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摘要 人工智能 （AI） 正在深刻重塑科研范式。文章旨在解析AI赋能科研的内在机理及其对科研组织管理

模式的影响。通过AI赋能科研的“能”与“不能”归纳，揭示了当前AI赋能科研的成效与能力边界。基于

对AI赋能科研共性核心条件提炼和AI赋能的科研组织模式的典型案例解构，分析了AI赋能科研的组织管理

模式与传统科研组织模式差异。同时提出了AI赋能科研需要破解有组织科研与自由探索、平台化供给与个性

化需求、智能化科研生产力与传统科研管理制度三大矛盾。初步提出了构建AI原生科研创新体系，推动科研

组织管理模式转型与创新的机制与路径。
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人工智能（AI）赋能科研已经取得了一系列重大

科技成果。例如，2020 年 Google DeepMind 公司 ①

（以下简称 DeepMind） 发布的蛋白质结构预测工具

AlphaFold2，颠覆了人们对AI在科学领域所能达成成

就的预期，被 Science 杂志评为 2021 年度科学突破，

并荣获2024年诺贝尔化学奖。当前，AI正从科研“辅

助工具”演变为“科研协作伙伴”，甚至演变成为自

主型科学发现的系统“AI科学家”，使AI技术成为驱

资助项目：中国科学院战略研究与决策支持系统项目（GHJ-ZLZX-2026-10）

修改稿收到日期：2026年7月8日

① DeepMind 由戴密斯·哈萨比斯（Demis Hassabis）等于 2010 年在英国伦敦创立，于 2014 年被谷歌收购，此后作为独立公司运

营。2023 年 4 月，谷歌母公司 Alphabet 宣布将 Google Brain（于 2011 年成立）和 DeepMind 合并为 Google DeepMind，以应对

OpenAI 与微软等在AI 领域的竞争压力。
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动科技创新的核心引擎之一。

然而，AI赋能科研不是简单“AI+科研”或“科

研+AI”，更不是 AI 替代人的全部科研过程，而是将

AI模型、算法及Agentic AI等直接熔合到具体科技领

域科学技术问题求解的方案设计、假设验证、逻辑推

演、结果分析等环节，突破了传统“+”的简单组合

模式。随着AI算法不断创新、大模型迭代日益提升能

力，以及Agentic AI深入渗透科研过程，AI赋能科研

的潜力边界正在被不断拓展。这不仅是科研工具的革

新，更是一场触及科研治理体系的深刻革命。未来，

传统科研组织管理模式需及时进行适度改革，要构建

AI 原生创新体系，以适应 AI 带来的科研范式革命，

从而提升科研组织的战斗力和创新体系整体效能，增

强国家整体科技竞争力。

1 AI赋能科研的“能”与“不能”

1.1 AI能极大地提升科研效率

科研效率是科研能力的重要表现之一。2024年 5

月英国皇家学会发表的报告[1]，调查了AI如何改变科

学研究，得出的主要结论是：AI 应用可见于所有科

学、技术、工程、数学（STEM）领域，并正在深刻

重塑科学研究的范式、方法论和效率。Tshitoyan等[2]

和Eger等[3]调查指出，AI能超越人类阅读极限，能实

时监控、分析与综合全球每年数百万篇新发表论文，

揭示跨学科、跨时间尺度的宏观研究趋势与“暗知

识”，可以快速梳理特定领域的知识脉络、核心争议、

研究空白、生成新假设和启发全新交叉研究课题等。

2025年Science评选出年度十大科学突破，其中第7项

是“大语言模型助力科学研究”，Science 评论指出：

大语言模型（LLM）已经在众多科学领域展现出了卓

越的专业能力。例如，在数学领域，OpenAI 公司的

GPT-5在组合数论和图论中解决了困扰数学家数十年

的难题；在化学领域，微调后的LLM仅用 15次实验

就为一种未知的复杂反应找到了最佳条件，省去了数

百次耗时数周的实验。

1.2 AI能有效应对部分复杂科学问题

目前，AI 赋能科研的内在机理模式有“数据驱

动、知识驱动和数据与知识融合增强”3种，核心在

于将模糊的科学问题转化为可计算的优化与预测任

务。李国杰[4]将 AI 赋能科研领域的科技问题求解特

点概括为 6点，其中有 2点指出了用AI求解的科技问

题特征：① 以复杂系统为主要研究对象，有效应对

计算复杂性非常高的组合爆炸问题；② 面向非确定

性问题，概率和统计推理在科研中发挥更大的作用。

孙凝晖[5]指出，AI 在突破人类认知极限上，有无确

定物理模型的数据驱动和有确定物理模型的机理内

嵌 2 条典型技术路线。本文梳理了相关领域成果案

例，如信息技术[6,7]、化学[8]、材料科学[9-12]、生命科

学[13]、凝聚态物理[14,15]、天文学[16]和地球科学[17]，显

示了 AI 赋能科研 3 种内在机理模式在应对复杂系统

和非确定性问题方面具有显著潜力，能够通过数据

驱动、物理机理内嵌等技术路径进行应用。这正是

AI 将数据驱动的“黑箱”探索能力，与机理内嵌的

“白箱”约束能力相结合，以应对复杂系统的组合爆

炸和非确定性问题带来的挑战。 DeepMind 基于

Gemini 大模型和 Aletheia 智能体 （AI 数学家，AI 数

学研究系统） 连发多篇数学方面的论文[18-20]，包括

Erdős 猜想、Max-Cut （最大割）、Steiner Tree （斯坦

纳树）等数学问题。其中关于Erdős猜想，涉及大量

的图论与数论问题，这些问题涉及海量的可能性组

合，计算复杂度极高，Max-Cut、Steiner Tree 问题属

于非确定性多项式时间难（NP-hard）问题，搜索空

间极其庞大，具有典型的“组合爆炸”特征。AI 数

学家利用大模型的通用推理能力（知识驱动），进行

符号推理和逻辑演绎来生成答案，证明了 AI 大模型

开始具备在高度复杂的离散结构和符号系统中进行

逻辑推理和搜索的能力。
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1.3 AI赋能科研的能力边界

上述 AI 赋能科研取得的成就，可能并不意味着

当前AI能够解决所有科学技术问题。目前AI能够解

决科学问题的共性特征是：目标函数明确、解空间清

晰可控、高质量数据支撑、计算可并行重复、科学规

律具时空稳定性、结果评价指标可量化。事实上，

AI 的能力存在明确的边界，这些边界由计算复杂性

理论、认知科学原理及物理世界的根本特性所决定。

目前AI无法解决的科学问题的共性特征是：① 计算

复杂性本质限制。虽然 AI 已能通过数据驱动和机理

内嵌的技术路径，在芯片设计等NP-hard问题上找到

超越人类经验的帕累托最优解，或在材料筛选中应对

高维复杂空间，但这主要是在实践中采用近似求解、

启发式搜索或数据驱动预测的方式来“有效应对”这

些问题，而非在理论上攻克NP-hard的计算复杂度本

质[21,22]。② 理论框架缺失。如量子引力、意识本质等

问题面临理论框架的不完备。解决这些问题需要理论

创新而非单纯依赖数据增加和算力提升。在缺乏物理

模型或领域知识支撑的“非确定性”领域，AI 难以

独立完成理论突破[23,24]。③ 实验验证困难。某些问题

涉及无法实施的实验或无法获取的数据。例如，普朗

克尺度、早期宇宙、生命起源等问题的研究缺乏实验

反馈，导致理论进展困难，AI 也因缺乏有效输入而

难以发挥作用[25,26]。④ 数据稀缺性障碍。如稀有事

件、长尾分布、历史唯一性事件等问题面临数据缺

失。当数据本质上不可获取且无法通过物理机理约束

进行补偿时，AI方法往往失效[27,28]。从计算理论角度

看，哥德尔不完备性定理对 AI 意味着：任何基于规

则的AI系统都有其无法解决的问题，存在AI无法证

明但人类可以“看出”的真理，数学“洞见”超越算

法。图灵停机问题不可计算性也是对AI能力的制约。

此外，认知神经基础尚不完全清楚热力学和量子力学

等物理定律的限制。这些共同决定了当前 AI 赋能科

研的能力边界。

2 AI赋能科研的共性核心条件

科研对象的问题特征在一定程度上蕴含了对科研

核心条件的需求。本文通过对多个重大科研成果案例

分析，发现AI赋能科研的共性核心条件至少有 3个：

① 团队必须具备“将领域知识深度编码进 AI”的双

向能力，这远不止于“AI 专家+领域专家”的合作。

团队核心必须具备将科学问题的本质转化为 AI 模型

结 构 的 能 力 。 例 如 ， DeepMind 的 AlphaFold2 的

Evoformer 架构、DeepPotential 势函数模型的网络设

计，均是这种“深度编码”的体现。如果没有这种能

力，AI 就只是一个“黑箱”工具，无法解决根本性

科学问题。② 必须拥有或能构建推动质变的“领域数

据/平台”。通用大数据和AI开源框架是基础，但不足

以产生突破，关键在构建能定义问题的专属资产，包

括定义性数据集和定义性平台/工作流。数据集方面如

DeepMind 结构生物学的 PDB、用于训练势函数的高

质量第一性原理计算数据集等，定义了问题的边界；

平台/工作流方面如DeepMind材料科学DIVE的“文献

—数据库—生成”全链路、自主实验室的“AI设计—

机器人合成—测试”闭环链路等，这些平台/工作流将

离散的 AI 能力整合为可重复、可扩展的发现机器。

③ 组织模式必须支持“快速人机迭代循环”。效率提

升的本质是极大缩短从假设到验证的周期，这要求组

织模式打破传统学科和流程壁垒。即跨学科不是“合

作”而是“熔合”。例如，芯片设计团队中，电子工

程师必须能直接与图神经网络专家对话（二位一体），

共同定义模型输出如何等价于物理设计。

3 AI赋能的科研组织模式——DeepMind的科
研组织解构

DeepMind已经连续在多个等跨学科领域取得系列

重大科技成果。例如：生命科学领域的蛋白质结构预

测 AlphaFold 系列、计算数学领域的高效矩阵乘法算
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法AlphaTensor、计算机领域的AlphaCode、材料科学

领域的 GNoME、地球科学领域的天气预报模型

GraphCast，以及持续进行的核聚变控制AI for Fusion

和自动化科学实验等，其中科研组织体系是AI赋能科

研的组织管理模式的最典型案例。

DeepMind 的科研组织架构本质上是“任务型部

落”与“中央平台”的二元结构。该架构并非传统的

矩阵式或金字塔式，而是由 2 个部分高效协同组成。

① 前沿研究“任务型部落”由多个高度自治、聚焦于

特定“登月”式任务的团队构成。例如，AlphaFold团

队、AI for Science团队、强化学习团队等都是“任务

型部落”。这些团队规模精干，由世界级的首席研究

员（PI）领导，拥有极高的自主权来决定技术路径。

尤其是其进入2021年后，前沿研究任务型“部落”更

加裂变与专业化。例如，AI for Science团队裂变出多

个高度专业化的“部落”，包括GNoME（材料科学）、

GraphCast（地球科学）等，每个“部落”都像一个独

立的创业公司，都能在各自领域内实现极致的创新。

“部落”组织上表现为“AI专家+领域科学家”的嵌入

式联合工作组。② 规模化工程“中央平台”（图1）由

公司强大的中央工程与研究团队支持，他们不隶属于

具体项目，而是负责构建和维护统一的、标准化的可

复用的世界级大规模计算基础设施、软件框架和工具

链。这确保了每个研究团队都能立刻调用万级张量处

理器（TPU）算力，并能复用高效的分布式训练、实

验跟踪和数据分析平台。这种标准化可复用的“中央

平台”完美支撑了DeepMind“多线作战、全面开花”

的战略需求，使其能同时在数学、生命科学、材料

学、气象科学等多个基础科学领域取得突破。

自 2021 年后，DeepMind 的科研项目组织展现出

高度成熟的“工业级科研范式”。这不再是单纯的学

术探索，而是一种将科学发现视为可规划、可执行、

可交付的工程项目的精密组织过程。在科研项目选

题阶段，采用“3D”筛选漏斗选题标准（难度上是

不是“登月级”挑战？清晰度上有没有“金标准”

做裁判？价值上能否“重塑领域”或“造福人

类”？），只有 3 个强制性问题答案皆为“是”，项目

才会进入“模拟验证”先行的机制 （“沙盒关

卡”）。对预选的一个科学问题，首先在“游戏”或

“模拟器”中验证其AI方法论是否可行。如果经过验

证表现出“超越人类”的潜力，并能“迁移”到具

有相似数学结构的科学问题上，再进入“自下而上”

提案+“自上而下”战略对齐的决策阶段。在项目启

动阶段，将模糊、复杂的科学难题，翻译成 AI 能够

理解和求解的数学与计算语言，不试图解决“所有

问题”，而是精准地找到“一旦突破就能重塑领域”

的关键瓶颈。例如，在 GraphCast 项目启动时，将全

球气象预报问题重新定义为基于二十面体网格的图

神经网络上的预测任务，避免了传统数值天气预报

依赖求解复杂偏微分方程组的计算瓶颈。GraphCast

直接从历史再分析数据中学习天气演变规律，而非

模仿传统物理方程方法，在计算效率上实现了重大

突破。在项目执行阶段，采用“超级算力供应+适应

领域问题的模型精细调优”的工程化组织模式和

“以计算换时间”的组织策略，依靠“中央平台”提

算力基础设施平台 
（TPU +Podracer训练框架 +数据中心集群）

智能化开发与编排平台 
（Anti-gravity /Antigravity IDE）

算法自主进化平台 
（AlphaEvolve + FunSearch）

科学模型服务平台 
（AlphaFold DB、GNoME等模型 +API+开源）

物理实验平台 
（自动化实验室）

科研活动产出 
（论文、数据库、算法）

提供算力底座

生成 /优化算法

优化   算力 优化   模型 优化实   验策略

生成科学假设 指导实验设计

图 1 DeepMind的“中央平台”

Figure 1　Central Platform of DeepMind

1406



构建AI原生创新体系，推动科研组织管理模式转型创新

院刊 |

供的近乎无限的计算资源，开展大规模假设验证和

模型迭代，将科研项目变成“工程攻坚”。在项目结

束阶段，秉持“资产交付”的管理思维，项目结束

的标准和成果的最终形态，要么是一个数据库，要

么是一个开源库，要么是一个工具等，而非仅仅是

发表论文。例如，AlphaFold数据库、GNoME工具链

等。这些可复用的交付资产归集到“中央平台”，确

保了科研成果能够被公司内部和全球科研社区低成

本、高效率地复用，极大地延伸了科研项目的生命

周期，最大化其社会价值。

DeepMind的AlphaFold/GraphCast/GNoME/自动化

科学等多个跨案例实践，代表了其与传统学术界或工

业界都不同的科研组织模式（表1）。

DeepMind 的上述 9 个科研范式模块并非孤立存

在，而是构成一个自我强化的“飞轮”，形成了一个

自驱闭环（图2）。其中：左侧闭环是使命→人才→突

破→开放→声誉→更强的使命认同。右侧闭环是资源

→长期主义→方法论→商业化→资本回报→更多资源

投入。中央纽带是跨学科熔合团队，是 2个闭环的交

汇点，既承载科学探索，又承接技术转化。

4 AI赋能科研需破解“三大矛盾”

4.1 有组织科研与分散化探索的矛盾

Hao 等[29]通过分析已经发表的覆盖自然科学 6 大

学科、覆盖AI时代三大阶段的 4 130万篇论文，得出

的结论之一是AI造成科学“收缩”。即AI增强了科学

家个人影响力，显著提升了科学家个人的科研产出与

职业发展速度，但与此同时，科学家互动减少，科学

研究的整体知识广度正在“收窄”，科学探索版图悄

然收缩，造成科学家个体受益而科学集体受限的悖

论。但从另一个角度看，如果科学家个人或小团队掌

握AI能力越强，越有利于其进行高质量的科研，并且

增强分散化科研探索能力，这对于鼓励基础性前瞻性

探索科研活动有利；然而，这对于建制化有组织的科

研可能不利，将可能导致科学家个人或小团体的“个

人英雄主义”。因此，要在科学小团队的“自由探索”

科研与建制化有组织国家“使命导向”的科研之间，

探索或重新定位科研机构的核心职能，重构科研组织

管理与评价体系。既要强调建制化有组织的科研，也

要鼓励进行前瞻性基础性原创性的分散化自由探索，

两者并行不悖。

4.2 平台化供给与个性化需求的矛盾

DeepMind 的实践表明，AI 赋能科研活动，平台

化供给非常重要。它通过母公司 Google 及全球合作

网络构建可复用的“中央平台”，保障其AI赋能科研

活动。公司内任何研究人员无需重复“造轮子”，即

可调用成熟的智能体编排等，实现人机异步协作。

因此，DeepMind 是用项目构建平台，再用平台支撑

更大的项目。但这种自我迭代的进化能力，在传统

科研组织管理模式中，可能无法复制，也无法满足

个性化科研的需求。① DeepMind 模式适用于“问题

可编码、规律可学习、数据海量”的科研领域，其

中央平台的构建都围绕这个特征来构建并且是自洽

的。DeepMind 科研人员可编排、调用、管理中央平

台上多个智能体，在 Agentic AI 支撑下进行科研协

作，属于“工业级科研范式”，个性化科研可能得不

到满足。因为这不同于传统科研基于科研流程和分

工模式。② DeepMind 面对的科技问题与平台的特征

决定了其平台不是对所有的科研领域和科技问题都

适应。科学史上一些重大科研突破常发生在“无数

据、无模型、无路径”的“三无”地带，一些重大

技术发明不是依赖 AI 平台，而是依赖科学家的物理

直觉、跨学科灵感迁移、数十年如一日的专注、对

“不可能”的怀疑精神等。例如，信息技术领域的

CMOS+32 位架构（IEEE 里程碑奖）、RISC 精简指令

集、铁电晶体管 （FeFET） [30]等，恰恰发生在“三

无”地带。因此，AI 赋能科研，既要考虑公共平台

供给，又要考虑个性化科研的需求。
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表1　DeepMind科研组织模式与传统模式对比及深层逻辑与运行机理

Table 1　DeepMind vs. traditional approaches: Comparison and core mechanisms

科研范式
模块

1顶层设计
（使命锚定）

2组织基因
（制度保障）

3资源基底
（非全部竞争

性杠杆）

4团队熔合
（能力重构）

5方法论内核
（逆向创新）

6数据哲学
（定义性资

产）

7开放战略
（影响力放

大）

8转化双轨
（价值闭环）

9激励哲学
（动机重构）

科技问题核心要素

① 终极问题选择
② 非共识判断
③ 长期主义承诺

① “公司内研究院”
② 独立决策权
③ 战略亏损权

① 算力垄断级投入
② 资本相对充分供给
③ 数据主动构建

① 深度跨学科“并集”
② 同地高频碰撞
③ 双向知识编码

① 问题→架构映射
② 领域知识内嵌 

③ 主动学习闭环

① 整合公开数据
② 自建黄金标准
③ 仿真/实验闭环

① 代码开源
② 数据库免费
③ 学术合作共建

① 公共品轨道
② 商业化轨道
③ 品牌正向循环

① 使命成就感
② 资源充裕感
③ 文化归属感

跨案例体现
AlphaFold/GraphCast/GNoME/

自动化科学

① 蛋白质折叠（50年未解）
② 天气预报（超算极限）
③ 材料发现（组合爆炸）
④ 自动化科学（科研范式本身）

① 母公司全资控股，无上市压力
② 科研文化不完全受财报考核
③ 允许一段时间内间无商业化产出

① 数千TPU长期独占（AF/GC）
② 母公司战略预算，无竞标消耗
③ 自建MSA、DFT验证闭环、ERA5

级再分析

① AI+生物+物理+化学+工程（AF）
② AI+大气+遥感+图形学（GC）
③ AI+材料+量子化学（GNoME）
④ AI+机器人+自动化+语言（Auto-

Lab）

① 三角注意力（物理约束）
② 二十面体GNN（球面几何）
③ 等变网络（对称性）
④ VLA+PDDL（机器人规划）

① PDB+MSA（AF）
② ERA5（GC）
③ Materials Project+DFT（GNoME）
④ 自有实验数据库（AutoLab）

① AlphaFold2/3代码开源
② 2亿+结构开放（与EBI共建）
③ GraphCast/GNoME代码开源

① 开源+数据库→全球科研赋能
② Isomorphic Labs（公司）→新药
研发
③ 学术声誉→商业化信任状

① “解决智能，造福人类”
② 无限算力、顶级薪酬
③ 扁平管理、失败容忍

与传统科研模式的
根本差异

① 学术：热点追随、基
金导向
② 工业：市场需求、产
品周期

① 高校：项目制生存、
考核周期3—5年
② 企业：产品化锁定、
季度利润压力

① 学术：算力“排队、配
额、抢”
② 企业：投资回报率核
算、成本约束

① 传统交叉：串联合
作、协议分工
② 高校：学科建制隔离

① 学术 AI：模型→数据
→调参
② 工业 AI：任务→算法
→部署

① 学术：使用现有数据
② 企业：收集业务数据

① 传统企业：IP堡垒
② 部分学术：数据封存

① 高校：转化难、链条
长
② 企业：商业化前置、
学术深度牺牲

① 学术：晋升焦虑、基
金压力
② 企业：KPI考核、产品
倒逼

深层逻辑与运行机理

使命即筛选器——只有那些“一旦解决
就会重塑学科”的问题才值得投入；时
间尺度由科学本身决定，而非资助周期

组织位置决定行为逻辑——既不承担学
术机构的“发表焦虑”，也不完全承受商
业公司的“变现倒计时”，创造出第三类
科研空间

资源充足是认知自由的物理前提——当
算力和资金不再成为决策约束，团队才
能以“科学逻辑”而非“资源逻辑”选择
技术路径

“熔合”而非“合作”——领域科学家不再
只是“提需求者”，而是与AI研究员共同
设计神经网络架构；知识被编码进模型
结构，而非仅作为训练数据

不为成熟模型找问题，而为根本问题造
架构——每一次突破都对应一类新的神
经网络家族，而非已有模型的增量改进

数据不是“矿藏”，而是“基础设施”——
投入大量资源构建可供整个领域长期
使用的定义性数据集，而非仅为训练当
前模型

开源即护城河——通过基础设施化，将
自身技术确立为领域默认工具，用学术
声誉换取全球生态位，反向吸引顶尖人
才与合作伙伴

将“影响力”与“收益”分轨管理——公共
品轨道积累学术资本，商业化轨道兑现
经济价值；二者相互增强，而非相互妥
协

用“意义”替代“考核”——当资源不再完
全稀缺，评价不再短期，内在动机成为
持续创新的根本燃料
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4.3 智能化科研生产力与传统科研管理制度性的
矛盾

智能化科研生产力是以AI为核心驱动力的科研产

出能力，强调跨学科、跨地域的即时协作。传统科研

管理制度性是一套在工业社会形成的、资源约束条件

下，以研究机构、研究中心（实验室）和课题组为基

本组织单元的刚性金字塔结构系统，面对AI带来的智

能化科研生产力冲击时，显现出不适应性。矛盾的核

心在于“技术能力的突飞猛进”与传统科研组织方式

的滞后”之间的撕裂。表 2呈现了两者之间在科研组

织与管理、资源配置、评价体系方面的制度性矛盾。

因此，从科研管理者的视角来看，要真正激发AI在科

研中的潜能，须进行一场深刻的系统性的传统科研治

理体系变革，要重塑科研的组织架构、基础设施、人

才模式、评价体系与文化内核，使其适应“AI原生”

的科研新范式。

5 构建AI原生科研创新体系的科研组织管理
与机制

前文已经阐述了 AI 赋能科研的核心条件，通过

DeepMind典型案例解构，阐述了AI赋能科研的组织

管理模式与传统科研组织模式的差异，并进一步提出

表2　智能化科研生产力与传统科研管理制度性的矛盾

Table 2　Conflict between AI-driven research productivity and traditional research management systems

维度

科研组织
与管理

资源配置

评价体系

传统科研管理制度特征

① 层级化组织与权威决策
② 刚性部门墙与固定团队
③ 线性、流程驱动的管理
④ 以人为核心的协调

① 基于历史和经验的年度预算
② 依赖主观判断的同行评议
③ 条块分割与低效的设备管理
④ 静态粗放的人力调度

① 以量化指标为主导（如“四
唯”）
② 同行评议的主观局限性
③ 滞后的“终结性”评价
④ 侧重学术贡献的单一维度

智能化科研生产力
（新需求/新模式）

① 数据驱动的敏捷决策
② 网络化、动态的协同组织
③ 一体化、智能化的项目管理
④ 人机协同的新型工作模式

① 基于预测分析的动态预算
② AI辅助的客观化项目评估
③ 智能调度驱动的设备高效共享
④ 基于技能画像的敏捷人力匹配

① 多维、动态的科研画像
② 基于 AI的成果质量与创新性
评估
③ 过程性评价与实时反馈
④ 贡献度的精准量化与归因

主要制度性矛盾
（冲突点）

① 决策权力冲突：自上而下的权威决策 vs.分布式的数据驱
动决策
② 组织形态冲突：固化的部门壁垒vs.动态的项目驱动网络
③ 管理流程冲突：僵化的线性审批vs.智能的闭环迭代
④ 权责分配冲突：清晰的个人职责vs.模糊的人机协同边界

① 经费管理冲突：固化的年度预算制 vs.灵活的数据驱动投
资制
② 资产管理冲突：固化的部门所有权 vs.流动的全域共享使
用权
③ 人事管理冲突：稳定的岗位编制vs.敏捷的项目制用人
④ 评审文化冲突：基于共识的同行评议 vs.基于概率的算法
推荐

① 指标透明性冲突：简单可数的量化指标vs.算法生成的“黑
箱”指标
② 评价主体冲突：基于专家共识的权威判断 vs.基于数据分
析的算法推荐
③ 激励导向冲突：对最终成果的奖励 vs.对科研过程与开放
行为的认可
④ 数据权利冲突：评价所需的全景数据采集 vs.科研人员的
自主权与数据隐私

使命锚定 吸引顶尖人才

开放基础设施

双规转化

学术声誉

母公司战略支持

非竞争性资源

深度跨学科熔合

方法论突破

商业化验证

长期主义投入

图 2 DeepMind的科研范式

Figure 2　DeepMind’s research model
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了AI赋能科研需要破解的“三大矛盾”。为推动当前

众多科研领域更好地适应AI赋能科研的AI4R（AI for 

Research）范式，本文在此初步提出构建AI原生科研

创新体系，推动科研组织管理模式转型创新的相关机

制安排。

5.1 AI原生科研创新体系内涵及构建

AI原生的科研创新体系是科研全要素全过程围绕

以AI为核心的组织与管理体系，是将AI作为科研活

动的核心驱动力与基础架构，从底层“操作系统”重

构科学发现全过程的新型范式。本质上是将科学研究

过程从一个基于因果推导的逻辑系统，部分转变为一

个基于数据表征的概率生成系统。前文所述的

DeepMind科研组织管理体系就是最典型的“微型”AI

原生创新体系案例。美国正在实施的“创世纪计划”

（Genesis Mission），其实是 DeepMind 科研创新体系

“放大器”。

AI原生创新体系的构建主要包括4个关键要素。

（1）认知范式要素：数据驱动的概率生成逻辑。

这是科研体系运作的底层思维转变。传统科研遵循

“假设—实验—验证”的线性路径，以因果或理论推

导为根基，必须先理解“为什么”；而AI原生科研逆

转了这一逻辑。它不再依赖“理论驱动”的因果推

导，而是通过深度学习等在海量科学数据中自动发现

规律或知识的模式。更深层地看，其认知逻辑发生了

从“解释世界”到“概率生成世界”的倒置，即AI并

非先理解物理原理再求解，而是直接从高维数据分布

中“采样”预测结果。知识提取路径被压缩为“数据

→隐空间表征→现象预测”，科研人员可在不完全掌

握第一性原理的情况下获得精准预测。这是科学方法

论的革命。

（2）主体结构要素：人机解耦的协同架构。AI已

经渗透贯穿“文献分析—假设生成—实验设计—模

拟计算—数据解析—结论验证”的完整生命周期。

传统科研受限于人类科学家“认知带宽”，往往将搜

索空间人为低维化，如化学家只调几种官能团，材

料学家只看相图一角，这不是最优策略。AI 原生科

研体系引入了高维全局搜索能力，当科研问题的自

由度数以百万计时（如合金成分优化等），人类的直

觉彻底失效，而 AI 及其智能体可以在不被简化假设

“ 污 染 ” 的 原 始 空 间 中 “ 漫 游 ”。 DeepMind 的

GNoME 发现 220 万种新晶体结构，正是这一维度的

例证。因此，AI原生科研，科研主体被重新界分为 2

个正交维度：人类科学家角色上移，聚焦“意图

层”，专注于定义关键科学问题、判断价值方向、进

行创造性跨越与伦理把关等；AI 智能体 （AI 科学

家）主导“执行层”，在高维空间中完成穷举搜索、

模式匹配、实验方案生成与自动化验证。二者形成

“人类掌舵、AI划桨”的共生关系，将科学发现从人

类科学家“手工艺人”模式进化为可规模化的“智

能工厂模式”。因此，AI原生科研，既是对传统科研

的科研过程全链条的智能化重构，也是科学劳动的

分工重置。

（3）基础设施要素：AI 原生的科研底座。AI原生

创新体系要求构建专门服务于 AI 赋能科研的底层设

施，这是支撑体系运转的物质基础。① 大规模、高质

量、标准化的科学数据底座，打通不同学科数据孤

岛；② 大规模算力支撑的AI for Science（AI4S）模型

训练与推理及模型服务平台；③ 自动化、高通量的机

器人系统构成的自动化智能实验硬件集群。在此物质

基础上实现“计算—实验”的无缝闭环。这意味着科

研机构需要像建设“超级计算机中心”一样建设“AI

科学大装置”，如DeepMind的中央平台。

（4）评价标准要素：AI 原生科研评价标准创建。

AI原生科研将反噬现有的科学评价“元规则”，科学

评价标准将被迫进化。传统科学评价主要是评价科学

家的论文、专利、标准等，以衡量科学家的科研创新

能力。而AI原生科研，AI模型或AI科学家已经能够

代替或超越人类科学家的科研能力，甚至能规模化科
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研成果产出，AI原生科研的评价标准将不可避免地设

置AI模型或AI科学家所作出贡献的相关指标，以承

认 AI 在高维搜索发现权（如发现新结构、新规律）、

假设生成规模与有效率 （经物理验证的比例） 等贡

献。人类科学家的科研评价将转变为科研问题的定义

质量 （是否开辟新问题空间）、价值判断的洞察力

（是否识别出反常识的高潜力方向）、因果链的逻辑缝

合能力 （是否将 AI 的相关性输出转化为因果解

释）等。

5.2 AI原生科研创新体系的自反性

AI能力已经部分超越人类科学家。这本身是极大

的好事，但也带来一些问题，称之为“自反性”，在

构建AI原生科研创新体系中需加以关注。本文主要讨

论其中2个主要问题。

（1）人类科学家如何及时验证 AI 科学家生成的科

学假设？AI 科学家的“发现”速度已经远远超过人

类科学家，为人类科学家提供了海量科学假设或提

供了海量“配方”。例如，在材料领域，AI能迅速提

供数以百万计的候选新材料；在生命科学领域，谷

歌“AI 联合科学家”仅用 48 小时就针对超级细菌的

基因传播机制提出了多个假设。在乳腺癌治疗研究

中，GPT-4 生成了 12 个候选药物组合假设。这些海

量的假设或“配方”，人类科学家其实是不能及时验

证的。面对“AI 生成量远超人类验证吞吐量”的矛

盾，AI 原生科研创新体系需建立“闭环漏斗式”遴

选机制来解决方向决策问题。例如，通过“AI 算命

→机器人过筛→人类掌舵”的分级流转，将无限生

成转化为有限、有序的可决策流，从而实现快速有

效的科研方向锁定。

（2）如何规范 AI 在科研中完全自主和递归进化带

来的风险？AI 原生科研体系追求的是让 AI 科学家在

有界复杂性中自动化执行，而绝非让 AI 科学家获得

定义问题边界与自我存在意义的自主权。AI 自主性

增强可以提高科研自动化水平，因此也带来 AI 摆脱

人类控制的风险提高，可能带来目标的异化。例如，

AI 可能将人类设定的科研目标（如发现新材料）扭

曲为纯粹的“指标优化游戏”，并在此过程中产生不

可控的副作用，以及认知的孤立，例如，脱离物理

世界反馈的递归进化，会导致与现实脱节的“错误

知识体系”等。因此，AI 原生科研创新体系必须有

一套规范化的制度，约束 AI 在科研中的完全自主和

递归进化。针对“目标异化”设计激励机制矫正制

度。例如，规定 AI 智能体的优化目标必须严格映射

为可独立测量的外部物理量；设立人类“红队”专

家，定期向 AI 输入违背伦理或基础物理定律的指令

对抗等。针对“递归进化失控”设计隔离与熔断制

度，例如严禁 AI 在一个连续的计算会话中完成超过

3 代的递归自改进化。设计物理-数字强制解耦验证

制度，防止科研体系在纯虚拟推演中产生体系性认

知漂移。

5.3 推动科研组织管理模式转型创新的相关机制
安排

构建AI原生的科研创新体系，推动科研组织管理

模式转型与创新，是一项系统工程，需要在技术、数

据与平台、人才、制度与机制、生态与安全等维度协

同推进。

（1）在技术层面，构建 AI 原生的科研“底座”。

要研发能力更强的科学基础大模型，适配多元科学

数据模态和多元科学理论模型，使其成为“中央平

台”的核心引擎，并支持各个科研领域进行模型后

训练进化。模型应具备更先进的技术架构，既能整

合 通 用 知 识 ， 又 能 调 用 专 业 领 域 模 型 （如

AlphaFold、DFT 计算软件等）。要研发功能更丰富、

能力更多面的科研智能体（执行触手），多智能体之

间能够进行协作，形成自动化科研工作流。在上述

基础上打造自动化科学实验平台，将 AI 与自动化实

验设备打通，实现“AI 设计—机器人执行—实时反

馈—模型优化”的闭环。
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（2）在数据与平台层面，① 要构建“AI-ready”

的科学数据基础设施。针对数据驱动科研的重点领

域，构建大规模、高质量、标注清晰的训练数据集，

为模型迭代提供“燃料”。要推动科学数据遵循FAIR

原则②，使数据“可发现、可访问、可互操作、可复

用”。② 要围绕某个领域长期要解决的科学问题或技

术研发的周期性迭代等特征，构建工业级科研范式的

AI 原生平台（类似 DeepMind 中央平台）。将AI算力设

施、智能体开发与编排平台、AI算法自主进化平台、

垂域科学模型服务平台，甚至物理实验平台等，进行

系统规划和差异化建设，或对现有分散的平台进行整

合。但不能指望一个“AI4S大平台”就能满足各个科

研领域或任务的个性化需求。对于共性的如科学数据

语料平台、AI 算力基础设施等可以进行统一规划

建设。

（3）在组织架构与制度机制层面，兼顾现有国

家科技体制，重构科研治理体系。科研组织架构上，

借鉴 DeepMind“任务型部落”+“中央平台”二元

组织架构及其网络化、虚拟组织化模式，构建敏捷

队伍组织常态化管理制度。例如，通过固定与动态

的资源配置和新的评估评价体系“指挥棒”，打破现

有的“机构墙”，破解机构单位为中心的单一组织形

态，形成“战时能合，平时能归”的机制，即“战

时”集结的各团队，“战后”可以不归到原科研机

构。使科研人员真正成为国家人、国家队，不为身

份所困惑，不为单位领导业绩所驱动。同时，对于

前瞻性、基础性和高风险探索性的科研，选尖子保

留 PI 制并适度给予资源保障，鼓励大胆创新，并优

胜劣汰。科研评价上，改革现有科研评价体系，以

“贡献、影响力”为核心标准。从“破四唯”转向

“贡献多元论”，将高质量数据集、AI 科学模型、AI

开源工具、AI平台、战略研究成果等纳入评价体系，

赋予与论文、专利、标准等同等地位。对通过 AI 发

现的重大成果，赋予发现者与 AI 模型研发者共享成

果权利。 科 研 项 目 管 理 上 ， 要借鉴 DeepMind 的

“‘3D’筛选漏斗”+‘沙盒关卡’”的选题机制和

成果“交付资产”理念，加强重大项目选题工作。

要选择那些被公认为衡量智能和科学能力的“标杆

性”战略性、前瞻性科学问题，实施 5—10年长期目

标导向的旗舰项目，避免选题平庸。在科研项目过

程管理的立项、中期、结题各个阶段，借助 AI 模型

进行前瞻性、基础性、创新性评估及国内外技术水

平的对标评估，再结合领域专家的评估意见，形成

结论，而不是单一由领域专家给出结论。科研管理

与支撑组织上，要认识信息技术每一次变革带来的

对 机 构 组 织 带 来 的 变 化 。 例 如 ， 在 计 算 时 代

（IT1.0），从中国科学院数学所分出了计算数学所和

计算中心（超算中心）。在网络时代（IT2.0），中国

科学院组建了计算机网络信息中心，中国科学院图

书馆重组更名为中国科学院文献情报中心，中国科

学院机关设立信息化处等管理职能机构。进入智能

时代 （IT3.0），要围绕 AI 原生创新体系建设，科研

机构的科研管理与支撑系统可能需要重构。

（4）在人才层面，AI4S、AI for Technology、AI 

for Engineering 等不同科研任务需要的是具备“将领域

知识深度编码 AI”的双向能力的人才与团队。要建设

复合型人才队伍，重点使领域专家兼具AI能力。同时

要打破“岗位”概念，构建“人+AI 的生产混合体”

的岗位体系，并在此基础上重构科研能力单元。

（5）在科研生态层面，要构建开源开放、多方协

同的创新生态。鼓励建设AI科研开源平台，开放科学

大模型、数据集、工具链，吸引全球开发者参与贡

② FAIR 原则是一个国际公认的科学数据管理框架。具体包括可查询性（Findability）、可访问性（Accessibility）、可互操作性（In‐

teroperability）和可重性（Reusability）四大维度。
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献，形成“众智”创新格局。同时，通过开放、动态

或虚拟化的组织形态，鼓励企业与大学、科研机构联

合进行科研攻关，推动AI科研成果向产业应用转化，

形成“科研—技术—产业”正向循环。

（6）在安全层面，要构建 AI4R 的安全保障体系。

AI大模型能力已经非常强大，但“黑箱”问题仍然没

有彻底解决，引发的各种安全、伦理等隐患依然存

在。在 Agentic AI 大规模参与 AI4S 科研中，自主

Agent+长期目标+真实执行权、AI自动科学发现（假

设生成+实验闭环）等突破正逼近“对全局未来不可

判定的风险区”，即李国杰[31]指出的AI的R2级的安全

问题（“可以发现不安全，但不能证明永远安全”的

安全问题集合）。R2级风险现实中存在，不可彻底解

决，只能治理，只能降低概率与后果，永远需要“人

在回路”。因此，在AI赋能科研活动的各个环节，要

建立相应的可控监管制度体系，保障AI赋能科研的价

值实现。

致谢 感谢中国工程院院士李国杰、孙凝晖提出的宝

贵意见和建议。
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Building AI-native innovation system to drive transformation and 

innovation in research organization and management models

HONG Xuehai

（Institute of Computing Technology, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100190, China）

Abstract Artificial intelligence (AI) is profoundly reshaping research paradigms. This study aims to analyze the intrinsic 

mechanisms through which AI empowers scientific research and its impact on the organizational management models of research. By 

summarizing what AI can and cannot do in empowering research, it reveals the current effectiveness and capability boundaries of AI in 

this domain. Based on the extraction of common core conditions for AI-empowered research and the deconstruction of typical cases of 

AI-enabled research organizational models, this study analyzes the differences between the organizational management model of AI-

empowered research and traditional research organizational models. Furthermore, it proposes three major contradictions that need to be 

resolved in AI-empowered research: organized research vs. free exploration, platform-based supply vs. personalized demand, and 

intelligent research productivity vs. traditional research management systems. Finally, the study preliminarily proposes the mechanisms 

and pathways for building an AI-native scientific research innovation system and for promoting the transformation and innovation of 

research organizational management models.

Keywords artificial intelligence, research paradigm, scientific organization management, AI-native, innovation system
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