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摘   要：智能实验室以人工智能、大数据和实验室自动化为核心，在科学假设生成、实验路径优化和数

据收集分析等环节实现闭环自动化，这种新兴的范式成为材料科学、化学、生物学等学科的前沿热点。

美国在智能实验室领域布局积极，联邦政府多个科技管理部门正着手推动人工智能科学模型、智能实验

室建设，OpenAI、谷歌等推出协作科学家平台。智能实验室为数据驱动的科学研究“第四范式”提供强

劲动力，正朝通用机器人科学家、高通量自主（self-driving）科学设施和分布式云端实验室方向演进。
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迈向自主科学发现：美国智能实验室建设情况
和发展趋势

人工智能正在全面重塑科学研究的各个领域。

以人工智能为核心驱动力，以实验室自动化为技术

支撑的智能实验室，正在深刻地变革传统实验研究

模式，大幅提升研究效率，成为材料科学、化学和

生物学等学科研究的前沿热点。智能实验室不仅能

够显著提升实验的自动化水平，更有助于优化和扩

充现有科学数据库。应用和推广智能实验室技术，

还能为科技管理部门整合研究资源、构建大型综合

性跨学科研究网络进一步提供支持。

1　研究背景

材料、化学和合成生物学等学科普遍采用试错

法（trial-and-error approach）作为核心研究范式 [1]。

这种方法通过系统性调节材料组分比例、反应条件

或生物路径参数，以寻求最优性能配置。然而，随

着实验变量、维数的增加，可行域呈指数级增长，

导致“组合爆炸”和“维数灾难”。以材料组分优

化为例，如果考虑 5 种组分，每种组分设置 10 个浓

度水平，则理论组合空间达 105；如果考虑 10 种组

分，每种组分设置 20 个浓度水平，则理论组合空

间高达 1020，这种指数级增长使得高维度计算和实

验复杂性急剧上升。据统计，一种新材料的发现需

要 10～ 20 年的时间和 1 亿美元的投入 [2-3]，药物发

现需要10～ 15年的时间和高达26亿美元的投入 [4]。

近年来，人工智能迅速渗透科学研究的方方面

面，为解决上述挑战提供了新契机 [5]。从推导数学

猜想，到在化学、合成生物学等各领域提出科学假设，

再到促进材料发现和材料结构优化等。实验室自动

化正迅速由部分仪器、环节的自动化，向系统提出

科学假设、优化实验方案、设计和执行实验、完成

结果分析、规划后续实验的智能实验室方向发展。

在理想的智能实验室中，研究人员扮演“指挥官”“设

计师”的角色，完成如研究目标设定、标准评估和

约束条件设定等目标性、框架性工作，在实验过程

中可根据需要进行优化和介入。以人工智能为核心

的智能实验室逐渐展现出以下4个方面的优势。

一是优化实验方法。在科学实践中，研究人员

越来越多地运用强化学习等机器学习范式和贝叶斯

优化等先进算法框架优化实验路径，减少实验次

数。强化学习将实验流程建模为马尔可夫决策过
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程，通过价值函数近似和经验回放机制实现自适应

优化；贝叶斯优化 [6] 结合高斯过程代理模型和获取

函数等进行全局优化，在数据稀缺场景可大幅减少

实验次数。利物浦大学的移动机器人化学家在10维

变量空间中执行 688 次自主实验，成功发现活性提

升 6 倍的光催化剂配方 [7]。

二是生成科学假设。得益于人工智能在自然语

言处理方面的长足进步，通过深度学习和知识图谱

等技术 [8]，自动化数据采集系统能够分析海量的科

学文献、实验数据和跨领域知识，识别隐藏的模式

和关联性。例如，谷歌 DeepMind 实验室开发的人

工智能蛋白质结构预测程序 AlphaFold，已生成超

过 200 万种蛋白质结构，准确率超过 90%[9]。

三是数据收集自动化。与传统人工数据记录相

比，智能实验室配备了传感器网络和自动化数据采

集系统，能够以毫秒级精度捕获温度、压力、pH

和光谱特征等多维参数的变化，在实验过程中收集

大量标准化实验数据，以供系统分析实验结果、优

化实验路径。同时，数据收集自动化能够极大地充

实科学数据库，为科学研究其他要素的自动化提供

支撑，并为人工智能驱动的科学研究提供重要的“数

据原料”[10]。

四是实验步骤闭环。将实验室自动化设备、智

能传感器、机器人和人工智能等技术进行创造性集

成，实现研究任务中实验设计、数据收集和模型发

现之间的自主闭环迭代。进一步地，在材料、化学

等领域，研究团队将假设生成、分布式实验和云端

决策相结合，构建基于算法和数据驱动的模块化机

器人研究平台 [11]。

2　重点领域智能实验室研究进展

智能实验室已在材料、化学和合成生物学等不

同领域展示了加速科学发现的潜力，部分领先的人

工智能企业和研究团队积极围绕人工智能打造“协

作科学家”，美国家实验室等已开始探索应用智能

实验室技术，从而实现大型装置的自主化升级。重

点领域进展如下：

2.1　人工智能协作平台的研究进展

在人工智能大模型高速发展的推动下，美国产

业界、学术界积极开发面向科学研究的协作平台，

支持自然语言交互，具备文献检索、代码生成、实

验设计和执行等功能。协作平台能够代替科学家完

成大量文献阅读、代码编写和文本编辑等工作，并

与科学家进行实时交互。谷歌、OpenAI 等一批领

先的科技企业，以及卡内基梅隆大学等院所已陆续

探索相关平台和应用。

谷歌人工智能协作科学家 [12]。2025 年 2 月，谷

歌公司发布的人工智能协作科学家，集成了多模态

理解、科学推理和实验设计能力。系统具备：科学

文献的智能检索与深度理解；跨学科知识图谱构建，

自动识别不同研究领域间的潜在关联；实验方案的

自动生成与优化；科学假设的逻辑验证与扩展等核

心功能。帝国理工大学团队认为，该系统在处理复

杂的耐药菌进化机制研究时，不仅在 48 h 内重现了

团队数十年的核心发现，还提出了 4 种创新性理论

假设 [13]。

研究搜索引擎 [14-15]。2025 年 2 月，OpenAI 和

Perplexity 分别推出名为“Deep Research”的人工智

能研究助手，其能够实现自主收集网络文献、实时

进行多源信息综合处理和生成结构化报告等功能。

部分领先的研究团队正在积极开发其他人工

智能协作平台，例如，卡内基·梅隆大学研究团

队基于 GPT-4 架构开发的科学协作平台 [16]，专门

针对计算机科学和工程领域进行优化；阿贡国家

实验室专为科学计算和工程应用设计的大语言模型

AuroraGPT[17]，预计参数的数量将达到 1 万亿个。

2.2　材料和化学领域的研究进展

材料和化学是智能实验室最热门的研究领域，

很多研究团队在不同方向探索了小规模智能实验室

建设。

美国能源部（Department of Energy，DOE）劳

伦斯伯克利国家实验室的 A-Lab[18]。A-Lab 是劳伦

斯伯克利实验室与谷歌 DeepMind 实验室深度合作

的材料合成智能实验室，应用 DeepMind 开发的名

为 GNoME 的人工智能材料生成应用，并配备 17 台

精密机器人和自动化设备。A-Lab 采用闭环自动化

实验策略，由 GNoME 生成材料结构，由人工智能

系统自动提出材料合成方案，机械臂自动执行实验

并将数据反馈至系统进行分析优化。该实验室连续

运行 17 d 即成功合成了 41 种新化合物，成功率达

71%。

波士顿大学MAMA BEAR自主研究机器人[19]。

·前沿技术发展动态与战略专题·
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该系统是全球首个完全自主的结构优化平台，集成

了计算设计、3D 打印和力学测试等模块。利用贝

叶斯优化算法在高维空间搜索最优结构，3D 打印

精度达 25 μm。发现的新型分级多孔结构能量吸收

效率比传统设计提高了 40%，可以应用于汽车、

航空等领域。

美国空军实验室 ARES 自主研究系统 [20]。专

门用于碳纳米管的化学气相沉积（Chemical Vapor 

Deposition，CVD）合成优化，配备6个并行反应器。

针对六维参数（温度、压力、气体流量等）优化挑战，

传统方法需要经过数万次的实验，ARES 用主动学

习算法仅 600 次迭代就掌握了最优条件，效率提升

了50倍。系统还配备在线拉曼光谱和电子显微镜，

实现对生长过程的实时监控和质量评估。

除上述案例外，该领域的代表性成果还包括：

北卡罗来纳州立大学“人工智能化学家”[21]，成功

制备发光效率超 95% 的 CsPbBr3 量子点；国家标

准与技术研究院（National Institute of Standards and 

Technology，NIST）CAMEO 系统 [22]，发现新型存

储材料 Ge4Sb6Te7，数据保持时间比传统材料提高

了 10 倍，擦写速度提升了 5 倍；橡树岭国家实验

室自主化学实验室 [23]，成功开发了硅纳米线电池

材料，容量比传统石墨负极提高了 3 倍，配备完整

的分析设备可以确保产品质量。

2.3　合成生物学领域的研究进展

生物医药是智能实验室另一个重要的发展领

域，该领域实验更复杂、更精密、更难实现标准化，

自主化面临更大的挑战 [24]。生物医药领域的自动

化主要集中在高通量筛选、微流控辅助化学合成和

生物测试等方面，并通过人工智能系统改进设计假

设。与材料化学领域相比，生物系统的复杂性、实

验条件的多样性及严格的生物安全防护要求都使得

完全闭环的自主化实验更加困难。

该领域早期的自主化探索如剑桥大学研发的

Adam 和 Eve 机器人科学家 [25]，Adam 能够完成面

包酵母菌基因功能的自主测试，是首个独立发现新

科学知识的机器人，而 Eve 专门应用于疟疾、血吸

虫病等疾病的药物筛选测试，每日可筛选超过 1 万

种化合物。

该领域较有代表性的智能实验室包括：

Strateos 云实验室平台 [26]。Strateos 与礼来制药

合作建立的实验室，配备 100 余台仪器，可存储超

过500万种化合物，形成闭环自动化药物发现平台。

该平台的核心优势在于将传统需要现场操作的复杂

生物实验转化为可远程控制的标准化流程，大幅提

高了实验的可重现性和效率。该平台集成了从化合

物合成、纯化、分析到样品管理的全流程自动化，

使药物发现团队能够远程进行先导化合物生成的生

物和药物化学实验。

银杏生物 Foundry 平台 [27]。该平台配备了高度

自动化实验室、高通量筛选系统和专门的软件，能

够快速设计、构建和测试工程细胞，采用“设计—

构建—测试—学习”的闭环模式，并通过人工智能

算法优化微生物和细胞设计。该实验室首次将自动

化高通量工程应用于哺乳动物细胞基因组工程，这

对制药研究和生产至关重要，目前已成功开发出用

于生产香料、药物前体和工业化学品的工程微生物。

除上述智能实验室外，该领域代表性成果还包

括：英国 Arctoris 全自动研究平台 [28]，通过大型机

器人工作站在无菌环境中进行生化、细胞和分子生

物学实验，专注于解决传统实验室数据质量低和可

重现性差的问题；辉瑞公司自主药物发现平台 [29]，

使用超级计算和人工智能筛选了数百万种蛋白酶抑

制剂化合物，将计算时间减少了 80% ～ 90%，整

合了早期开发到临床试验流程，在化合物筛选、安

全性评估和监管文档生成等方面取得了显著突破；

Isomorphic Labs 是谷歌母公司 Alphabet 分拆的人工

智能制药子公司 [30]，其致力于使用人工智能将蛋

白质结构预测能力应用于药物设计，从而加速药物

的发现；安捷伦公司开发的 Bravo NGS 自动化液体

处理平台 [31]，支持精准医学和个性化治疗的发展；

Monomer Bio 公司开发的实验室自动化和数据分析

的平台 [32]，利用深度学习分析显微镜图像以检测

细胞形态变化，提高实验成功率。

2.4　大科学装置自主化改造的研究进展

在前期小规模智能实验室建设的基础上，

DOE 国家实验室大型研究团队开始尝试对大科学

装置进行自主化改造。

阿贡国家实验室先进光子源（Advanced Photon 

Source，APS）升级 [33]。该项目不仅大幅提升了光

束线强度，还包括接入纳米材料中心的 Polybot 自

动化材料实验室的自主化改造。升级后，可利用机
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器人样品处理器和强大的 X 射线束自动分析电子

器件性能，实现自主运行实验、实时数据分析和机

器学习决策等功能。

SLAC 国家加速器实验室 FACET-Ⅱ自主化改

造 [34]。SLAC 的先进加速器实验测试设施（Facility 

for Advanced Accelerator and Experimental Tests，

FACET）及其升级版 FACET-Ⅱ正引领加速器自主

化运行。科学家利用机器学习算法优化光束性能，

实时对潜在问题进行高效检测，并实时生成所需的

物理模拟。FACET-Ⅱ是世界上唯一能够提供高能

电子和正电子束的设施，用于研究能够将未来加速

器缩小 100 到 1 000 倍的革命性加速器技术。

3　美国联邦政府智能实验室政策部署重点

现阶段，美国联邦政府多个科技管理部门正着

手推动智能实验室发展。

3.1　材料基因组计划

美 国 材 料 基 因 组 计 划（Materials Genome 

Initiative, MGI）是奥巴马政府时期启动的重大科技

战略，旨在通过计算预测、先进表征和高通量实验

相结合的方式，将新材料发现速度提升一倍，成本

降低 50%[35-36]。该计划覆盖美国 DOE、国防部、

国 家 科 学 基 金 会（National Science Foundation，

NSF）、NIST 等 15 个主要联邦科技管理部门，体

现了美国政府对材料科学基础设施建设的高度重

视。MGI 在推进过程中不断适应技术的发展趋势。

2021 年发布的《材料基因组计划战略计划》明确

将人工智能、数据科学和实验室自主化确定为三大

重点发展方向，这标志着该计划本身向智能化、自

动化方向的战略转型。

2024 年 11 月，MGI 推出具有里程碑意义的

“MGI 挑战”项目，聚焦 5 个具有重大应用前景的

材料领域：面向生物医学应用的下一代柔性植入材

料；满足极端环境应用需求的多功能复合材料；支

撑新一代微型定位导航授时技术的关键材料；用于

能源存储和生物医学的凝胶材料；面向下一代电子

器件的新型半导体材料。MGI 挑战的核心目标是通

过扩展和整合自动化、人工智能和机器人技术等先

进能力，建设统一的材料创新基础设施，为国家重

大需求提供解决方案。2025 年 1 月，MGI 发布信

息请求（Request for Information，RFI），面向全社

会征询对相关基础设施建设的意见建议，体现了开

放创新的理念。

MGI 建立了有效的跨部门协调机制，通过国

家科学技术委员会（National Science and Technology 

Council，NSTC）材料基因组分委员会统筹各部门资

源配置。各参与部门根据自身优势承担不同职责：

DOE 负责高性能计算和大型实验设施，NSF 专注于

基础理论研究，NIST 制定技术标准等。这种分工协

作模式确保了资源的高效利用和技术的协同发展。

3.2　美国能源部

美国 DOE 凭借在高性能计算、科学数据、顶

尖人才和大型科研设施等方面的突出优势，成为美

国智能实验室发展的主力军 [37]。其下属的劳伦斯伯

克利、阿贡、布鲁克海文和橡树岭等 17 个国家实

验室构成了世界上最强大的科研创新网络，为智能

实验室技术的研发和应用提供了有利的条件。

美国 DOE 与智能实验室有关的部署主要围绕

以下 4 个方面展开：

一是计算基础设施建设。DOE 通过超级计算

和先进科学计算研究（Advanced Scientific Computing 

Research，ASCR）项目持续引领全球超算发展，为

大型、复杂和跨学科研究提供强大算力支撑。目前，

正在建设的百亿亿次级（E 级）超级计算机将为人

工智能驱动的科学发现提供强大的算力支撑。

二是跨实验室协同创新。2024 年 2 月，DOE

举办了“1 000 名科学家人工智能挑战”活动，

动员 9 个国家实验室的 1 500 名科学家系统评估

OpenAI、Anthropic 等最新人工智能大模型在科学

研究中的应用潜力。这项活动重点测试了人工智能

在科学假设生成、实验过程自动化和计算建模等关

键环节的能力，为后续技术发展提供了重要参考。

三是科研数据资源整合。2024 年 7 月，DOE

发布前沿人工智能科学、安全和技术（Frontiers in 

AI for Science, Security, and Technology，FASST）倡

议路线图，计划整合 17 个国家实验室的海量科学

数据，构建超大型、跨学科的综合智慧实验平台。

该倡议将建立统一的数据标准、接口协议和共享机

制，实现数据资源的最大化利用。

四是领域科学模型构建。DOE 在生物学、材

料科学、基础物理、气候科学、地球系统科学、核

不扩散和基础科学知识等重点领域打造大型基础科
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— 40 —

学模型，为各学科的智能化研究提供强大的人工智

能工具支撑。

此外，如2.4节所述，DOE正在对APS、Facet-Ⅱ

等大科学装置进行系统性的智能化升级。

3.3　美国国家标准与技术研究院

作为 MGI 的参与部门之一，结合其在标准、

制造、测量等领域的优势，NIST 重点在以下 3 个

方面进行部署 [38]。

一是加速芯片制造中的材料发现。在《芯片与

科学法》的支持下，NIST 在智能实验室领域承担

了重要使命。2024 年 10 月，芯片与科学法项目办

公室发布重大项目公告，提供 1 亿美元专项资金支

持使用前沿人工智能和智慧实验技术，加速下一代

半导体制造的长期可行性研究。该项目重点关注：

新型半导体材料的高通量筛选与优化，制造工艺参

数的智能化调控，器件性能的自主化测试与评估，

制造缺陷的人工智能驱动检测与修复。

二是构建技术标准体系。NIST 正在系统构建

智能实验室的技术标准体系，涵盖 4 个核心环节：

建立统一的样品标识、存储、传输和溯源标准，促

进样品互操作性；制定设备接口、数据格式和通信

协议标准，推动实验设备的集成；建立科学数据的

采集、存储、共享和利用标准，推动科学数据管理；

制定人工智能算法的验证、评估和部署标准，保证

智能实验系统的可靠性和安全性。

三是先导项目与技术验证。NIST 正在实施多

个先导项目，重点开发超合金和先进复合材料的智

能化研发技术。这些项目不仅验证了相关技术的可

行性，还建立了材料数据和模型交换协议，为大规

模推广应用奠定了基础。

3.4　美国国家科学基金会

NSF 在智能实验室领域重点支持基础理论研

究和概念验证，为技术发展提供科学基础 [39]。其

支持的研究领域涵盖：半导体和微电子材料的新

理论与新方法，生物系统的智能化实验技术，复

合材料的多尺度建模与优化，极端条件下结构材

料的行为预测。

NSF 推动多个智能研究平台建设，包括：材

料研究科学与工程中心（Materials Research Science 

and Engineering Centers，MRSEC） 网 络。MRSEC

网络已成为智能实验室技术发展的重要载体，多个

MRSEC 中心正开展智能实验室相关研究，其中最

具代表性的是模块化机器人平台“ADA”的开发。

该平台能够通过自主修改薄膜组成和处理条件优化

材料的光学和电子性能，实现了从材料设计到性能

验证的闭环自动化。

材料创新平台（Materials Innovation Platforms，

MIP）。MIP 为智能实验室技术的产业化转移提供

了桥梁，通过与产业界的紧密合作，推动实验室技

术向实际应用的转化。

除上述智能研究平台外，NSF 建立了有效的跨

学科合作机制，其数学和物理学理事会、材料研究

部和工程理事会等多个部门协同支持智能实验室相

关研究。跨学科合作模式促进了不同领域知识的融

合创新，为智能实验室技术的突破提供了重要支撑。

4　美国智能实验室技术发展重点

在前期探索的基础上，美国 NSTC、DOE 等积

极构想自主发现的科学研究新范式，展望未来10年

自主实验的发展方向。

4.1　智能实验室技术的发展趋势

在试点研究基础上，美国 DOE 提出进一步整

合庞大的科学知识和数据体系，构建大型、复杂、

精密和跨学科的自主实验网络。重点包括以下 3 个

方面。

一是向通用机器人科学家迈进。通过发展更

先进的基础模型，通用机器人科学家能够处理庞

大的科学知识和数据，形成内、外两层人工智能

循环：内循环负责快速检索、分析并生成科学假设，

外循环负责评估假设并筛选实验方案进行验证。

理想的通用机器人科学家能够选择并优化不同的

科学仪器组合，从结构化和非结构化数据中凝练

知识。通用机器人科学家有望进一步减少实验过

程中人的重复劳动，并为极综合、极交叉学科提

供可行的解决方案。

二是构建高通量自主科学设施。构建大型、灵

活且广泛适用的高通量自主科学设施，旨在支持不

同领域和团队科学家同时开展多项实验协作。这将

有效促进跨学科科学研究。但高通量自主科学设施

要求系统能够灵活挑选、整合多个大科学设施和不

同的科学仪器，需在控制和复杂工程系统方面取得

重大进步，主要包括：开发先进的仿真工具包，模
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拟不同仪器组合的实验操作；大力发展数字孪生、

混合现实等技术，在仪器、实验建模、原型设计等

环节实现实时交互。此外，大力发展自校准仪器、

仪表和设施，使得环境、气候和地球科学等主要依

赖现场传感器采集数据的学科实现自主化，未来可

实现低分辨率扫描定位，自动切换到高分辨率现场

实验站点完成数据收集分析的自主实验模式，有望

将上述领域实验精度提升至少一个数量级。

三是分布式云端实验室。分布式云端实验室旨

在将物理分散的实验设施通过云计算技术整合为统

一的虚拟实验平台，其核心优势在于资源的弹性配

置和协作能力。在技术层面，分布式云端实验室依

托高速网络连接、边缘计算节点和统一的数据管理

平台，实现实验资源的池化管理。通过数字孪生、

虚拟现实等技术，科学家能够在虚拟环境中预演实

验流程、优化参数设置。

四是实现智能集成的科学设施网络。智能化的

科学设施有望打破大科学设施相对孤立的现状，在

物理层面（数据传输）和功能层面（设施协同）实

现互联。未来，边缘计算与智能传感网络将实现数

据的实时采集与处理，高性能计算将提供模拟和分

析支持，自主系统将协调资源分配和实验调度等，

最终将形成真正的协同创新体系，大幅提升科学设

施的整体效能。

4.2　智能实验室技术发展重点

为实现发展目标，需在自主化技术、跨领域研

究、数据管理和工作流程等方面取得长足进步。

一是专项自主化能力建设。重点是构建开放协

同的实验室机器人，包括针对微米 /纳米尺度操作、

远程和恶劣环境等专门开发的实验室机器人，推动

开放标准、互操作性、面向跨实验和元数据交换开

发协议和框架、仪器自主校准、计算机视觉和建模

等软硬件能力的提升。全球已有多个开源自主实验

室项目正在推进标准化和互操作性方面的工作，包

括专门的实验编排软件、自适应实验平台和模块化

自主反馈循环系统。

二是跨领域技术能力建设。实现自主实验系统

需要一系列跨领域基础技术支撑，其中最关键的是

数学和基础研究领域的突破，包括开发统一的计算

接口、确保机器人可靠执行任务、构建物理约束条

件等。DOE 国家实验室发布的报告中提出了 6 个

主要人工智能应用领域：科学发现和综合的基础模

型，科学计算的代理模型，属性推理和逆向设计，

复杂工程系统的设计预测和控制，以及自主发现。

此外，要将非结构化的实验背景知识、经验等转化

为计算机可以理解的形式。现有技术在整合非结构

化的实验背景知识、经验等方面仍存在一定的局限

性，要进一步实现跨领域的智慧实验室技术，还有

待神经符号模型、科学推理概率框架、实验设计有

关的数学理论等基础研究的进步。

三是数据管理和工作流程建设。大型自主实验

网络建设涉及艾字节级别的数据处理，需面向海量

数据处理和交互开发下一代数据基础设施，要求原

始数据筛选、信息提取和数据集整合等环节高度自

动化，同时需要在实验设备、传感器网络等执行层

打造边缘智能，涉及设备和传感器智能化升级和“中

心 - 边缘”的新型计算网络建设，从而大幅减少数

据传输和中央数据处理负担。■
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Abstract: Intelligent laboratories, integrating artificial intelligence, big data, and laboratory automation, enable 
closed-loop automation across key stages of scientific research, including hypothesis generation, experimental 
pathway optimization, and data collection and analysis. These systems have become an emerging research 
frontier in materials science, chemistry, and biology. In the United States, multiple federal science and technology 
agencies are advancing initiatives on AI-driven scientific models and intelligent laboratory development, 
while organizations such as OpenAI and Google have introduced collaborative scientist platforms. As a core 
enabler of the data-driven “fourth paradigm” of scientific discovery, intelligent laboratories are evolving toward 
general-purpose robotic scientists, high-throughput self-driving research facilities, and distributed cloud-based 
laboratories.
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