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AI4S:重塑科学发现的新范式

胡志坚

科学发现的历程,伴随着人类认知世界方式不断革新的过程。 从远古先民对自然现象的简单观察,到现

代科学家借助精密仪器探索宇宙奥秘,每一次认知工具与研究方法的突破,都推动着科学发现范式的迭代演

进。 今天,人工智能技术与科学研究的深度融合催生了 AI4S(人工智能驱动的科学,AI for Science),这一全

新的科学发现范式正突破传统研究的边界,重塑科学探索的逻辑框架,为人类解开自然之谜注入前所未有的

强大动力。
21 世纪以前,科学发现范式的演变大致经历了三个具有里程碑意义的阶段。 在牛顿之前的漫长岁月

里,科学发现处于经验科学范式阶段,观察与简单实验是认知自然的主要方式。 科学家们通过肉眼观测、直
观感受收集数据,试图从纷繁复杂的自然现象中找出规律,为科学研究奠定了实证基础。 1687 年,牛顿《自

然哲学的数学原理》的出版标志着理论计算范式的诞生,数学工具成为解释和预测自然现象的核心载体。
理论计算与实验观察共同构成了近现代科学发展的双轮,推动科学研究实现了跨越式进步。 20 世纪后半

叶,随着科学问题日益复杂,传统分析方法难以应对高维、非线性的复杂系统,而计算机技术的突破使得科学

家们能够通过数值模拟逼近复杂问题的近似解,计算科学范式应运而生。 这种研究模式广泛应用于气候科

学、分子动力学、材料科学和天体物理学等许多科学领域。
以往的科学发现范式各自存在难以逾越的局限性。 实验研究往往耗时费力,大型实验的开展需要巨额

投入,且存在“孤岛现象”,难以实现跨实验的宏观综合分析。 数学模型为了简化复杂系统,必须进行假设抽

象,这天然导致模型与现实存在偏差,且许多复杂方程组无法获得解析解,限制了理论计算的应用范围。 超

级计算机模拟虽能弥补部分缺陷,但设备成本高昂、仿真周期漫长,且仿真本身受到数学模型、数据表示以及

初始条件等的限制,难以全面探索参数空间。 这些局限性在面对重大复杂科学问题时尤为突出,亟需新的范

式突破。
AI4S 的出现为彻底克服传统科研范式的局限性带来了希望。 21 世纪以来,随着实验设施与模拟技术的

升级,数据量呈爆炸式增长。 卫星遥感、基因测序仪、强大的望远镜、同步加速器、中子源和电子显微镜、超算

中心,以及大型国际科学设施等,每年产生的数据量已经达到数 PB 级,从这些不断增长的海量数据中提取

有意义的科学见解是科学界面临的重大挑战。 数据密集型科学逐渐崭露头角。 如今,科学家不再依赖直接

观测,而是通过大型仪器捕获数据或模拟生成数据,经软件处理后再进行分析,这种“数据先行”的模式成为

科学发现新范式的核心特征。 随着人工智能和机器学习等数据分析技术的不断突破,AI4S 正在加快重塑这

一新范式。 AI4S 是将人工智能技术应用于科学大数据,将其转化为科学发现的“富矿”,从中挖掘有价值的

科学洞察。 这种变革正在深刻改变多个科学领域的研究方式,展现了巨大的前景。
AI4S 推动科学研究规模从从双峰科学向中等规模科学演变。 到 20 世纪末,世界上大部分科学呈现双

峰模式:一端是预算不足 100 万美元的小科学,由单个研究人员或小团体开展,数据生命周期较短;另一端是

预算超 10 亿美元的大科学项目,建设周期长达数十年,虽能产生海量数据,但技术冻结早、风险厌恶度高,缺
乏敏捷性。 中间状态的科学项目几乎没有。 而 AI4S 与探测器和传感器技术快速发展的结合,催生了预算在

1000 万至 1 亿美元之间的中等规模科学。 这类项目依托先进自动化仪器和最新 AI 工具,既能创建大规模

数据集,又保持了研究的灵活性,成为当今科学突破的核心阵地。 斯隆数字巡天、1000 个基因组项目等成功

案例,证明了中等规模科学的“最佳点”价值,这里是最具创新性的研究所在,为科学发现释放了巨大的智力

能量。
数据科学成为 AI4S 不可或缺的一门新兴科学。 科学发现越来越依赖大规模数据集及其质量,计算机与

算法贯穿于数据采集、转换、组织、分析的全流程。 正如计算科学从应用于不同学科的计算机科学中出现一
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样,数据科学是从 AI 研究中出现的。 数据科学继承了自动数据处理、大数据、云计算、数据挖掘、深度学习

等技术成果,专注于大数据的管理与利用,其工具不仅包括人工智能,还涵盖统计学、运筹学等多学科方法。
以往被视为“灾难”的数据洪流,如今通过数据科学的技术手段转化为有价值的科学资源。 值得注意的是,
AI 本身的突破离不开高质量数据集的支撑,而可解释 AI 的发展更依赖数据科学的进步,二者相互促进。

数据分析方式的变革是 AI4S 范式的重要组成部分。 数据分析方式发生了重大变化,经历从本地分析到

云端处理的演变。 这一演变与音乐行业的发展轨迹高度相似:从早期“黑胶唱片模式”的本地数据存储与分

析,到“CD 模式”的介质传输与本地处理,再到“ iTunes 模式”的在线数据库查询,最终发展为当前的“流模

型”———数据与计算集中于云端,实现服务器端的数据选择、转换与 AI 驱动的模式识别。 这种变革打破了

数据获取与分析的时空限制,让全球科学家能够共享数据资源、协同开展研究,极大提升了科学发现的效率。
不同学科之间的收敛趋同和综合程度越来越高是 AI4S 范式的另一显著特征。 尽管物理学、化学、生物

学等学科的传统计算方法差异显著,但 AI4S 范式与 AI 技术能够普遍适用于所有科学领域。 不同的科学领

域正在呈现非常相似的数据密集型研究活动。 这为构建通用的科学研究工具与实践体系提供了可能,可以

避免各学科“重复发明轮子”的资源浪费。 斯隆数字巡天平台的演进就是典型案例,该平台从天文学专用工

具,逐步迭代为模块化、通用化的科学服务平台,适用于从生物学到社会学等多个领域,实现了跨学科的资源

共享与方法互通。
AI4S 并非单一技术的应用,而是由数据、模型、算力、算法、工作流及协作网络等构成的复杂生态系统。

其效能取决于各组件的协同发展与交互效率。 构建鲁棒、高效、可扩展的生态系统,成为新范式能否主导未

来科学发展的关键。 尽管 AI4S 已在部分领域取得重大突破,甚至助力获得诺贝尔奖,但这一范式在 21 世纪

才诞生,其生态系统远未成熟,面临着诸多亟待解决的挑战。
数据方面,实现科学数据的可发现、可获取、可互操作、可复用(FAIR 原则)是 AI4S 生态的核心,但要使

数据从“出生”开始就符合 FAIR 标准仍面临诸多挑战。 当前绝大多数公共领域数据(包括数据集、代码、算
法、工作流、模型和软件等)仍缺乏规范描述,复用难度大,数据准备工作繁琐,距离形成闭环的 FAIR 标准还

有较长距离。 基准测试领域,AI 技术在科学问题中的适用性与有效性评估仍处于“黑箱”状态,缺乏统一、连
贯的比较框架,难以区分经典科学方法与 AI 方法的本质差异,阻碍了技术的优化与推广。

不确定性量化与可解释性不足是 AI4S 面临的核心技术挑战。 AI 通过挖掘数据相关性进行预测,但缺

乏对复杂系统的分析理解,若无法量化预测中的不确定性,其在科学研究中的应用将受到严格限制。 只有将

不确定性量化与可解释性相结合,AI4S 才能成为传统科学范式的可行替代方案。 同时,大规模科学合作需

要跨地域、跨领域的数据流与计算资源协同,工作流的复杂性呈指数级增长,对全球网络集成系统的可靠性

与可预测性提出了前所未有的要求。
大型语言模型在科学领域的应用价值仍需验证。 基础模型的同质化增加了错误传播风险,涌现性则导

致系统行为难以预判,需要在硬件与工程层面加大投入,开发下一代基础模型。 此外,AI 驱动的科学发现自

动化引发了科学目的评估问题,如何明确科学追求的价值导向,避免研究方向迷失在“AI 黑箱”中,成为亟待

解决的伦理与认知挑战。
科学智能系统的反思能力与因果推理能力不足,也是制约 AI4S 发展的关键瓶颈。 当前 AI 尚未掌握科

学推理中的多样化认知过程,无法独立提出研究问题、制定研究策略,也难以在已知知识框架下定位新发现

的价值。 而因果推理作为科学研究的核心目标,机器学习仅能识别数据相关性,难以实现基于观察数据的因

果推断,这一领域的突破仍需长期探索。
我们正生活在 AI4S 科学发现新范式快速演变的时代。 尽管挑战重重,但 AI4S 带来的范式变革已不可

逆转,前景可观。 它不仅是研究工具的革新,更是科学方法和思维方式的重塑,让人类能够以更高效、更全面

的方式探索自然规律。 从基础科学研究到应用技术创新,AI4S 正在为各个领域注入新的活力,推动科学技

术发展进入规模化、协同化、智能化的新时代。 面向未来,构建成熟的 AI4S 生态系统需要全球科学界的共同

努力。 随着科技的不断进步与生态的日益完善,AI4S 必将成为主导未来科学发展的核心范式,助力人类解

开更多宇宙奥秘,推动社会文明实现跨越式进步。
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