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人工智能赋能科学知识发现的范式变革与生态
重构
王从余 1，米浩源 1，戚文秀 2，程鹏 3，张东晓 4*

摘要　人工智能赋能科学（AI for Science，AI4S）正通过整合科学先验知识与数据驱动方法，推动科学

探索范式的变革。其中，AI4S 知识发现已成为国家战略层面的关键议题，旨在分析其概念边界、方法

谱系及协作机制，并探讨其对科研生态可能产生的影响。首先，概述 AI4S 的知识嵌入与知识发现

2 条互补路径及其形成的闭环，并指出 AI4S 知识发现的核心贡献在于归纳自动化与知识显式化，但这

一贡献更集中于现象与经验定律层面，向构造性理论的跃迁仍依赖人类的机制解释与验证。继而，基

于表示—搜索—评估（representation–search–evaluation，RSE）三元框架，揭示 AI4S 知识发现方法的差

异主要在于表示空间的开放程度，搜索与评估则围绕此开放度协同发展。在此基础上，明确人机协作

中人类的核心职责是划定认识目标、提供语义约束和主导价值裁决。最后，讨论 AI4S 知识发现对科

研生态的可能影响：在数据密度、自动化与验证条件较成熟的领域，科学家角色可能从任务执行者向

“元认知中枢”转变；科研协作也可能呈现出组内更扁平、组际更分化的趋势，这种分化有望通过平台

化资产、统一接口及有效的验证治理机制转化为更高质量的跨组协作起点。
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美国“创世纪计划”（Genesis Mission）以比肩“曼

哈顿工程”（Manhattan Project）的战略雄心开启人工智

能变革科学研究范式的国家行动，目标是“在未来

10年内使美国科学与工程的生产力和影响力翻倍”[1]。

这场行动的核心正是人工智能赋能科学（AI  for

science，AI4S）的知识发现。AI4S知识发现是指在科

学问题被形式化为可计算对象之后，利用机器学习与

符号推理等方法，在数据与先验约束的交互中自动生

成可形式化表达的规律，并使其能够被解释、检验与

迁移。其价值不仅在于提升科研生产力和影响力，更

在于改变人类探索未知、总结规律的方式。围绕

AI4S知识发现，系统梳理其理论与实践边界、核心贡

献与范式演进；在此基础上，界定 AI4S知识发现中人

类科学家的核心职责，探讨其对科研生态的微观、中

观及宏观层面影响，以期为理解人工智能时代科学知

识发现的发展规律、推动 AI4S知识发现健康有序发

展提供理论参考。创新点在于：提出 RSE三元框架下

的 AI4S知识发现方法脉络及人机协作机制，并据此

对科研协作与组织结构的可能变化作出讨论与展望，

为 AI4S知识发现的健康发展提供治理思路。
 

 
 

收稿日期：2026−03−03；修回日期：2026−06−30
基金项目：国家社会科学基金一般项目（25BKX031）
作者简介：王从余，副教授，研究方向为人工智能的社会心理影响，电子信箱：wangcongyu@ppsuc.edu.cn；张东晓（通信作者），教授，美国国家工程院院士，研究方向为科

学机器学习，电子信箱：dzhang@eitech.edu.cn
引用格式：王从余, 米浩源, 戚文秀, 等. 人工智能赋能科学知识发现的范式变革与生态重构[J]. 科技导报, 2026, 44(14): 23−36; doi:10.3981/j.issn.1000-7857.2026.03.00009 

 
 

1. 中国人民公安大学侦查学院，北京 100038

2. 北京大学哲学系，北京 100871

3. 中国科普研究所，北京 100081

4. 宁波东方理工大学，宁波 315200
 

研究 科技导报   2026， 44（14）

www.kjdb.org 23

mailto:wangcongyu@ppsuc.edu.cn
mailto:dzhang@eitech.edu.cn
https://doi.org/10.3981/j.issn.1000-7857.2026.03.00009
https://doi.org/10.3981/j.issn.1000-7857.2026.03.00009
https://doi.org/10.3981/j.issn.1000-7857.2026.03.00009
http://www.kjdb.org


1    AI4S 的双重路径：从知识嵌入到知识发现

的互补闭环

近年来，人工智能与科学研究的深度融合，逐渐

形成以 AI4S为代表的新兴研究范式。从 AI与

science的交互关系来理解，AI4S的本质并不是用

AI替代科学，而是让科学先验和数据驱动形成双向耦

合。基于此，当前研究大致沿着 2条相对但互补的路

径展开。第 1条路径是知识嵌入（knowledge embed-

ding），即将科学先验知识（如守恒律、对称性与不变

性、结构约束与量纲约束等）直接嵌入机器学习模型

之中。知识嵌入的典型代表是物理信息神经网络

（physics−informed neural networks，PINNs），其是一种

结合了深度学习和物理学知识的机器学习模型。通

过把物理知识写进模型，既能借助机器学习的强拟合

能力去刻画高维、复杂、非线性的映射关系，从而提

升预测精度，又能显著增强模型的可解释性、泛化性

与物理合理性[2−3]。但知识嵌入本质上仍是在既有科

学先验框架内，提升模型的预测性能、泛化能力与物

理一致性。第 2条路径是知识发现（knowledge disco-

very），即从观测数据或数值仿真数据中，自动提炼可

形式化表达的科学规律（如控制方程、关系式或函数

封闭项等），从而生成新的、可解释且可迁移的科学知

识[4−5]，此类研究通常不是依赖单一算法，而是将不同

技术环节组合起来：神经网络可用于构建连续状态场

或代理模型，以缓解稀疏、含噪数据下的导数估计问

题；稀疏回归、遗传算法、强化学习或大语言模型生

成等方法，则用于在候选表达空间中搜索可能的方程

结构；最终再依据拟合误差、简洁性、物理一致性和

数学易解性等标准筛选候选规律。知识嵌入强调利

用（exploitation）已有科学知识提高数据处理效率和可

信度；知识发现强调从原始数据中探索（exploration）

新的知识，AI4S借助这 2条路径的科学验证闭环重

塑科学研究的流程，用知识约束模型、用数据生成新

知识，再用新知识升级约束，从而给出既能预测、又能

解释、还能被检验的新知识或新机制。综上，AI4S的

范畴很广，其本质是科学先验与数据驱动的双向耦

合，当前研究包含知识嵌入与知识发现 2条互补路

径，本文主要探讨 AI4S知识发现，其核心概念及其

相互关系如图 1所示。 

2    AI4S 知识发现的核心贡献：归纳自动化

与知识显式化

在大科学时代，科学观测数据迎来快速增长，然

而从数据中提炼规律、探明机制、形成理论的速度并
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图 1　概念框架图
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未能实现同步提升，AI4S知识发现可以更为高效地将

科学数据转变为可解释、可迁移的科学规律，从而加

速科学研究进展，因此，近年来受到更加广泛的关注[6]。 

2.1    归纳自动化

从更宏观的科学史视角看，打通连续向量空间与

离散语义空间之间的壁垒，并非人工智能时代才出现

的新问题，而是根植于科学发现（本文将科学发现限

定为科学知识的增量生成，而不直接纳入仪器革新、

实验方法改进等其他科学实践要素）的基本范式之

中。科学发现长期以来依赖 2种互补的认知模式，即

从观测或实验数据中总结规律的经验归纳（induction）

与基于已有规律进行推演与统一解释的理论演绎

（deduction）。一个典型的案例来自天文学。16世纪，

第谷•布拉赫（Tycho Brahe）在没有望远镜的条件下，

持续观测并精确记录了长达 30年的火星运动数据，

形成了当时极为罕见的高精度观测数据集。在此基

础上，他的学生开普勒又投入了近 18年的时间，几乎

完全依靠人类理性与直觉，对观测数据进行反复比

对、修正与重组，归纳出了行星运动三定律，包括著名

的椭圆轨道定律。这是典型的从数据到规律的经验

归纳过程。随后，牛顿在此基础上通过严格的数学推

导提出万有引力定律，实现了对行星运动现象的统一

解释[7]。这一历程表明，从数据中发现规律的经验归

纳在科学发现中具有基础性地位，而定律能否进一步

上升为理论，则取决于后续的演绎整合与机制说明。

从知识生产范式来看，AI4S知识发现可承担并

扩展“开普勒式”归纳任务。人类大脑有认知瓶颈，难

以想象高维、强非线性的空间，因此，无法高效处理高

维空间中的复杂关系；而计算机擅长处理高维、强非

线性数据结构，能在稀疏、高噪数据条件下高效搜索

潜在方程形式，进而突破人类从数据中归纳规律的认

知瓶颈[8]。综上，AI4S知识发现的贡献之一是归纳自

动化，是对传统科学发现范式的一种方法论回应。 

2.2    知识显式化

AI4S知识发现作为知识生产新范式，并不必然

每次都带来全新定律或颠覆性理论，更常见也更具基

础意义的贡献是知识显式化，其目标是从稀疏、含噪

的观测或仿真数据中，将传统 AI黑盒模型中只能

表示（有一些不能表示）的知识转化为可以理解、迁移

的公式，如常微分方程（ordinary differential equation,

ODE）、偏微分方程（partial differential equation, PDE）

及其闭合/本构关系、代数关系式，以及参数化模型

（如湍流亚格子应力参数化）等。其中，AI驱动的

PDE发现被视为 AI4S知识发现中最具代表性的基础

任务之一。PDE构成了连接经验现象与机制解释的

核心表达载体，从欧拉方程、波动方程和热传导方程，

到纳维–斯托克斯（Navier–Stokes）方程及更复杂的现

代方程体系，科学理论的演进在很大程度上可以被理

解为一个用 PDE刻画自然现象的过程。

事实上，科学知识体系的构建高度依赖公式、变

量关系和可推演的数学结构。一个方程或结构模型

的自由参数可以少到个位数。这种低参数、强结构的

形式，天然带来更高的计算效率，也减少了对数据规

模的依赖，降低了过拟合的空间，往往具有更好的泛

化能力。而大规模神经网络具备极高的预测精度，却

往往以百万级，甚至更高的参数量来吸收数据模式。

如果 AI能从数据中找出一个方程，不仅是在把规律

解释清楚，而且是在用更经济的方式表达，使之更可

迁移、更顺畅地融入现有科学知识体系[9]。这种人类

可理解的表征还促使科学家能够进行进一步的逻辑

推导，甚至被启发新的灵感。

现有研究已在多个典型场景中展示了这一贡

献。例如，在风机尾流建模中，符号回归把动态规律

显式化为少量参数的解析表达，使其更易跨工况迁移

并接入既有尾流建模体系[10]。在黏性重力流问题中，

基于高分辨率微观仿真数据的方程发现揭示了短期

动力学中一个此前未被显式纳入宏观模型的补偿项，

从而修正传统模型在短时间尺度上对黏性效应的系

统性低估[11]。在地形—降水关系建模中，通过 AI自

动分析数据发现获得的可解释方程不仅提升了预测

性能，其空间分布的系数结构还揭示了不同区域的主

导物理机制，并支持气候因素与地形效应的结构性解

耦[12]。在湍流大涡模拟中，数据驱动的参数化发现能

够恢复更为紧凑的亚格子应力表达形式，从而提升模

型在不同分辨率条件下的泛化能力[13]。 

2.3    贡献边界辨析

AI4S知识发现的瓶颈可分为 2层：一层是连续

—离散的表示鸿沟；另一层是从经验规律到理论解释

的层级跃迁。首先，知识发现的技术难点可以概括

为，如何把连续向量空间中的函数逼近与搜索能力，
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稳定地转化为离散语义空间中的形式化知识表达。

现代机器学习模型（尤其是深度神经网络）的核心是

向量化，本质上运行于连续的向量空间，擅长高维表

示学习与复杂函数逼近，但其内部表示通常缺乏明确

语义。与之相对，科学知识往往存在于离散的语义空

间之中，以各类物理、化学概念为基础，组成控制方

程、不变性结构、拓扑关系或量纲约束等形式的领域

知识。如何打通连续向量空间与离散语义空间的壁

垒，不仅是算法性能问题，还叠加现实数据条件与方

程结构的双重约束。一方面，实验或高保真仿真往往

代价高昂，导致数据天然稀疏；观测和数值计算不可

避免地引入显著噪声。另一方面，真实系统的控制方

程常包含高阶导数、强非线性、复合结构甚至分式形

式；方程系数既可能是常系数，也可能是可表达的变

系数，甚至是不可解析的随机场，使候选空间既大且

形态多样。即便得到若干候选表达式，也不能仅凭拟

合精度决定优劣；还需要兼顾简洁性、稳定性与物理

一致性，才能够被置入可解释、可检验的知识框架之

中。只有同时兼顾简洁性、稳定性与物理一致性，才

能从 AI系统中获得真正可解释、可验证、可迁移的

知识增量，并据此与知识嵌入形成可循环的闭环。

其次，AI4S知识发现的优势更多地体现在现象

描述与规律预测这 2个层面。如图 2所示，科学知识

可分为 4个层级：一是现象（phenomenon），即从杂乱

数据中识别稳定、可重复的模式，是经验定律的素材；

二是经验定律（empirical laws），即通过数据分析直接

获得的知识，不引入额外变量，完成从现象描述到规

律预测；三是构造性理论（constructive theories），它不

止于从经验现象中抽取规律，而是提出具有明确机制

指向的结构化模型，回答“为何如此”，例如，牛顿第二

定律对受力运动的建模；四是原理性理论（principle

theories），即关于理论的理论，为下层理论设定约束，

如相对性原理与绝对时空观之于牛顿力学[14]。其中，

经验定律与构造性理论的区分尤为关键，二者之别不

在拟合是否精确，而在是否触及机制。据此，AI产出

的方程要从经验定律上升为构造性理论，大致需经历

由浅入深的三重检验。一是机制可解释，即方程的各

项与参数能对应到已知机制，而非仅为拟合而引入的

自由参数。二是约束相容与可外推，即规律不仅在训

练数据范围内成立，也与守恒律、对称性、量纲分析

等既有约束相容，并在更广情形下依然有效。三是可

推导，即该规律能被纳入更上层的原理，或反过来将

已知定律作为特例推出。这三重恰恰不是 AI当前的

所长，仍主要依赖人类。

这一分工在自动化薄层色谱（thin−layer chromato-

graphy, TLC）研究中有清晰体现。该工作中，机器学

习模型从数千条标准化数据中习得了“拓扑极性表面

积越大、保留因子值（retardation factor, R_f）越小”这

一稳定且可预测的结构—极性关系，在经验定律层面

达到了高精度。但模型本身并不解释这一关系为何

成立。研究者进一步从硅胶表面吸附平衡出发做出

理论推导，证明 R_f值是竞争吸附反应吉布斯自由能

变化的 sigmoid函数，为该经验规律提供了热力学机

制层面的支撑[15]。正是这一步由人类完成的机制解

释，体现了经验定律向构造性理论跃迁时人类不可替

代的作用。事实上，一些自动化合成平台虽能高效产

出可重复的合成结果，其输出却主要停留在经验层

面，“为何如此”仍有待人类补足。换言之，AI4S知识

发现更直接、更稳定的贡献，是将传统上高度依赖人

类直觉的归纳过程计算化，并在稀疏、高噪的现实条

件下，尽可能恢复可解释的形式化规律。而向更高理

论层级的跃迁，则有赖于更完备的科学数据库、更强

的跨尺度建模能力，以及人类在机制解释、实验验证

与理论整合上的持续参与[16−17]。 

3    AI4S 知识发现的范式演进：以表示空间的

逐步开放为主线

在明确变量选择、约束条件等科学问题的界定之

后，现有 AI4S知识发现方法可分解为 3个相互关联

但逻辑上可区分的核心环节：表示（representation）、搜

索（search/optimization）与评估（evaluation），即 RSE三

 

原理性理论
（principle theories）

构造性理论
（constructive theories）

AI4S知识发现
优势所在 经验定律

（empirical laws）

I

Ⅱ

Ⅲ

Ⅳ

现象
（phenomenon）

图 2　科学知识结构的 4个层级
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环节。RSE并非对既有方法的简单重新命名，也不是

对机器学习或符号回归一般流程的重复概括，而是面

向 AI4S知识发现任务的一种统一抽象。一般机器学

习主要关注从输入数据到预测输出的优化过程，传统

符号回归主要关注在表达式空间中搜索可解释函数；

相比之下，AI4S知识发现面对的是更具科学语义的

知识对象。科学规律通常以方程、函数关系、闭合项

或结构模型等形式存在，而计算机和 AI模型难以直

接处理自然书写的数理表达。因此，知识发现首先需

要将这些科学表达转化为机器可计算、可搜索、可优

化的表示对象，这正是表示环节（R）的核心作用。随

着候选表示空间扩大，候选结构数量迅速增加，搜索

难度随之上升，因此需要相应的搜索策略来生成、筛

选和优化候选结构（S）；同时，搜索过程还必须依赖评

估环节获得反馈，因为 AI4S知识发现不仅要找到“拟

合数据”的表达式，更要判断什么是“好的科学方程”，

因此，需要针对性的评估标准（E）。现有的判准包含

4个层面：一是精确性，即方程对观测数据或数值解的

拟合误差是否足够小；二是简洁性，强调在解释力相

近时优先选择更简单的表达，以符合奥卡姆剃刀原

则；三是物理一致性，即候选方程是否满足关键先验

约束（如守恒、对称性、边界条件、量纲一致等）或在

嵌回物理约束学习框架（如 PINNs）后能否带来一致

性的误差改善；四是数学易解性，即方程在形式上是

否更利于求解、分析与推导，如避免病态项、极端不

适定结构，或更便于稳定数值求解。简言之，一个挖

掘出的方程模型应当平衡简约性和精准性，从而具备

较好的可解释性和实用性[18]。RSE的增量在于将“科

学表达—机器表示—候选搜索—科学验证”这一完整

链条显式化。

在 RSE框架中，表示是区分不同知识发现方法的

起点。不同表示方式实际上定义了不同的候选方程

空间。如图 3所示，现有 AI4S知识发现中的方程表

示可按照表示空间的开放程度概括为 3类：第 1类是

封闭候选集表示，通常将预设函数项写成结构化矩

阵，并通过稀疏回归筛选关键项（图 3（a））；第 2类是

可扩展候选集表示，即在预设变量、导数阶次、算子

或基因片段的基础上，通过进化规则、组合规则或库

扩展机制生成新的候选项；第 3类是开放形式表示，

包括符号树表示（图 3（b））、嵌入表示（图 3（c））和字

符串表示（图 3（d）），分别将方程表达为由变量与算子

组成的组合树、连续隐空间向量或可由语言模型处理

的序列。本文对方法谱系的划分并不是以具体算法

名称为标准，也不是将不同方法理解为线性替代的

“三代”，而是以候选方程表示空间的开放程度为主

线。由此，AI4S知识发现方法的演进并不只是算法

性能的提升，而首先体现为候选表示空间的逐步开

放：从固定项库中的稀疏筛选，到候选项库的规则化

扩展，再到开放形式方程结构的生成与搜索。需要强

调的是，表示越开放，搜索越需要更强的生成与探
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按表示空间的开放度，（a）为封闭候选集表示（第 1类），（b）、（c）和（d）均为开放形式表示（第 3类）

图 3　AI4S知识发现研究中常见的 4类方程表示 
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索能力，评估也越需要在准确性之外兼顾其他目标，

以在更大的假设空间中守住科学可解释性与可检验

性[19]。因此，RSE既可作为分析既有方法差异的坐

标，也可作为设计未来 AI4S知识发现系统的框架：先

确定表示空间，再匹配搜索策略，最后构造能够反馈

搜索过程并支持科学确认的评估机制。

如表 1所示，3类方程表述方法均可纳入 RSE框

架理解，不同路线并非替代关系，而是在不同先验条

件、数据质量和任务复杂度下具有互补性。它们的核

心差异首先发生在表示空间层面；搜索策略和评估机

制则围绕表示空间的开放程度进行配置。因而，

RSE不是以算法名称为中心的分类法，而是以“机器

如何表示规律、如何搜索规律、如何判断规律”为核

心的问题分解框架。
 
 

表 1　3 代方程表示方法和 RSE 框架的对应关系

方法类型 R：表示空间 S：搜索策略 E：评估验证 适用范围 优劣分析

封闭候选集
　预设函数项库、结
构化矩阵、稀疏系数

　稀疏回归、逐步筛
选、最小二乘

　精确性、简洁性
　适合先验较强、结构较明确
的问题；关键在于构造高质量
候选库

　可解释、稳定，但
难发现库外结构

可扩展候选集
　预设变量、导数、
算子或基因片段的
组合扩展

　遗传算法、进化搜
索、库扩展

　精确性、简洁
性、物理一致性

　适合候选结构不完全但仍有
明确构造单元的问题；关键在
于扩展规则与搜索效率

　比固定库更灵
活，但仍受预设片
段和规则约束

开放形式表示
　符号树、隐空间嵌
入、字符串序列

　遗传编程、强化学
习、梯度优化、LLM
生成、工具调用

　精确性、简洁
性、物理一致性

　适合结构高度未知的开放发
现任务；关键在于控制搜索空
间并强化科学验证

　表达能力强，但
搜索空间大，需严
格验证

  

3.1    第 1 代方法：基于结构化矩阵表示的封闭候选集

第 1代方法是结构化矩阵表示，其核心思想是在

预先给定的候选项库中，通过稀疏约束筛选出少量关

键项，从而确定方程结构。具体做法通常是人工构造

包含变量、多阶导数及其多项式或三角函数组合的字

典项库，然后通过稀疏回归（如 LASSO、岭回归等）求

解非零系数项，得到控制方程形式。这类表示的假设

空间最为封闭，但可解释性强，计算代价相对可控，在

噪声较低、结构相对简单的问题中表现稳定[20−22]。

然而，其根本局限在于对先验候选集的强依赖。

该类方法依赖预设候选项库，因此，其发现能力受到

候选空间完备性的限制。但是当系统结构未知或高

度复杂时，合理候选项往往难以事先枚举，从而引发

先验依赖悖论：当研究者能够写出足够完整的候选集

时，往往已经接近知道方程结构本身；当真正探索未

知问题时，又难以给出完备的候选集。此外，受制于

稀疏回归算法的限制，此类先验候选集的规模不能过

大，包含的候选项往往有几十项，难以覆盖所有可能

的场景。上述问题限制了该类方法在开放科学发现

任务中的适用范围[23−25]。 

3.2    第 2 代方法：基于库扩展与基因片段组合的可

扩展候选集

第 2代方法是可扩展候选集方法，其核心是在预

设变量、导数阶次、算子或基因片段的基础上，通过

规则扩展、组合变换或进化操作生成新的候选项。与

封闭候选集方法相比，这类方法不再局限于静态候选

库，能够在已有构造单元之间产生新的交互项或复合

项。例如，真实方程中某个交互项即使不在初始候选

集合中，只要其组成因子已被纳入编码空间，算法仍

可能通过组合与重排生成这一项[5]。部分 PDE发现

方法会先使用神经网络拟合观测数据，并通过自动微

分获取高阶导数，随后将变量、导数阶次及其乘法组

合编码为“基因片段”，再通过交叉、变异等遗传操作

生成候选结构[26]。由此看，神经网络主要承担连续状

态场拟合与导数估计功能，遗传算法或进化搜索主要

承担候选项扩展与结构搜索功能。方程选择一般同

时考虑拟合误差与结构复杂度，以平衡精度与简洁性。

然而，现实中的动态非线性系统往往非常复杂，

其控制方程也经常包含分式结构、复合函数求导等多

样化形式。对于这类复杂结构的函数项，可扩展候选

集方法往往需要大量特例设计，导致实现复杂度和计

算成本迅速上升，进而限制可迁移性与实用性。 

3.3    第 3 代方法：基于符号树、嵌入表示或字符串表

示的全开放符号空间

第 3代方法的关键转变是进一步摆脱封闭候选

集及其规则化扩展，转向在更开放的表达空间中生成

科技导报   2026， 44（14） 研究

28 www.kjdb.org

http://www.kjdb.org


和搜索方程结构。开放形式表示主要包括 3种。第

1种是符号树表示，即把方程表达为由变量、常数、算

子和函数组成的树状结构，遗传编程、符号回归、树

搜索和强化学习等方法可在这一空间中生成候选表

达式。第 2种是嵌入表示，即不直接在显式符号结构

上搜索，而是将方程或其生成规则映射到连续隐空间

向量，使搜索过程可以借助梯度优化、生成模型或相

似性检索推进，并且更容易与神经网络端到端耦合；

但这类方法通常需要额外的解码步骤，将隐空间结果

还原为人类可读的符号表达[8,27]。第 3种是字符串表

示，即把方程、代码或自然语言提示写成序列，使其像

一种可读写的语言，从而可以借助大语言模型（large

language model，LLM）在序列空间中生成、改写候选

表达，并利用其内嵌的数学与科学知识作为启发式先

验，在反馈驱动的迭代中逐步逼近可用方程[28]。与封

闭候选集和可扩展候选集相比，开放形式表示具有更

强表达能力，但也更依赖严格的语法校验、物理约

束、执行反馈与科学验证，以防止产生形式上合理但

科学上无效的表达。 

3.4    LLM 在知识发现中的多重角色及其风险

LLM辅助科学发现也可以放在 RSE框架中理

解，其作用至少包括 5类。第一，可基于预训练中获

得的数学表达模式，生成候选方程，并借助数据评分

迭代修正。但其输出可能存在语法不合法、变量定义

不清、量纲不一致或违反物理约束等问题[29]。第二，

可生成代码并辅助完成计算实验[30]。但需要防范代

码错误、依赖缺失[31]、环境不可复现和结果链条不可

追踪等风险[32]。第三，可辅助文献检索与知识组织，

但其输出可能存在引用幻觉、来源混淆和过度概括。

例如，Walters等[33]发现，ChatGPT生成的 636条参考

文献中，GPT−3.5有 55% 完全虚构，GPT−4的虚构比

例也达 18%。Peters等[34]也指出，LLM生成的科学摘

要更容易作出超出原文证据范围的概括。第四，可生

成实验设计，但可能忽略设备能力、成本限制、操作

可行性和安全要求。第五，可为候选方程、模型行为

和数据模式提供机制性解释。但这类解释仍可能

存在因果误读、机制过度阐释等问题。总体而言，

LLM的局限包括表达式语法错误、变量定义不清、量

纲不一致、物理约束缺失、引用幻觉、代码不可复现

和结果解释过度等。因此，LLM更适合作为开放表

示空间中的候选生成器、交互接口和科研代理，而不

能轻易替代物理一致性检验、实验验证和人类机制

判断。 

4    AI4S 知识发现的人机协作机制

AI4S知识发现研究的发展方向是推动科学研究

从传统的人类中心主义认识论逐步迈向人机协作范

式[35]。传统认识论默认以人类为中心，即认识目的由

人设立、认识过程由人把握、认识结果由人裁决。进

入数智时代后，AI不再只是外部辅助工具，它能够在

科学研究中分担人类认识活动，成为新的参与主体。

如图 4所示，AI4S知识发现的人机协作机制是由碳

基智能（人类）与硅基智能（机器）在认识差异所共同
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图 4　AI4S知识发现的人机协作机制
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决定的，机器更擅长对事实进行形式化处理，能够在

高维强非线性数据中进行大规模搜索与拟合，生成候

选方程或经验关系；而人类的认识不仅依赖逻辑推

演，还包含非理性的直觉、灵感等因素[36]。为理解人

类所承担的角色，可拆解出 3个认识任务：设定研究

问题与认识目标、在 RSE三环节提供语义约束、作出

双层结构的最终裁决。 

4.1    认知起点：人类界定问题与 AI 执行求解

对于设定研究问题与认识目标，人类科学家是不

可替代的。正如普罗泰戈拉所言，“人是万物的尺

度”。在科学发现中，这一尺度具体表现为决定究竟

要认识什么、以何种语言表述并接受何种形式的解释

与约束。这些问题并非简单的技术问题，而是涉及变

量语义、物理量选择、允许的算子集合与组合规则、

复杂度边界与约束形式（守恒律、对称性/不变性、量

纲一致性等）等重要决策。这些决策高度依赖于领域

知识、物理直觉与理论偏好，本质上属于一种意向性

活动，即“为了何种目的去认识”的能力。因此，从固

定候选项库的第 1代方法到全开放符号表达空间的

第 3代方法，都是人类定义了问题，AI才去寻找答案。 

4.2    发现过程：AI 计算探索与人类语义约束

在 RSE三环节中，AI在知识发现中承担的是可

扩展的计算归纳与结构探索任务。随着方程表示空

间从封闭走向开放，候选结构数量会出现指数级增

长，并伴随高维非线性，远远超出人类工作记忆与串

行推演的生物极限。稀疏回归、遗传/进化算法、强化

学习，以及 LLM辅助生成等方法，能够以可扩展的计

算成本，在可接受的时间内对大规模结构空间进行寻

优，压缩候选集并产出可供检验的结构假设。换言

之，AI在这一范式中的优势是信息处理能力，即使不

理解方程的物理含义，也能在数学空间中发现人类直

觉难以触及的结构关联，从而形成对人类推理能力的

延伸。

但这并不意味着把发现过程彻底外包给 AI。首

先，AI的信息处理能力并非无限通用，它的有效性仍

受制于算法可形式化程度、搜索策略的可控性，以及

复杂度可承受范围[37]。其次，在语义约束缺失的情况

下，AI往往依据观测数据拟合与预测表现来推理，可

能学到的是背景相关，不一定对应真正关心的对象机

制[38]。即便给出事后解释（post−hoc explanation），也

只是经验性的补救说明，并不等价于揭示机制的因果

解释[39]。简言之，要让 AI4S知识发现更可能逼近科

学定律，必须把语义约束纳入 RSE三环节。 

4.3    结果整合：AI 自动筛选与人类价值裁决

在 RSE三环节后，人类科学家对候选集合进行解

释与裁决，把结果纳入可解释的知识体系，并通过实

验检验、理论推导或跨数据验证完成最终确认。这个

价值裁决不同于 RSE三环节内部的评估（如前文所

述，包含精确性、简洁性、物理一致性、数学易解性

4项判准）。因为算法即便给出了一组在判准意义下

足够好的方程，却无法独立判断哪一个更可能与既有

理论体系兼容，哪一个更符合机制解释，哪一个在跨

情景迁移时更可信，哪一个更能生成可检验的新预

测，并能引导后续实验或数值验证。在这些赋义、归

因与整合的任务中，人类科学家的作用也是不可替代

的。算法层面的定量指标可提供重要的可靠性证据，

但这些证据主要基于统计相关性来支持可用性与稳

健性；而科学知识的成立还需满足因果律与可解释性

的要求[40]。哪一个方程值得被视为科学知识的判断，

本质上是一种面向科学知识体系的选择，依赖研究者

对物理意义、理论结构与解释路径的理解。不仅如

此，“人类主导的科学发现不仅依赖理性，还涉及顿

悟、直觉和灵感等非理性因素的参与，这些正是人类

在科学发现与发明中的优势所在。[41]”综上，价值裁

决呈现为一种双层结构，在可靠性层面，AI负责提供

计算误差、稳定性与一致性指标，并据此对候选进行

排序与筛选；在理解性层面，人类科学家承担理论解

释、机制归因与知识整合。只有经由这一终审环节，

机器产出的数学表达式才可能从拟合良好的模型，进

入可解释、可检验、可迁移的科学理论体系。

综上所述，AI4S的方法论指向并非以人工智能

替代人类科学家，而是构建了一种连接经验归纳与理

论演绎的混合认识主体系统。人类提供目标设定、语

义约束与价值裁决，人工智能在搜索环节承担高维结

构探索与计算归纳任务。随着方程表示空间的持续

开放，搜索复杂度不断上升，对计算智能的依赖将进

一步增强。这并未削弱人类的作用，反而对科学家表

示约束与评估判断的要求也会同步提高。因为 AI4S

的人机协作不仅是静态的任务分工，更是人与机器在

认识活动中交互融合、共同进化的新型实践。 
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5    AI4S 知识发现对科研生态的影响

如果说 AI4S知识发现首先改变的是科学发现如

何发生，那么它接下来触及的便是谁在发现、以何种

方式发现。如图 5所示，这种影响贯穿 3个层面：在

微观层面，人机协作重塑了科学家的能力结构；在中

观层面，组内与组间科研协作模式随之改变；在宏观

层面，则催生出新的学术身份认同。不过在展开讨论

前，有一个前提需要先行澄清。AI4S知识发现对科

研生态的重塑并非在所有学科均匀铺开，而更可能集

中于那些可形式化、可自动化、数据密集且验证成本

较低的领域。可形式化是指研究对象能被写成可计

算的表示，如分子图、晶体结构或控制方程，这是归纳

自动化得以介入的前提；可自动化是指存在机器人或

程序化接口，能把 AI的输出直接转化为实验动作；数

据密集是指存在大规模、机器可读且标注一致的语

料；验证成本低则意味着一个候选结果能被快速而明

确地检验。计算化学、无机材料、方程发现等领域恰

好在这 4个维度上都得分较高，因而走得最快。相

反，对于那些高度依赖现场经验、数据密度低、实验

难以标准化或伦理约束较强的领域，问题定义、机制

判断与价值取舍仍主要掌握在人类研究者手中。正

因如此，下文论及的角色、组织与协作变化都只是条

件性趋势，将其推广到所有学科时仍须审慎。

 
 

传统范式 AI4S范式（人机协作）

科研任务执行者 元认知中枢

劳动密集型团队
创造力驱动型团队

人际依赖型协作
资产驱动型协作

学科归属
以方法论为纽带

风险：脱离具体学科认知

风险：AI不能胜任
关键判断

风险：基础设施竞赛

风险：认知外包

宏
观
层
面

微
观
层
面

中
观
层
面

问题建模 数据验证

认知卸载 高阶建构

重塑目标 降低门槛

语义映射 模块调用

图 5　AI4S知识发现对科研生态的影响
 
 

5.1    科学家角色从执行者到元认知中枢

AI4S知识发现正在改变科学家的角色，使其从

科研任务的执行者，转向更具元认知色彩的提问者、

决策者、审核者和验证者。过去，科学共同体的分工

主要围绕计算、实验与理论推演展开。而在 AI逐步

接管归纳、搜索与生成之后，人类的核心价值不再是

解决问题，而是判断什么值得被问、哪些证据可信、

结论是否成立，以及如何将结果纳入可解释的知识

体系。

这一转变在实验科学中体现得尤为直接，因为

AI正在接管其中反复试错的重复性操作。Boiko等[30]

开发的 Coscientist系统以 LLM为中枢，能够（半）自

主地设计、规划并执行化学实验，在钯催化交叉偶联

等任务上完成了过去需多人分工的筛选与优化；Xu

等[15]构建的自动化 TLC平台，由 2台协作机器人配

合相机与控制软件，自主完成点样、展开、成像与 R_f

计算的全流程，生成了涵盖 387种化合物、17种洗脱

条件的 4944条标准化数据；Szymanski等[42]的自主实

验室 A−Lab则把机器人、第一性原理数据库、机器学

习解释、文献挖掘与主动学习整合于一体，用于无机

材料的固态合成，在 17 d连续运行中针对 58个目标

合成出 41种新化合物。值得注意的是，这 3个案例

都集中在化学与材料领域，而这恰恰印证了前文的判

断——它们正是可形式化、可自动化、数据密集且验

证成本低的领域。换言之，AI作为执行者的角色是有

边界的。在那些缺乏成熟自动化接口的领域，人工操

作仍难以替代。即便在材料与化学等条件较为成熟

的领域，研究者也强调 AI自动化产出仍须独立验
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证。可见，AI接管的是执行，而非判断。

实验科学的角色重构受制于物理操作与自动化

接口，但软件开发的角色重构似乎面临更少阻力。软

件的产出本身即是代码，不存在硬件执行瓶颈。因

此，前端开发、后端开发、算法开发、测试、部署等以

往需要多人分工的工作，在自动编程与智能代理介入

后，更容易被整合为个人即可驾驭的全栈化执行能

力。但无论是实验科学还是软件开发，科学家角色重

构的关键不在于 AI替代了多少劳动，而在于它把科

研的主战场从解题能力推向问题能力，从技能型劳动

转向判断型劳动，从局部优化转向方向选择。

这种角色转变呈现出典型的双刃剑效应。积极

的一面是认知卸载（cognitive offloading）。模式搜索

与候选方案生成等工作被转移给 AI，人类得以把有限

的注意资源投入到更高阶的理论建构、机制推理与价

值判断上。这不仅为科学直觉腾出了空间，也直接提

升了科研效率与产出密度。然而，消极的一面是认知

卸载极易滑向认知外包（cognitive outsourcing）。原本

希望外包的是低阶重复劳动，但如果在表示、搜索和

评估这 3个环节丢失人类作为认识主体的职责，那么

被外包的可能是问题意识、方向选择、因果直觉、价

值权衡与学术品味[43]。科研看似更快，实则可能在

更深层面变得更空心化，即产出密度上升，知识密度

下降。 

5.2    科研团队结构组内更扁平、组际更分化

随着 AI4S知识发现提升单人的全栈化执行能

力，并将科学家角色推向元认知中枢，它也可能相应

地改变科研组织的方式与培养目标。在小型科研团

队内部（如独立项目负责人带领的课题组），AI4S知识

发现或将改写科研中长期存在争议的劳动密集型“流

水线”团队结构。以化学、生物医学等实验学科为例，

为提高产出效率，表征、合成、计算、绘图写作往往被

拆解为可并行的岗位，年轻的科研工作者得以快速习

得相关技能并产出成果，代价却是牺牲了本应锻炼的

整体科研能力。AI4S知识发现恰好可能对这类模式

形成替代：那些高度标准化、重复性强、以规则化操

作为主的环节（数据清洗与标注、常规拟合与对照实

验设计、文献检索与信息抽取、图表生成与版本化写

作等），相对更容易被 AI承接并降本增效。如果这一

替代机制成立，能够留存并发展的课题组，便有条件

把人力更多聚焦于问题定义、假说建构、证据审查、

机制解释与知识整合，而非低阶重复性工作——这或

许有助于科研人才培养回归本质。

与此同时，AI降低了工具门槛，可能缓解技能差

异造成的机会不均，使更多研究者获得把想法转化为

研究方案的能力，从而在一定程度上推动科研平权

化[44]。但平权化未必走向一个更加公平的学术共同

体，也可能伴随结构性不平等的加剧。由于算力、数

据、模型、工具链和工程化能力具有强烈的资源属

性，容易形成“强者更强”的马太效应（Matthew effect）。

在此条件下，AI4S未必能自动拉平差距，反而可能把

科研竞争推向基础设施竞赛，使知识生产进一步向

少数高资源节点集中。平权与集中这 2种倾向孰强

孰弱，很大程度上取决于治理，并非技术本身的既定

结局。

综上，AI4S对课题组内部的改变，可能是一场更

深层的角色与结构再分配，它有望压缩低阶重复劳动

的需求，倒逼课题组回归培养科学家的本质目标，但

同时也可能把竞争推向算力、数据等基础设施竞赛，

放大组际分化与累积优势。而这种组际分化，对占据

资源高地的优势课题组而言，又意味着新的战略选

择：是选择“赢者通吃”以维持优势，还是选择开放共

享，通过平台化供给实现更大范围的成果放大与价值

外溢？从现实约束来看，AI4S的高效运行往往高度

依赖多维度的数据输入与跨学科的交叉验证，单纯的

封闭垄断未必可持续[45]。因此，在一定条件下，组际

分化也可能转化为跨课题组、跨学科协作的起点，推

动形成资源互补、协同创新的科研格局。 

5.3    科研协作机制从人际依赖到资产驱动

当研究推进速度更快、试错成本更低、跨域机会

更密集时，跨课题组协作将更频繁地被触发。在跨课

题组协作层面，AI4S未必能完全打破学科壁垒，但它

有望以更务实的方式降低协作成本，并在一定程度上

重塑协作机制与治理逻辑。

首先，跨学科合作的核心痛点之一在于如何将不

同学科的概念映射到共同的对话池中并流动起来，这

对人类科学家的“语言能力”提出了很高要求。一个

直观案例是，在计算机视觉里把低分辨率的数据场恢

复成高分辨率通常被称为超分辨率（super−resolu-

tion），而在地学与气候科学里，非常相似的目标往往
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称作降尺度（downscaling）。两者背后的数学任务高

度重叠，本质都是在多尺度信息约束下进行从粗到细

的重建与推断。但如果停留在术语层面，很容易误以

为是 2套互不相干的方法体系。AI 在这里可以充当

翻译器，把原本用于理解对方学科背景的沟通成本，

压缩为定义问题并跑通流程的对齐问题——输入是

什么、输出是什么、约束是什么、评价指标是什么、失

败边界是什么。从这个意义上看，AI4S知识发现像

是一座跨学科的“巴别塔”反向工程，它不消灭差异，

但可能让差异可映射、可对齐、可检验。

其次，一个在条件成熟时可能率先出现的趋势

是，AI4S知识发现把跨组协作从关系型推向资产驱

动。过去合作往往取决于认识谁、对方愿意投入多

少；而 AI4S知识发现可能让协作越来越像调用资

产。例如，一个掌握流体力学方程发现方法的团队，

不必深度介入医学知识，也可以先贡献部分模块，帮

助医学影像团队快速完成初步建模与验证。交叉学

科研究便有可能从兴趣驱动转向收益激励下的理性

选择，因为一份劳动可沉淀为可复用的资产，通过协

作发挥杠杆效应、提高边际收益。这类资产化协作已

有现实载体。材料计算平台 Materials Project 以开放

方式提供大规模计算所得的材料信息与分析工具，

并通过开源库 pymatgen与公开应用程序编程接口

（application  programming  interface，API）供外部团队

直接调用[46]。前述 A−Lab的目标化合物，正是借助该

平台的从头算相稳定性数据筛选得到的[42]。这说

明一个团队沉淀的数据与方法，确实可以作为“可复

用资产”被另一团队在不深入其学科细节的前提下

调用，从而降低协作的前置成本。但模块化与资产化

并不意味着脱离人际协作而自动流转。大量关键环

节仍属于隐性知识，如哪些异常值得当作信号、现象

是否可靠、边界条件是否成立，往往依赖长期浸润与

现场经验。因此，AI4S知识发现或许能让前期对齐

与推进更快，但依然需要人际协作完成关键判断与

验证。

最后，随着 AI更深地介入科研生产环节，跨学科

协作的信任结构也可能从共识驱动转向验证驱动。

因为最大的风险并非错误本身，而是错误更像正确。

这意味着跨组合作或将越来越难以依靠经验权威或

直觉共识维持，而更多需要可复现实验、统一的基准

测试、版本管理与溯源记录。这一信任结构的转变已

有初步实证。一项面向 100位化学专家的调查显示，

相较传统黑箱模型，可解释模型获得了更高的专家信

任，且这一倾向在对 AI理解更深的化学家中更为明

显[9]。这初步表明，当 AI的产出从不可检视的预测转

为可被审查的显式规律时，专家信任更容易建立——

即信任的基础正从经验权威转向对结果本身的可验

证性。

综上所述，AI4S尚未让学科壁垒消失，但它可以

降低跨学科协作的沟通成本，不必完整理解对方的学

科背景，而是先完成接口层面的对齐，再围绕可检验

的任务进行分工与验证。在此条件下，协作模式可能

从以人脉关系为核心的关系型合作，逐步转向以数

据、流程与工具链为核心的资产化调用。跨组协作的

信任机制也可能从依赖经验权威与直觉共识，转向以

可复现流程、基准评测与溯源记录为基础的验证驱动。

需要强调的是，这些是在数据密度、自动化与验证条

件较成熟时可能率先显现的趋势，而非已普遍发生的

事实。 

5.4    AI4S 知识发现的学术共同体认同

人机协作与人际协作的变化最终将触及更深层

的结构，AI4S知识发现研究者的学科身份认同正在

发生微妙转变。AI4S知识发现研究者可能渐渐地较

难仅凭单一学科来定义，而更多被识别为能把科学问

题转化为可计算对象的人，从学科归属转向方法归

属，并可能促成一个以方法论为纽带的学术共同体。

与之相匹配，其至少需要具备 3类关键能力：其一是

问题建模能力，即把现象拆解为变量、约束与可验证

假设；其二是工具链装配能力，即选择合适表征、数据

策略与模型路径并形成可运行的方案；其三是解释—

验证闭环能力，即将模型输出重新嵌回科学解释与实

验检验，使结论能够经得起证据审查与机制追问。

随着一个以方法论为纽带的学术共同体初现雏

形，对 AI4S知识发现研究者的核心能力边界也需要

重新审视。如果方法论的学科身份被过度强调，看似

在生物、物理、化学等多个领域“无所不能”（AI for

everything），可迁移性极强，实则缺乏学科深水区的支

撑。事实上，隐性知识与解释权仍掌握在真正扎根领

域的人手里，只有这些人能把结果拉回科学真实。因

此，AI4S知识发现并不是用方法“替代”学科，而更像
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用方法“连接”学科。为此，AI4S知识发现研究者既

要与学科专家形成互补，同时也要对自身能力边界有

清醒的觉察——其方法论的可迁移性，是否深入到科

学表征与机制约束层面，还是仅停留于模型架构的复

用与性能指标的迁移。唯有形成优势互补与自我觉

察，方法论才能避免沦为一种无根的游历，真正扎根

于具体学科的认知土壤，并在连接不同学科的间隙中

生长出新的理论果实。 

6    结论

基于上述分析，建议通过接口对齐推动跨团队分

工，通过资源调用放大方法与数据的协同效应，再以

验证闭环守住科学研究的根本底线，并以“方法连接

学科”为导向培养“元认知中枢”型科研人才。当

AI逐步接管归纳、搜索与生成，人类科学家的职责将

更集中地体现在提问、决策、审核与验证中。目标是

以复现立信，构建可信赖的研究基础；以解释立论，深

化对科学现象的理解；以迁移立功，拓展知识的应用

边界。这样，科研范式的升级才真正转化为可累积的

知识增量，持续推进人类认知前沿发展。
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Abstract　 AI  for  Science  (AI4S)  is  reshaping  the  paradigm  of  scientific  inquiry  by  integrating  scientific  priors  with  data−driven

methods.  Within  this  broader  shift,  AI−driven  scientific  discovery  has  become  a  question  of  national  strategic  importance.  This  paper

examines  its  conceptual  boundaries,  methodological  landscape,  and  human−AI  collaboration  mechanisms,  and  considers  its  potential

implications  for  the  research  ecosystem.  We  first  distinguish  the  two  complementary  pathways  of  AI4S—knowledge  embedding  and

knowledge  discovery—and  the  closed  loop  they  form,  and  argue  that  the  core  contributions  of  knowledge  discovery  lie  in  automating

inductive  reasoning  and  explicit  knowledge  formalization.  This  contribution,  however,  is  concentrated  at  the  level  of  phenomena  and

empirical  laws; the leap to constructive theories still  depends on human mechanistic interpretation and validation.  We then propose the

Representation–Search–Evaluation  (RSE)  framework,  showing  that  knowledge−discovery  methods  differ  in  the  openness  of  their

representation space, with search and evaluation co−evolving around that openness. On this basis, we characterize the core responsibilities

that remain with humans in human−AI collaboration: defining epistemic goals, providing semantic constraints, and leading value−based

adjudication. Finally, we discuss how knowledge discovery may reshape the research ecosystem. In fields where data density, automation,

and validation conditions are relatively mature, the role of scientists may shift from task executors toward a kind of “metacognitive hub”

and research organizations may become flatter within groups while growing more differentiated across groups. Such differentiation can be

turned  into  a  higher−quality  basis  for  cross−group  collaboration  through  platformized  assets,  standardized  interfaces,  and  effective

validation  governance.  We  emphasize  that  these  ecosystem−level  claims  are  conditional  tendencies  rather  than  established  facts.  The

paper’ s  innovation  is  to  articulate,  within  the  RSE  framework,  both  the  methodological  trajectory  of  knowledge  discovery  and  its

associated human−AI collaboration mechanism, and on that basis to offer an outlook on the possible changes in research collaboration and

organization.
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