱處理的最佳化方法。

HIP是耗費成本與時間的後處理。必須在大型設備中長時間加熱並加壓。因此很難應用於所有零件。必須判斷哪
些零件確實需要HIP。人工智慧也能協助這項判斷，透過檢視缺陷資訊預先評估HIP的效果。

公開研究也是良好的指引。美國國家航空暨太空總署透過模擬探討了HIP如何減少積層製造Inconel 718的缺陷。
一項研究將初始氣孔較多的零件進行HIP處理後測量其疲勞強度。雖然大部分氣孔都已閉合，但仍殘留氬氣泡。
這些結果累積起來，成為後處理設計的基礎。

以鍛造材為基準是有原因的。鍛造材是長期經過驗證的材料。其性質為人熟知且資料豐富。目標是將積層材提升
至鍛造材水準。後處理是邁向該目標的途徑。人工智慧則協助更快找到這條途徑。

7.3.3 以少數實驗尋找良好切削條件

本小節探討以少數實驗尋找良好條件的方法。切削條件有多種。速度、進給量、切削深度、冷卻方式全都是變數
。若組合所有變數，實驗次數將會暴增。結合田口實驗計畫法與人工神經網路即可解決此問題。

田口實驗計畫法（Taguchi method）是以少數實驗比較多種條件的方法。它不測試所有組合，而是只挑選具代
表性的組合進行實驗。僅憑精選的幾種組合就能掌握整體趨勢。由於實驗次數減少，也能相應節省時間與成本。

以此方法可大幅減少實驗次數。例如能將數百種組合縮減為十八次實驗。在每次實驗中測量表面粗糙度與刀具磨
損，也測量切削所消耗的能量。像這樣從多種組合收集到的數值，便成為人工智慧的學習資料。

人工神經網路（Artificial Neural Network, ANN）利用這些資料學習規律。人工神經網路是模仿人類大腦神經連
結的計算結構。輸入包含切削條件與熱處理狀態，輸出則得到表面粗糙度與刀具磨損。模型會自行找出輸入與輸
出之間的關係並掌握為規則。

完成學習後，便能預測未經實驗的條件。只要輸入新的速度與新的進給量，就能預先得知結果。接著加入尋找最
佳條件的搜尋。挑選使表面細緻、刀具磨損小的條件。當兩個目標相互衝突時，則尋找平衡點。

實際案例也在不斷累積。一項研究探討了積層製造Inconel 718的微細車削，觀察經熱處理材料的加工性如何變化
，並比較了每分鐘30公尺至60公尺之間的切削速度。收集這些資料便成為模型的學習素材。

這種組合在現場非常實用。首先建立小型實驗表，接著透過感測器與測量收集資料，最後由人工智慧學習條件與
品質之間的關係。如此一來便能迅速決定新零件的加工條件。

當目標有多個時，必須尋找平衡點。我們希望表面細緻、刀具磨損少、耗時縮短。但這些目標彼此衝突。快速切
削容易使表面粗糙。因此若只顧著改善其中一項，另一項往往會惡化。
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此時會採用同時處理多目標的方法。稍微讓步其中一項以換取另一項。收集以此方式獲得的良好組合，並從中挑
選適合該零件的組合。人工智慧能快速找出這些組合。

實際目標是降低表面粗糙度。火箭零件必須表面細緻才具備良好的抗疲勞能力。結合精選的切削條件與良好刀具
即可接近此目標。細緻的表面能減少裂紋的起始點。因此表面精加工是疲勞壽命保證的第一步。

局限性也十分明確。模型僅在學習範圍內值得信賴。若遇到未參與學習的速度或進給量，預測就會產生波動。資
料量少則誤差變大。因此重要零件會透過實際切削試驗來確認條件，藉由表面粗糙度與刀具磨損來驗證預測是否
準確。

刀具的選擇也是重要變數。針對超合金會使用塗覆特殊塗層的刀具。塗層有助於耐熱與耐磨。有時也會使用陶瓷
材料製成的刀具。人工智慧亦能學習何種刀具適合何種條件，進而兼顧刀具成本與加工品質。

未來的課題是擴展資料庫。若能匯集多個機構的實驗資料，模型將更加穩健。然而各機構的測量方法略有不同，
記錄切削條件的方式也各異。因此需要統一資料的規範。一旦具備此類標準，預測的可信度便會提高。

7.4 渦輪泵葉片的極高週疲勞破壞
到目前為止探討了如何妥善切削。從本節開始探討零件能承受多久。我們將檢視為何火箭渦輪泵的旋轉葉片特別
危險，以及該零件破裂時會留下何種痕跡。

7.4.1 極低溫與高溫並存的嚴苛環境

本小節探討渦輪泵葉片所處的嚴苛環境。渦輪泵（turbopump）是以高壓輸送燃料與氧化劑的泵浦。在其中快速
旋轉的葉片稱為葉輪（impeller）。我們將探討該零件所承受的負載為何如此特殊。

葉輪旋轉極為迅速。每分鐘旋轉3萬次至8萬次。這是比汽車引擎快十倍以上的速度。旋轉期間，離心力將葉片向
外拉扯。若旋轉維持穩定，此離心力的大小幾乎不變，屬於穩態負載。

溫度環境也相當嚴苛。葉輪本身與極低溫推進劑接觸。液體氫溫度低於零下250度，液體氧也在零下180度左右。
高溫工作氣體並非位於葉輪，而是位於同軸安裝的渦輪端。此熱量透過軸、軸承與密封件逐漸傳遞至泵浦端。因
此同一根軸的兩端同時面臨極冷與極熱的環境。

巨大的溫差會產生收縮與膨脹。冷端收縮而熱端膨脹。這種差異會在零件內部產生應力。在此基礎上疊加穩態離
心力，再加上反覆出現的振動負載，進一步撼動零件。

反覆負載來自多個來源。每當葉片掠過固定部件旁時就會受到作用力。旋轉軸的微小不平衡與壓力脈動也會增加
負載。啟動與關機也會各施加一次巨大負載。葉片通過時的作用力每秒重複數千次。因此循環次數累積得非常迅
速。

這種循環次數極高的疲勞稱為極高週疲勞（Very High Cycle Fatigue, VHCF）。一般設計以一千萬次為基準。實
際零件承受多少次反覆負載，必須將激振頻率乘以累積運轉時間才能得知。在試片研究中，則會探討至1億次、1
0億次領域。在此領域中，疲勞規律有所不同，因此需要單獨探討。

一般的疲勞試驗難以涵蓋此領域。若以普通速度進行10億次實驗，耗時過於漫長。因此會使用特殊的高頻試驗機
。這種試驗機每秒可使試樣振動約2萬次。即使採用如此高速的振動，完成一次試驗也需要數天時間。

由於試驗耗時漫長，資料彌足珍貴。資料不足時預測容易產生波動。因此需要人工智慧有效利用資料的方法，必
須以少量資料做出可靠的預測。如何有效利用資料的問題將在後續章節進一步詳細探討。

材料的選擇也與此環境息息相關。某些金屬在極低溫下容易變脆或碎裂。Inconel 718在極低溫下性質相對穩定，
因此廣泛應用於極低溫零件。Haynes系列合金則在更高溫度下表現出優異強度。必須根據零件所處的位置選擇適
當材料。

即使在同一個零件內部，不同位置的條件也不盡相同。葉片根部承受較大應力，葉片尖端則承受較大振動。因此
必須先找出難以承受應力的薄弱部位。該部位稱為危險截面。疲勞壽命保證即以此危險截面為基準。
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尋找危險截面也需要計算。透過電腦求解零件承受的應力。這種計算稱為有限元素分析。將零件劃分為微小單元
並逐一求得應力。應力高度集中的部位即為危險截面。人工智慧有時也能快速取代這類計算。

葉輪的振動具有特殊規律。葉片掠過固定部件旁的次數是固定的。該次數與旋轉速度相乘便構成振動週期。在特
定轉速下，該振動會與零件的固有振動重疊，進而使振動大幅加劇。這種重疊現象稱為共振。共振會迅速損壞零
件，因此設計時會避開危險轉速。

葉輪的疲勞壽命保證是火箭安全的核心。只要一片葉片破裂，整個泵浦就會損毀，進而導致發動機停機或爆炸。
因此該零件面臨比任何零件都更嚴格的檢驗，必須同時管理表面品質與內部缺陷。

7.4.2 內部起始的破壞與魚眼狀紋路

本小節探討極高週疲勞如何破壞零件。前面提到此領域的規律有所不同。我們將具體探討其差異何在，並觀察斷
裂面殘留的特殊紋路。

一般的疲勞始於表面。表面是容易產生刮痕之處。承受反覆負載時，表面會產生滑移痕跡，裂紋便由該痕跡起始
。因此將表面精細加工即可延長壽命。

極高週疲勞則有所不同。裂紋並非始於表面，而是始於內部。當循環次數極高時，即使應力微弱，內部缺陷也無
法承受。內部的微小氣孔或堅硬顆粒會成為裂紋源。即便透過HIP也無法消除的微小氬氣泡就是危險的範例。

裂紋源周圍會形成特殊區域。在裂紋源周圍累積數億次的微觀變形。源自內部的裂紋在接觸不到空氣之處擴展。
狹窄縫隙的兩側表面相互摩擦，將微結構磨得極為細碎。如此磨碎的微細區域稱為微細顆粒區域（Fine Granular
Area, FGA）。該區域在顯微鏡下觀察時比周圍更顯暗沉。這塊暗色區域正位於魚眼特徵的正中央。

形成這塊暗色區域需要漫長時間。整體疲勞壽命的大部分時間都消耗於此階段。直到裂紋擴展至肉眼可見之前，
過程非常漫長。即使表面看起來完好無損，內部卻早已產生損傷。

這一點對於決定檢驗時機具有重要意義。由於損傷顯現於外表的時間較晚，因此不能僅憑外觀而掉以輕心。必須
定期深入檢驗內部。在可重複使用火箭中，這種週期管理更為重要。在重複使用已使用過的零件之前，必須確認
其內部狀態。

裂紋由裂紋源擴展時會留下圓形紋路。這種紋路看起來宛如魚眼，因此稱為魚眼特徵（fish-eye）。魚眼特徵是
裂紋起源於內部的證據。透過觀察斷裂面上的這種紋路即可得知成因。

最終裂紋延伸至表面。在該瞬間，零件會突然斷裂。緩慢擴展的裂紋瞬間失穩擴展。這種難以預先察覺的突發性
破壞最為危險。

這種破壞模式對檢驗具有深遠意義。僅觀察表面會遺漏危險，必須透視內部。因此會結合使用X射線電腦斷層掃描
（X-ray CT）與超音波檢驗。這類檢驗無須破壞零件即可觀察內部，稱為非破壞檢測（non-destructive
testing）。

人工智慧與此項檢驗相結合。以透過CT尋得的內部缺陷大小與位置作為輸入，並依此數值預測疲勞壽命，進而排
列出危險缺陷的優先順序。近期研究提出了以非破壞方式找出積層製造零件危險缺陷的方法。機器能搶先指出人
類容易遺漏的內部缺陷。

要完全消除內部缺陷非常困難。因此採行即使存在缺陷也能確保安全的設計理念，這種構想稱為容缺陷設計。預
先設定能承受多大尺寸的缺陷，超出該標準的零件則予以汰除。人工智慧便負責產出制定此項標準的資料。

這種方式也與檢測標準相連。檢測設備無法找出極微小的缺陷。可檢測出的缺陷存在尺寸極限。設計則確保超出
此極限的缺陷仍具安全性。如此一來，即使是檢測遺漏的缺陷也不具危險。檢測與設計便透過這樣互補缺口的方
式共同守護安全。

7.5 同步預測波動的疲勞可靠度保證
疲勞壽命無法用單一數值精確界定。即使在相同條件下，各零件的壽命也各不相同。因此預測中必須同時納入波
動幅度。本節將說明處理此類波動的人工智慧。內容涵蓋將缺陷轉化為數值的方法、納入波動的模型，以及銜接
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至安全標準的方式。

7.5.1 將材料狀態轉化為數值

本小節將探討將材料狀態轉化為數值的方法。人工智慧依賴數值進行學習，因此必須將缺陷與表面特徵轉化為數
值。此類數值稱為描述元（descriptor）。在此將逐一檢視對疲勞壽命至關重要的數值。

首先將缺陷的形狀轉化為數值記錄。透過電腦斷層掃描（CT）拍攝零件內部，即可呈現孔隙的三維形狀。接著將
此形狀整理為張量。如前所述，張量是容納多個方向數值的容器，其中記錄了孔隙朝哪個方向延伸、扁平程度如
何等資訊。

X光CT與醫院的CT原理相同。透過從多個方向照射X光來觀察內部，並彙整相關資訊建立三維圖像。這樣無須切
割零件即可觀察內部孔隙，並逐一量測孔隙的尺寸與形狀。以此方式收集的尺寸與形狀資訊，便成為疲勞預測的
基礎資料。

缺陷的尺寸同樣十分關鍵。村上面積平方根法（Murakami square root of area parameter model）是量測尺寸
的良方。此方法將缺陷視為微小裂紋，將缺陷投影至垂直於受載方向的平面並量測其面積，再以該面積的平方根
作為缺陷尺寸。這是因為該平方根數值與促使裂紋張開的作用力大小密切相關。因此，複雜的三維孔隙得以轉化
為此單一數值進行處理。此數值愈大，對疲勞的不良影響就愈顯著。

缺陷的位置也必須一併考量。即使尺寸相同，靠近表面的缺陷危險性更高。表面缺陷周圍可提供支撐約束的材料
較少，受力更為集中；與空氣接觸的環境效應也會使裂紋擴展稍快。位於深層內部的缺陷因四面皆受材料包覆，
危險性相對較低。因此會依據位置給予不同的修正值。

表面粗糙度也同樣轉化為數值。切削加工後的表面存在微小的波谷與波峰。波谷愈深愈尖銳，受力就愈集中。這
種集中程度稱為應力集中係數（stress concentration factor）。這就像剪裁紙張時只要劃出微小缺口就容易撕開
一樣，因為微小缺口會將分散的作用力匯聚於一點，使該處變得脆弱。

這些數值匯聚後將與疲勞壽命產生關聯。描繪作用力大小與重複次數關係的圖表稱為 S-N 曲線。缺陷與粗糙度資
訊會使該曲線上下移動。若缺陷較大且表面粗糙，曲線便會向下移動；曲線向下移動即代表在相同的受力作用下
，零件破壞失效的速度更快。

近期的多項研究將這些描述元輸入人工智慧，取得了顯著成果。某項研究利用經 CT 量測的缺陷資訊，成功預測
了積層製造金屬的疲勞壽命；將村上法應用於多種積層製造案例的研究亦與日俱增。缺陷的尺寸、位置與形狀對
壽命具有重大影響這一點，已獲得反覆證實。

描述元中亦納入材料的硬度。硬度代表材料的堅硬程度。在村上公式中，硬度愈高代表承受缺陷的能力愈強。然
而，單憑硬度並無法完全解釋對缺陷的承受能力。極為堅硬的材料反而可能對缺陷更加敏感。因此必須同時考量
硬度、缺陷尺寸、位置以及負載比。

負載條件亦化為數值納入。作用力的大小及其方向至關重要；作用力僅來自單一方向或是多向複合亦有所不同。
同時也會納入溫度，因為材料在高溫處與低溫處的性質各異。

近期研究利用此類描述元取得了優異成果。某項研究預測了積層製造英高鎳 718（Inconel 718）的高週期疲勞壽
命，並將缺陷尺寸與負載大小作為輸入項。針對資料不足的問題，則透過人工智慧進行資料增強予以解決。結果
顯示，預測的決定係數提升至 0.975，平均誤差僅為
1.13%。決定係數是顯示預測與實際情況吻合程度的數值，該值愈接近 1，代表預測與實際愈吻合。不過，此數
值乃源自單一材料的有限資料，且是以增強後的資料所得之結果，難以直接套用於其他製程與材料。

然而，決定描述元並非易事。需要判斷該納入哪些數值、剔除哪些數值。若遺漏關鍵數值，預測就會失準；若納
入無用數值，學習效果便會遭到干擾。因此必須由熟稔材料的專家與人工智慧共同篩選。

7.5.2 輸出答案區間的貝氏神經網路（BNN）

本小節將探討納入波動特性的人工智慧。一般神經網路僅會輸出單一答案。在疲勞預測中，僅憑單一答案並不足
夠，因為即使在相同條件下，壽命的分佈範圍也相當寬廣。因此需要能同時輸出答案範圍的模型。



新材料設計與火箭推進工程的人工智慧 · 88

此類模型稱為貝氏神經網路（Bayesian Neural Network, BNN）。一般神經網路的內部參數固定為單一特定數值
；貝氏神經網路則將內部參數視為機率分佈處理，具備數值區間而非單一數值。因此預測輸出亦呈現為區間而非
單一結果。

此處經常出現「高斯」（Gaussian）一詞。高斯意指鐘形分佈，呈現中間高、兩側漸低的形狀。聯想考試分數的
分佈便容易理解：平均值附近的人數最多，愈往兩端人數愈少。然而，疲勞壽命本身往往並非鐘形分佈，而是呈
現對數常態或韋伯（Weibull）等其他形狀的分散態樣。因此通常會對壽命取對數後再套用鐘形分佈假設。這種鐘
形假設也是為了簡化運算所採取的便利手段。

在此分佈中有兩個數值至關重要。其一是平均值，平均值是具代表性的數值；其二是離散寬度，寬度愈廣代表波
動幅度愈大。貝氏神經網路會同時輸出這兩個數值。

以天氣預報來比喻預測為何具有區間：預報會表示明天降雨機率為 70%，而不會斷言為
100%，這是因為未來之事存在變數與波動。貝氏神經網路亦同，它並非給予單一答案，而是同時提供機率區間。

訓練此模型的方法亦相當特殊。由於內部參數為機率分佈，運算極為複雜，精確計算在實務上幾乎不可行。因此
採用以近似分佈加以替代的方法。透過轉換為近似分佈來降低運算量，正是其學習訓練的核心。

完成訓練後會進行多次抽樣預測。由於內部參數為機率分佈，每次抽樣都會得出些微不同的答案。彙整這些答案
即可求得平均值與區間寬度。若答案彼此相近，區間便較窄；若答案分散，區間便較寬。此區間的大小便展現了
該預測的可信程度。

這種方式與人類的判斷極為相似。經驗豐富的工程師亦能區分確信與推測：對熟知的零件能自信斷言，對初次得
見的零件則謹慎發言。貝氏神經網路亦透過此方式同時傳達自身的確信程度，因此人類便能參考其確信程度，更
安心地採信並運用預測結果。

此方法還有另一項優點：當模型遇到未曾見過的條件時，輸出的區間便會變寬，主動發出「不確定」的訊號。人
類察覺此訊號便會提高警覺，對區間較寬的預測進行更多查證後再行採用。模型能主動提示自身極限，對安全性
助益極大。

這種方法非常契合疲勞預測的需求。疲勞是一種變異波動極大的現象，相較於單一數值，呈現區間更為誠實可靠
。近期多項研究正依循此方向推進，已有研究在預測航太金屬疲勞壽命的同時納入波動幅度，亦有研究透過融入
物理定律來提升可靠度。

融入物理定律為何有所助益？疲勞領域擁有長久累積的理論，亦即記錄受力與壽命關係的各式公式。將這些公式
與人工智慧相結合，即使資料量較少，預測答案也不致大幅偏離。目前亦已出現同時處理多向負載的研究。這股
趨勢使火箭零件的壽命保證更加堅實穩固。

這種方法亦需付出代價：由於需要多次抽樣求解，運算量隨之增加，訓練難度亦高於一般神經網路。儘管如此，
對火箭零件而言這項成本完全值得投入，因為掌握波動變異才能確保安全。若僅盲信單一數值而引發事故，損失
將遠為慘重。

7.5.3 區分波動並銜接安全標準

本小節將探討區分檢視波動的方法。前面提到預測具有區間寬度，但此區間並非僅由單一因素構成，而是混合了
兩種波動不確定性。將兩者區分開來，便能釐清後續應採取的作為。

第一種是認知不確定性（epistemic uncertainty）。這是源於模型認知不足所產生的波動，在資料匱乏的條件下
表現尤為顯著。若處於未曾學習過的情境，模型便會缺乏信心。這類波動可透過補充不足的資料而逐步縮減。

第二種是偶然不確定性（aleatoric uncertainty）。這是源於材料與負載本身的內在變異所產生。即使在相同條
件下的零件，內部缺陷亦各不相同，量測時也會混入雜訊。這類波動根植於現象本身，即便增加資料量也難以縮
減。

將兩者區分開來為何至關重要？因為應對對策截然不同。若認知波動較大，就必須進行更多實驗；若偶然波動較
大，則應保留更多安全餘裕。若將兩者混為一談，便容易做出錯誤的處置。區分這兩種波動後，下一步該採取何
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種作為便一目了然。

接著將預測銜接至安全標準。火箭零件必須通過既定的安全標準。此標準涵蓋兩項關鍵要素：其一是零件存活的
百分比，其二則是對該數值的信任程度。舉例而言，可設定 90% 零件存活且具備 95%
信賴度的下限。像這樣同時規定存活率與信賴水準的數值稱為材料容許值（material
allowables）。航太材料中使用的 A 基準值（A-basis）與 B 基準值（B-basis）即為此例。僅從平均值中扣除波
動量並不足以保證此數值，必須結合試驗資料數量與離散程度透過統計方法求解。

此下限稱為設計容許值。零件的承受能力必須超越此容許值。在此基礎上有時還會額外乘上安全係數。安全係數
是為了因應不可預期風險所預留的餘裕。透過設置多層餘裕來防範事故發生；若餘裕過大則會導致零件過重，因
此需取得適當平衡。

如此一來便能做出偏向安全的判斷。在模型缺乏信心的條件下，將壽命評估得較低；在具備信心的條件下，則可
給予稍多餘裕。這種態度正符合火箭零件的需求，寧可評估得較為保守，也要全力防範事故。

認證程序無法單靠人工智慧完成。疲勞保證需要結合多種工具：人工智慧預測、標準疲勞試驗、非破壞性檢測以
及安全係數皆不可或缺。標準試驗方法亦有明確規範，在施力方式與資料分析方式上皆具備國際標準規範。

人工智慧的角色十分明確：迅速找出高風險候選項、指引哪些部位需要進行更多試驗，並協助以較少的實驗獲取
豐富資訊。人類則依據這些資訊擬定完善的試驗計畫，從而大幅縮減時間與成本。

最終判定仍由專家與實體實驗做出。人工智慧的預測只是起點而非終點，必須由實際試驗資料作為預測的後盾，
並透過品質文件詳實記錄該過程。唯有具備這一切條件，零件方能搭載於火箭之上。

未來仍有待克服的課題。疲勞資料目前依然匱乏，極高週期領域的資料更為稀少，這是因為相關試驗耗時極長。
因此，利用少量資料進行學習的方法持續受到研究；亦有將其他材料資料進行遷移運用的方法。隨著這些方法的
發展，預測體系將更加穩健。

資料的品質亦至關重要。各份資料量測缺陷的方式各異，進行試驗的具體方式亦互有不同。若記錄不全，模型便
會產生錯誤學習。因此必須建立嚴謹記錄資料的文化，唯有具備詳實記錄的優質資料，才能孕育出優秀的模型。

規格與認證也必須一同發展。現行的認證規則是以過去的材料為基準制定的。積層材料的性質有所不同。因此需
要新的規則。目前也正在討論如何將人工智慧預測納入認證之中。這項討論一旦有了結論，積層零組件將會獲得
更廣泛的應用。

總結
本章探討了兩個重大問題。一個是如何妥善切削難以切削的金屬。另一個是掌握零組件能承受多久。這兩個問題
都出現在3D列印製造的火箭零組件中。而且這兩個問題，人工智慧都能提供極大的幫助。

這兩個問題實際上是相連為一體的。切削得好，表面才會光滑。光滑的表面耐疲勞。消除內部孔洞，裂紋的種子
才會減少。最終，優良的加工會帶來長久的使用壽命。因此，加工與疲勞必須始終一同看待。本章將加工與疲勞
這兩個問題放在一起共同探討。

前半部分探討了為何積層高溫合金難以切削。急冷組織的性質因方向而異。內部殘留著應力，且聚集著堅硬的顆
粒。這種性質會加速刀具磨損，並在表面留下白層與微裂紋。

我們也看到了克服這項困難的方法。預先計算切削力與振動以挑選安全的條件。透過熱均壓縮小內部孔洞並使組
織均勻。利用田口方法與人工神經網路，從少數實驗中找出良好條件。人工智慧在此過程中能迅速縮小候選範圍
。

後半部分探討了疲勞問題。火箭渦輪泵葉片處於超高週期疲勞狀態。在這一領域中，裂紋不是從表面開始，而是
從內部萌生。斷裂面上會留下稱為魚眼狀的圓形紋路。因此，需要一種不破壞零組件就能探查內部的非破壞性檢
測。
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疲勞預測必須將波動性一同納入。因為即使在相同條件下，零組件的壽命也各不相同。貝氏神經網路不會給出單
一答案，而是給出答案的範圍區間。將這個範圍區間分為兩類，就能看出下一步該做什麼。可以決定是要增加資
料，還是要提高安全裕度。

核心在於人工智慧與人類的協作。人工智慧能快速解讀資料並指出風險。它能聰明地精簡實驗計畫。然而，最後
的認證仍由實驗與檢測來把關。火箭零組件是由這兩種力量共同守護的。人工智慧與實驗的這種協作，正是支撐
安全飛行的基石。

讓我們將本章的內容濃縮成一句話。必須妥善切削、妥善修整、妥善檢測。而且必須將波動性一同納入來預測其
結果。人工智慧在所有這些階段中都能提供快速的協助。人類藉由這些協助製造出更安全的零組件。3D列印火箭
零組件的未來，最終取決於這種協作。
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第8章 透過物理資訊機器學習（PIML/PINNs）與運算子學習（F
NO）進行氣體反應流動與燃燒化學建模

前言
打開廚房瓦斯爐時，會點燃藍色的火焰。燃料瓦斯與空氣中的氧氣相遇並產生熱量。這個過程稱為燃燒。燃燒存
在於我們日常生活的各個角落。汽車引擎和鍋爐也都是靠燃燒運作。

火箭發動機也以相同的原理產生推力。只是規模與條件大不相同。火箭燃燒室內部溫度高得多，壓力也大得多。
燃料與氧氣極其迅速地混合並起反應。在那內部，氣體流動、旋轉並發出聲響。

要一口氣計算這所有過程十分困難。化學反應在轉瞬間發生。相反地，環繞整個燃燒室的流動則比反應更慢。快
速的變化與緩慢的變化交織在同一個空間中。電腦若要同時捕捉這兩者，計算量就會大幅增加。

以往是將方程式切分成非常細小的部分來求解。這種方法稱為計算流體力學（CFD）。雖然精確，但計算成本高
昂。若要詳細求解大型火箭燃燒室，超級電腦必須持續運轉數日。設計人員長期以來一直渴望有更快速的工具。

人工智慧在這個環節提供了幫助。訓練良好的神經網路能迅速減少計算量。在感測器較少時，還能填補缺失的資
訊。然而，在燃燒問題中，若人工智慧隨意給出答案則非常危險。因為在火箭中，哪怕是一個微小的誤差也可能
釀成重大事故。

因此，出現了將物理定律直接納入學習過程中的方法。這種方法稱為物理資訊機器學習（PIML）。神經網路不再
只是模仿數據。它還被要求同時遵守質量守恆與能量守恆等定律。其代表性方法就是物理資訊神經網路（PINN）
。

本章將探討這項物理資訊學習的各種方法。首先以口語化的方式解說主導燃燒的方程式。接著探討快速化學反應
所帶來的計算難題。隨後檢視名為柯爾莫哥洛夫－阿諾德網路（KAN）的新架構。接著介紹將函數轉換為函數的
傅立葉神經運算子（FNO）。最後以重構旋轉爆震發動機內部狀態的案例作結。

在這裡打個比方。可以想像繪製地圖的兩種方法。一種是一步一步走遍整片土地進行測量的方法。雖然精確，但
耗時甚久。另一種是僅測量少數幾個地點，再填補其餘部分的方法。雖然快速，但若沒有規則地隨意填補，就會
畫出離譜的地圖。物理資訊學習，就是在這種填補過程中加入大自然的規則。

讀完本章後，便能掌握整體的輪廓。可以看出人工智慧如何改變燃燒計算。也能區分哪些事情已經可以做到，哪
些事情仍然困難。新工具雖然威力強大，但並非萬能。唯有結合物理與驗證，才真正值得信賴。取得這種平衡，
正是貫穿本章的核心思想。

本書審慎處理艱澀的名稱與數值。近期的研究中，有些只是聽起來冠冕堂皇。其中也夾雜著未經證實根據的效能
數據。因此，本章僅挑選經過確認的研究進行說明。無法確認的數值不會寫入正文中。處於起步階段的研究，則
會明確註明為初期研究。

8.1 計算燃燒工程的典範轉移與人工智慧

本節探討的內容

本節首先探討燃燒計算為何困難。觀察火箭燃燒室內部發生的現象有多麼複雜。並檢視傳統計算方法的局限性。
說明人工智慧為何會為了突破該局限而登場。

這裡不使用艱澀的數學公式。而是將概念轉化為日常生活中的場景。只要理解了本節，後續的所有章節都會變得
容易理解。因為整章的內容歸根結底都是解決這個問題的各種方法。

火箭燃燒室內部屬於極端環境。溫度可高達數千度。壓力達到大氣壓力的數百倍。燃料與氧化劑在極短時間內劇
烈反應。使用甲烷與液態氧的發動機就是代表性的例子。
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這種反應遠比表面上看起來複雜得多。甲烷與氧氣相遇轉化為水和二氧化碳的路徑並非只有一條。在此過程中會
產生數十種中間產物。這些被稱為自由基的物質具有極高的反應活性。因此，數百個細微反應會相互交織並同時
進行。

將自由基比喻為接力賽跑。接力棒迅速地從一隻手傳到另一隻手。沒有任何一位跑者會長時間握著接力棒。自由
基也是轉瞬間生成後又轉化為下一種物質。這種緊湊的傳遞主導了燃燒過程。如果忽略了那個速度，就無法正確
描繪火焰的面貌。

在此之上還疊加了紊流。紊流是氣體旋轉並劇烈混合的流動。就如同江水撞擊岩石而激起白色碎浪的景象。火箭
燃燒室內的氣體也是如此混合。紊流讓燃料與氧氣迅速相遇。然而，正是由於這種不規則的運動，計算變得更加
困難。

若要精確求解這種反應，必須將時空切分成非常細小的單元。火焰形成的薄層，其厚度比頭髮還要細。在該薄層
內部，溫度與濃度會急劇變化。一旦漏掉這個薄層，計算就會產生偏差。因此，若要捕捉到這個薄層，必須設置
非常密集的網格。

透過數字來體會這個多尺度問題。火焰形成的薄層只有數十微米。相反地，整個燃燒室的長度卻有數十公分。尺
寸差異達到數千倍。時間尺度上也存在相同的差距。若要一次涵蓋如此廣泛的範圍，網格數量將會呈爆炸性增長
。

傳統的計算方法包含直接數值模擬（DNS）與大渦模擬（LES）。直接數值模擬連極微小的渦流都一個不漏地全
部求解。大渦模擬則僅求解大型渦流，並對微小渦流進行近似處理。兩者雖然都很精確，但計算量龐大。若要詳
細求解大型燃燒室，需要耗費大量時間。

將計算成本高昂換成生活化的語言來說明。這類似於製作一部高畫質電影。若將每個畫面都細緻地繪製出來，需
要花費數個月的時間。燃燒計算也是如此。每當改變條件時，就必須從頭重新計算。設計人員希望測試數十種條
件。然而，每次更改條件都要等待數日，在現實中難以實現。

在此，人工智慧開闢了一條新途徑。神經網路一旦訓練良好，就能迅速解答類似的問題。它成為代替繁重計算的
輕量化代理模型（surrogate
model）。代理模型是模仿原始計算的高速近似模型。設計人員可以在短時間內瀏覽多種條件。

將代理模型比喻為地圖應用程式。即使沒有親自走過那條路，它也能告知所需的時間。還能在轉瞬間比較無數條
路徑。代理模型也是如此。無須執行完整的實際計算即可估算結果。正因如此，才能在短時間內檢視多種設計方
案。

然而，地圖應用程式在陌生路段也可能出錯。代理模型一旦超出學習過的範圍也會產生偏差。因此，不能盲目相
信估算出的答案。在重大決策面前，仍需透過精密計算再次確認。代理模型是引導方向的指南針，而非最終判決
。這種態度始終貫穿整章內容。

進一步說明超臨界狀態。以水為例便很容易理解。通常水沸騰後會轉化為水蒸氣。液體與氣體的界線十分清晰。
然而，當壓力和溫度大幅升高時，該界線就會變得模糊。火箭高壓燃燒室內的燃料正處於這種狀態。要精確計算
液體與氣體之間這種模糊的界線相當棘手。

實際案例也隨之出現。DeepFlame 是導入神經網路以快速計算超臨界燃燒的軟體。超臨界是指液體與氣體的界線
變得模糊的高壓狀態。研究團隊對該程式碼進行最佳化，大規模求解了甲烷與氧氣的紊流燃燒問題。根據公開資
料，計算規模擴大到了數百億個網格單元的水準。這比以往涵蓋的範圍大幅擴展。該成果是在 2025
年高效能運算研討會上發表的初期研究。

在此案例中，人工智慧所承擔的任務十分明確。化學反應計算是耗時最長的部分。神經網路迅速取代了這項計算
。與此同時，依然嚴格維持真實流體的物理性質。這是試圖兼得速度與精確度的嘗試。這種發展方向加速了大型
火箭燃燒計算的進程。

探討一下大規模計算為何如此重要。真實的火箭發動機擁有數百個噴注器。噴注器是噴射並混合燃料與氧氣的組
件。這眾多噴注器的火焰會互相影響。小規模計算難以捕捉這種相互作用。唯有實現大規模計算，才能更貼近真
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實的發動機。

人工智慧進入燃燒領域的方式大致有三種。第一種是取代耗時計算的高速代理模型。第二種是從稀疏測量中還原
整體場域的重構。第三種則是即時診斷與控制狀態。本章聚焦於前兩種方式，第三種控制則將在後續章節中討論
。

舉例說明人工智慧若違背物理規律為何會如此危險。假設某個模型計算出的溫度低於實際溫度。設計人員會據此
判定壁面足以承受。然而，若實際溫度更高，壁面就會融化。微小的誤差會釀成重大事故。因此在火箭領域中，
嚴守物理規律與安全性直接相關。

當然，局限性也十分明顯。人工智慧在學習過的範圍之外經常出錯。火箭領域不斷出現新的工況條件。若不遵守
物理定律，預測就會變得十分危險。因此，整章都在探討將物理與學習結合的方法。2026
年也出現了針對航太推進領域之物理資訊學習進行統整的綜述文獻。這一趨勢表明該領域正在快速成長。

8.2 多組分可壓縮反應流動主導方程式與物理資訊學習

本節探討的內容

本節以口語化的方式解說主導燃燒的基本方程式。提到方程式聽起來很艱深。但其含義十分單純。就是任何事物
都不會憑空消失或憑空產生的規則。

接著探討將這些規則納入神經網路的方法。檢視物理資訊神經網路如何遵守定律。這兩個概念是本章的骨架。後
續出現的所有方法都是從這兩個概念延伸出來的。

8.2.1 反應性納維－斯托克斯主導方程式

納維－斯托克斯方程式是描述流體運動的規則。水流與風吹等現象均藉由此規則求解。在火箭燃燒中，還在此基
礎上疊加了化學反應與熱量。因此需要聯立求解的方程式增加到了多個。

無反應的普通流體只需滿足質量、動量與能量這三項平衡即可。然而，像燃燒這樣具有化學反應的流體，還必須
額外加上化學物種守恆。因此，這些方程式涵蓋了四項守恆定律。第一項是質量守恆。流入的氣體量與流出的氣
體量必須相符。氣體不會自行生成或消失。質量相吻合的這種平衡是所有計算的基礎。

接下來是動量守恆。動量是質量與速度相乘的量。受力時動量會改變。壓力差與黏滯性產生了這種力。這正是火
箭內部氣體被高速推擠排出的原因。

以騎腳踏車來聯想動量守恆。踩下踏板時，腳踏車就會向前進。踩踏的力量造成了速度的改變。在火箭內部，壓
力差就扮演了那股力量。黏滯性則是相互拉扯並減緩流動的摩擦力。壓力差與黏滯性這兩種力量改變了氣體的速
度。

另一項是化學物種守恆。化學物種是指氧氣、甲烷、水等參與反應的物質。當反應發生時，某些物質會減少，某
些物質會增加。其增減的數量由反應速率決定。對於起反應的流體，每種物質都要單獨建立這樣的守恆方程式。
因此方程式的數量會隨化學物種的數目而增加。最後一項是能量守恆。反應產生的熱量加熱氣體並推動氣流。

能量守恆可以比喻為存錢筒。比對存入的錢與花費的錢，就能得出剩餘的金額。在燃燒過程中，化學反應不會產
生新的能量。只是被鎖在燃料內部的化學能轉化為熱能而已。該熱能加熱氣體並對外做功後排出。也有一部分熱
量以輻射形式散失。平衡這所有進出能量的規則就是能量守恆。

「可壓縮性」這個詞彙也至關重要。可壓縮性意味著氣體密度會隨著壓力產生大幅變化。火箭燃燒室內部壓力極
高且變化劇烈。因此無法將密度固定為常數。密度持續變化這一點，使得計算變得更加困難。

讓我們探討為何這四種平衡如此重要。失去平衡的計算很快就會變成謊言。若質量自行增加，就等於憑空產生了
原本不存在的推力。若能量洩漏，溫度預測就會失準。在火箭設計中，這類誤差很快就會演變成事故。因此，人
工智慧也必須嚴格遵守這種平衡。

化學反應速率由阿瑞尼斯定律決定。阿瑞尼斯定律是指溫度上升時反應會急遽加快的規則。這就像火柴一旦點燃
便會瞬間蔓延開來一樣。這種急遽變化的特性，成了後續將探討的計算問題之根源。火箭設計者必須精確預測這
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種反應，才能確保安全。

擴散與熱傳遞也必須一併求解。擴散是物質從濃度高處向濃度低處擴散的現象。這就像廚房裡的香氣飄散到房間
裡一樣。熱傳遞是熱量從高溫處轉移至低溫處的現象。在燃燒室中，這兩者與化學反應同時發生。因此方程式相
互交織，必須作為一個整體來求解。

8.2.2 基於物理資訊的複合損失函數

物理資訊神經網路（PINN）的核心在於損失函數。損失函數是衡量神經網路誤差程度的尺度。普通神經網路僅衡
量與數據之間的差異。物理資訊神經網路則在此基礎上增加了物理誤差。

運作方式如下。神經網路接收位置與時間作為輸入。接著輸出該點的壓力、溫度、速度與濃度。這些數值必須滿
足守恆方程式才正確。若這些數值無法滿足方程式，就會受到相應的懲罰。

若要測量這項物理誤差，就需要微分。此時便會使用自動微分（automatic differentiation）。自動微分是沿著
神經網路計算過程求解微分的技術。它與利用網格差異進行估算的有限差分不同。因此不存在有限差分中產生的
截斷誤差。不過神經網路本身的逼近誤差，以及選取樣本點所帶來的誤差依然存在。自動微分所消除的，是估算
微分時產生的誤差。

讓我們探討為何需要微分。守恆方程式處理的是變化的比率。它著眼於壓力變化的快慢、速度如何改變。這種變
化的比率就是微分。透過微分求解神經網路輸出值的變化。並確認以此求得的變化率是否滿足方程式。

傳統計算是在網格上逼近微分。透過相鄰網格點的差異來估算變化。這種方法在網格粗糙時誤差會變大。自動微
分不使用這種逼近方法。它直接對神經網路的數學表達式進行微分。因此不需要為了微分而特意鋪設密集網格。
不過，仍必須挑選用來測量物理誤差的點。這些點被稱為配點（collocation
points）。若配點設置得過於稀疏，解就會產生波動。擺脫網格束縛並不意味著在任何地方都能保持精確。

損失函數包含多個項目。與數據的差異是其中一項。質量、動量、能量、化學物種方程式的誤差各自成項。邊界
條件與初始狀態也作為項目加入。訓練過程則是權衡這多個項目並同步將其縮小。

這樣做會帶來極大的優勢。即使數據稀少，物理定律也能填補空白。在實驗室中，通常僅使用壁面壓力感測器或
光學探針。僅憑這種稀疏的測量無法掌握整體的流場。若將物理定律設定為約束規則，就能填補其間的空隙。

這種特性在反向求解問題（反問題）中大放異彩。一般計算是輸入原因以獲得結果。反向求解問題則是觀察結果
來尋找原因。僅觀察壁面溫度推求內部熱源就是一個例子。物理資訊神經網路在這種反問題上表現出色。這是因
為它在同一個損失函數內同時處理測量值與物理規律。

在火箭測試中，這項能力彌足珍貴。要在燃燒室內部安裝大量感測器十分困難。由於高溫且狹窄，感測器難以承
受。因此只能在外部測量少數幾個點。從這少數幾點還原內部狀態是核心課題。物理資訊神經網路在測量值與內
部狀態之間架起了橋樑。

在這個損失函數中，隱藏著權衡取捨的難題。如何決定各項的權重是個問題。若賦予某一項過大的權重，其他項
就會被忽略。若只追求物理誤差最小化，就會忽略數據。若只追求數據擬合，就會違反物理規律。如何取得這種
平衡是研究的一大主題。

讓我們將這種權衡比喻為烹飪調味。鹽放多了會太鹹，糖放多了會太甜。只要任何一種過量，味道就會失衡。損
失函數的多個項目亦是如此。若某一項過於強勢，訓練就會偏向一方。因此，讓權重自我調節的方法也是當前的
研究方向。

最早廣泛傳播這一概念的研究是 Raissi 等人於 2019 年發表的論文。隨後該方法廣泛傳播至燃燒領域。2025 年還
出現了整理燃燒物理資訊學習的綜述文獻。該綜述將類型劃分為化學反應、反應流以及其他燃燒問題。這表明物
理資訊學習已成為一股主流趨勢。

我們也必須坦率看待其局限性。物理資訊神經網路擅長尋找針對單一條件的解。然而一旦條件改變，往往需要重
新訓練。目前仍難以一次涵蓋廣泛的條件。在強衝擊波或急劇變化的火焰面上，訓練過程也可能會產生波動。彌
補這些弱點的研究至今仍在持續進行。
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8.3 剛性反應動力學與守恆約束物理學習

8.3.1 化學反應數值剛性與標準訓練的崩潰

剛性發生在某些變化極快而某些變化緩慢的時候。燃燒化學中這種情況非常普遍。像自由基這樣的中間產物在瞬
間生成隨即消失。相反地，溫度或主要成分的變化則相對緩慢。

讓我們看看這個時間差異有多大。快速反應是以十億分之一秒為單位進行的。緩慢流動則以千分之一秒為單位運
動。兩種尺度的差異超過百萬倍。這種巨大的差距成為動搖計算穩定性的剛性根源。

若以相同的時間步長求解快慢不一的變化，就會產生問題。若將步長對齊快速反應，計算時間將變得漫長無比。
若對齊緩慢流動，則會遺漏快速反應導致計算發散。傳統數值分析長期以來也在這一環節苦苦摸索。因此傳統數
值分析一直採用特殊的時間積分法來處理此問題。

這種時間差距與攝影非常相似。假設要將蜂鳥拍動翅膀與烏龜漫步同時捕捉在一張照片中。若對齊蜂鳥，就必須
無數次按下快門。若對齊烏龜，蜂鳥就會變得模糊不清。難以將兩者同時完整呈現在同一個畫面中。燃燒過程中
的快速反應與緩慢流動亦是如此。

標準物理資訊神經網路在此處經常崩潰。該神經網路試圖一次性減少所有誤差。快速反應所產生的巨大誤差主導
了訓練過程。這樣一來，就無法正確學習緩慢變數的平衡。這種訓練偏向單一側的現象被稱為梯度病態。

讓我們將這種病態具象化。假設一個大聲喧嘩的聲音獨佔了整個會議。安靜之人的發言就會被淹沒。會議便會一
面倒。快速反應的巨大誤差就是那個喧鬧的聲音。因此，緩慢變數的平衡在訓練中就被擠到了次要位置。

這裡還隱藏著另外兩個原因。其一是神經網路較晚學習急劇變化的特性。神經網路會先掌握平緩的流動，而將劇
烈的變化推遲到後面。這種特性被稱為譜偏差。點火瞬間的陡峭變化正是這種劇烈的部分。另一個問題是無法遵
守時間因果律。在燃燒過程中，前一時刻是後一時刻的原因。然而標準訓練試圖同時擬合所有時間點。這會打亂
因果順序。嚴重時甚至會退化為完全沒有反應發生的平庸解。因此，出現了分時段循序學習，或是針對不同化學
物種賦予不同權重的方法。

另一個問題是守恆定律的崩潰。在同時權衡多個項目時，平衡可能會被打破。各化學物種濃度的總和必須始終保
持恆定。原子數量在反應前後也必須相等。一旦打破這項規則，就會出現負濃度等荒謬的數值。

讓我們探討為何負濃度是個大問題。某種物質的量為負數在現實中是不存在的。水不可能有「負一杯」。若計算
輸出這種數值，後續步驟就會崩潰。反應速率計算將會失控或停滯。因此，必須嚴防濃度跌入負值。

探討該問題的早期研究有多項。Ji 等人於 2021 年提出的 Stiff-PINN 就是代表性例子。該研究為了處理剛性化學
而引入了特殊處置。多尺度物理資訊神經網路也在相近時期問世。這些研究證實了剛性對訓練而言是多麼巨大的
障礙。

這道障礙在火箭領域變得更高是有原因的。甲烷與氧氣的燃燒具有繁多的反應路徑。所涉及的物質多達數十種。
隨著物質種類增加，剛性也隨之增強。因此，火箭燃燒處於剛性問題中最為棘手的一端。強烈施加物理約束的方
法也因而顯得尤為迫切。

8.3.2 守恆約束與時間積分的結合

解決剛性問題的關鍵在於更牢固地施加物理約束。施加物理約束的方法大致有兩種。其一是違反規則時給予懲罰
的軟約束。在損失函數中加入物理誤差項的方法即屬於此類。另一種則是從結構上徹底杜絕違規的硬約束。剛性
越嚴重，就越需要將這兩種方法結合使用。

第一個工具是將經驗證的時間積分器與神經網路相連結。龍格－庫塔法是將時間細分以求解微分方程式的標準技
術。然而必須謹慎選擇其類型。直接由前推導後續數值的顯式方法在剛性問題面前顯得脆弱。若要穩定求解，就
必須將時間步長切分得極其細碎。因此在剛性問題中，會採用隱式系列的穩定積分法。將這種穩定性經過驗證的
積分結構嵌入神經網路中。如此一來，深度學習便能繼承數值分析長年累積的穩定性。

第二個工具是強制守恆的投影。並不直接使用神經網路輸出的濃度。首先將數值一律轉換為正數。接著重新調整
以使總和保持恆定。最後調整數值以確保原子數量守恆。經過此過程後，完全不會出現違反物理規律的數值。
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讓我們將投影比喻為守門人。無論神經網路輸出什麼數值，都在門前進行檢驗。若不符合規則，就修正為鄰近的
正確數值。將負數轉為正數。若總和偏差則重新調整。因此向外輸出的數值始終遵守規則。

這種方式與軟約束方式有所不同。軟約束方式在違反規則時僅給予懲罰。懲罰只能引導訓練，卻無法杜絕違規。
硬約束方式則從結構上阻斷違規本身。即使訓練不夠成熟，物理規律依然得以維持。因此這是非常適合安全至上
的火箭領域之方法。

實際案例有 CRK-PINN。這項研究是以物理資訊神經網路求解燃燒反應速率方程式的案例。作者為張斯宏、張馳
、王博森。該論文經過同行評審發表於學術期刊《Combustion and Flame》（燃燒與火焰）。該方法採用將物
理定律作為損失函數項目的軟約束。將質量作用定律與阿瑞尼斯定律納入損失中。焓守恆、元素守恆以及濃度總
和守恆也以相同方式加以約束。與前述的硬投影不同，它是透過懲罰來引導符合物理規律的方式。

其性能亦已公開。在氫氣與空氣的反應體系中，計算速度大幅提升。該研究涵蓋了十種物質與二十一項反應。相
較於標準計算，速度快了大約六倍到十四倍。與實際反應流計算耦合時，速度也快了大約兩倍到五倍。這是既遵
守物理定律又獲得計算速度的典範案例。

讓我們探討提速數倍的涵義。化學反應計算在燃燒分析中是耗時極長的一大部分。整個計算時間的大部分份額都
消耗於此。若能將這一部分提速十倍，整體時間就會大幅縮減。原本需要數天的計算縮短為一天。修改設計與重
新測試的週期也隨之加快。

在此特別釐清，以免混淆軟約束與硬約束。CRK-PINN 是透過損失引導物理規律的軟約束方式。它與強制修正數
值的硬投影在性質上有所不同。兩種方式可以結合使用，也可以單獨使用。軟約束具備靈活性，但無法完全杜絕
物理違規。硬約束能杜絕違規，但會使結構變得複雜。究竟要在何種程度上採用哪一方，取決於設計時的判斷。

這種方式帶來的啟示簡單而明確。那就是不拋棄經過驗證的數值分析知識。像龍格－庫塔這樣的方法已經歷經數
十年的淬鍊。人工智慧建立在這些知識之上來壯大力量。這是一種讓古老的物理知識與新型學習不相互對立、彼
此相輔相成的方式。

然而局限性也很明確。這類方法是在所探討的反應系統內得到驗證的。火箭的甲烷與氧氣燃燒更加複雜。物質與
反應的數量要多得多。若要轉移到新的反應系統，必須重新訓練並驗證。物理約束施加得越強，計算變得越沉重
，這也是一種權衡。

8.4 基於柯爾莫哥洛夫－阿諾德網路的反應流建模

8.4.1 在連接線上置入函數的基礎與自適應活化函數

首先讓我們回想一下普通神經網路的結構。神經網路是由節點以及連接節點的連接線所構成。節點上放置著固定
的活化函數。連接線上則只附帶著名為權重的數值。訓練就是調整這些權重數值的過程。

我們先來解釋一下活化函數這個詞。神經網路接收輸入，經過某條曲線後輸出。這條曲線就是活化函數。普通神
經網路固定了這條曲線的形狀。透過疊加多條固定的曲線來建立複雜的關係。訓練則是在保持曲線形狀不變的情
況下，僅改變疊加的強度。

柯爾莫哥洛夫－阿諾德網路顛覆了這種配置。它將函數置於連接線上，而非節點上。透過訓練來改變該函數本身
。它不採用固定的形狀，而是靈活地塑造曲線。這個構想源自很久以前被證明的一項數學定理。

該定理就是柯爾莫哥洛夫－阿諾德表示定理。這個定理指出，複雜的函數可以表示為簡單一維函數的總和。此結
構將每條連接線上的函數表示為靈活的曲線。這條曲線可以在局部改變形狀。因此可以專門挑選像火焰這樣變化
劇烈的地方進行細緻刻畫。

我們把這個定理比作積木堆疊。再複雜的形狀也是幾種基本積木的組合。將大結構拆分成小碎片後重新連接。複
雜的函數也可以拆解為簡單一維碎片的總和。柯爾莫哥洛夫－阿諾德網路將這種拆解作為其架構。古老的數學就
這樣成為了新型神經網路的基石。

建構這條曲線的材料是B樣條（B-spline）。B樣條是一種將多段曲線平滑拼接在一起的方法。它與汽車設計師繪
製流暢曲線時所使用的工具屬於同一個體系。每個片段只在其所屬區間內產生影響。因此即使修改了一處，其他
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地方也不會受到干擾。

這種局部性為學習帶來了優勢。可以只在火焰形成的狹窄區間進行密集劃分。其餘廣闊的區間則保持稀疏。這是
一種將資源集中在所需之處的方式。這被稱為網格細化。因此在節省計算資源的同時，仍能獲得所需的精度。

我們很容易體會到這種特性的好處。哪種輸入對哪種輸出產生影響變得更加一目了然。可以僅對需要的區間進行
精確表達。用肉眼觀察並深入剖析函數也更加容易。這非常適合像燃燒這樣局部變化劇烈的問題。

讓我們把節點與邊的差異換成生活中的例子。普通神經網路是將多個固定形狀的透鏡重疊的方式。透鏡形狀是固
定的，只調節重疊的強度。柯爾莫哥洛夫－阿諾德網路則是直接研磨透鏡本身的形狀。因此能更自由地產生所需
的折射。不過相應地，研磨透鏡需要耗費更多工夫。

當然，這種架構並非萬能。它的訓練可能會更加棘手。曲線劃分得越細，需要調節的數值就越多。根據問題的不
同，有時普通神經網路表現更好。將新架構視為選項之一才是正確的看待方式。

8.4.2 火焰面表達能力與參數輕量化

火焰面是反應集中的薄層區域。在這裡，溫度在極短的距離內大幅飆升。常溫氣體瞬間升至數千度。濃度也發生
劇烈轉變。要在數值計算中表達出這個狹窄區間內的陡峭變化並非易事。

普通神經網路在面對這種突變時顯得力不從心。利用固定的活化函數很難平滑地描繪出尖銳的界面。若勉強擬合
，周圍便會產生如波紋般的誤差。神經網路還具有學習高頻資訊較慢的特性。正因這些特性，火焰面的計算結果
往往會變得模糊。

我們把這種波紋比作旗幟的圖畫。假設只用柔軟的畫筆來畫一根直立的桿子。桿子尖銳的邊緣旁會產生波紋圖案
。在計算中，尖銳的火焰面旁也會出現虛假的紋路。這種紋路在現實中並不存在，是虛假的。這類虛假紋路以現
實中不存在的訊號擾亂了預測。

柯爾莫哥洛夫－阿諾德網路在這一點上可以展現優勢。它能以靈活的曲線更好地描繪陡峭的界面。可以專門挑選
形成火焰的狹窄區間進行密集劃分。不需要的地方則保持稀疏以減少浪費。這種調配資源的自適應能力非常契合
燃燒計算的需求。

實際的案例就是ChemKANs。作者為克尼格、金、鄧。該研究發表於2025年的學術期刊《物理化學化學物理》（
Physical Chemistry Chemical Physics）。它將反應速率與熱力學定律的流動融入柯爾莫哥洛夫－阿諾德網路中
。其目標是學習燃燒化學模型並加快計算速度。不過該研究驗證的並非空間中擴散的火焰面，而是學習了物質隨
時間反應的化學反應器問題。火箭燃燒室的空間火焰面或衝擊波重構仍是未來的課題。

公開的結果具有實用價值。該模型以極少數量的可調參數運作。即使在混雜雜訊的資料中，也能在不發生過擬合
的情況下良好學習。最高能承受百分之十五的雜訊。與標準計算相比，速度大約快了兩倍。同一個研究團隊還發
表了隨壓力學習反應速率的後續初步研究。

我們來解釋一下抗雜訊能力強這句話的意義。實際測量中總是會混入雜訊。因為感測器並不完美。對雜訊脆弱的
模型連這些雜訊都會死記硬背下來。這就叫做過擬合。抗雜訊能力強的模型則會只挑選真正的規律來學習。

我們把過擬合比作應試複習。死記硬背答案的學生一旦遇到題目變更就會答錯。理解原理的學生則能解出新題目
。抗雜訊能力強的模型就如同掌握了原理的學生。火箭量測資料中存在大量雜訊。因此這種抗雜訊的特性在火箭
量測中彌足珍貴。

該模型的優勢應當在已獲驗證的範圍內加以闡述。已獲確認的有三點：可調參數少、抗雜訊能力強，以及相較於
標準計算速度快約兩倍。宣稱性能高於此的數據目前仍需驗證。因此本書僅論述這些已確認的範圍。

柯爾莫哥洛夫－阿諾德網路對火箭而言意味著什麼？火焰面在火箭燃燒室內也呈現為薄層。只有精確描繪這個薄
層，才能準確預測熱量與壓力。參數越少，計算就越輕量。輕量模型非常適合用於即時計算。因此該架構作為即
時診斷的候選方案而備受關注。

我們來探討一下「參數少」這句話的分量。參數是模型所調節的數值數量。如果這個數量龐大，學習時就需要大
量資料。計算負擔沉重，記憶體消耗也極大。若能以較少的參數完成相同的工作，在各方面都大有裨益。甚至可
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以在搭載於火箭上的小型電腦中運行。

局限性也必須一併審視。這些案例是在相對簡單的反應系統中得到驗證的。當化學物種增加到數十種時，連接線
數量會呈爆炸性增長。如此一來記憶體佔用與訓練時間可能會大幅增加。正因如此，進一步精簡優化架構的研究
仍在持續進行。火箭的高壓紊流燃燒要複雜得多。要將這種架構應用於實際發動機設計，還有很長的路要走。需
要更多公開代碼、對比實驗與獨立驗證。目前將其視為有前途的候選架構更為恰當。

8.5 將函數轉換為函數的傅立葉神經運算子

8.5.1 運算子學習原理與網格無關性

運算子是從函數映射到函數的規則。這話聽起來有些深奧，我們換個例子來說明。假設輸入燃燒室入口的流量分
佈，便能輸出整個燃燒室的溫度分佈。將這個入口圖案轉換為溫度圖案的規則，就是運算子。

我們把函數與函數的映射比作烹飪。假設輸入整份食材清單，就會輸出完成的料理照片。食材稍作改變，料理也
會隨之改變。運算子學習學會了這種整體轉換。它掌握的不是單個食材的數值，而是整體關係。因此即使條件發
生變化，也能迅速給出答案。

普通神經網路將幾個數字轉換為幾個數字。運算子學習則是將一幅圖像轉換為另一幅圖像。因此它能一次性處理
整個流場。率先拓展這一構想的研究是DeepONet。傅立葉神經運算子也是屬於這種運算子學習的方法。

我們來探討一下為什麼這種差異如此巨大。如果每遇到一種條件都要重新計算，速度會很慢。一旦學會了運算子
，就能迅速應對各種條件。即使入口條件發生變化，也無需重新訓練。在設計過程中需要無數次更改條件。因此
運算子學習作為設計工具而備受矚目。

傅立葉神經運算子的核心在於傅立葉轉換。傅立葉轉換是一種將複雜形狀轉換為多個波動之和的技術。低頻波動
包含流動的宏觀結構，高頻波動則包含如細微紋理般的細節。該神經網路主要透過學習低頻成分來快速描繪宏觀
流動。

這種方法有其獨特的優勢。神經網路將流動視為波動之和。宏觀流動被歸納為少數幾個低頻成分從而得以快速掌
握。這有利於將廣闊區域的關係盡收眼底。然而該方法並非直接求解方程式微分的數值方法。若僅保留低頻並截
斷高頻，計算負擔會減輕。但這種截斷反而可能使衝擊波或火焰面等尖銳部分變得模糊。因此在細節至關重要的
地方必須謹慎對待。

我們把這種模糊比作照片。失焦的照片邊緣模糊，銳利的線條看起來暈開。截斷的高頻越多，就越容易產生這種
暈開現象。火焰銳利的邊界可能會被抹平。因此這類地方需要進行保留高頻的額外處理。

該方法一個引人注目的特性是網格無關性。該模型的定義與計算網格的疏密無關。在利用低解析度資料進行訓練
後，可以應用於更密集的網格上。這被稱為零樣本超解析度（zero-shot super-resolution）。這與將低解析度照
片還原為高解析度非常相似。不過這只是理論特性以及在特定實驗中展現的結果，在新解析度下的準確度並不會
自動得到保證。

普通神經網路無法做到這一點。輸入與輸出的維度從一開始就是固定的。一旦改變網格，就必須重新構建模型。
傅立葉神經運算子則不同，它將流動視為函數而非網格。因此即使解析度發生變化，也可以使用同一個模型。

我們把傅立葉轉換比作收音機。收音機按頻率接收不同的廣播節目。低頻與高頻承載著不同的資訊。傅立葉神經
運算子也將流動按頻率進行劃分。宏觀流動包含在低頻中，細微紋理則包含在高頻中。該神經網路選取低頻部分
，從而迅速掌握宏觀流動。

網格無關性為火箭計算帶來了巨大的優勢。在開發初期，可以使用粗糙的網格快速評估多種方案。選出優秀方案
後，再以密集的網格進行精確驗證。此時無需重新訓練模型。由於同一個模型可以直接應用於兩種解析度，時間
與成本得以同時降低。

然而並非所有問題都能自動解決。在像衝擊波這樣數值發生突變的地方難度很大。對於薄火焰面和近壁處的紊流
也必須格外小心。在這些地方，高頻資訊至關重要。必須經過額外處理與驗證才能確保其可靠性。
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8.5.2 用於燃燒流的神經運算子

燃燒是熱、流動與化學相互交織的難題。針對這一問題調整神經運算子的研究正在持續進行。多個團隊正在嘗試
不同的方法。在此我們以概念為中心來審視經過驗證的最新案例。

其中一個方向是利用運算子學習剛性化學。擴展傅立葉神經運算子（EFNO）就是一個例子。作者為翁、李、張、
陳、周。該研究試圖在未學習過的條件下求解剛性化學問題。在零維氫氣自燃與三維氫氨射流火焰中進行了測試
。研究展現了即使在未經訓練的狀態下也能良好泛化的特性。這項擴展運算子研究發表於學術期刊《燃燒與火焰
》（Combustion and Flame）。

我們來解釋自燃這個詞。將燃料和氧氣置於高溫下，便會自行起火。這是不需要火柴也能自行燃燒的現象。這個
瞬間的化學反應極為迅速且剛性很高。擴展算子試圖學習這個困難的瞬間。這是常被用作剛性化學試金石的問題
。

我們來探討擴展算子為何重要。一般神經網路通常只在學習過的條件下表現良好。溫度或壓力只要稍有偏差就會
失準。擴展算子試圖降低這道門檻。在測試中，它在一定程度上推廣至未曾學習的條件。這展現了應用於全新火
箭條件的可能性。

另一個方向是直接學習整個三維反應紊流。一項研究透過結合 U-Net
架構的傅立葉神經算子來處理此問題。U-Net 是一種能同時兼顧整體輪廓與局部細節的神經網路架構。它良好地
重現了可壓縮反應紊流之速度、溫度與密度的頻率特性。該方法比傳統計算更快地預測了流動。這些結果展現了
代理模型的潛力。這類研究大多仍處於同儕審查前的初期階段。

我們也來解釋「良好符合頻率特性」的意思。流動中混合了大型渦流與小型渦流。各種尺寸的渦流都蘊含著能量
。能否正確描繪出這種能量分布是一項重要標準。如果只掌握了大尺度流動而忽略了小渦流，就只能算成功了一
半。優良的算子能廣泛重現大尺度流動與小渦流的這種能量分布。

第三個方向是以算子處理輻射熱傳。高溫火焰也會以光的形式散失熱量。這稱為輻射熱傳。Zhao 等人提出了求解
火災輻射熱傳的神經算子。這項研究是以火災而非火箭為對象的初期研究。因此不將其延伸應用於火箭實證，僅
作為鄰近案例參考。

我們以營火來感受輻射熱傳。站在營火前，臉上會感到炙熱。在空氣變熱之前，光線便已先傳遞了熱量。火箭燃
燒室內的火焰也是這樣透過光散發熱量。這種輻射加熱了壁面，並使火焰冷卻。因此，若要進行準確的預測，必
須將這股輻射熱一併納入考量。

將輻射納入計算相當棘手。光線向四面八方射出並互相交織。每個方向的強度都不同。從火災研究中出現了試圖
用算子學習這種複雜流動的嘗試。若要轉移至火箭領域，必須重新調整條件並進行驗證。即便如此，這仍是展現
未來方向且深具意義的初期案例。

這些案例展現了共同的優勢。學習高精度計算結果後，能建立快速的代理模型。它可以將低解析度的計算結果還
原為高解析度形式。在感測器較少的情況下，能作為估算整個場域的輔助工具。亦可用於在短時間內掃描設計空
間。

算子學習與物理資訊學習也有交會之處。神經算子雖然快速，但並不總是嚴格遵循物理規律。我們可以在此處將
守恆約束設為損失函數。這是試圖兼得算子速度與物理可信度的嘗試。這種結合將在後面的旋轉爆震案例中再次
出現。因此，這兩種工具並非相互競爭，而是相輔相成。

在此說明應如何解讀這些案例。本書並未列出特定模型的性能比較表。因為初期研究的數據會隨條件不同而有顯
著差異。取而代之的是，透過經過驗證的案例來說明神經算子所扮演的角色。本書更著重於方法的應用，而非單
純的數字。

也有大規模計算的案例。DeepFlame 研究團隊導入神經網路，大規模求解了超臨界燃燒。作者為 Guo、Mao、Li
u、Tan、Jia、Chen。根據公開資料，他們計算了數百億網格規模的甲烷與氧氣紊流燃燒。這大幅超越了以往的
計算能力範圍。這是邁向擁有一百多個噴注器之火箭燃燒的初期研究。
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若要應用於實際設計，有許多檢查項目。必須檢視是否遵循質量與能量守恆。必須確認震波位置是否正確。必須
檢查化學物種濃度是否落入負值。只有通過這些驗證，它才能真正成為實用的工具。代理模型是輔助精密計算的
夥伴，而非替代品。

8.6 旋轉爆震發動機的震波燃燒交界面重建

8.6.1 旋轉爆震發動機分析課題

旋轉爆震發動機（RDRE）採用環形燃燒室。爆震波在其內部沿著圓周快速旋轉。爆震是震波與燃燒緊密結合並一
同前進的爆炸性燃燒。這種波以數倍於音速的每秒數千公尺速度傳播。

這種方式的優勢在於燃燒本身就能提高壓力。一般發動機是先用壓縮機或泵浦提高壓力後再進行燃燒。爆震則是
藉由震波瞬間壓縮氣體並燃燒。因此在燃燒過程中壓力會自行上升。這稱為壓力增益燃燒。然而，將燃料與氧氣
注入所需的噴注壓力仍然不可或缺。即便燃燒器內部壓力上升，在噴注、混合與排氣過程中依然會產生損失。因
此以整個發動機來計算的效益取決於具體條件。若運用得當，具有提高效率的潛力，因此全球多家機構皆已投入
研發。

我們來探討爆震與一般燃燒的差異。一般燃燒是火焰緩慢蔓延擴散。爆震則是由震波引領，如爆炸般傳播。震波
在瞬間壓縮空氣並使其升溫。緊隨其後的燃料隨即燃燒。震波與火焰緊密結合的這種結構產生了極高的壓力。

問題在於其內部極為複雜。前導震波與放熱反應區緊密相連。斜震波、接觸面與未燃混合層交織在一起。這些結
構以百萬分之一秒為單位相互作用。因此在流體力學中名列極度困難的問題之一。

我們將這種相互作用比喻為道路上的交通事故。多輛車在狹窄的十字路口同時糾纏在一起。一處的變化瞬間蔓延
至整體。在爆震內部，震波與火焰也是如此交織。微小的擾動便會改變整個波形。因此很難預測並控制這款發動
機的內部狀態。

量測方面更是令人棘手。在地面測試中所能觀測到的資訊非常有限。燃燒室外壁的壓力訊號幾乎就是全部。有時
也會使用超高速相機拍攝火焰的光芒。這種光稱為自發光。這是特定分子在反應時自行發出的光。然而透過這類
量測，無法直接得知內部三維狀態。

我們也來了解為何要研發旋轉爆震發動機。一般火箭發動機是在恆定壓力下燃燒燃料。爆震燃燒則是在燃燒過程
中自行提高壓力。這有可能以相同的燃料獲得更大的推力。發動機也有機會做得更短、更輕。因此這種方式被視
為次世代推進技術的有力候選者。

我們用相機來比喻這款發動機的困難度。假設要為高速旋轉的陀螺拍照。若快門太慢，陀螺就會變得模糊不清。
爆震波的速度遠比陀螺快得多。無論多快的相機都只能捕捉到外觀。若想窺探其內部，必須透過計算來填補空白
的部分。

我們從數字來感受爆震波的速度。這種波以每秒數千公尺的速度傳播。這是比子彈還要快的速度。繞行環形燃燒
室一圈所需時間甚至不到一毫秒。在如此短暫的時間內，壓力與溫度劇烈起伏。其變化之快，人眼根本無法跟上
。

因此，重建模型顯得極為迫切。我們需要能從稀疏量測中還原整體流動場的工具。必須在短時間內估算壓力、溫
度、速度以及化學物種的分布。這正是物理資訊學習與算子學習交會之處。本章所學到的方法將在此處攜手合作
。

8.6.2 融合數據與物理的重建與數位孿生

重建的第一個工具是超解析度技術。它能將稀疏或粗糙的量測還原為精細的場域。Yao 與 Zhang 於 2026 年的研
究嘗試透過循環一致對抗神經網路來實現此目標。對抗神經網路是生成方與判別方相互競爭並學習的架構。這與
偽造者和鑑定師互相切磋訓練的景象十分相似。該方法使用氫氣與空氣的發動機計算數據進行學習。展示了將粗
糙流動場還原為八倍精細場域的成果。這項結果已發表於學術期刊。

我們以圖像來看看為何需要超解析度。放大舊照片時，會出現階梯狀的粗糙邊緣。超解析度技術能將這張粗糙的
照片平滑地還原。在燃燒計算中也會產生粗網格的結果。若將這種粗糙場域還原為精細場域，資訊量便會增加。
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這是一條透過粗糙計算節省運算成本，同時找回細節的途徑。

下一個工具是多傳真度融合。它結合了低成本的低精度計算與高成本的高精度計算。其構想是即使只用少量的高
精度數據，也能獲得準確的估算。一項名為 Cheap2Rich 的研究將此方法應用於旋轉爆震發動機。作者為
Bao、Zajac、Powers、Raman、Kurtz。這項多傳真度研究仍是處於同儕審查前的初期研究。

我們將多傳真度的優點比喻為過日子持家。如果只用昂貴的食材，家計就會很吃緊。用平價食材打底，只在關鍵
之處使用優質食材。計算也是如此。以低精度計算奠定大致框架。僅在重要之處以高精度計算進行微調。這便是
以較低成本獲得高準確度的方法。

這種融合也引入了資料同化的概念。資料同化是持續校準計算與實際量測的方法。就像氣象預報接收觀測資料以
修正預測一樣。在旋轉爆震發動機中也會傳入感測器訊號。利用這些訊號持續修正計算。如此一來，模型的預測
便能更貼近實際發動機的狀態。

另一個工具是反映觀測數據的生成模型。生成模型是能自行產生逼真場景的神經網路。若將稀疏觀測作為條件輸
入，它就能描繪出整體場域。即使觀測位置改變，也有無需重新學習即可直接使用的空間。Wang
等人針對旋轉爆震燃燒器重建提出了這種嘗試。因此在感測器較少、觀測不足的情況下相當實用。

最後一個工具是神經算子與物理神經網路的結合。神經算子能快速估算整個場域。物理神經網路則約束其遵循守
恆定律。結合這兩種方法，便能成為兼具速度與符合物理規律的估算器。一旦感測器訊號輸入，即可在短時間內
還原內部狀態。

這些重建結果延伸至數位孿生。數位孿生是電腦模型即時跟隨實體裝置狀態的技術。從重建的流動場中可以計算
壁面熱負荷與燃燒效率。能提前察覺噴注器因熱侵蝕而受損的風險。亦能連結至在短時間內抑制燃燒不穩定性的
控制系統。

我們將燃燒不穩定性比喻為盪鞦韆。若配合節奏推鞦韆，鞦韆就會越盪越高。燃燒室內的壓力震盪若與火焰節奏
吻合，震盪也會加劇。這種震盪一旦變大，發動機可能會損壞。因此必須迅速察覺震盪並打破其節奏。即時重建
與控制正是負責察覺並抑制這種震盪的工作。

不過在此也有許多需要謹慎之處。這些重建研究大多處於初期階段。標榜大幅提速或高準確度的數字往往受限於
特定條件。因此本書並未在正文中引用這類數字。這部分僅以設計概念與經過驗證的案例進行說明。

我們來探討數位孿生為何實用。在測試過程中無法直接看到實際發動機的內部。數位孿生透過感測器訊號推估內
部狀態。它能比人類更快察覺危險前兆。可以在問題擴大之前發出警訊。在可重複使用火箭中，這種預警功能彌
足珍貴。

自更新也潛藏著隱患。若模型依據自身的預測來修正自己，誤差可能會不斷累積。甚至可能將自身推向錯誤的方
向。2026 年的一項研究指出了這個問題。該研究提出了以物理規律穩定化的自更新數位孿生。這項研究是以一般
熱傳問題而非火箭來展示概念。這種方式是由物理規律來牢牢控制更新的方向。

我們來看看為何需要限制器。人工智慧有時會產生離譜的數值。若將該數值直接輸入控制系統將會非常危險。限
制器能防止數值超出安全範圍。它是守護人類所設定之物理極限的防護欄。在自主控制中，這道防護欄絕對不可
或缺。

若要應用於實際發動機控制，還需要更多準備。必須累積足夠的高速測試數據。必須伴隨獨立的驗證。亦須配備
保障安全的限制器。這種趨勢顯示該技術仍在走向成熟的過程中。儘管如此，方向依然明確。結合數據與物理規
律的重建方法正逐漸確立其地位。

小結
本章探討了將人工智慧導入燃燒計算的幾條途徑。出發點是一個問題。火箭燃燒交織著快速的化學反應與緩慢的
流動，計算量龐大。傳統計算雖然精確但速度緩慢。人工智慧雖然快速，但若違背物理定律則相當危險。

其解答便是物理資訊機器學習。神經網路不只模仿數據，還一同遵循質量與能量守恆等定律。物理資訊神經網路
是其代表性方法。即使數據稀少，物理也能填補空白。在求解反問題時，這種力量展現得尤為顯著。
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在此先整理一下人工智慧與物理之間的關係。人工智慧擅長從數據中尋找規律。物理則蘊含著長期驗證的定律。
僅靠兩者之一皆有所不足。若僅使用數據，便會違背物理定律。若僅使用物理，計算量又過於龐大。因此，將兩
者結合運用正是本章整體的精髓所在。

在剛性問題中，必須更嚴格地施加物理約束。很多時候單靠罰分項並不足夠。將時間積分器引入神經網路以獲取
穩定性。透過強制守恆的投影來防止出現不合理的數值。CRK-PINN 是將物理作為損失施加軟約束的範例。

讓我們再次回顧多組分反應流動的方程式。質量、動量、化學物種與能量這四項平衡是其骨架。這種平衡是一切
都不會無端產生或消失的規則。物理資訊學習將這項規則納入損失函數中。利用自動微分精確測量方程式殘差。
得益於此，即使在稀疏數據下也能還原整體全貌。

柯爾莫哥洛夫-阿諾德網路提出了一種嶄新的結構。在連接線上配置靈活的函數。能更出色地刻畫陡峭的火焰面。
ChemKANs 在燃燒化學中展現了這種潛力。即使數值較少，也能產出抗噪性強的結果。

傅立葉神經運算子將函數轉換為函數。在低解析度下學習，並能應用於高解析度。成為快速的代理模型與還原工
具。擴展運算子與 U-Net 結合的研究在反應流動中展現了成果。處理輻射熱傳遞的運算子研究也在相鄰領域中湧
現。不過對於衝擊波與薄火焰面仍需謹慎對待。

旋轉爆震發動機是這些方法匯聚的舞台。其目標是從稀疏的測量中還原內部狀態。超解析度與多保真度、運算子
與物理神經網路的結合皆被應用。其成果延伸至數位孿生與即時控制。目前仍處於初期階段，需要更多的驗證。

讓我們用一句話來概括本章的方法。這些全都是將物理與數據結合運用的途徑。物理給予信任，數據賦予速度。
單靠任何一方都很難處理火箭燃燒。兩股力量交會之處便有解答。本書以經過驗證的案例指出了那個交會點。

在此也整理一下本章所引用案例的性質。Raissi 的物理資訊神經網路與 Li
的傅立葉神經運算子是廣受引用的基礎研究。CRK-PINN 與 ChemKANs 是經過同儕審查的期刊論文。DeepFlam
e、擴展運算子與多保真度還原是最新研究。其中相當多數仍處於初期階段的預印本。初期研究意味著未來仍有變
動的空間。

貫穿本章的態度也值得深思。本書以證據為先來挑選案例。僅有響亮名稱的模型則降格為概念處理。未經證實的
性能數值並未寫入正文。初期研究則明確註明為初期研究。這是為了協助讀者區分事實與期望。

未來的課題同樣明確。需要能在廣泛條件下一次性良好適配的模型。必須能夠穩定地處理衝擊波與薄火焰面。以
實際發動機數據進行驗證的案例需要更多累積。保障安全的限制器也必須同步發展。隨著這些課題逐一破解，工
具將更貼近工程現場。

本章帶來的啟示十分明確。人工智慧大幅改變了燃燒計算的速度。但唯有物理與驗證並行時才值得信賴。相較於
華麗的模型名稱，經過確認的根據更為重要。在這份平衡之上，下一代推進技術正一步步成長。當人工智慧與物
理攜手並進時，那步伐將更加堅實。
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第9章
再生冷卻流道、氣膜冷卻孔及誘導輪的拓撲逆向設計最佳化

引言
夏天用手直接拿熱鍋會被燙傷。所以我們會用木頭或塑膠來製作鍋把，防止熱傳到手上。火箭發動機也面臨同樣
的困擾。在發動機內部，燃料燃燒時會產生極為高溫的氣體。這種氣體高溫到足以熔化金屬。然而，容納這些高
溫氣體的壁面卻是由金屬製成的。如何保護這層壁面，是火箭發動機設計的一大難題。

火箭以巧妙的方式解決了這個問題。它不會直接燃燒即將進入發動機的燃料，而是先讓燃料流經高溫壁面內部開
設的細微流道。燃料在通過壁面時會吸收壁面的熱量，使壁面冷卻，同時燃料被加熱。被加熱的燃料隨後進入燃
燒室燃燒。這是一種既能保護壁面又能預熱燃料的方法。這被稱為再生冷卻（regenerative
cooling）。由於加熱後的燃料沒有被丟棄而是再次利用，因此冠上了「再生」之名。

再生冷卻是一項歷史悠久的方法，從早期火箭就開始採用。然而，過去很難自由設計冷卻流道，因為透過切削金
屬進行加工的方式限制了流道的形狀。近年來，有兩項技術解開了這個束縛：一是金屬 3D
列印，另一項是能快速尋找優良設計的人工智慧。兩者的結合使冷卻設計邁入了嶄新局面。

本章將探討火箭發動機的熱管理結構。我們將檢視壁面內部的冷卻流道，以及在壁面覆蓋薄冷卻膜的膜冷卻孔，
並一併探討用於推升燃料的泵前導葉片——誘導輪（inducer）。這三種結構都涉及熱量與流動的平衡問題。若想
更強力地冷卻壁面，阻礙流動的阻力就會變大；若想減少阻力，冷卻效果就會減弱。單憑人力很難找到這個平衡
點。

這正是人工智慧發揮作用的地方。本章所探討的人工智慧並非用來繪圖或寫作的人工智慧，而是能在複雜設計空
間中快速找出良好解答的工具。某些人工智慧可以代勞緩慢的流動計算；某些人工智慧能自主挑選下一步要進行
何種實驗；某些人工智慧則能將複雜的冷卻流道形狀精簡為一組精簡的數字。本章將逐一以深入淺出的方式說明
這些工具。

我們有必要探討一下本章內容為何如此重要。在火箭發動機中，最常發生故障的地方就是熱管理系統與泵。一旦
壁面熔化或泵發生振動晃動，發動機就會停止運轉。因此在研製新發動機時，這些部分需要耗費大量的時間與資
金。即便設計速度只加快一點點、安全性只提高一點點，也能帶來莫大的助益。人工智慧正是在這一點上助了一
臂之力，它能比人類更快地瀏覽廣泛的設計空間，並挑選出優良的候選方案。

有一點需要先行說明。火箭發動機冷卻設計是一個對安全餘裕要求極高的領域。壁面一旦熔化，發動機就會整體
損毀。因此，我們不會盲目直接採用人工智慧給出的答案。人工智慧是用來快速尋找優秀候選方案的工具，最終
判斷始終需透過高精度計算與實際燃燒測試來驗證。閱讀本章的案例時，也應秉持這一原則。

9.1 火箭保護高溫燃燒室壁面的方法
本節將探討火箭發動機如何保護其高溫壁面。首先探討火箭燃燒室為何如此高溫，接著說明何謂再生冷卻以及過
去為何難以製造，最後檢視金屬 3D 列印如何改變這項設計。本節是後續所有內容的基礎。

在火箭發動機的主燃燒室內，燃料與氧氣相遇並燃燒。此時產生的氣體溫度輕易超過 3,000 度。鋼的熔點約為
1,500 度，燃燒氣體的溫度遠高於鋼的熔點。此外，燃燒室內部的壓力也極高，高性能發動機的內部壓力甚至可
達大氣壓力的百倍以上。高溫高壓的氣體從內部推擠並加熱著薄薄的金屬壁面。

高壓也是一項沉重的負擔。燃燒室內部的高壓會將薄壁向外推擠，就像用力吹氣球時氣球皮會緊繃一樣。再加上
內側高溫、外側低溫的巨大溫差，高溫側試圖膨脹，而低溫側則維持原狀，這種拉扯會在壁面留下巨大的應力。
壓力與熱量可謂共同折磨著壁面。因此，壁面必須既薄、冷卻效果好又堅固。

傾瀉至壁面的熱量最高之處位於噴嘴喉部。噴嘴是向後噴出氣體以產生推力的喇叭狀零件。在該喇叭形狀中變窄
收縮的部分被稱為噴嘴喉部（throat）。在此處，氣體加速至音速。雖然氣體本身的溫度在經過噴嘴時反而略有
下降，但在噴嘴喉部傳入壁面的熱量卻達到最高峰。這是因為高速氣體強烈掠過狹窄壁面所致。單位面積傳入壁
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面的熱量稱為熱通量（heat
flux）。噴嘴喉部的熱通量極大，相當於數十個大火力暖爐的熱量集中在僅有手掌大小的狹小面積上。

我們可以想像一下熱通量究竟有多大。家用瓦斯爐一個爐口所產生的熱量分散在手掌大小的面積上；而在噴嘴喉
部，同樣大小的面積卻集中了數十個爐口的熱量。這些熱量傾瀉在單層薄金屬壁面上，壁面內外兩側的溫差可達
數百度。這巨大的溫差會導致金屬彎曲並引發裂紋。若無法有效冷卻壁面，壁面在幾秒內就會崩潰損壞。

如果壁面直接承受這些熱量，壁面就會熔化或變弱。因此需要採用再生冷卻。我們在壁面內部開設多條細微流道
，先讓燃料流經這些流道。燃料在通過流道時會吸收壁面的熱量，使壁面冷卻，燃料被加熱。被加熱的燃料隨後
進入燃燒室燃燒。這種方式在保護壁面的同時也預熱了燃料，因此不會浪費熱量。有時還會輔以膜冷卻。膜冷卻
是沿著壁面覆蓋一層薄薄的冷卻流體膜的方法。兩種方法結合使用，可以更安全地保護壁面。

問題在於如何製造這些冷卻流道。過去是透過切削金屬塊來形成流道。切削加工的方式不得不使流道形狀保持簡
單，通常是並排開出筆直的方形凹槽。這類流道很難因應不同位置大幅改變寬度或方向，難以對熱量高度集中的
噴嘴喉部單獨進行更強力的冷卻。若強行縮小流道，燃料將難以通過，導致壓力損失增加。若壓力損失過大，將
燃料推入的泵就必須耗費更多力量。

金屬 3D 列印正在打破這一局限。金屬 3D 列印是一種鋪上薄薄金屬粉末並以雷射熔融接合的方式，透過逐層堆疊
來製造零件。這種方式能夠製造出傳統切削無法實現的複雜內部流道。甚至可以設計出如樹枝般分岔後再匯合的
流道，或是沿著壁面曲面彎曲的流道。在熱量集中的地方可以密集排列流道，在其他地方則可以稀疏配置。設計
的自由度大幅拓寬。

以實例來說明 3D 列印對冷卻流道帶來了多大的改變。過去的方法是在內壁開槽並在外部覆蓋外罩來形成流道，
必須製造多個零件後將其接合在一起。接縫過多可能會導致該處結構變弱。而 3D 列印則能將帶有流道的壁面一
體成型列印出來。接縫減少使壁面更為堅固，製造步驟也隨之減少，從而節省了時間與材料。因此，對設計進行
多次修改與測試變得更加容易。

冷卻流道所用的材料也同步獲得發展。美國國家航空暨太空總署（NASA）開發了一種名為 GRCop-42
的銅合金。銅是導熱性能極佳的金屬，GRCop-42
則是在銅中添加少量鉻與鈮的合金，既具備優良導熱性，又能在高溫下保持良好耐受力。這種合金可以透過 3D
列印將帶有流道的燃燒室一體成型列印出來。美國國家航空暨太空總署針對以此合金製成的燃燒室進行了實際燃
燒測試，其研發與測試結果已整理於公開報告中。美國國家航空暨太空總署在次世代推進技術計畫中推動了該材
料與製造技術的發展，成為材料、製造與設計協同推進的典範案例。

若同時輔以膜冷卻，可以更安全地保護壁面。在壁面上鑽出多個小孔，讓低溫流體從小孔少量流出。流出的流體
沿著壁面形成一層薄膜，阻隔在高溫氣體與壁面之間。如果說再生冷卻是從內部冷卻壁面，那麼膜冷卻則是在壁
面表面覆蓋一層保護膜。兩種方法相輔相成，在熱量高度集中的噴嘴喉部附近，有時會將這兩種方法重疊使用。

冷卻流道的形狀極大程度地決定了熱管理性能。流道越窄越密集，與壁面的接觸面積就越大；接觸面積越大，帶
走的熱量就越多。然而，若流道過於狹窄，燃料將難以通過，推入燃料需要耗費更多力量。這種力量的損失稱為
壓力損失。壓力損失越大，泵就必須以更高功率運轉。良好的冷卻流道既能有效冷卻壁面，又能保持較低的壓力
損失。這兩者處於互相牽制的取捨關係。

新方法並非一帆風順。2025 年發表的一項研究分析了 3D 列印 GRCop-42 燃燒室的失效案例。在 2021 年 2
月的一次燃燒測試中，燃燒室在 9 秒內便發生損壞。探究原因發現，問題出在列印過程中作業曾暫停過的位置。
該處產生的微孔遠多於平時，微孔過多會使該部位強度減弱。這個案例展現了新製造方式對品質管理是多麼敏感
。在獲得設計自由度的同時，必須更嚴謹地監控製造過程。

拓寬的設計自由度也帶來了新的困擾。當流道形狀幾乎可以進行無限變化時，要挑選哪種形狀最好反而變得更加
困難。單憑人工繪製幾種形狀並進行計算的方式，無法涵蓋廣泛的設計空間。光是精確計算單一流道內部的流動
與熱量，電腦就需要耗費漫長的時間。人工智慧正是應用於快速且聰明地探索這個廣闊空間的工作中。從下一節
開始，我們將逐一探討這些方法。
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9.2 預測冷卻流道內燃料突變的代理模型
本節將探討冷卻流道內的燃料為何難以預測。用作冷卻劑的甲烷或煤油在高壓與高溫下性質會發生劇烈變化。計
算這種多變流動的精確數值模擬非常緩慢，因此我們採用人工智慧代理模型來替代計算。在此將說明該代理模型
的原理與局限性。

火箭的冷卻劑常採用甲烷（methane）或 RP-1。RP-1 是經過火箭級精煉的煤油，可說是我們日常所用煤油的近
親。這些燃料在冷卻流道內部承受著極高的壓力。當壓力超過某個特定數值時，液體與氣體的界線便會變得模糊
。以水為例，這就像鍋裡的水沸騰產生氣泡的界線完全消失的狀態。這種狀態被稱為超臨界（supercritical）狀
態。處於超臨界狀態的燃料兼具液體與氣體的特性，呈現出介於兩者之間的性質。

「超臨界」這個詞聽起來可能有些深奧。我們用淺顯的方式來說明：在鍋裡燒開水時，水會化為氣泡沸騰，液體
與氣體涇渭分明。然而，若將壓力提升至極高，這種沸騰現象就會消失。液體會平緩連續地過渡為類似氣體的性
質，產生氣泡的明確界面不復存在。這種界面消失的狀態就是超臨界狀態。冷卻流道內的燃料承受著高壓，因此
是以這種狀態流動的。

超臨界狀態下的性質會隨溫度急遽變化。當通過某個溫度區間時，密度會驟降；在同一個區間內，比熱卻會突然
飆升。比熱是使溫度上升 1 度所需的熱量。密度與比熱如此劇烈波動的點稱為擬臨界線（pseudo-critical line）
。在此附近，燃料的性質會急遽變化，宛如沸騰一般。雖然並非真正沸騰，但因與沸騰極為相似，故稱為擬沸騰
（pseudo-boiling）。

比熱飆升對冷卻也有正面效益。比熱大意味著燃料能容納更多熱量，相同量的燃料可以帶走更多的熱。然而，當
密度驟降時，燃料體積膨脹且流速加快。加快的流動在壁面附近劇烈擾動時，熱傳遞的方式便會被打亂。優點與
缺點在同一個點同時顯現，因此要預測該區間的冷卻性能相當棘手。

類沸騰會為冷卻帶來問題。燃料必須順利帶走壁面的熱量，壁面才能降溫。但在類臨界線附近，帶走熱量的能力
有時會突然下降。靠近壁面被加熱的燃料層就像一層薄被般阻擋熱量傳遞。這種現象稱為熱傳遞劣化（heat
transfer deterioration）。一旦發生熱傳遞劣化，該處的壁面溫度就會驟升。2020年的一項研究指出，加熱火箭
燃料時，類沸騰與熱傳遞劣化會一同出現。2024年的研究則以微觀的兩種狀態流動模型，深入探討了這種劣化發
生的原因。這種熱傳遞劣化也與後文將提及的結焦問題息息相關。因為壁面一旦驟然變熱，該處的燃料就會更快
裂解。

有一種能精確計算這種流動的方法，那就是計算流體力學（computational fluid dynamics, CFD）。它將流動細
分為微小的網格，並根據物理定律求解每個單元的速度、壓力和溫度。其基礎定律為三大守恆定律。第一是質量
守恆，流入的流體與流出的流體量必須相等。第二是動量守恆，推動或拉動流體的力量必須與速度變化相符。最
後是能量守恆，進入的熱量與輸出的熱量必須與溫度變化一致。在所有網格中聯立求解這三大定律的方法就是CF
D。CFD雖然精準但計算緩慢。光是精確求解一小段冷卻通道，電腦就可能耗費近一小時。在冷卻通道設計中，必
須變換數千種通道形狀與流量來進行驗證。若每次都計算一小時，設計將永遠無法完成。

因此，我們會使用代理模型（surrogate model）。代理模型是取代緩慢計算的快速近似模型。首先，利用CFD預
先計算多種情況以收集數據。再用這些數據訓練人工神經網路。神經網路接收通道形狀、流量、壓力、入口溫度
作為輸入，隨後立即輸出壁面溫度、熱通量與壓力損失。德國航空太空中心（DLR）的研究團隊便建立了這種神
經網路代理模型。他們實際使用的是堆疊數個隱藏層的普通神經網路。原本用CFD需要耗時一小時的計算，該模
型在不到一秒內便告完成。起初他們只處理直通道，後來則擴展到彎曲通道。

建立代理模型的步驟如下。首先設定設計變數的範圍，包括通道寬度、通道高度、流量和入口溫度的範圍。在該
範圍內選取多種情況並以CFD進行計算。將計算結果整理為輸入與輸出的配對數據。這些配對數據便成為神經網
路的教科書。神經網路透過觀察這些配對，學習從輸入導向輸出的規律。訓練完成後，面對新的輸入也能迅速給
出答案。這與人類透過解多道例題來熟悉題型的過程十分相似。

進一步提高代理模型精確度的方法還有很多。這些方法並非前述DLR研究原原本本採用的，而是為了讓代理模型
更穩健而廣泛使用的技巧。其一是一併納入物理知識。若神經網路僅憑數據學習，可能會給出違反物理定律的答
案。因此，將質量、動量與能量守恆定律嵌入訓練規則中。若神經網路違反這些定律，便會受到懲罰。如此構建
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的神經網路稱為物理資訊神經網路（physics-informed neural network,
PINN）。此外，有時還會加入名為殘差連接（residual connection）的結構。殘差連接是跨越前一層資訊並直
接傳遞給後一層的通道。這種結構有助於深層神經網路穩定訓練。將此類技巧應用於冷卻通道代理模型，正是本
書所倡導的方向。

超臨界流體的物性值也必須準確輸入。美國國家標準暨技術研究院（NIST）整理並公開了多種流體在不同溫度與
壓力下的密度、比熱等數值。像甲烷這種成分單一的純流體，可以直接銜接使用這些標準值。這樣才能掌握類臨
界線附近的驟變。然而，煤油RP-1的情況則有所不同。RP-1是由多種碳氫化合物組成的混合物，每次精煉時成分
都會有些許差異。因此無法直接使用純流體物性表，必須另外建立匹配其物性的替代混合物模型。物性值若不準
確，代理模型也會輸出荒謬的壁面溫度。由於超臨界流體的物性十分敏感，這類基礎數據至關重要。

也有研究致力於妥善挑選冷卻劑本身。2026年的一項研究設計了模擬火箭用煤油的替代燃料。該研究利用基因演
算法找到了在超臨界狀態下能精準吻合物性的配方組合。基因演算法是一種挑選優良組合進行雜交以改進解法的
方法。用於冷卻計算的燃料模型越精確，預測就越準確。人工智慧在篩選燃料組合方面也提供了助力。

處理代理模型時有一點需要特別留意。切勿過度依賴標籤般的模型名稱或未經證實的性能數據。因此，本書不使
用特定的模型名稱，而是以CFD代理模型這一通用概念來進行說明。只要原理相同，無論名稱為何，所學到的核
心本質都是一樣的。

這種代理模型也已應用於實際發動機中。德國航空太空中心便利用此方法檢視了自主研發發動機的冷卻通道性能
。他們改善了壁面溫度的預測並將其反映在設計中。隨著計算速度的提升，得以在短時間內比較多種通道設計。
從而不受緩慢的精確計算所束縛，廣泛探索了各種設計空間。

代理模型具有明確的局限性。代理模型只有在訓練涵蓋的範圍內才值得信賴。面對訓練時未曾見過的陌生通道形
狀或未知的運行條件，可能會出現嚴重誤差。由於超臨界流體的物性極為敏感，這種風險更加顯著。因此，絕不
能單憑代理模型就決定最終設計。代理模型的作用是快速篩選出優秀的候選方案。隨後僅挑選這些候選方案，透
過高精度CFD與實際燃燒試驗再次驗證。代理模型並非直接給出最終答案的工具，而是快速篩選候選者的工具。

9.3 以少量計算尋找膜冷卻孔的主動學習
我們先來看看為何需要膜冷卻。再生冷卻是從壁面內側進行冷卻。然而，在熱量過度集中的地方，僅靠壁面內側
冷卻可能力有未逮。這是因為壁面表面本身直接接觸高溫氣體而被加熱。因此，在表面額外覆蓋一層薄薄的保護
膜。這就是膜冷卻。再生冷卻與膜冷卻從內外兩側共同守護壁面。

膜冷卻（film cooling）是在高溫壁面正前方形成一層低溫流體薄膜的方法。在壁面上鑽出數個小孔。經由這些小
孔傾斜噴出低溫流體。噴出的流體沿著壁面薄薄展開，如被子般覆蓋壁面。這層薄膜隔開了高溫氣體與壁面。壁
面因未直接接觸高溫氣體而減少受熱。這與在汽車擋風玻璃上由下往上吹送除霜風的景象相似。

膜冷卻的性能由幾項數值決定。其一是注入流體的強度，稱為吹除比（blowing ratio），即以低溫流體的流動強
度除以高溫氣體流動強度所得之值。孔的傾斜角度、孔間距以及孔的形狀也會決定其性能。這些數值只要稍有變
化，薄膜的性能就會大幅改變。薄膜能否緊貼壁面，抑或脫離飄起，全都取決於這些數值。

吹除比過大也會產生問題。若過於強烈地噴射流體，薄膜就會脫離壁面飄起。噴出的射流無法覆蓋壁面而向上揚
起。如此一來壁面便會再度接觸高溫氣體。若吹除比過小，薄膜太薄會迅速消散。因此強度也有最適當的數值。
必須同時調配好角度、間距與強度，才能形成優良的薄膜。

薄膜脫落的原因之一是渦流。當流體從小孔噴出時，會產生一對左右旋轉的渦流。這些渦流會將高溫氣體捲向壁
面。進而使費心形成的冷卻薄膜被掀起脫落。壁面再次暴露在高溫氣體中。若能妥善設計小孔，就能削弱這種渦
流。因此近年來常使用孔口如扇子般展開的扇形孔。噴出的流體向兩側寬廣展開，均勻覆蓋壁面。

扇形孔比圓形孔能將冷卻薄膜鋪展得更寬。圓形孔以單一道射流噴出流體。這道射流容易脫離壁面。扇形孔則將
孔口向兩側展開，使流體寬幅噴出。寬廣擴散的流體更容易附著於壁面。附著面積增大，就能均勻覆蓋壁面。因
此燃氣渦輪機與航空發動機普遍採用扇形孔。孔口要展開多少、以何種角度鑽孔，決定了其冷卻性能。
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要找到理想的孔形，就必須計算流動。若要細緻觀察渦流，需要高精度解析。這種解析稱為大渦模擬（large
eddy simulation, LES）。LES是直接計算流動中大渦流的方法。雖然精準，但計算成本極高。光是求解一種條件
就需要漫長的時間。若要變換孔的角度、間距與強度來計算數百種組合，難度極高。在計算資源有限的情況下，
無法隨意盲目計算所有條件。

此時，高斯過程（Gaussian process）便能提供協助。高斯過程是一種利用少量數據進行預測的方法。其特點在
於不僅給出預測值，還會一併輸出預測的不確定性程度。在數據豐富的區域能給予高信心的預測；在缺乏數據的
區域則標示為不確定。這就像繪製地圖時，走過的路畫得詳細，沒走過的路則畫得模糊。該方法利用名為馬特恩
（Matern）的平滑規則來連結各點數值。

我們再來看看高斯過程連結數值的方式。相近的條件之間，其性能應該也相仿。若孔的角度僅微幅調整，冷卻性
能也只會有微小變化。將這種概念化為數學形式的便是核函數。核函數是衡量兩種條件相近程度的尺度。條件相
近則視為數值相近，條件相距甚遠則視為數值可能大不相同。以此尺度平滑地連結已計算過的各條件，進而推估
出尚未計算條件的數值。

主動學習（active learning）則在此基礎上加入了明智的選擇。它能自主挑選下一次要用LES計算哪一個條件。在
挑選時會同時考量兩個面向：一是看似性能優良的區域，另一是不確定性較高的區域。深掘看似性能優良的區域
，能更接近更佳的解答；探索不確定性高的區域，則能讓地圖模糊之處變得清晰。平衡這兩者的規則稱為獲取函
數（acquisition function）。常用的規則是衡量相較於現狀預期能提升多少改善幅度的指標。

這種方法的優勢在於能明智地決定計算順序。它不會漫無目的地隨意計算任何條件，而是優先挑選最具學習價值
的條件進行計算。因此，僅需少量的LES計算便能找到優異的孔形。在節省昂貴計算成本的同時，迅速縮小設計
範圍。這種方式最先在燃氣渦輪機葉片的冷卻孔設計中確立了地位。至今獲得驗證的研究主要以燃氣渦輪機為對
象。透過兼顧多重目標的貝氏最佳化，同時提升了冷卻性能與均勻度。一項研究指出，在相同的壓力損失條件下
，其冷卻性能相較於以往設計得到了進一步提升。

人工智慧也直接應用於流動計算本身。2024年左右的研究構建了預測膜冷卻效率的神經網路。某些研究甚至在壁
面曲率與孔角度改變的情況下，也能成功預測冷卻效率。此類預測模型能以遠快於高精度計算的速度，給出與之
相近的數值。這有助於在設計初期快速比對多種孔形。也有研究將兩者結合，由高斯過程挑選下一步計算條件，
再由神經網路快速估算該計算數值。

火箭燃燒室的膜冷卻亦借鑒了相同的方法。然而，火箭的工況更為嚴苛。氣體溫度更高且流速更快。因此，不能
將航空發動機中獲得的最佳孔參數直接套用於火箭上。孔徑大小、流體速度、壁面曲率、燃料種類一旦改變，結
果就會隨之變化。雖然優良的設計方法可以遷移借鑒，但具體的最佳數值每次都必須重新尋找。人工智慧正是讓
這種重新尋找的過程變得更為迅速的工具。最終構型仍須在火箭工況下再次進行驗證。

9.4 以人工智慧設計冷卻通道形狀
冷卻通道設計是固體與流體相互交織的問題。高溫氣體的熱量首先進入金屬壁面。該熱量經由金屬內部傳遞至冷
卻通道一側。在通道中流動的燃料則帶走這些熱量。在金屬內部流動的熱傳導與流體帶走熱量的對流在同一個位
置交會。將兩者共同求解的計算稱為共軛熱傳（conjugate heat transfer,
CHT）。火箭冷卻通道中固體與流體緊密交織，因此這項計算至關重要。

聯想冬天的窗戶便容易理解。室內溫暖而室外寒冷。玻璃窗內外兩側的溫度不同。熱量穿過玻璃內部流動，玻璃
外側的冷空氣則帶走熱量。玻璃內部的熱傳導與外側空氣的對流在窗戶表面交會。火箭壁面也是如此。熱量從高
溫氣體側進入，燃料則在冷卻通道側帶走熱量。兩種流動在壁面交會並達成平衡。

共軛熱傳的核心是邊界上的約定。試想金屬與燃料相接的接觸面。金屬傳遞至該界面的熱量，與燃料在該界面接
收的熱量必須相等。因為熱量既不會憑空消失，也不會憑空產生。必須在遵守這項約定的前提下計算壁面溫度。
這項計算能告訴我們壁面最高溫度出現在何處，以及該如何冷卻該處。

共軛熱傳計算的計算量龐大。因為必須同時求解固體內部的熱傳導與流體內部的對流。再加上流體屬於紊流。紊
流是大大小小渦流交織混雜的流動。對這種流動求解得越精細，耗費的計算時間就越長。即便只精確求解單一冷



新材料設計與火箭推進工程的人工智慧 · 110

卻通道，電腦也需要耗費很長時間。若有數千個候選設計，就必須重複計算數千次。因此需要縮減計算量的技巧
。

接下來輪到設計通道形狀。此處採用拓撲最佳化（topology optimization）。拓撲最佳化是尋找在給定空間中應
填入材料還是保留為中空空間的方法。在冷卻通道中，這變成了決定何處保留為金屬、何處保留為燃料流動中空
通道的問題。人類不必事先決定通道形狀。只要設定好目標，最佳化程序便會自行勾勒出通道形狀。目標是降低
壁面的最高溫度，同時避免壓力損失過度增大。利用拓撲最佳化設計冷卻通道的研究早已問世。其中最具代表性
的是同時考量流動與熱量、逐步調整材料配置的密度法。

這個問題需要處理的變數過多。將空間細分出的網格單元多達數十萬個。每個單元都必須決定是金屬還是中空空
間。可能的情況多到難以計數。若直接在如此龐大的空間中搜尋，將耗費無窮無盡的時間。因此需要簡化問題的
技巧。此時卷積自動編碼器（convolutional autoencoder, CAE）便登場了。

自動編碼器是將複雜資料縮小壓縮後再還原的神經網路。前半部將通道形狀壓縮為小組數字集合。這組數字集合
稱為潛在向量（latent vector）。後半部則從該潛在向量重新還原通道形狀。若訓練良好，僅憑少數數字就能涵
蓋通道的核心形狀。這與將相片壓縮成小檔案後再重新開啟十分相似。卷積是將影像相鄰部分一同檢視的計算方
式，非常適合處理如通道形狀般分佈於空間中的資料。

將利用自動編碼器縮減設計空間的這種方法直接應用於火箭冷卻通道的驗證案例目前仍屬罕見。本書提出了這個
發展方向。拓撲最佳化本身是經過驗證的方法，本書主張在此基礎上結合自動編碼器以加快搜尋速度。

這種壓縮讓設計變得簡單。最佳化器不必直接處理數十萬個單元，而是只需反覆調整小小的潛在向量。只要稍微
改變潛在向量，後半部就能產生合宜的通道形狀。這相當於將廣大的設計空間縮減為小空間後再行搜尋。最佳化
器在這個小空間中尋找優良的潛在向量，由該向量所構成的通道便成為良好的冷卻通道。

使用潛在向量還有另一個好處。所產生的通道形狀通常相當合宜。這是因為自動編碼器是透過觀察實際通道資料
學習而來的。它會在經由學習掌握的形狀框架內建立新形狀。因此較少出現物理上不合理且怪異的形狀。這能減
少在廣大空間中盲目搜尋所造成的徒勞無功。僅在狹窄而充實的空間中尋找解答，使搜尋更為迅速。然而，僅憑
與訓練資料相似，並不能保證就是良好的通道。通道是否從頭到尾順暢連通、壁面是否過薄、流動阻力與結構強
度是否合格，都需要另外確認。這些條件必須作為規則另外設定在最佳化程序中。

同時也必須加入具可製造性形狀的條件。3D列印是透過逐層向上堆疊製造的。缺乏底部支撐而向側面過度傾斜的
部分，在製造過程中會發生下垂。因此需設定限制條件，使通道壁面的傾斜角度不超過一定限制。只要遵守這項
限制，就能形成無需支撐結構也能自行立穩的通道。若將這些條件一併納入最佳化程序中，產出的設計便能立即
進行列印。這能防止計算中看似優良的設計在現實中卻無法製造的情況發生。

亦有研究以人工智慧取代共軛熱傳計算。2024年的一項研究建立了層層堆疊編碼器與解碼器的神經網路。該神經
網路輸入零件形狀後即可直接描繪出溫度分佈。這以快速預測取代了每次執行精密共軛熱傳計算的過程。2025年
的另一項研究則分別使用不同的神經網路處理固體與流體。研究訓練兩個神經網路在邊界處相互對齊數值。如此
一來便能更精準地捕捉壁面與燃料接觸面處急遽的溫度變化。這些研究探討了一般共軛熱傳問題。若在火箭冷卻
通道的拓撲最佳化中採用這種快速預測模型，將能加速設計搜尋。這兩者的結合是未來值得深入完善的方向。

拓撲最佳化所勾勒出的通道，是人類難以徒手繪製的形狀。分支時而分流時而匯合，沿著壁面曲面彎曲。有時甚
至像魚骨般密集排列著傾斜的鰭片。這種形狀能均勻分散熱量並引導流體順暢流動。即便在人眼看來未必美觀，
在計算上卻可能是絕佳的形狀。人工智慧能為我們找出這種出乎意料的形狀。

此方法已有產業應用案例。某家公司將這種拓撲最佳化技術應用於火箭冷卻通道，並發表成果表示大幅降低了壁
面的最高溫度。近期亦出現了將規則曲面應用於冷卻通道的研究。這種曲面稱為三重週期最小曲面（triply
periodic minimal surface, TPMS）。TPMS是如肥皂泡薄膜般平滑彎曲的曲面在空間中呈現規則重複的結構。該
結構將廣大的表面積折疊收納於狹小空間中。表面積越大，熱交換量就越多。2025年的一項研究構建了沿著壁面
曲面包覆的TPMS通道，並報告指出冷卻性能與壁面周圍的溫度均勻度皆獲得提升。2026年亦有研究藉由填充晶
格結構的冷卻通道來提升熱傳遞。此類曲面通道與晶格通道必須依賴3D列印才能製造。不過，企業案例的驗證方
式與學術論文不同。本書僅將其作為展現產業趨勢的參考案例。最終性能唯有在具備獨立測試數據時，方可作為
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設計依據。

9.5 減少積碳結焦的多目標最佳化
煤油系燃料RP-1用作冷卻劑時存在一項弱點。當流經高溫壁面附近時，燃料會因熱而裂解。這稱為熱裂解。裂解
碎片中的碳會黏附在壁面上。這就像在平底鍋中長時間加熱油會燒焦黏鍋一樣。這種附著在壁面上的碳沉積層稱
為結焦（coking）。結焦會在冷卻通道內側逐漸累積。

燃料因熱而裂解的現象稱為熱裂解。這是大分子受熱後分解為小碎片的過程。溫度越高，裂解速度越快。裂解碎
片中富含碳的部分會相互凝聚。凝聚的碳黏附在壁面上形成沉積硬殼。因此壁面溫度越高，越容易產生結焦。結
焦與壁面溫度、燃料種類以及流經時間息息相關。

結焦容易發生在噴嘴喉部。噴嘴喉部是熱通量最高之處。壁面溫度相應極高，燃料分解也格外劇烈。結焦會引發
兩個問題。其一是碳沉積層的導熱性能不佳。沉積層阻隔在壁面與燃料之間，導致壁面變得更熱。其二是沉積層
會使通道變窄。通道變窄後燃料難以通過，導致壓力損失增大。這兩個問題重疊會使壁面面臨危險。在可重複使
用發動機中，結焦會隨著試驗次數增加而不斷累積，成為更嚴重的問題。

溫度與結焦的關係存在規律。溫度只要稍微上升，化學反應就會大幅加速。壁面溫度升高時，燃料分解會明顯加
快，結焦累積的速度也相應加快。因此，只要稍微降低壁面溫度，就能大幅減少結焦。良好的冷卻能使壁面降溫
，壁面降溫就能減少結焦。冷卻與抑制結焦便如此緊密相連。

前一節的熱傳惡化與此結焦現象相互關聯。當超臨界燃料穿越擬臨界線時，靠近壁面處的熱傳遞會驟然惡化。隨
即該處的壁面溫度便大幅飆升。壁面變熱會使燃料更快裂解，結焦也隨之迅速累積。累積的結焦進一步阻礙熱量
傳遞，使壁面更加炙熱。這種回饋循環若持續下去，壁面可能會突然損毀崩塌。熱傳惡化與結焦可說是互為因果
、相互加劇。

若要減少結焦，就必須降低壁面溫度。壁面溫度較低時，燃料裂解較少。此外，還必須同時考量壁面附近的流動
。若燃料迅速掠過壁面，沉積層附著的機會就會減少。壁面附近流體掠過壁面的力量稱為壁面剪應力。這種力量
必須達到一定強度，沉積物才不易沉積附著。抑制結焦的設計本質上是同時調控壁面溫度與壁面剪應力的問題。

問題在於目標有多個且彼此相互衝突。既有降低壁面溫度的目標，又有減少壓力損失的目標，還有抑制結焦的目
標。這些目標無法同時兼得改善。若縮小通道以加快流速，壁面得以冷卻，但壓力損失會增大。若擴大通道以減
緩流速，壓力損失得以減少，但冷卻效果會減弱。顧此失彼，有所得必有所失。這種多個目標相互衝突的問題稱
為多目標最佳化。

這種權衡取捨在日常生活中屢見不鮮。試想挑選背包時的情景。很難同時擁有一款既輕便、結實又便宜的背包。
若輕便則往往容易損壞，若結實則往往沉重或昂貴。因此我們會依據用途挑選合適的平衡點。冷卻通道設計亦是
如此。無法將冷卻效果、壓力損失與抑制結焦三者皆做到極致。獲得一方，就必須對另一方做出適度讓步。

多目標最佳化的解答並非只有一個，而是會得出一組在彼此權衡取捨下的多個優良解答集合。這個集合稱為柏拉
圖前緣（Pareto front）。柏拉圖前緣上的各個解答皆有不同的平衡點。有的解答優先考量冷卻，有的解答則優
先考量壓力損失。設計者檢視這組解答集合後，從中挑選適合發動機的平衡點。這不是由人類事先指定單一解答
，而是將眾多優秀候選方案攤開供挑選的方式。

此處採用了貝氏最佳化（Bayesian optimization）。這是將前一節的高斯程序與主動學習拓展至多個目標的方法
。首先以少量的計算繪製各目標的大致輪廓圖，接著參考該圖挑選下一步應計算何種條件。優先計算對拓展柏拉
圖前緣大有助益的條件。在盡量減少昂貴燃燒解析計算的同時，找出優良的平衡點。若將結焦亦納入目標，便能
得出同時權衡壁面溫度、剪應力與壓力損失的設計。不過，在火箭冷卻通道中將結焦列為目標進行最佳化的驗證
案例目前仍難以尋得。由於熱裂解與沉積的物理機制已為人熟知，因此本書提出了將該物理機制納入目標進行設
計的方向。

結焦在可重複使用發動機中是一項更重大的課題。但這並不代表一次性發動機就能免於結焦問題。即使在單次燃
燒過程中，沉積物若使通道變窄或使熱傳遞惡化，管壁也可能破損。無論是否重複使用，在任務時間內沉積物累
積的速度有多快都至關重要。對於多次重複使用的發動機而言，更會疊加累積性的問題。隨著燃燒試驗不斷重複
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，沉積物會逐漸累積。累積的沉積物會使冷卻效果變得越來越差。因此，可重複使用發動機必須從一開始就設計
成能抑制結焦。人工智慧最佳化有助於完成能預見這種長時間變化的設計。

此方法有時也會與火箭試驗數據相結合。德國航空太空中心的蘭波爾茨豪森試驗場，是實際點火燃燒火箭發動機
以獲取數據的地方。有了這類試驗數據，最佳化的基礎模型就會更加精確。數據能補足單憑計算所遺漏的實際結
焦行為。這是在試驗與計算之間往復切換以完善設計的流程。

高縱橫比通道有時也用於抑制結焦。縱橫比是通道高度除以寬度的值。狹窄而深的通道具有較高的縱橫比。這類
通道與壁面接觸的面積較大，能有效地帶走熱量。壁面進一步降溫後，燃料的分解就會減少。有時也會採用如螺
旋般盤旋的通道。使流體旋轉流動，能更強烈地掠過壁面附近。不過這類通道可能會增加壓力損失，因此必須一
併權衡。

本節也有需要注意之處。結焦減少的數值只有在有實際試驗支持時才值得採信。因此本書不著重於具體數值，而
是聚焦於方法的原理。在實際發動機中，燃料成分、表面粗糙度、壁面的催化作用與運轉時間都會影響結焦。由
於變數眾多，預測相當困難。未經試驗證實的結焦預測值應保守看待。人工智慧應用於縮小優良候選方案的範圍
，而最終確認則必須透過實際燃燒試驗。

9.6 設計泵浦前葉片誘導輪的物理增強機器學習
火箭發動機必須將燃料與氧氣強力推入燃燒室。負責這項工作的就是渦輪泵（turbopump）。渦輪泵是一種轉速
極快的泵浦。然而，如果入口壓力過低，泵浦的主葉片就無法正常運作。因此會在主葉片前方設置一個輔助葉片
。這個輔助葉片就是誘導輪。誘導輪會先平順地吸入液體並稍微提升壓力。多虧於此，後方的主葉片才能穩定旋
轉。它是宛如泵浦守門員般的組件。

先來看看為什麼需要渦輪泵。燃燒室內部的壓力非常高。要將燃料推進其中，就需要更高的壓力。低壓燃料無法
進入高壓的燃燒室。這就如同水無法自行從低處流向高處一樣。因此要用泵浦大幅拉高燃料的壓力。火箭的渦輪
泵透過極高速的旋轉來達成這項任務。大型發動機的渦輪泵每分鐘可旋轉數萬次。

在處理液態氫時，誘導輪更加棘手。液態氫（liquid hydrogen）是溫度約在零下253度左右的極度低溫液體。它
的密度小且輕。當誘導輪快速旋轉時，葉片前端會出現壓力驟降的區域。液體只要壓力降得夠低就會沸騰。即使
不熱，只要壓力夠低就會產生氣泡。這與在高山上水在較低溫度下也能沸騰是相同的道理。這種在流動液體中產
生氣泡的現象稱為氣穴現象（cavitation）。

氣穴現象會困擾誘導輪。產生的氣泡流向壓力較高的區域時，會在瞬間破裂塌陷。氣泡破滅時會產生極強的壓力
波。這種波動會一點一點侵蝕葉片表面。時間一長，葉片就會出現坑洞。氣穴現象也會降低泵浦效能。當氣泡過
多時，泵浦所推升的壓力會突然崩潰。一旦越過這個崩潰點，整台發動機都會陷入危險。因此誘導輪必須設計成
能延後發生氣穴現象。

有一項能帶來助益的特性。極低溫液體具有熱力學抑制效應。氣泡要生成，必須從周遭液體奪取汽化潛熱。如此
一來，氣泡周圍的溫度就會些微下降。溫度下降後，該處的沸騰壓力也會跟著降低。因此氣泡會變得更難繼續長
大。這等於是氣泡自行抑制了自身的成長。液態氫的這種抑制效應非常顯著，使氣穴現象得以稍微延緩。誘導輪
設計必須將這個效應納入計算。在物理增強學習的物理規則中也必須加入此效應。否則會誤將氣穴性能評估得比
實際更差。

誘導輪設計是決定葉片形狀的工作。葉片角度、彎曲程度以及前掠程度決定了其性能。目標有三個：必須妥善提
升壓力、效率要高、必須延後發生氣穴現象。這些目標彼此之間也會相互衝突。若為了大幅提升壓力而立起葉片
，就容易產生氣穴現象；若為了避開氣穴現象而放平葉片，壓力提升幅度就會變小。這與前幾節所提的權衡平衡
問題如出一轍。

誘導輪提升壓力的能力存在著極限。假設逐步降低入口壓力並運轉泵浦，在某個臨界點之前泵浦尚能良好承受。
然而一旦入口壓力跌破某個數值，氣穴現象就會加劇。在那一瞬間，泵浦所提升的壓力會突然崩潰。這個崩潰點
被稱為揚程中斷點。揚程是泵浦推升流體力量的大小。在實際泵浦中，會區分氣泡最初生成的點與揚程完全崩潰
的點。在這兩者之間，有時會以揚程下降3%的點作為基準。這個數值被稱為NPSH3。初始氣穴、NPSH3與完全
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揚程崩潰是彼此不同的階段點。優秀的誘導輪能將這個中斷點延緩至更低的入口壓力。這意味著即使在極低壓力
下也能穩定旋轉。這項特性也與火箭重量息息相關。如果誘導輪能承受低壓，燃料儲箱的壓力就可以保持在較低
水準。儲箱壓力低，儲箱壁就能做得更薄。儲箱變輕，整枚火箭也就隨之減輕。這等於是一片小葉片的設計甚至
能改變火箭的整體重量。

此處運用了物理增強機器學習（physics-enhanced machine learning）。僅從純數據中學習的機器學習可能會
違背物理定律。因此，訓練過程中一併納入了流體的守恆定律與氣穴物理學。流場則使用傅立葉神經運算子（Fo
urier neural operator, FNO）進行快速估算。這種運算子是能夠一次快速預測流動整體全貌的神經網路。如果說
一般神經網路是預測單點的數值，那麼這種運算子就是完整預測整個流場。由於它將流動分解為不同尺度的波動
來處理，因此能同時捕捉大尺度主流與細微波動。這使得它非常適合用於快速估算流場等在空間中廣泛分布的數
值。工程師可以在變更葉片形狀的同時，迅速檢視流動與氣穴風險。這比每次都執行精密計算要快得多。傅立葉
神經運算子本身是在許多流動問題中獲得驗證的方法。將其應用於液態氫誘導輪的反向設計，正是本書所提倡的
方向。

在誘導輪設計中，人工智慧所檢視的資訊相當多樣。它會觀察葉片前端的壓力分布，檢視何處的壓力會大幅降低
，以及該處的氣穴現象會擴展到何種程度。同時也會觀察葉片後方的壓力恢復情況。人工智慧整合這些資訊以找
出優良的葉片形狀。前掠型葉片形狀有助於延緩氣穴現象的發生。人工智慧能生成多種此類形狀並進行快速對比
。

人工智慧也用於診斷氣穴現象。2025年的一項研究使用高速攝影機拍攝誘導輪的氣穴現象，並利用神經網路分析
該影像。研究同時採用了分析空間特徵的神經網路與分析時間變化的神經網路。如此一來便能察覺氣穴現象變得
不穩定的瞬間。人工智慧能捕捉肉眼難以看清的快速變化。這項研究屬於辨識氣穴的診斷面向。這與代為計算流
動的代理模型，或尋找葉片形狀的反向設計在用途上有所不同。不應將這三者混為一談，而必須分開看待。

誘導輪設計不能只停留在流動計算上。葉片旋轉速度極快，因而承受著巨大的力量。氣穴氣泡破裂時產生的震波
也會衝擊葉片。因此必須一併檢視葉片能否承受這些作用力。如果說冷卻通道設計是熱與流動的平衡，那麼誘導
輪設計就是流動、受力與氣穴之間的平衡。人工智慧正用於同時權衡這些多重目標。

此處的局限性同樣十分明顯。極低溫氫試驗既困難且昂貴。能夠處理零下250度以下液體的試驗設施本身就不多
。因此誘導輪設計的驗證數據並不充裕。氣穴減少的數值只有在有實際泵浦試驗支持時才值得信賴。因此本書不
採用未經證實的數據，而是聚焦於物理增強模型參考了哪些資訊來輔助設計。即使人工智慧篩選出優良的葉片候
選方案，最終判斷仍必須透過實際泵浦試驗來進行。

總結
本章探討了利用人工智慧設計火箭發動機熱管理結構的方法。所探討的結構有三種：壁面內部的冷卻通道、在壁
面形成冷卻膜的膜冷卻孔，以及推升燃料的泵浦前葉片誘導輪。這三種結構都面臨著相同性質的問題，亦即熱與
流動的平衡問題。若極力追求其中一方，就會犧牲另一方。人工智慧的介入正是為了快速找到這個平衡點。

背後有兩大重要變革。其一是金屬3D列印。以往無法透過切削加工製造的複雜內部通道，如今已能製作出來，大
幅拓展了設計自由度。其二是高導熱銅合金GRCop-42等新材料。自由的設計與優良的材料相遇，使新型冷卻結
構的實現成為可能。然而，新製造方式對品質管制非常敏感，必須嚴密把關製造過程。

人工智慧以多種方式發揮了作用。代理模型取代耗時的流體計算，快速估算了超臨界燃料的行為。高斯過程主動
學習節省了昂貴的計算成本，尋得優良的膜冷卻孔。卷積自動編碼器將複雜的通道形狀縮減為緊湊的數值空間，
簡化了拓撲設計。多目標貝氏最佳化找到了相互衝突目標之間的平衡點以抑制結焦。物理增強機器學習與傅立葉
神經運算子則輔助了調控誘導輪氣穴現象的設計。

本章的方法彼此環環相扣。代理模型快速估算流動；主動學習以此估算為基礎選定下一步計算；自動編碼器縮減
設計空間使搜尋更為容易；貝氏最佳化尋找多個目標的平衡點；物理增強學習則確保遵循物理定律。這並非僅使
用單一工具，而是將多種工具串聯運用。依據問題挑選合適工具進行組合，正是設計者的職責所在。
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貫穿其中的是一項核心原則：人工智慧並非代為決定答案的工具，而是從廣大的設計空間中快速縮小優良候選方
案範圍的工具。代理模型僅在已學習的範圍內值得信賴。企業案例中的性能數據與學術驗證不同。未經確認來源
的數值絕不採用。火箭發動機冷卻屬於壁面一旦熔化發動機就會損毀的領域。因此最終的判斷始終要依賴高精度
計算與實際燃燒試驗。

本章介紹的方法都有一個共同點，那就是皆為節省昂貴計算成本的巧思。精密計算雖然準確卻很緩慢。若每次都
執行那樣緩慢的計算，設計將永無止境。因此由人工智慧接替進行快速估算。代理模型代勞計算，主動學習挑選
計算順序，自動編碼器則縮減問題規模。利用省下的時間得以檢視更多候選方案。檢視得越廣泛，接近良好解答
的機率就越高。

未來的方向也建立在此原則之上。融入更深物理知識的機器學習正在成長。連結設計與診斷的流程也在不斷擴大
。人工智慧提出設計候選方案，試驗驗證該候選方案，該試驗數據又再次培育人工智慧。這個循環正一步步推動
火箭發動機熱管理設計向前邁進。若將本章濃縮成一句話便是：在更廣闊的設計自由之上，人工智慧協助快速解
決熱與流動的艱難平衡問題。而且其解答始終透過試驗來確認。工具雖然變快了，但驗證的原則依舊不變。下一
章將探討在實際運轉如此打造的發動機時，人工智慧如何對發動機進行診斷與控制。
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第10章 液體火箭發動機（LRE）的即時故障診斷、數位孿生及基
於強化學習的推進即時自適應控制

前言
汽車開久了，駕駛人只要聽聲音就能掌握車況。發動機傳出異常聲響時，就會開去保養廠；儀表板上的警示燈亮
起時，就會減速。人就是這樣綜合多種訊號來做出判斷。火箭發動機也是如此，只不過火箭發動機比汽車要快得
多、熱得多，也危險得多。

液體火箭發動機燃燒液體燃料與液體氧化劑以產生強大推力。這種發動機在極短時間內承受巨大的熱量與壓力，
只要一個零件稍微出現偏差，整個系統就可能崩潰。因此，在發動機運轉期間持續監控其狀態至關重要。在發動
機全程運轉中持續觀察狀態的工作，稱為即時狀態監控。

本章探討人工智慧如何監控與調節火箭發動機。人工智慧的英文為 Artificial Intelligence，簡稱為 AI。主要探討
四大主題：第一是從感測器訊號中迅速發現異常的診斷；第二是用電腦模擬發動機內部不可見狀態的數位孿生（
Digital Twin）；第三是即使發動機老化或存在製造誤差也能量測其不確定性的方法；最後則是協同調控多個閥門
的智慧控制。

當這些技術整合在一起時，發動機就能自我維護健康。這種趨勢在可重複使用火箭時代不可或缺。當同一台發動
機重複使用多次時，每次使用的狀態都會有些許不同，單靠人工每次手動調整極為困難。人工智慧正是能夠迅速
掌握並應對這些變化的工具。接下來將逐一解析這些技術的運作原理。

在閱讀本章之前，先建立一個基本觀念：人工智慧並非魔法，而是藉由觀察資料來尋找規則的工具。若資料品質
不佳，結果也不會好。因此，本章在介紹各項技術實用價值的同時，也會指出其局限性。文中不引用未經證實的
性能數值，而是致力於深入淺出地解釋原理，目標是讓讀者理解技術的核心架構。

10.1 LRE 即時狀態監控的挑戰課題

本節探討重點

本節說明即時監控火箭發動機為何如此困難。首先描繪液體火箭發動機所處的極端嚴苛環境，接著探討現有監控
方法的局限性，最後闡述為何需要人工智慧監控。

在此先說明一個術語。本章頻繁出現的 LRE 是液體火箭發動機（Liquid Rocket
Engine）的簡稱。後文將稱為液體火箭發動機或發動機。這種發動機廣泛用於將重型載荷送入太空。

液體火箭發動機是由多個零件協同運作的複雜機械。燃燒室是燃燒燃料與氧化劑的腔體；噴注器是將燃料與氧化
劑霧化並混合的零件；渦輪泵是以高壓泵送推進劑的泵浦；閥門負責控制推進劑的通斷與流動；冷卻通道則導出
熱量以防室壁融化。這些組件必須如渾然一體般運作，發動機才能正常運轉。

問題在於這個環境極為嚴苛。燃燒室內的壓力高達數十個大氣壓，火焰溫度超過攝氏三千度，渦輪泵每分鐘旋轉
數萬轉。這些數值與廚房的壓力鍋或汽車發動機完全不在同一個量級。哪怕是微小的震動也會擴大為巨大的力量
，因此發動機運轉時始終伴隨著損壞的風險。

這種嚴苛的環境對感測器而言同樣殘酷。感測器是讀取狀態的眼睛，但若感測器靠近高溫區域便容易損壞，強烈
振動也可能導致線路斷裂。這相當於在視線模糊的情況下觀察發動機。因此，很難僅憑單一感測器的數值就做出
判斷，必須綜合多個感測器並進行篩選過濾。即使某個感測器異常，也要透過其他感測器進行交叉確認。

訊號的量也極為龐大。一個高頻取樣的感測器每秒可產生數萬個數值，而發動機上裝有數十至數百個這樣的感測
器，每秒就會湧入數百萬個數據點。如此龐大的數據量，單憑人眼根本無法瀏覽。更何況判斷必須在毫秒內完成
。毫秒是千分之一秒，相當於在眨眼之間就要做出數百次判斷。這種速度與資料量，若沒有機器的協助便無法處
理。
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以發動機異常如何迅速演變成事故為例：燃燒室內的壓力開始出現規則的大幅震盪，這種震盪在短短數毫秒內就
可能放大數倍。加劇的震盪不斷衝擊噴注器與室壁，重複的衝擊會導致金屬產生裂紋，高溫氣體便會從裂縫中洩
漏。這整個過程都在轉瞬之間發生，因此必須盡可能及早捕捉到異常的最初徵兆。

地面測試與實際飛行的條件截然不同，這也是一大難題。在地面測試中，發動機會被牢牢固定，可以安裝大量感
測器，一旦出現問題也能立即關機。然而在飛行過程中情況完全不同：受限於重量無法安裝過多感測器，現場也
沒有人員可以就近監控。因此，飛行中的發動機必須僅靠少數感測器自行判斷，而人工智慧正是輔助這種判斷的
關鍵。

火箭發動機診斷與其他機械診斷的目標相同，但條件要嚴苛得多。其反應時間極短、可用資料極少且危險性極高
，因此很難直接套用其他領域的方法，必須針對火箭特性重新調整。本章所介紹的技術皆是歷經反覆調校的成果
，且這項工作至今仍在持續進行。

地面測試同樣充滿危險。將發動機固定於地面並進行點火的測試稱為熱試車（hot-fire）測試。在此測試中，發動
機會產生與實際飛行相當的推力。而在太空中情況更為棘手：火箭若要重新著陸，就必須在空中關閉發動機後再
次啟動。此時推進劑會在儲箱內劇烈晃盪，這種晃盪現象稱為晃動（sloshing）。閥門開啟的時間也可能出現微
小偏差。這種劇烈的瞬態波動往往轉瞬即逝，極易被忽略。

只要想像火箭重新著陸的場景便不難理解。發射時發動機輸出最大推力；著陸時則必須大幅調低推力以平穩降落
。在此過程中，發動機的推力會在大幅度範圍內劇烈調節，推進劑儲箱內的液體也隨之晃盪，閥門頻繁快速啟閉
，溫度與壓力急劇變化。在這種短暫而險峻的瞬間極易發生異常，因此必須嚴密監控、不可遺漏。

在空中重新啟動發動機的二次點火同樣極具挑戰。在軌道上，地球引力依然強大，但由於火箭與推進劑一同處於
自由落體狀態，因此幾乎感受不到重量，這種狀態稱為微重力。在微重力環境下，儲箱內的液體無法維持在固定
位置，因此必須透過微小加速度或表面張力將推進劑聚集到一側。若未經此過程便啟動發動機，流動將不均勻，
壓力和流量會瞬間突變。在這種暫態過程中，診斷容易受到干擾，可能將正常現象誤判為異常。因此，診斷系統
必須學習適應並承受此類暫態狀態。

以往發動機監控多採用閾值方式，即當某個數值超過預設界線時便立即關閉發動機。這條界線被稱為紅線（redli
ne）。例如當壓力超過設定值時發動機就會停機。這種方式直觀易懂且反應迅速，長期以來被視為可靠的方法。

紅線方式類似家中的無熔絲開關。用電過載時開關就會跳脫，是一種一旦超過極限就強制切斷的方式。這種方式
非常適合用來防止重大事故，因其判斷機制簡單，反應迅速且確實。火箭發動機也將這種安全切斷機制列為基本
防線，一旦數值超過危險線便立即關閉發動機。

然而，紅線方式容易忽略微弱的異常訊號。感測器訊號中總是混雜著雜訊，若雜訊過大，即使系統正常也會發出
警報，這稱為誤警（誤報）。若誤報過於頻繁，人員便會對警報失去信任。相反地，噴注器的微小震盪或密封件
的輕微磨損往往隱藏在閾值範圍內，這類微弱訊號在擴大之前難以察覺，而一旦擴大後往往為時已晚。

人工智慧診斷正是為了解決這個盲點。人類只能同時注視一兩個儀表，人工智慧卻能同時檢視數百個感測器訊號
，綜合分析多個訊號的波形特徵與相互關係。因此，在數值越過紅線之前，就能及早捕捉到異常徵兆。2026年發
表於航太學術期刊的一篇綜述論文梳理了這一發展趨勢。該論文指出，在液體火箭發動機診斷中，基於資料驅動
的方法大幅增加，同時也指出了實際故障資料匱乏的難題。

總結而言，火箭發動機監控面臨三大障礙：訊號變化迅速且雜訊繁多；微弱異常顯露較晚；且必須在誤報與漏報
之間取得平衡。人工智慧正是試圖同時跨越這三道障礙的嘗試。從下一節開始，將具體探討其詳細方法。

人工智慧監控並非要取代紅線方式，兩者是協同並用的。紅線是防止重大事故的最後一道防線，人工智慧則在其
前方預先識別微弱徵兆，形成層層疊加的安全網。外層網遺漏的由內層網攔截。火箭的安全正是透過多重防線的
重疊守護，絕不單獨依賴任何單一方法。

10.2 整合多感測器以及早發現異常

本節探討重點
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本節探討從發動機感測器訊號中迅速找出異常的人工智慧架構。首先解釋遙測（telemetry）與超高頻訊號的概念
，接著介紹同時兼顧時間序列演變與通道關聯性的神經網路。這種神經網路稱為時間卷積注意力網路（TCAN）。
該架構並非僅為火箭專門驗證的模型，而是廣泛應用於多個領域的方法。最後，本節亦將探討此類診斷技術目前
尚未克服的局限性。

首先解析術語。遙測（telemetry）是指將遠端設備的狀態以訊號形式傳送並接收的過程。發動機上安裝了量測壓
力、振動、溫度與流量的感測器，這些感測數值會即時傳入電腦中。超高頻意指以極其密集的間隔讀取這些訊號
，某些感測器每秒可讀取數萬至數十萬次。唯有如此高密度的取樣，才能捕捉到快速的震盪。

量測壓力的感測器常採用壓電元件。壓電元件是在受壓時會產生微弱電壓的材料，當壓力迅速變化時，電訊號也
會隨之快速改變。因此，這種感測器能精準捕捉快速的壓力震盪。加速度計則用來量測零件的振動幅度。兩者配
合使用即可同時監控壓力與振動，相當於從多個視角全方位掌握發動機的狀態。

取樣緩慢的監控容易遺漏高速發生的異常。假設用老舊相機拍攝蜂鳥振翅，若快門太慢，翅膀影像就會模糊成一
片；唯有高速快門才能定格翅膀的瞬間。感測器也是同理，若取樣間隔過於稀疏，快速的震盪特徵就會消失。因
此，若要觀察危險的高頻震盪，就必須進行密集取樣。

探討為何需要如此高速的監控：火箭發動機的異常往往在轉瞬之間急劇擴大。在噴注器附近有一種壓力呈現規則
性震盪的現象，稱為低頻燃燒不穩定（chugging，又稱低頻震盪）。這是發動機以低頻率劇烈喘震的現象，嚴重
時會使閥門與管路劇烈晃動而損壞。這種震盪會在一瞬間增長，人工觀察並反應顯得過於緩慢，因此必須由機器
代替進行毫秒級別的判斷。

某個零件的異常有時會先在其他零件的訊號中反映出來。例如渦輪泵軸先發生振動，該振動在稍後引發燃燒室壓
力的變化。人類很難一眼看出這種時間延遲與連帶關係。神經網路由於能夠整合觀察多個感測器，因此能夠學習
這種時間延遲與跨通道之間的關聯性。

此處介紹的架構融合了兩種方法：其一是時間卷積（Temporal Convolution），這是從訊號的時間演變中擷取波
形特徵的方法，透過由短至長的滑動視窗逐步擴展以觀察長期趨勢；其二是注意力機制（attention），用於決定
在多重訊號中應將重點聚焦於何處，給予當前關鍵通道更高的權重。將這兩種方法結合，即可同時兼顧微短震盪
與通道間的關聯性。這種結合架構稱為時間卷積注意力網路（TCAN）。

進一步解析時間卷積觀察長時序流動的方法。卷積是用小視窗掃描訊號的方法。視窗若窄，就只能看到短暫的瞬
間。火箭異常有時會在長時間內顯現。因此必須觀察寬廣的時間範圍。此時使用的方法是拉開視窗的間隔。這稱
為擴張卷積。每隔一個值取樣觀察，藉此掃描寬廣的時間範圍。這如同一次跨兩階樓梯，能以相同的步數走得更
高的道理。如此一來，便能以較少的計算量觀察長時序流動。

以注意力機制分配專注度的方法為例。想像在吵雜的教室中挑選並聆聽朋友聲音的情景。耳朵會在眾多聲音中專
注於重要的聲音。注意力機制也扮演相同角色。它會為當前明顯呈現異常的通道賦予權重。情況改變時，權重也
會隨之改變。因此能在多個感測器中即時挑選並觀察重要訊號。時間卷積觀察時間流動，而注意力機制挑選通道
。

這種結合方式在近期的研究中被廣泛使用。2025年的一項研究提出了加入注意力機制的時間卷積神經網路。該研
究說明此方法能同時掌握短期依賴性與長期依賴性。同年另一項研究結合了時間卷積與圖注意力機制。將多個感
測器視為圖形，共同學習其關聯性。這些研究雖非火箭專用，但非常適合用於同時尋找多個感測器異常的問題。
火箭發動機診斷也是必須同時尋找多個感測器異常的同類問題。已獲驗證的是此架構在一般時間序列資料中能妥
善找出異常。然而，目前尚無實證顯示其能直接適用於火箭感測器與故障類型。本書提出將此架構移植應用於火
箭診斷的方向。

火箭領域的其他研究也展現出類似方向。同時讀取多個感測器訊號的深度學習診斷正日益增加。2022年的一項研
究採用了具可解釋性的長短期記憶網路。該神經網路利用多個感測器資料對發動機異常進行分類。2024年的一項
研究探討了基於性質學習的缺陷檢測。這些趨勢皆是結合多種訊號以迅速尋找異常的嘗試。

這類診斷在哪裡進行運算也至關重要。若將訊號傳送至遠端電腦進行判斷，將耗費時間。若要在毫秒內得出答案
，就必須在發動機旁進行運算。這種直接在設備旁運算的方式稱為邊緣運算。將神經網路置入微型專用晶片中運
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行。一接收到訊號便在現場立即判斷。如此才能在毫秒內察覺危險。因此，診斷神經網路必須小巧且快速。大型
神經網路即便準確，若速度緩慢則實用價值便會降低。

診斷模型大致經歷三個步驟。首先將感測器訊號進行均勻整平處理。這稱為標準化。因為各感測器的數值大小與
單位皆有所不同。接著擷取短時間視窗輸入至模型中。最後將狀態劃分為多種類型。分辨是正常、感測器異常、
泵浦異常，還是燃燒震盪。診斷模型以極快的速度不間斷地重複這三個步驟。

此診斷欲捕捉的異常有多種類型。例如噴射器附近以低頻震動發生的低頻震盪（chugging）。還有以更高頻率震
動的高頻震盪。也有渦輪泵密封件磨損導致洩漏的問題。還有軸承磨損導致振動加劇的問題。每種異常都會留下
不同的訊號形態。診斷模型學習這些形態的差異。透過觀察出現何種形態來判別異常的種類。

在此有一點需要注意。部分探討此架構的文章會列出準確度或延遲時間等數值。然而那些數值並未在已公開的論
文中得到證實。若將未經證實的數值當作事實撰寫，會誤導讀者。因此本書不使用此類數值。取而代之的是，僅
將此架構作為早期缺陷診斷的原理進行說明。核心在於同時觀察多個感測器以提早捕捉異常。

在實際發動機中處理診斷結果時，會對故障的危險度進行分級。對於壓力大幅超過危險線的致命訊號，僅憑單一
訊號便會立即關閉發動機。若對此類訊號強制進行多重確認，將導致停機延誤而擴大事故。相反地，對於微弱的
跡象，則會在多個訊號皆指向相同異常時才採取措施。這是為了避免單一模型的錯誤判斷破壞正常的試驗。因此
診斷輸出會與安全邏輯結合使用。必須同時具備人工監督與基於規則的安全機制。

要信任診斷模型，就必須了解其做出該判斷的原因。神經網路如同難以窺探內部的黑盒子。它給出答案卻不說明
理由。在火箭這般危險的領域中，理由至關重要。因此，展示是哪個感測器主導了判斷的研究正日益增加。這稱
為具可解釋性的診斷。人員藉由檢視該理由來決定是否信任診斷結果。唯有能知曉理由，人工智慧才能被用於安
全決策判斷。

另一個困難之處在於資料稀少。火箭發動機的真實故障資料極為罕見。因為故障往往意味著代價高昂的事故。因
此正常資料豐富，而故障資料幾乎不存在。人工智慧在資料匱乏時難以良好學習。為了解決這個問題，研究人員
使用了多種方法。其一是利用物理模型模擬故障情況以產生合成資料。另一種是在試驗用模型中故意注入預設的
故障。這種故意注入故障的程序稱為缺陷注入。產生合成資料與缺陷注入在含義上有所不同。資料不足仍是該領
域的一大課題。

也有將在某台發動機上學到的知識遷移至其他發動機的方法。這稱為遷移學習。這與會騎腳踏車就能更快學會騎
機車類似。將已習得的知識轉移至新情境中使用。如此一來，即使新發動機的資料較少也能快速學習。2026年航
空太空期刊的綜述論文也指出了此項困難。即實際故障資料稀少且故障種類繁多。該論文以這三個實務問題為核
心梳理了診斷研究。

診斷的目標不僅在於防止事故發生。也用於進行適當的維護保養。若無異常，便無需刻意更換零件。若出現異常
跡象，則提前檢修。這種依據狀態進行維護的方式稱為狀態型維修。可重複使用發動機藉由此方式節省成本。診
斷是兼顧安全與成本的工具。

10.3 描繪肉眼不可見之燃燒室內部的數位孿生
本節探討燃燒室內部的危險震盪。這種震盪稱為燃燒不穩定性。首先說明聲音與火焰如何相互增強力量。接著探
討利用電腦重建肉眼不可見之壓力場流動的方法。此方法採用遵循物理方程式的神經網路。最後指出該方法的實
用價值與局限性。

先從術語解釋起。燃燒不穩定性是指燃燒室內部壓力劇烈震盪的現象。當火焰與聲波相互配合時，這種震盪便會
加劇。微小的壓力震盪會擾動火焰的熱釋放。受擾動的火焰又會進一步擴大壓力震盪。此反饋機制反覆進行時，
震盪便會如滾雪球般增長。嚴重時會導致燃燒室壁與噴射器損毀。在火箭歷史上，此現象是一項由來已久的棘手
問題。

這種震盪自火箭研發初期便是重大問題。連將人類送上月球的大型發動機也曾為此問題大傷腦筋。燃燒室內部壓
力劇烈共振震盪，摧毀了發動機。研究人員歷經多次修改噴射器形狀才解決了這個問題。由此可見燃燒震盪極難
處理。時至今日，每當研發新發動機時，仍會確認此問題。
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震盪有多種模態。我們將燃燒室想像成一個圓筒。聲波可以在圓筒的長度方向共鳴震盪。也可以沿著圓周旋轉震
盪。還可以橫跨直徑震盪。每種模態的振動頻率皆不相同。若能掌握何種模態正在增長，應對便會變得更容易。
因此，掌握震盪的模態與強度至關重要。

有一個古老的原理解釋了這種反饋機制。在壓力升高的瞬間若釋放出更多熱量，震盪就會加劇。這個原理稱為瑞
利（Rayleigh）準則。想像推鞦韆的場景便很容易理解。當鞦韆向前盪時順勢推一把，就會越盪越高。若在相反
瞬間推，鞦韆就會停下來。火焰與聲波也以相同的道理相互增強或平息。何時傳遞力量決定了穩定與不穩定。

這種反饋機制也與音叉和麥克風的關係相似。在禮堂裡若將麥克風靠近揚聲器，便會發出尖銳的聲音。這是因為
揚聲器的聲音進入麥克風後被再次放大。這種反饋機制讓聲音如滾雪球般增強。在燃燒室中，火焰如同揚聲器，
而聲音如同麥克風。兩者相位一致時，聲響便會失控般急劇增強。因此需要切斷此反饋機制的設計。

問題在於難以直接觀察燃燒室內部。內部溫度極高且壓力極大。無法隨意在任何位置裝設感測器。僅能在壁面的
少數幾處安裝壓力感測器。然而危險的震盪發生在整個燃燒室內。僅憑壁面的少數幾個點很難掌握全貌。因此需
要一種以少量觀測來描繪出整體樣貌的方法。

數位孿生在此應運而生。數位孿生是精準同步模擬實體設備的電腦模型。當實際發動機運轉時，模型也同步運行
。藉由接收感測器數值，持續將模型與實體校準。如此一來，即使是未裝設感測器的位置，也能推估其狀態。因
其如同雙胞胎般與實體並行運作，故得此名。

數位孿生與汽車導航有相似之處。導航接收實際道路狀況來重新規劃路線。數位孿生同樣接收實際發動機的訊號
來重新描繪狀態。不同之處在於速度與精準度。火箭孿生必須每毫秒校準一次狀態。如此才能跟上快速的震盪。
為了達到這種速度，必須使模型輕量化。

僅憑壁面的數個感測器推知內部情況，是一個反向求解的問題。通常是已知原因求解結果。在這裡我們僅知道作
為結果的壁面壓力。透過該結果反推作為原因的內部壓力場。像這樣由結果尋找原因的問題稱為反問題。反問題
可能存在多個解答，因而相當棘手。物理方程式能在這多個解答中僅保留符合物理定律的解答。

充實此數位孿生核心的方法是基於物理的神經網路。此神經網路稱為物理資訊神經網路（Physics-Informed
Neural Network, PINN）。後續簡稱為物理神經網路。一般的神經網路僅依據資料進行學習。物理神經網路則在
依據資料學習的同時，也學習遵守物理方程式。在學習時若違反方程式便會給予懲罰項。因此即便資料稀少，也
能給出符合物理規律的解答。

進一步檢視物理神經網路的學習方式。一般的神經網路僅減少與標準答案之間的差異。物理神經網路則同時減少
兩項誤差。其一是與感測器數值之間的差異。另一項是違反物理方程式的程度。它學習同時降低這兩項懲罰。如
此一來，在沒有感測器的位置，其解答依然遵循物理規律。這相當於由物理規則填補了資料的空白處。這與著色
畫中底稿輪廓線引導上色十分相似。

這種方法可以成為低成本的監控工具。要精確計算燃燒室內部狀態，需要大型電腦長時間運行。在試驗過程中並
沒有充裕的時間。物理神經網路一旦完成訓練，便能迅速給出答案。因此在進行試驗的同時也能描繪內部狀態。
藉由這種快速成像來觀察危險震盪的徵兆。這相當於在不中斷試驗的情況下窺探內部情況。

描述燃燒室聲波模態的方程式是亥姆霍茲（Helmholtz）方程式。該方程式揭示了聲音在封閉空間內以何種形態
共鳴。這與管樂器內部特定音調容易共鳴的道理相似。物理神經網路在遵循該方程式與邊界條件的同時進行學習
。它接收壁面少數感測器的數值作為輸入。進而重建整個燃燒室的壓力場流動。如圖像般呈現震盪在何處強烈產
生。

燃燒室內的聲波會因邊界處的反應方式而有所不同。噴射器面與噴嘴喉部會反射一部分聲波並吸收一部分聲波。
這種反射與吸收的程度稱為聲學邊界條件。物理神經網路在學習時亦同時遵循此邊界條件。如此才能描繪出真實
燃燒室的聲音，而非空無一物之房間的聲音。前面所見的瑞利準則與此邊界條件共同決定了火箭燃燒的不穩定性
。

這個方向在近期的研究中十分活躍。物理神經網路在以少量觀測復原聲壓場方面具有優勢。這是因為壓力只能在
少數幾處測量，而速度則幾乎無法測量。2024年的一項研究利用物理神經網路學習燃燒器的熱聲交互作用。熱聲
是指熱與聲音相互交織的現象。該研究從數據中找出壓力衰減、熱釋放耦合等數值。2026年的一項研究則利用分
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區求解的物理神經網路估算燃燒室壁面的吸聲特性。這些研究探討了通用燃燒器的熱聲學習與邊界特性估算。在
實際的液體火箭燃燒室中，目前尚無利用少量感測器即時復原整個壓力場的實證。本書將這種即時復原提出作為
未來的發展方向。

物理神經網路也用於航太推進的清潔燃燒研究。2026年的一篇論文將這一趨勢視為實現永續推進的途徑。它將物
理方程式與數據連結，更精確地描繪燃燒過程。此類研究不僅限於火箭，還延伸至航空發動機。遵循物理規律的
神經網路這一構想正擴展至多個領域。

數位孿生已率先應用於航空發動機維護。某大型航空發動機透過數位孿生預先捕捉了多項異常。據悉，它預測了
渦輪葉片的磨損與燃燒問題。這一案例展現了監控模型確實具有實用價值。火箭發動機的環境比航空發動機更為
嚴苛，數據也更少。因此，將此方向轉移至火箭發動機需要更多的驗證。

物理神經網路也有缺點。將方程式納入學習後，訓練會變得棘手。必須妥善協調物理懲罰項與數據懲罰項的權重
。若權重失衡，解答就會偏向一側。處理的燃燒過程越複雜，這種調整就越困難。因此，物理神經網路並非萬能
。必須根據問題選擇合適的方程式與架構。在進行這種選擇時，依然需要人類的知識。

從更廣泛的角度來看，基於物理的機器學習在整個燃燒研究領域中快速發展。2025年發表的一篇綜述論文整理了
這一趨勢。該論文將其分為燃燒化學、反應流動以及其他多個問題進行說明。該論文認為，只要將物理知識融入
學習中，即使數據較少，求得的解答也符合物理規律。2026年的另一篇綜述論文則聚焦於航太推進中的紊流燃燒
。它說明了如何將物理的嚴謹性與數據的力量結合在一起。

這種方法的優點在於同時結合數據與物理。當感測器較少時，僅憑數據很難填補空白。物理方程式能夠縮小這些
空白。因此，僅憑幾個廉價的感測器也能描繪出整體狀態。能夠快速運行以供監控使用，也是其極具實用價值的
特點。

局限性同樣顯而易見。火焰反應與紊流極其複雜。亥姆霍茲方程式是將聲音簡化看待的簡化模型。它無法涵蓋實
際燃燒的所有細節。因此，這種數位孿生主要用於快速監控。精確的判斷必須輔以高保真度分析與實際測試。特
定頻率或壓力振幅等具體數值並未在已公開的論文中得到證實。因此本書不採用此類數值。取而代之的是，僅說
明該方法如何運作以及其應用價值的原理。

數位孿生若要良好運作，就必須不斷與實際情況校準。若模型與實際情況逐漸偏離，描繪出的圖像就會失真。因
此，需要不斷利用感測器數值對模型進行修正。若修正不及時，孿生體就會脫離實際。若修正過於頻繁，又會受
到雜訊干擾而產生波動。在這兩者之間取得平衡是技術的關鍵所在。優秀的孿生體既不會脫離實際，也不會被雜
訊所左右。

抑制燃燒震盪的方法不只有監控。也可以在壁面加入吸音結構。這種結構稱為吸音裝置。也可以透過改變噴注器
排列來切斷回授。人工智慧監控是輔助此類設計的工具。它能預先告知在何種條件下震盪會加劇。唯有設計與監
控相結合，才能有效控制震盪。

10.4 測量發動機老化與個體差異的方法
本節探討發動機老化或個體間差異的問題。首先說明可重複使用發動機為何會逐漸發生變化。接著介紹測量這種
變化之不確定性的方法。該方法是一種在給出答案的同時也能給出答案範圍的神經網路。最後指出為何這種不確
定性對安全至關重要。在此需要預先說明的是，此處所舉的研究屬於一般機械的壽命預測。這些研究並未以火箭
發動機的數據進行驗證，應用於火箭屬於未來的可能性。

可重複使用發動機是指將同一台發動機使用多次。這相當於從用過即丟的紙杯方式，轉變為多次重複使用陶瓷杯
的方式。這種方式大幅降低了太空運輸的成本。然而，每使用一次，零件就會逐漸磨損。噴注器表面會磨損。渦
輪葉片會遭受侵蝕。冷卻通道會因熱疲勞而產生形變。像這樣隨著時間推移而性能發生變化的現象稱為經年老化
。

另一個變數是製造公差。即使按照同一張圖紙製造，實際尺寸也會略有不同。每個零件都存在微小的誤差。由於
這些誤差，每台發動機的響應都會有所不同。當老化與製造公差疊加時，發動機就會產生個別特性。即使發出相
同的閥門指令，每台發動機的反應也略有不同，因此控制器必須掌握這種差異。
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這種變化會直接影響發動機的性能。磨損與侵蝕會使推力逐漸下降。推力下降後，火箭的軌跡就會改變。燃燒的
充分程度也會發生變化。表徵這種充分程度的數值就是特徵排氣速度。若該數值下降，使用相同推進劑所產生的
力量就會減少。因此，預先測量老化與公差至關重要。

在此對特徵排氣速度一詞稍作解釋。該數值是表示燃燒室燃燒充分程度的指標。它由燃燒室壓力、噴嘴喉部面積
以及推進劑流量決定。這與噴嘴實際噴出的排氣速度或噴嘴效率是不同的數值。它是僅衡量燃燒良好程度的標準
。若該數值較高，代表燃燒充分；若較低，代表推進劑燃燒得不夠充分。當噴注器磨損時，混合效果變差，該數
值便會下降。因此，透過該數值的變化可以推測發動機的健康狀態。

這種變化可以比作穿久了的運動鞋。新運動鞋的鞋底很結實。穿久了鞋底會磨損變滑。用同樣的力量奔跑，前進
的距離也會變短。發動機也是如此，使用越久性能就越會逐漸下降。問題在於每台發動機的性能下降情況各不相
同。有的發動機磨損較快，有的發動機磨損較慢。因此，必須單獨檢視每台發動機的狀態。

掌握老化情況是安全重複使用的關鍵。若不了解狀態，就會犯下兩種錯誤：可能過早報廢尚可使用的發動機，造
成浪費；反之，也可能過度使用已經耗損嚴重的發動機，導致事故發生。若能準確掌握狀態，就能在充分使用發
動機的同時不逾越危險界線，從而同時避免這兩種錯誤。

此處採用了變分貝氏神經網路。英文為 Variational Bayesian Neural Network。以下統稱為貝氏神經網路。普通
的神經網路只會給出單一答案。例如明確回答推力下降了3%。而貝氏神經網路則會同時給出答案的範圍。它會以
推力下降有很大機率介於2%至4%之間的形式，同時告知答案與確信程度。

我們以簡單的方式描繪貝氏神經網路給出區間範圍的方式。假設不是只問一個人，而是詢問多個人。若眾人的答
案相近，確信程度就高；若答案各不相同，確信程度就低。貝氏神經網路將這種多種意見整合在單一模型中。因
此，它會同時給出答案的中間值與離散的寬度範圍。若範圍較窄，代表模型信心較高；若範圍較寬，代表模型尚
不十分確定。

不確定性有兩種類型。一種源於數據本身的波動。這是如感測器雜訊般無法消除的波動。另一種則源於模型學習
不足。在未曾遇過的情況下，這種不確定性會增加。初次遇到新型態的老化時，此不確定性就會變大。將這兩種
類型分開來看，應對就會變得更加容易。這樣便能判斷是該收集更多數據，還是進行更多測試。

貝氏神經網路比普通神經網路更難學習。因為它需要學習的不是單一答案，而是答案的分佈。若要精確求得這個
分佈，計算量非常龐大。因此研究人員採用了近似方法。將分佈轉換為易於處理的形式來學習。這種方法稱為變
分推論。名稱中的「變分」即源於這種近似。由於採用了近似，因此必須以實際數據確認結果。

老化預測並非僅限於火箭的問題。飛機發動機、風力發電機、工廠機械也面臨相同的課題。因為這些都是長期使
用的機械。因此，該領域的研究互相交流借鑒。將在其他機械上驗證成功的方法轉移至火箭；而火箭的嚴苛條件
有時也會孕育出新方法。透過各領域之間相互交流方法，技術發展就會更加迅速。

這種確信的程度稱為不確定性。掌握不確定性對安全至關重要。模型充滿信心地給出答案時與不甚了解時，必須
採取不同的應對方式。當模型表示不確定時，人員會更加謹慎，保留更大的安全裕度，並透過追加測試進行確認
。這與天氣預報告知降雨機率的道理相同。若機率是一半一半，就會帶上雨傘並觀察情況。

這個方向在許多領域迅速發展。預測零件剩餘壽命的研究便具代表性。剩餘壽命稱為剩餘有效壽命。2024年的一
項研究利用貝氏神經網路預測該壽命。給出的不是單一答案，而是機率分佈。2025年的一項研究則利用貝氏循環
神經網路同時處理多種不確定性。這些研究並非火箭專用，但處理逐漸老化之機械狀態的問題是相同的。相同的
概念亦可用於火箭發動機的老化預測。

該方法廣泛測試的對象包括航空發動機數據。研究人員利用公開的發動機老化數據競逐各類方法。利用相同的數
據比較多種方法的預測結果。如此便能辨別哪種方法更優越。雖然火箭數據較少，但可透過此類公開數據建立基
礎骨架。之後再將建立好的方法轉移至火箭數據進行驗證。

控制器接收該不確定性資訊並進行判斷。若不確定性較大，則採取保守運轉方式。將推力設定得略低一些，或保
留更多裕度。若不確定性較小，則能進一步發揮性能。這樣一來，便能根據發動機的狀態進行運轉。這比以單一
固定規則應對所有發動機的方式更為安全。
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不確定性資訊也用於維護決策。若模型能充滿信心地預測老化，就容易制定維護計畫。若模型表示不確定，則拆
開零件親自檢查。這樣可以減少盲目的維護。由於了解狀態後才進行維護，因此能節省零件消耗，同時也不會遺
漏危險零件。掌握不確定性，能夠兼顧節約與安全。

局限性依然存在。人工智慧給出機率，並不代表該機率就自然正確。若模型學習有誤，就會給出錯誤的確信度。
因此，必須利用實際測試數據進行校準與驗證。這是為了確認模型給出的不確定性是否與實際誤差相符。未經此
類確認的機率難以令人信賴。在火箭這種高風險領域，此類驗證必須更加嚴格。具體的信賴區間等數值並未在已
公開的論文中得到證實。因此本書不採用此類數值。取而代之的是，僅說明衡量不確定性之思維的核心骨架。

10.5 多閥門協同調節的強化學習控制（LUMEN, DLR P8.3）
本節探討協同調節發動機多個閥門的智慧控制。首先說明何謂強化學習。接著探討火箭發動機控制為何如此困難
。隨後介紹德國的實際實驗案例。最後指出將該技術應用於飛行前尚存的課題。

強化學習是一種透過試錯來學習的方法。這與嬰兒學習走路的過程相似。可以理解為跌倒時受到懲罰，走得好時
獲得獎勵。對良好行為給予獎勵，對不良行為給予懲罰。透過多次嘗試，尋找獲得最多獎勵的方法。在此基礎上
結合神經網路的方法稱為深度強化學習（Deep Reinforcement Learning, DRL）。以下統稱為深度強化學習。

強化學習中存在兩種心態的碰撞。一種是想要使用已知好方法的心態，另一種則是想要嘗試新方法的心態。如果
總是只用已知的方法，就找不到更好的途徑；如果總是只嘗試新事物，就會面臨危險且容易迷失。因此，兩者之
間需要取得平衡。這種平衡可以看作是探索新事物與利用已知事物之間的拉鋸戰。在學習初期會進行多方嘗試，
越到後期則越常使用已掌握的方法。

在火箭領域，無法使用實體發動機進行這種試錯。因為不能靠損毀發動機來學習。因此要先透過電腦中的模型來
學習。這個模型稱為模擬器。在模擬器中，跌倒數千次也沒關係。可以盡情嘗試以找出良好的控制方法。這就像
玩好幾局遊戲來摸索訣竅一樣。

讓我們來看看火箭發動機控制為何困難。發動機內部的各項數值彼此交織關聯。開啟氧化劑閥門時，壓力會上升
。壓力上升時，渦輪泵的轉速會發生變化。燃料與氧化劑的比例也會隨之變動。這個比例稱為混合比。只要觸動
一個數值，其他數值就會接連跟著變動。因此無法單獨調節單一閥門。需要能夠同時處理多個數值的控制方法。

在著陸的火箭中，這種控制更加棘手。火箭要重新降落，必須大幅降低推力。有時甚至會調低到最大推力的三分
之一以下。像這樣在大範圍內調節推力的操作稱為深度節流（deep throttling）。意思是深度調節。此時混合比
也必須維持在適當水準。若混合比失衡，燃燒品質會惡化且零組件會受損。必須同時、迅速且安全地調諧多個數
值。

德國航空太空中心使用實體發動機研究這個問題。德國航空太空中心簡稱為DLR。DLR製造了名為LUMEN的實驗
用發動機。LUMEN是使用液氧與甲烷的泵壓式發動機。推力為25千牛頓級。相當於小型火箭發動機的規模。該發
動機於2024年3月在P8.3試驗台首次運轉。P8.3是位於DLR蘭波茨豪森的試驗設施。LUMEN是測試可重複使用發
動機技術的平台。同時研究狀態監測與智慧控制。

LUMEN採用特定的循環方式。這種方式稱為膨脹放氣循環。這是利用冷卻通道中被加熱的部分燃料來驅動渦輪的
方式。這種方式結構相對簡單且安全。因此非常適合用來測試各種技術。LUMEN是產業界與研究機構共同使用的
開放式試驗台。可以將新的控制方法應用於實體發動機上進行測試。

P8.3試驗台自2021年起開始運轉。該試驗台是在原有設施基礎上擴建而成。過去只能測試燃燒室。P8.3則可測試
整台發動機乃至渦輪泵。因此可以在實際條件下驗證控制方法。LUMEN與P8.3成為人工智慧控制研究的基石。

DLR為這台發動機導入了人工智慧控制。DLR官方資料說明，他們利用神經網路對冷卻通道的熱傳導進行建模。
並指出透過人工智慧控制來調諧推力並監測燃燒不穩定性。2025年發表的凱·德雷西亞博士學位論文詳細探討了
這項研究。該論文利用深度強化學習來控制火箭發動機。並將其結果與傳統的模型預測控制進行比較。報告指出
，在同時控制多個數值的情況下，獲得了約1.3%的平均誤差。這個數值是德雷西亞論文提出的結果。這是來自模
擬與試驗台研究的數值，並非在飛行中對完整發動機全運轉領域進行實證的數值。
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DLR在先前的研究中將神經網路控制應用於實際測試。2023年在LUMEN的渦輪泵試驗中驗證了神經網路控制。同
時也進行了利用神經網路對冷卻通道熱傳導建模的研究。2024年發表了LUMEN的零組件試驗結果與進展情況。這
些研究不斷累積，進而推動實體發動機控制的發展。這不是一次性的成功，而是歷經多年的積累。

我們進一步探討控制器處理狀態與動作的架構。控制器在每個時刻讀取狀態並產生動作。該動作造就了下一個狀
態。在下一個狀態中再次產生動作。這個過程持續不斷地進行。像這樣狀態與動作相繼銜接的問題稱為循序決策
問題。強化學習非常適合處理這種循序決策。它學習的不是單次判斷，而是一連串連續判斷的流程。

讓我們來看看強化學習控制器如何進行判斷的原理。控制器首先讀取發動機的狀態。包括燃燒室壓力、閥門位置
、泵轉速、溫度等數值。這些數值被稱為狀態。控制器根據狀態決定閥門要移動多少幅度。這個動作被稱為行動
。動作的結果若良好則獲得獎勵，若不良則受到懲罰。若接近目標推力就給予獎勵。若混合比失衡或震動加劇就
給予懲罰。包含這些獎懲規則的規範稱為獎勵函數。控制器會朝著獲得更多獎勵的方向來優化閥門操作。

妥善設計獎勵函數決定了控制的成敗。獎懲規則必須忠實反映目標。若只對推力給予獎勵，控制器可能會忽視震
動。因此將推力、混合比與震動一同納入獎懲標準。閥門動作過於急促也會受到懲罰。因為急遽操作會對零組件
造成過大負擔。必須妥善協調多個目標的權重。這種權重調配正是控制設計的核心工作。

在工業現場，可重複使用發動機的自動運轉也是熱門話題。某家美國企業的最新發動機即以反覆重複使用為目標
。據悉該發動機減少了零組件數量並改為更易於製造的設計。據稱透過取消隔熱罩降低了重量與複雜度。這些變
化體現了頻繁使用發動機並進行快速維護的趨勢。不過這屬於企業的開發案例。並非經過學術驗證的性能數值。
本書僅將此類案例作為趨勢參考。

這種方式的優勢在於能夠整體處理相互交織的問題。人工很難為每個閥門手動編寫規則。由於各數值相互牽連，
規則會變得十分複雜。強化學習能從數據中自行學習這些錯綜複雜的關係。同時考量多個數值以尋找平衡點。然
而，學習完成的控制器並不會自動適應從未經歷過的老化現象。應對發動機變化的途徑有多種。有先讀取狀態並
反映至控制中的方法。有即使發生變化也能保持穩定的強健控制。也有利用新數據讓控制器重新學習的方法。在
運轉過程中學習的線上適應，會帶來未經檢驗的控制變化這一新風險。因此要採用哪種途徑，必須考量安全性後
再做決定。

強化學習控制可以與傳統方法相互對照。長期使用的方法中有模型預測控制。該方法利用發動機的數學模型進行
預測並決定閥門操作。若有精確的模型就能良好運作。但若發動機老化或模型出現偏差，性能便會下降。強化學
習直接從數據中學習，因此能靈活應對這類變化。兩種方法各有優缺點。因此研究人員會將兩者進行比較並融合
使用。

讓我們來看看為何維持適當的混合比至關重要。燃料與氧化劑的比例即為混合比。火焰溫度通常在燃料與氧化劑
達到最適比例附近時最高。一旦偏離此比例，無論是燃料過剩還是氧化劑過剩，溫度都會下降。火箭往往會特意
在燃料稍多的狀態下運轉。這是為了降低接觸壁面的火焰溫度以保護燃燒室壁。但若加入過多燃料，推力就會減
小。煤油系燃料此時會產生積碳。使用氫氣的發動機則幾乎沒有積碳。像這樣，最適當的混合比因推進劑組合而
異。因此在改變推力的過程中也必須維持混合比。這正是需要同時調諧多個數值的控制之原因。

在此我們謹慎處理數值。諸如快速深度節流時間、混合比誤差範圍、震動降低率等具體性能數值，尚未在公開發
表的論文中得到確認。若使用未經確認的性能數值，會誇大事實。因此本書不採用該類數值。已確認的數值為多
變數控制的平均誤差約1.3%。僅以此數值作為依據。

我們來探討這個平均誤差1.3%所代表的涵義。該數值是同時調諧多個變數的結果。等於不是只顧及單一目標，而
是同時達成了多個目標。依靠人工手動編寫的規則很難掌握這種平衡。人工智慧透過學習錯綜複雜的關係找到了
平衡點。不過該數值是在特定研究的受限條件下得出的結果。並非可以直接套用於所有發動機的數值。條件若改
變，必須重新進行驗證。

要將這項技術直接應用於飛行發動機，仍有一段路要走。強化學習控制器首先在模擬環境中學習。在電腦中就算
出錯也沒有危險。接著連線硬體進行測試。這種測試稱為硬體在環測試。將實體零組件與神經網路一同運行。隨
後透過地面燃燒試驗確認安全性。必須通過所有這些階段，才能進一步探討實際飛行。因為火箭認證非常嚴格。
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這裡的一大難題在於模擬器與實體之間的差異。電腦模型與實體發動機並不完全相同。在模型中學習得很好的控
制策略，在實際應用中可能會出現偏差。這種差異被稱為模擬與現實的差距。為了縮小這個差距，必須建立更精
確的模型。必須利用實際測試數據持續修正模型。像LUMEN這樣的試驗台正是用於這種修正調校。唯有具備實際
數據，才能信賴人工智慧。

另一個原則是設置多重安全防護機制。強化學習控制器可能會發出異常指令。為了防範這種情況，同時設置了基
於規則的安全防護裝置。一旦控制器的指令越過危險紅線，安全裝置就會加以阻截。人工智慧提升性能，規則則
守住底線。唯有具備這雙重防護，才能將人工智慧應用於實體發動機。

閥門也存在物理極限。閥門無法以超過既定速度的速率開啟或關閉。這個最大速度稱為閥門作動速度極限。若人
工智慧發出超出此極限的急劇指令，管路就會受到衝擊。液體突然停止並衝擊管壁的水錘現象就是典型的例子。
因此控制器的指令被限制在閥門所能承受的速度範圍之內。此外，還設置了在人工智慧發生異常時能立即切換至
傳統控制器的安全切換裝置。傳統控制器利用經過長期驗證的規則來守護發動機的安全。

強化學習控制的價值在重複使用中格外顯著。一台發動機若多次使用，每次的狀態都會有所不同。固定的控制規
則無法跟上這種變化。強化學習控制器讀取狀態並相應調節閥門。老舊發動機按老舊狀態處理，新發動機按全新
狀態對待。這種靈活性降低了可重複使用火箭的成本。因此全球許多機構正全力投入這項研究。

不過人工智慧控制目前仍處於地面試驗階段。尚未廣泛應用於實際飛行發動機上。飛行認證需要長期的測試與紀
錄。必須證明新的控制方法在任何情況下都是安全的。這項驗證需要大量的數據與時間。因此人工智慧控制目前
正在實驗室與試驗台中茁壯成長。隨著成果不斷累積，未來終將走向實際飛行。

10.6 結論與未來展望
本節探討前述四項技術如何整合為一體。接著整理為何在可重複使用火箭時代需要這種整合架構。最後點出人工
智慧發動機管理所需的安全原則。

液體火箭發動機的智慧化運轉串聯了四項技術。感測器診斷同時觀察多種訊號，及早讀取微弱徵兆以發現早期異
常。數位孿生利用遵循物理方程式的神經網路，重建內部不可見的壓力流動。貝氏模型量測老化與偏差的不確定
性，在給出答案的同時也提供答案的區間範圍。強化學習控制器同時調節多個閥門，尋找錯綜複雜數值之間的平
衡點。

這四項技術相互傳遞數據。當診斷發現異常時，控制器便進行應對。當數位孿生提供內部狀態時，診斷會變得更
加精準。當貝氏模型告知不確定性時，控制器會採取更謹慎的操作。如此一來，四項技術形成了一個閉環運轉。
這是一種發動機自主察看狀態並自主調節的架構。這種架構被稱為自主健康管理。

這四項技術彌補了彼此的弱點。單憑診斷很難查明異常的確切原因。數位孿生展現內部狀況後，原因便一目了然
。單憑控制器無法得知發動機的老化程度。貝氏模型提示不確定性後，控制便更具安全性。一項技術的空缺由另
一項技術填補。因此不是將它們各自分立，而是整合為一體。唯有結合在一起時，自主管理才算真正完成。

這一趨勢尚未成為成熟的產品。大部分仍處於研究與測試階段。許多成果也是未經同儕審查的早期研究。因此，
斷言其成效為時尚早。本書明確指出了這一點。目前處於理解技術架構與方向的階段。要廣泛應用於實際飛行發
動機，仍需要更多時間。

在可重複使用火箭時代，這一趨勢必不可少。若一台發動機使用多次，每次的狀態都會有所不同。單靠固定的規
則很難應對所有的變化。由人工每次手動調整，數值變化太快且相互牽連。人工智慧是快速讀取並應對這種變化
的工具。若要降低太空運輸成本，就必須具備這種自主管理。

然而，人工智慧控制必須具備限制機制。其一是可解釋性。人類必須能夠理解模型為何做出如此判斷。其二是獨
立驗證。必須透過其他方法再次確認模型的判斷。剩下的一項則是失敗時切換至安全狀態。即使模型出現動搖，
發動機也必須能夠安全停機。若無這三項機制，就很難將發動機託付給人工智慧。

人工智慧不是代替人類去信任發動機的工具。人工智慧是為了更詳細觀察發動機的工具。人類借用人工智慧的眼
睛來更深入理解發動機。最終的判斷與責任依然在於人類。在這一原則之上，人工智慧讓火箭變得更安全、更經
濟。
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總結
再次回顧本章的核心。液體火箭發動機是極其快速、高溫且危險的機器。為了安全使用該發動機，需要即時監控
與控制。傳統的閾值方式容易遺漏微弱的異常。人工智慧透過綜合觀察多個感測器來填補這一空缺。這是在數值
跨越危險線之前，讀取微弱徵兆的作法。

早期診斷同時考量時間序列與通道關係。結合時間卷積與注意力機制的架構是典型代表。該架構能提早從多個感
測器中發現異常。判斷必須在發動機旁的小型晶片上於毫秒內完成。不過，火箭專用的性能數據目前仍難以確認
。因此本書僅以原理進行說明。診斷應與人類監督以及基於規則的安全機制搭配使用。

數位孿生描繪了看不見的燃燒室內部。它採用遵循物理方程式的物理神經網路。僅靠壁面上的幾個感測器即可還
原整個壓力流動。這在監控燃燒不穩定性方面非常有用。只不過它無法完全涵蓋複雜的火焰。將其用於快速監控
，並輔以精密解析來補充。數位孿生必須透過實際訊號不斷校正，才能發揮應有的作用。

貝氏神經網路衡量老化與偏差的不確定性。它在給出答案的同時給出答案的區間範圍。範圍狹窄代表有把握，範
圍寬廣則代表不太確定。該資訊可用於控制器判斷是否謹慎行事。也可用於決定何時進行維護。只不過模型的機
率必須透過實際數據進行驗證。

強化學習控制器可協同調節多個閥門。德國 DLR 在 LUMEN 發動機與 P8.3
測試台上對此進行研究。公開資料報告了多變數控制的平均誤差約為
1.3%。部分詳細性能數據因缺乏充分驗證而未予採用。該技術若要應用於飛行，仍需經過多個階段的驗證。

再次重申貫穿本章的一項原則。人工智慧是提升性能的工具。然而安全是由規則與人類來守護。必須兼具這兩層
保障，才能將人工智慧應用於實際發動機。不輕信未經驗證的數據。將初期研究與經過驗證的成果區分開來閱讀
。這種態度才是處理火箭這類危險技術的正道。

當這四項技術結合為一體時，發動機便能自行照看其健康狀態。四項技術互相交換數據，形成閉環運作。這種自
主管理是可重複使用火箭時代的基石。因為一台發動機若使用多次，每次狀態都會不同。然而為了安全，必須同
時具備可解釋性、獨立驗證與安全轉換機制。

本章介紹的技術回答了不同的問題。診斷詢問的是「現在哪裡出了問題」。數位孿生詢問的是「看不見的內部狀
況如何」。貝氏模型詢問的是「對此判斷能相信多少」。控制器詢問的則是「那麼該採取什麼行動」。當這四個
問題聚集在一起時，發動機的狀態與應對便串連成一體。優良的人工智慧發動機管理同時涵蓋了這四個問題。

最後說明看待本章資料的態度。本章所列舉的最新研究中，有相當多仍處於初期階段。許多論文是未經同儕審查
的預先研究。企業的發動機案例僅展現了產業趨勢。其分量與經由學術驗證的成果截然不同。因此本章著重於已
確認的數值與原理。未能確認的數據則予以剔除。希望讀者能正確理解技術的發展方向。人工智慧是在使火箭變
得更安全、更經濟的漫長征程中的工具。
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