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Agentic System 的边界与迷思：太多重复发明的名词
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Agentic System 结构能力三个维度
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工业级高价值科学&工程场景的边界

Non-trivial verifier: 异质、异步、多目标、多模态的反馈 （Beyond Yes/No）

Multi-factor in loop: 
长周期，高成本，多约束， 黑箱, 试错成本，合规风险

Complex credit assignment：
- Bad Idea？
- Wrong feature?
- 实现有问题?
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工业R&D与通用交互任务

维度 通用交互任务 工业R&D任务

反馈 明确、短期、用户可直接判断 多目标、长链路、包含日志/曲线/约束

评估 秒级到分钟级 分钟到小时，真实实验甚至更长

动作 网页、GUI、API等离散动作 代码、模型、因子、物理参数的连续空间

风险 重试成本低 错误归因困难，可能产生虚假进步

目标 完成任务 提升可复用的研究能力与研发吞吐
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Agentic R&D Loop 的核心组件和设计原则

形式化视角

感知：结构化反馈

推理：诊断与假设

行动：实验或实现

记忆：跨轮次经验

验证：约束与可信评估
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第一部分

工业场景数据驱动R&D范式

R&D-Agent：研究与开发解耦的自动化框架 (tech report arxiv. 2505.14738v2, 2603.01692v2)

Reasoning as Gradient：推理作为优化信号 (ACL 2026， arXiv:2603.01692 )

核心问题：如何让反馈驱动可验证的研究迭代

- https://github.com/microsoft/RD-Agent
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R&D-Agent框架：化繁为简，双Agent框架
将机器学习工程拆解为研究-落地的两阶段流程。

Research Agent 负责规划、探索、记忆与假设形成。

Development Agent 负责实现、调试与稳定评估。

共享记忆使多分支探索具有协同效应 + 协同进化。
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研究阶段/Research agent： 更高效的探索
多路探索与结构化推理共同决定 idea 的质量。

强制多样性避免所有分支过早收敛。

三步推理：问题识别、机制假设、具体改动。

高分经验通过记忆跨分支传播。
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在完整训练之前，进行充分的可行性与压力测试。

开发阶段/ Development agent： 沙盒与自检
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在整个探索流程的不同阶段，尝试不同风格的探索策略

及时早停

可作为更加复杂探索策略的接口

成本感知的探索路径规划
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Prompt示例： 鼓励结构化， 但不把结构化写死； 鼓励使用工具 inner-loop 来debug
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Open-AI MLE-Bench:
75个真实Kaggle竞赛上的端到端评估。

覆盖CV、NLP、表格、时序与多模态任务。

任务要求特征工程、模型选择、调参、集成与调试。
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MLE-Bench 评估
75个真实Kaggle竞赛上的端到端评估。

35.1%
奖牌率

96%
有效提交率

13.8k
GitHub星标
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更进一步: 如何用好大模型的推理能力——推理作为优化信号
R&D Agent -> GOME 将诊断推理、成功记忆与多轨迹执行映射到优化器组件。

结构化诊断推理对应更新方向。

成功记忆对应动量。

多轨迹执行对应分布式优化。
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第二部分

电池参数反演与物理仿真智能体

Battery-Sim-Agent  |  KDD 2026

从数据驱动的研发迭代，走向物理约束下的参数搜索
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为什么需要虚拟电池/数字孪生？

通过观测持续校准模型，预测循环衰减，并评估不同工况与管理策略。

物理电池 观测数据 可更新的模型 →  多循环预测与策略评估

循环衰减的模型预测

从模型标定到工程决策

•  多次充放电下的容量 / 性能变化

•  温度、倍率与充电协议的影响

•  SOH / RUL 推断及策略模拟

示意曲线 · 非实测数据

Battery-Sim-Agent · KDD 2026  |  曲线为解释性示意 19



正向仿真

参数反演

待辨识参数 θ

结构 · 电化学 · 退化参数

DFN / PyBaMM

电化学正演模型

V(t) · I(t) · Q(t)

电压 / 电流 / 容量曲线

少量真实电芯数据 + 已知工况 求解 θ*，校准仿真器

目标：在参数约束内，使仿真响应与真实观测相匹配。

Real2Sim的反问题：从少量宏观观测校准仿真器

已知：真实电芯在给定充放电工况下的电压、电流与容量；未知：与该电芯相匹配的模型参数。

θ* = arg min（θ ∈ Θ） Σₚ d(F(θ, uₚ), yₚ)     p：观测工况
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传统黑盒优化：如何选取下一组参数？

贝叶斯优化建立响应模型后选点；遗传算法通过选择、交叉与变异更新候选种群。

图源：Emukit 官方教程；MathWorks — How the Genetic Algorithm Works

贝叶斯优化

高维异质空间中，有限样本难以刻画耦合响应。

遗传算法

保留优良个体

组合父代参数

随机改变参数

种群评价需要大量仿真；参数组合还需满足物理约束。
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困难一：待辨识参数数量多、类型异质、强耦合

参数跨越结构、电化学与退化机制，直接测量成本高；不同参数的量级、边界和敏感性差异显著。

结构参数

电极厚度、孔隙率

颗粒半径、隔膜厚度

电化学参数

固相与电解液扩散系数

电导率、反应动力学参数

退化参数

SEI 反应速率

SEI 电导率、初始膜厚

给定工况与参数 θ  →  DFN / PyBaMM  →  仿真曲线与实验观测的偏差

高维与强耦合

多个参数共同影响曲线

局部改善可能牺牲其他指标

异质性与尺度差异

不同单位、量级与物理边界

对倍率和循环阶段的敏感性不同

昂贵且不稳定的评价

每次候选都要运行仿真

求解失败、非光滑响应与多解

优化目标：在物理约束下，同时匹配多个工况与多种响应。
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困难二：一次仿真返回多模态、多目标反馈

电压曲线、容量偏差、充放电阶段和求解日志，需要共同解释，才能判断一次参数更新的效果。

常见黑盒反馈接口

候选参数 θ 仿真器

标量误差

反馈信息压缩

仿真返回的多类信息

曲线形态 CC / CV 阶段、平台偏差、斜率

多维目标 容量 Q、电压 V、电流 I 的不同残差

求解状态 失败日志、约束越界、数值不稳定

物理先验 参数敏感性、因果假设、经验记忆

优化难点：不同反馈的含义与尺度不同，压缩成总误差会丢失诊断信息。

Battery-Sim-Agent · KDD 2026

算loss
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Battery-Sim-Agent：用智能体组织参数反演

智能体解释仿真与真实观测之间的差异，形成机制假设，调用仿真器检验参数更新。

观测与仿真比较 → 结构化反馈 → 机理假设 → 受约束参数更新 → 记忆积累

Battery-Sim-Agent · 论文 Figure 1 24



创新点一：把多模态反馈接入可执行的优化循环

结构化曲线、指标和日志，结合领域先验输出受约束参数更新，并将结果写入记忆。

智能体 / 规划器

搜索策略 · 物理假设

参数更新

受约束 θᵗ⁺¹

PyBaMM / DFN

运行仿真

仿真反馈

曲线 · 指标 · 日志

动态记忆 专家先验 + 实验敏感性 + 失败记录

1
感知

曲线/容量/分阶段误差 + 仿真错误

2
推理

诊断差异并形成物理假设

3
行动

输出机器可解析的参数更新

4
记忆

写入每轮假设、结果和副作用

Battery-Sim-Agent · KDD 2026 25



创新点二：机制假设驱动参数更新

定位曲线偏差 → 提出电化学机制假设 → 选择相关参数 → 用下一轮仿真检验。

V(t) — 示意性曲线残差

电压

时间

电压平台偏低 / 末段提前下落

目标曲线 当前仿真

① 诊断残差
平台高度、斜率与 CC / CV 区间并不一致

② 提出假设
例如传质受限或反应动力学参数不匹配

③ 更新参数
选择相关参数，生成有物理边界的更新

④ 仿真检验
重新调用 PyBaMM；记录改善与副作用

迭代机制示意

Battery-Sim-Agent · KDD 2026  |  曲线为解释性示意 26



创新点三：知识预热与动态记忆

通过局部扰动积累参数敏感性，再将每轮的假设、改动和结果用于后续搜索。

文献先验

文献参数范围
物理合理性与经验法则

预热试验

初始参数附近扰动
运行仿真与对比

提炼规律

整理敏感性、方向性
和求解失败条件

迭代记忆

新假设 + 结果 + 副作用
持续修正策略

示例：形成“局部敏感性知识”

对负极厚度施加 +10% 扰动 → 观察到容量上升；但高倍率条件可能出现仿真失
败。

核心价值

减少重复试错
让后续动作利用累计证据

Battery-Sim-Agent · KDD 2026 27



实验设计：用扰动参数构造“目标电池”

主 benchmark 使用仿真生成的宏观观测；缺少自有电芯与配套实测资源，采用公开电池参数设定构造受控任务。

Battery-Sim-Agent · §5.1 / Appendix B–C

公开参数集 θ₀

Chen2020、ORegan2022

Ecker2015、Prada2013

Marquis2019

→

构造目标参数 θ*

多参数组合扰动

或单参数大幅扰动

→

生成目标观测 y*

用 θ* 与给定工况仿真

获得电压、电流、容量

作为“真实电池宏观观测”

→

从 θ₀ 开始反演

只向优化器提供目标曲线

通过反复仿真校准参数

再与已知 θ* 对照

200 个任务：多参数扰动 100 个 + 单参数大幅扰动 100 个

工况：0.2C / 1C / 2C；筛除仿真失败及容量变化小于 1% 的目标。

真实电芯部分使用论文中的公开数据另行验证。
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首循环标定：论文原图中的逐任务误差分布

每个点对应一个合成标定任务；右侧箱线图汇总各方法的误差分布。

Battery-Sim-Agent · Figure 2（论文第 6 页原图裁剪）

多参数组合扰动 单参数大幅扰动

多参数设定中 Agent-O3 的整体误差更低；单参数大幅扰动下，各方法的优势随任务变化。
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不同倍率下的误差分布

在 0.2C、1C、2C 工况中比较三种方法，观察高倍率条件下的标定表现。

Battery-Sim-Agent · Figure 3（论文第 8 页原图裁剪）

贝叶斯优化 Agent-OSS Agent-O3

倍率升高会放大动力学与传质差异；Agent-O3 在图示工况中保持较低的误差分布。
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框架贡献与计算代价：消融及匹配预算实验

固定主干与统一任务预算，区分框架贡献、基模能力与实际运行开销。

固定 Qwen2.5-32B · 8 个 Chen2020 案例

完整框架 3.33%

仅标量反馈 6.64%

去掉领域知识 5.44%

去掉记忆 32.94%

20 次外循环 · Chen2020

322.4 s
智能体总运行时间

贝叶斯优化总运行时间

541.0 s

Chen2020 单案例 · 相同 20 轮预算

Battery-Sim-Agent · KDD 2026 31



长期退化与真实电芯：原始收敛曲线

左：长期退化参数拟合；右：公开真实电芯数据标定。

Battery-Sim-Agent · Figure 4 / Table 3（论文原图）

长期退化：200 个循环 真实电芯：7 个公开数据任务

总 MAPE：OSS 1.37% / O3 1.77% 总 MAPE：OSS 8.75% / O3 3.46%
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失败案例：仿真失稳会切断有效反馈

ORegan2022 · 2C 充电 / 1C 放电；初始参数在目标工况下难以稳定求解。

Battery-Sim-Agent · Appendix D.9 / Figs. 7–8

仿真失稳 → 缺少有效反馈

初始仿真约 600 s 提前终止

最初 20 次探索仅 1 次成功

后续仅有 2 次仿真成功

O3 与 BO 也未能有效推进

下一步需要联合处理：可行域搜索、失败归因，以及求解器与优化器的选择。
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从参数搜索到仿真与代理模型的协同优化

下一步将参数搜索、仿真校验与代理模型更新组织为联合优化过程。

参数可辨识性

相似曲线可能对应不同参数；需要多协议与先验约束。

数值求解稳定性

高倍率 2C 案例出现仿真大量失败、反馈不足。

优化器选择

根据任务结构与反馈质量，选择合适的优化器。

下一步：物理计算双循环

智能体 / 科研调度
诊断、假设、搜索与预算

高保真仿真器
可信但昂贵的物理反馈

自适应代理模型
主动采样、局部更新、不确定性

研究问题：如何联合决定探索方向、仿真调用与代理模型更新？

Battery-Sim-Agent · KDD 2026 34



从电池参数标定到科学与工程逆问题

给定目标行为，利用仿真与实验反馈寻找满足约束的参数、结构或策略。

正向问题 (θ, u) → 物理仿真 / 实验 → y = F(θ, u)

共同的数学接口，不同的科学任务

标定

参数反演

观测 y*  →  估计 θ*

设计

逆向设计

目标性能 →  结构 / 配方

控制

约束优化

目标与安全约束 →  策略

按任务的参数结构、仿真成本和反馈质量，选择求解方法。

未来研究 35



双循环：参数搜索与代理模型更新

外循环搜索满足目标的方案，内循环通过新样本持续改进代理模型。

外循环 · 科学优化

目标 / 约束

目标、预算、物理约束 →
智能体调度

诊断 · 机制假设 →
优化器 / 路由

BO · CMA-ES · LLM →
候选实验

参数、工况、优先级

内循环 · 代理模型更新

高保真仿真器

可靠的物理反馈
昂贵 · 可失败

⇄

自适应代理模型

局部快速预测
不确定性 · OOD

⇄

证据与记忆

历史参数 / 响应
失败日志 / 适用域

当前逆问题驱动新样本采集、局部模型更新与高保真校验。

未来研究 36



双循环 RSI: new example

未来研究 36



跨领域拓展：光学、制药、材料与核聚变

各领域都涉及难以直接测量的参数、有限实验预算，以及带物理约束的逆向目标。

量子 / 光子学

几何或介质参数 →  光谱 / 场分布

可探索：逆向光学器件设计

制药 / 配方

组分 / 工艺 →  稳定性与功能

可探索：反向配方与实验设计

材料 / 微结构

成分与结构 →  宏观性能

可探索：多保真材料设计

核聚变 / 等离子体

控制参数 →  等离子体响应

可探索：昂贵仿真与标定

延伸方向：卫星标定与规划 · 数字孪生自动构建 · 科学逆问题

未来研究 |  概念示意图 37
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