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摘要：以《青藏高原草地植被群系图（1∶500000）》绘制为案例，探讨人工智能参与生态学研究背景下知识

生产机制的变化。该成果并非单纯的植被制图实践，而是生态学、遥感科学与人工智能围绕复杂科学问题展开

跨学科协同的典型案例。研究团队基于长期野外调查资料、多源遥感数据和环境变量，借助人工智能模型，实

现了从样点尺度到区域尺度的植被群系识别，揭示了近40年来青藏高原草地植被结构的变化。基于跨学科研

究理论、Mode 2知识生产理论和第四范式理论的分析表明，该案例体现了知识生产从学科导向向问题导向、

从理论验证向数据驱动发现转变的特征。其核心机制在于知识的模型内融合：生态学知识不仅在问题界定和结

果解释阶段发挥作用，还通过样本标注、变量选择等环节持续融入人工智能分析流程；人工智能并非替代研究

者，而是作为连接生态学理论与遥感观测数据的中介，从而推动形成“数据发现问题-理论解释机制”的双环

知识生产路径。其运行逻辑呈现为“理论-数据-智能分析-模式发现-理论反馈”的循环过程。同时，本文也指

出，该模式依赖成熟的理论体系、高质量的数据基础和研究者的持续解释，具有明确的适用边界。
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引言

植被图是描述植被空间分布格局的重要工具，也

是生态学研究的重要基础数据[1-3]。无论是生态系统

监测、全球变化研究、生物多样性保护，还是生态系

统管理与保护工作，均需以准确的植被空间信息为依
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据。因此，长期以来，如何实现大尺度、高精度的植

被制图，一直是植被生态学和植被地理学研究的重要

任务。然而，随着研究尺度不断扩大，传统植被制图

方法逐渐面临新的挑战。过去，植被制图主要依赖野

外调查与专家判读相结合的方式，其精度和可靠性建

立在大量实地调查的基础之上。但对于面积广阔、环

境复杂且调查条件受限的区域，仅依靠传统方法往往

难以获取及时、完整且高精度的植被信息。遥感技术

的发展提升了区域尺度植被制图的能力，但如何利用

遥感信息准确识别生态学意义上的植物群系，仍是植

被制图领域面临的重要问题。

青藏高原是这一问题最具代表性的研究场景之

一。青藏高原作为全球海拔最高、面积最大的高原生

态系统，其高寒草地覆盖面积约141.58万 km2，对区

域生态安全、亚洲水资源供给以及全球环境变化具有

重要影响[4-6]。与此同时，复杂地形、广阔空间尺度

以及显著生态异质性，也使其成为植被制图领域公认

的挑战性区域。如何在青藏高原实现高精度植被制

图，不仅关系到区域生态研究，也构成了检验新一代

植被制图方法的重要实践场景。

2025年，中国科学院大学研究团队发布《青藏

高原草地植被群系图（1∶500000）》[7]，实现了 65

种草地植被群系及群系组的精细制图，并揭示了近

40年来青藏高原草地植被结构的重要变化[4,8]。该成

果整合长期野外调查资料、多源遥感数据以及人工智

能分析方法，为认识青藏高原植被格局及其变化提供

了新的基础数据，也被认为是近年来高原植被制图领

域的重要进展[4,8]。

围绕这一成果，现有讨论主要聚焦于两个方面。

一方面，相关研究者关注它在植被地理学、全球变化

生态学以及生态保护实践中的应用价值；另一方面，

也有一些讨论聚焦于它在遥感制图和人工智能应用方

面的技术创新[9-11]。然而，相较于成果本身所揭示的

生态学发现和技术突破，其形成过程背后跨学科知识

生产机制尚缺乏系统分析。事实上，这一成果的实现

不仅涉及生态学理论、遥感观测技术和人工智能方法

的协同运用，更体现了不同知识体系围绕复杂科学问

题组织与整合的过程。从这个意义上说，该案例不仅

是一次植被制图实践，也为观察人工智能时代科学知

识生产方式的变化提供了一个重要窗口。

基于此，本文以青藏高原草地植被群系图绘制为

例，着重关注三个问题：其一，该成果怎样实现从野

外调查到区域尺度智能制图的转变；其二，这一过程

展现出怎样的跨学科知识整合机制；其三，在新的知

识生产体系里，人工智能发挥了何种作用。本文通过

案例分析与理论探讨相结合的方式，尝试从跨学科知

识生产的角度，理解人工智能时代生态学研究方式的

转型。

1　案例描述：青藏高原草地植被群系图的绘制

过程

1.1　制图工作的启动：传统植被图的局限与更新需求

青藏高原植被制图并非一项全新的研究工作。自

20世纪以来，中国植被学界持续开展区域植被调查

与植被图编制工作，先后形成《中华人民共和国植被

图 （1∶ 4000000） 》、《 中 国 植 被 图 集 （1∶

1000000）》以及《中华人民共和国植被图（1∶

1000000）说明书》等重要成果[1-3]。这些成果系统记

录了中国植被类型及其空间分布格局，为生态学研究

和资源管理提供了重要基础资料，也构成了后续植被

制图工作的基础。

然而，随着研究尺度扩大以及生态环境变化加

剧，传统植被制图方法逐渐面临新的挑战。长期以

来，植被图编制主要依赖野外调查与专家判读相结合

的方法。研究人员通过样地调查记录植物群落的物种

组成、盖度、高度等信息，再依据植被分类体系对样

地进行类型判定，并结合地形图、航空照片和植被地

理知识勾绘植被边界。这一技术路线在区域尺度植被

调查和植被图编制中发挥了重要作用，但在青藏高原

这样面积广阔、自然条件复杂的区域，其局限性十分

突出。首先是调查覆盖范围受限。青藏高原平均海拔

超 4000 m，大范围区域交通不便，部分高寒山区和

无人区难以开展常规野外调查。受调查条件影响，传

统样地调查往往侧重于交通可达区域，像阿里地区等

广阔高寒腹地，极其缺乏持续有效的实地观测数据。

其次是调查效率与数据时效性的问题。区域尺度植被
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调查通常耗时较长，而植被处于持续变化中。当调查

范围扩大到整个青藏高原时，从第一批样点调查结束

到最后一批数据获取，往往间隔较长时间，难以完整

呈现同一时期的植被状况。

随着遥感技术的发展，利用卫星观测开展植被制

图成为重要方向，可实现区域尺度连续观测，有效解

决传统植被制图中的上述两个突出问题，但也存在区

域尺度植被识别能力不足的局限性。遥感影像记录的

是地表光谱和环境信息，而植被图所表达的是生态学

意义上的植物群系。如何将遥感观测结果准确转换为

植被分类信息，始终是区域植被制图面临的重要问

题。传统遥感分类方法虽能基于光谱特征识别土地覆

盖类型，但在区分更精细的植物群系时面临根本性瓶

颈：许多植物在生态学分类上差异显著，但由于其叶

片均由叶绿素、水分及纤维素等基本物质构成，在光

谱特征上往往表现出高度的相似性，其分类精度受到

严重限制。

与此同时，青藏高原生态系统正在经历显著变

化。已有植被图大多建立在 20世纪调查资料基础之

上，其数据来源、调查时间和技术条件与当前研究需

求之间存在一定差距[1-3]。在生态环境持续变化和观

测技术快速发展的背景下，更新区域植被信息、提高

制图精度以及建立新的制图方法体系逐渐成为研究需

求。在这一背景下，依托国家重点研发计划和第二次

青藏高原综合科学考察等科研项目，研究团队启动了

新一代青藏高原草地植被群系图绘制工作。该工作在

继承既有植被调查成果基础上，综合利用长期野外调

查资料、多源遥感观测数据以及人工智能分析方法，

尝试建立新的区域尺度植被制图技术路线。

1.2　从生态调查到智能制图

植被群系图绘制首先依赖于野外调查数据和植被

分 类 体 系 。 在 中 国 植 被 分 类 体 系 中 ， 群 系

（Formation）是重要的植被分类单元，其划分依据包

括建群种或共建种组成、群落结构特征以及生境条件

等因素[1-2]。群系分类长期建立在植被生态学研究和

野外调查基础之上，是认识植被空间分布格局的重要

框架。为开展青藏高原草地植被群系制图，研究团队

整合了长期积累的野外调查资料，共获得 3.7万余个

调查样点[4]。样点覆盖青藏高原主要草地类型，并记

录了其植物物种组成以及地理坐标等信息。依据植被

分类标准，每个样点进一步被赋予相应的群系类别。

这些调查样点构成了识别植被群系的重要基础。一方

面，样点记录了不同群系的实际分布状况；另一方

面，样点也为后续的遥感识别与模型训练提供了标准

化参考数据。除样地调查外，研究团队还参考了《中

国植被图》《中国植被图集》等已有成果，统一整理

并校核了植被分类体系，以确保不同数据来源具有一

致性与可比性。

在野外调查基础上，研究团队进一步构建了覆盖

整个青藏高原的多源遥感与环境特征数据库。研究团

队整合了多源、多时相遥感数据，并结合地形和气候

数据构建综合数据集。遥感数据主要包括多波段反射

率及叶面积指数（LAI）、净初级生产力（NPP）等植

物结构和功能参数[4]。并通过多时相观测，记录植被

在生长季不同阶段的变化特征，从而反映不同群系之

间的物候差异。除遥感数据外，研究团队还整合了多

种环境变量，包括海拔、坡度和坡向等地形因子及温

度和降水等气候因子。这些环境因子与植被分布密切

相关。通过统一的数据处理和空间配准，不同来源的

数据被组织到同一空间框架下。最终形成覆盖整个青

藏高原区域的多维特征数据集。

在完成野外调查数据整理和多源遥感数据库构建

之后，研究团队构建了用于植被群系识别的训练数据

集，即将样地调查结果作为监督学习标签，并与对应

位置的遥感与环境变量进行匹配。在模型构建方面，

研究基于 TensorFlow 框架构建深度神经网络（deep 

neural network, DNN）用于植被群系分类[4,12]。考虑

到植被群系特征复杂、输入变量维度较高，网络采用

多层全连接结构，由8个隐藏层组成，各层节点数逐

级递减（4096、2048、1024、512、256、128、64、

32个），以逐层提取多尺度特征表示。模型激活函数

采用线性整流函数（ReLU），以提高非线性表达能力

并增强对噪声数据的鲁棒性。同时，在网络结构中引

入 Dropout 层与批归一化（batch normalization, BN）

机制，以降低过拟合风险并提升模型泛化能力。在损

失函数设计方面，采用 focal loss替代传统交叉熵损

失函数，以增强模型对小样本类别的识别能力。在优化
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策略上，使用ADAM优化器，并设置学习率随训练过

程逐步衰减，以提高模型收敛速度并提升训练稳定性。

在模型验证方面，研究采用样本随机划分策略，

将全部样地数据中的 80%作为训练数据用于模型学

习，剩余20%作为独立验证数据用于模型精度评估，

以避免训练过程中的数据泄漏问题[4]。同时，研究团

队建立了众源数据采集与更新机制，通过不断引入新

的地面样本数据，对模型进行迭代优化，持续提升植

被群系识别精度与模型泛化能力（图1）。

1.3　制图成果与主要发现

基于样地调查、多源遥感数据以及人工智能分类

结果，研究团队完成了青藏高原草地植被群系的空间制

图，构建了覆盖整个研究区域的植被群系数据库，并编

制了《青藏高原草地植被群系图（1∶500000）》[7]。

该成果以1∶500000的比例尺呈现了青藏高原草地植被

的空间格局，共识别出65种植被群系或群系组，是目

前青藏高原草地植被制图中分类精度较高、空间覆盖范

围较全的成果之一[4,8]。与已有的植被图相比，新图在

群系识别精度和空间表达能力上均有提升。除了展示植

被类型面积变化外，新植被图还提供了更精细的空间分

布信息，有助于研究者在区域尺度上识别不同植被群系

的分布格局及其变化特征。这些成果为后续开展全球变

化生态学研究、生物多样性研究以及生态保护规划提供

了新的基础资料。

以最新的植被图为基础，研究团队进一步探究了

40 年来青藏高原草地植被的演变历史及驱动机制。

以历史植被图为参考点，先统一了两期植被图的分类

体系，再运用空间对比的方法，发现青藏高原草地植

被的分布格局在过去数十年间发生了显著变化。其

中，高寒草甸在草地中的占比从约 50%提升至 69%，

成为变化最为显著的植被类型之一[4]。与此同时，不

同草地群系的空间分布范围也发生了不同程度的改

变，这反映出区域植被结构持续变化的趋势。

制图工作完成之后，研究并未止步于空间格局描

述。研究团队进一步结合已有生态学研究成果，对植

被变化进行解释和分析。研究团队注意到，高寒草甸

扩张与近年来青藏高原暖湿化的环境变化趋势具有一

致性，因此将其视为区域生态系统响应环境变化的重

要表现之一[4-6,13]。植被图所揭示的空间变化格局，

为理解气候变化背景下高寒生态系统的结构调整提供

了新的证据。

与此同时，不同植被类型的变化表现出明显差

异。已有研究表明，气候变化和人类活动是影响青藏

高原高寒草地生态系统变化的重要因素，但不同区域

和不同生态系统类型的主导驱动机制并不相同[5-6,13]。

基于新植被图所呈现的变化格局，研究团队进一步讨

论了不同草地类型变化的可能原因。例如，部分草原

类型的变化可能主要受到气候因素影响，而部分高寒

草甸变化则可能同时受到放牧等人类活动影响。

为了进一步理解这些变化过程，研究团队还结合长

期定位观测、增温实验以及相关生态过程研究成果，对

制图结果进行交叉验证。已有研究显示，青藏高原生态

系统对气候变化和放牧干扰具有复杂响应机制，而植被

空间格局变化与土壤微生物过程、水热条件变化以及生

态系统功能调整之间存在密切联系[13-15]。通过将植被图

结果与这些研究成果进行对照分析，研究团队进一步丰

富了对高寒草地变化机制的认识。

因此，在本案例中，植被图不仅是一项空间制图

成果，更是连接区域尺度植被格局与生态过程研究的

重要基础数据。研究过程从植被空间分布识别出发，

进一步延伸到植被变化分析和生态学解释，从而形成

了从区域观测到生态认知的完整研究链条。至此，研

究团队完成了从野外调查、植被分类、多源遥感数据

构建到区域尺度植被制图的全过程，并形成了新一代

青藏高原草地植被群系图成果。该案例不仅展示了一

图1　青藏高原草地植物群系识别与制图

Figure 1　 Identification and mapping of grassland vegetation 
formations on the Qinghai-Tibetan Plateau
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种新的植被制图技术路线，也为后续分析其背后的知

识生产机制提供了完整案例基础。

2　人机协同生态学知识生产机制分析

本节将从三个递进层面剖析人机协同的生态学知

识生产机制：跨学科知识如何整合、这种整合为何在

当下变得普遍，以及人机协同的具体运作机制。三者

按照从宏观到微观、从背景到机制的顺序依次展开。

2.1　复杂问题驱动的知识整合

青藏高原草地植被群系图的绘制，首先呈现出的

并非单纯是一个技术问题，而是一个典型的复杂科学

问题。所谓复杂科学问题，并非仅指研究对象规模庞

大或技术难度大，更重要的是，其解决过程需同时运

用多种类型的知识资源，超出了单一学科的能力

范围。

从表面上看，植被图绘制属于生态学研究范畴。

然而，当研究尺度扩展到面积超过250万 km2的青藏

高原时，传统生态学研究方法的局限性便凸显无遗。

生态学能够提供植被分类体系和群落认知框架，却难

以提供完成区域尺度全面调查的有效手段；遥感技术

能够实现大范围同步观测，却无法直接识别生态学意

义上的植物群系；人工智能具备处理海量数据和复杂

关系的能力，但缺乏独立构建生态学分类体系和解释

生态过程的能力。换言之，高精度植被制图这一任务

同时涉及植被认知、区域观测和智能计算三个层面，

没有任何单一学科能够独立完成。

这一特征意味着，青藏高原植被图绘制的核心挑

战并非来自某一学科内部知识的不足，而来自不同知

识体系之间的方法协同需求。研究者面对的问题不再

是“如何改进某一种方法”，而是“如何组织不同类

型知识共同解决同一个问题”。正是在这一意义上，

该案例体现出典型的复杂问题导向特征。Klein[16]指

出，跨学科研究的产生往往源于复杂现实问题对传统

学科边界的突破需求。从这一视角来看，青藏高原草

地植被群系图绘制并不是生态学、遥感科学和人工智

能三门学科偶然相遇的结果，而是复杂科学问题驱动

下知识重组的产物。研究的起点并非生态学理论本身

的发展需求，也并非人工智能技术寻找应用场景，而

是“如何获得高精度区域植被分布信息”这一现实科

学问题。正是这一问题推动不同学科之间形成持续互

动，并促使原本分属于不同知识领域的方法、数据和

理论被组织到同一研究框架之中。

然而，仅仅存在多个学科参与，并不意味着实现了

真正意义上的跨学科研究。Klein等[16-17]特别区分了多

学科研究与跨学科研究两种不同形式。前者强调不同学

科围绕同一问题开展工作，但彼此保持相对独立；后者

则强调不同学科之间发生知识整合与认知重构。在多学

科模式下，各学科更像并列存在的知识模块；而在跨学

科模式下，学科边界开始被打破，不同知识体系之间形

成持续互动。青藏高原植被图绘制过程更接近后者。生

态学知识并未停留在野外调查阶段，而是进入样本标

注、变量选择和模型训练过程——植被分类体系不是外

在于AI流程的参照标准，而是通过训练标签的形式被

“注入”模型内部，成为模型学习的目标函数；遥感

数据也并非简单提供观测结果，其组织方式和特征提

取受到生态学问题导向的影响——多时相数据的选取

正是因为生态学家认识到物候差异对区分群系的重要

性；人工智能模型则必须在生态学分类体系约束下完

成学习和推断，其输出结果需要回到生态学理论框架

中加以解释和验证。研究对象、数据组织方式、分析

工具和结果解释框架均受到多个学科共同塑造。因

此，不同学科之间并非简单分工，而是形成了持续的

知识交换与共同演化过程。

美国国家科学院在《促进跨学科研究》报告中进

一步指出，跨学科研究的本质是不同学科理论、数据

和技术等知识资源的整合过程[18]。按照这一框架分

析，本案例中的知识生产恰恰建立在三类资源的协同

基础之上：生态学提供理论框架，遥感与GIS提供数

据基础，人工智能提供复杂关系识别与信息融合能

力。三者并非简单叠加，而是在统一问题框架下形成

互动网络。理论决定数据组织方式，数据为理论检验

提供证据，而技术则促进理论与数据之间的连接。

因此，从跨学科研究视角看，青藏高原草地植被

群系图绘制的意义并不在于同时使用了生态学、遥感

和人工智能三类方法，而在于围绕复杂科学问题实现

了不同知识资源之间的深度耦合与协同。更重要的
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是，这种耦合并非发生在研究流程的“两端”（即问

题界定和结果解释），而是发生在模型内部——生态

学分类知识通过训练标签约束了模型的学习目标，遥

感数据提供了模型学习的输入空间，而神经网络则在

二者之间建立了高维非线性映射。正是在模型内部进

行知识融合的基础上，生态学知识得以突破局部调查

尺度，并为人机协同知识生产创造条件。

2.2　Mode 2及第四研究范式：科学研究组织与科学

发现方式的变化

跨学科知识整合虽然解释了不同知识资源为何需

要协同，但仍未回答另一个更深层的问题：为什么这

种以问题为中心、跨学科协同的研究方式会在当代生

态学研究中越来越普遍？从科学研究组织与科学发现

方式的变化来看，这一现象可以置于更广泛的科学研

究结构转型背景之中加以理解。

20 世纪 90 年代，Gibbons 等[19]在《知识的新生

产》中提出，随着社会问题和科学问题复杂性的不断

提高，科学知识呈现出从传统学科内部组织向更为多

样化组织形态发展的趋势。在这一框架下，Mode 1

通常用来描述以学科共同体内部为主要组织单元的知

识组织模式，其研究问题通常来源于学科自身的发展

逻辑，研究活动围绕既有学科范式展开，成果评价主

要依赖同行评议机制，其根本目标是推动学科知识体

系的发展和完善[19]。以传统生态学研究为例，研究

者往往首先基于既有理论提出科学假设，例如“增温

是否会导致高寒草地物种多样性下降”或“放牧强度

如何影响草地群落结构”，然后通过实验、观测或模

型分析验证这些假设。这类研究的起点和终点都位于

学科内部，其知识生产遵循的是“学科提出问题—学

科解决问题”的逻辑。相比之下，Mode 2模式被用

来描述一种在应用情境中发展的知识组织模式[19]。

在这一过程中，研究问题往往不来源于单一学科内

部，而是在具体应用情境中围绕现实问题组织知识，

其核心特征包括应用导向、跨学科协同和多主体参

与。其问题结构也由相对封闭的学科内部结构，转向

更加开放的应用导向结构。知识组织逻辑从“学科-

问题”转变为“问题-学科”，即首先出现需要解决的

问题，再围绕问题重新组织不同学科资源。

从这一视角观察，青藏高原草地植被群系图绘制

显然更接近Mode 2所描述的研究组织方式。其研究

起点并非某个生态学理论命题，而是一个现实而具体

的问题：如何在超大尺度区域实现高精度植被制图。

这个问题本身既涉及生态学中的植被分类和群落认知

问题，也涉及遥感观测能力、地理空间分析能力以及

人工智能的数据处理能力，因此天然超出了单一学科

边界。研究团队并非围绕某一学科组织，而是围绕问

题本身组织；生态学家、遥感专家和人工智能研究者

被纳入同一个研究框架，共同参与知识生产过程。更

重要的是，该成果从一开始便具有明确的应用情境。

高精度植被图不仅是生态学研究的重要基础数据，同

时也服务于生态保护、国家公园建设、生态工程评估

以及全球变化研究等现实需求。这正是Gibbons等[19]

所强调的“知识在应用情境中被生产”的典型体现。

因此，青藏高原草地植被群系图的绘制体现了生态学

研究从学科内部组织向问题导向的转变。

与此同时，科学发现方式的转型可以借助 Jim 

Gray提出的“第四范式”加以理解。按照 Jim Gray

对科学研究范式演进的划分，科学研究的发展大致经

历了实验科学、理论科学和计算科学三个阶段：实验

科学依赖观察和实验获取经验事实；理论科学通过数

学模型和理论推演解释自然规律；计算科学则利用计

算机模拟复杂系统运行过程[20]。在此基础上，第四

范式被用来描述一种基于大规模数据与计算能力的科

学研究形态，其核心特征在于通过数据密集型分析识

别新的模式与科学问题[20]。青藏高原草地植被群系

图绘制具有鲜明的第四范式特征。研究团队通过引入

人工智能技术，整合了 3.7万个野外调查样点、大量

多源遥感数据以及复杂环境变量信息，其数据规模和

维度已经超出了传统人工分析能力范围[4]。通过对这

些数据进行系统分析，研究者得以在区域尺度上识别

植被群系空间格局及其历史变化趋势。例如，高寒草

甸占比变化、不同植被群系空间格局调整等重要发

现，都首先来自大规模数据分析，而非研究开始之前

已经提出的理论假设[4]。

这一点与传统生态学研究形成了鲜明对比。在许

多经典生态学研究中，研究者往往先提出理论假设，

再设计实验加以验证。而在本案例中，部分重要科学
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发现首先来自数据分析过程本身：人工智能帮助研究

者发现植被格局发生了哪些变化，进而引发新的科学

问题——为什么会发生这些变化？这些变化究竟由气

候变化驱动，还是由人类活动驱动？不同植被群系为

何呈现出不同响应方式？随后，生态学理论、长期观

测和实验研究对这些问题进行进一步的解释和验证。

因此，该案例所体现的并非“理论提出问题-数据验

证理论”的传统路径，而是一种“数据发现问题-理

论解释机制”的新型路径。第四范式并没有取代理论

解释，而是改变了理论与经验数据之间的互动关系。

数据驱动发现与理论驱动解释共同构成科学发现过程

的两个环节。

综合来看，青藏高原草地植被群系图绘制所反映

的不仅是一项具体技术成果，更体现出知识组织方式

和发现方式的变化：一方面，其研究组织方式呈现出

Mode 2所描述的问题导向和跨学科协同特征；另一

方面，其科学发现过程又体现出第四范式所强调的数

据密集型科学特征。需要指出的是，Mode 2和第四

范式虽然分别揭示了研究组织方式和科学发现方式的

转型，但两者均未细致刻画这两种转型如何在同一个

研究过程中具体衔接。本案例恰好提供了观察这种衔

接的窗口：Mode 2的问题导向为跨学科协同提供了

组织前提，第四范式的数据驱动为发现新格局提供了

技术路径，而两者的交汇点，正是下文将要分析的人

机协同知识生产新模式。

2.3　人机协同知识生产模式的形成

在前述背景下，一个值得进一步讨论的问题是：

人工智能究竟在知识生产中扮演什么角色？或者说，

科学知识是如何在生态学家、遥感观测系统和人工智

能之间共同生成的？

传统科学研究中，技术工具主要承担辅助功能。

显微镜扩展了人类观察微观世界的能力，望远镜拓展

了观测宇宙的尺度，计算机提升了数据处理效率。在

这些情况下，工具虽然提高了研究效率，但知识生产

的主体依然是科学家，工具只是能力延伸。

然而，在青藏高原草地植被群系图绘制案例中，

人工智能所承担的功能已经超出传统工具范畴。生态

学家掌握的是关于植物群系的理论知识和分类体系，

而遥感系统获取的是海量光谱信息、地形信息和环境

变量。两者之间并不存在天然对应关系。遥感数据本

身并不等于生态学知识，而生态学知识也无法自动推

广到区域尺度。人工智能的重要作用正在于建立二者

之间的联系。通过学习样地调查数据与遥感特征之间

的对应关系，人工智能将生态学家的局部知识推广到

整个青藏高原区域，使群系分类体系能够在区域尺度

上获得表达[4]。因此，人工智能在知识生产过程中承

担了一种“知识中介”角色：它并不只是处理数据，

也不具备独立的科学问题定义和理论建构能力，而是

使生态学理论能够与遥感观测数据建立可计算的联

系，将局域的分类学知识转化为区域尺度的认知能

力。学界关于AI在科学研究中角色的讨论往往陷入

“工具论”与“替代论”的二分，本案例提供了一种

超越这一二分法的理解框架。

人工智能并不是知识生产链条的终点。模型输出

的空间格局和变化特征并不能直接构成科学结论[4]。

研究团队在获得制图结果之后，仍然需要结合已有生

态学研究成果、长期观测资料以及实验研究证据，对

这些变化进行解释和验证。这表明，人工智能能够帮

助研究者发现模式和提出问题，但对于“为什么发

生”以及“意味着什么”等问题，仍然需要借助理论

框架和研究共同体的持续参与加以回答。

更重要的是，人工智能改变了知识生产的运行路

径。在传统生态学研究中，知识生产通常遵循“理论

提出问题—形成假设—开展观测或实验—验证假设”

的路径。理论不仅决定研究对象，也决定数据采集和

实验设计，数据主要承担验证理论的功能。而在本案

例中，知识生产过程呈现出不同特征：生态学理论首

先提供研究对象和分类框架，遥感系统持续生成区域

尺度观测数据，人工智能进一步从这些数据中识别空

间模式和异常现象，并由此产生新的科学问题。随

后，生态学研究再对这些问题进行解释和验证，并将

新的认识反馈至原有理论体系之中。其运行逻辑不再

表现为单向的“理论-数据”关系，而呈现出“理论-

数据-人工智能-模式发现-理论反馈”的循环过程。

从知识生产过程来看，该案例形成了一种具有明

显人机协同特征的知识生产模式。由此形成的并非简

单的人机分工，而是一种基于不同认知能力协同运作
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的知识生产体系：人工智能负责处理复杂数据关系和

识别潜在模式，研究者则负责问题界定、理论建构以

及结果解释。二者共同参与知识生成过程，并在持续

互动中推动科学认识的发展。

因此，青藏高原草地植被群系图绘制案例所展示

的，并不是人工智能对生态学研究的替代，而是一种

以复杂问题为导向、以跨学科知识整合为基础、以知

识的模型内融合为核心机制、以数据驱动发现为重要

特征、以人机协同为运行方式的新型知识生产模式。

在这一模式中，科学研究不再表现为单一学科内部的

线性活动，而表现为理论知识、观测数据与智能系统

持续互动、循环反馈的协同过程。

3　讨论：人机协同知识生产模式的边界与局限

青藏高原草地植被群系图绘制案例展示了人工智

能参与生态学知识生产的一种新形式，体现出人工智

能时代生态学研究在知识组织方式上的重要变化。值

得注意的是，青藏高原草地植被群系图绘制并非人工

智能参与生态学知识生产的孤立案例。近年来，人工

智能参与生态学研究的模式逐渐出现在数字土壤制

图[21]、生态过程模拟[22]、生物多样性监测[23]以及微

生物生态学[24]等多个研究领域。然而，这一模式并

不意味着人工智能可以无条件地进入所有科学研究场

景，也不意味着复杂生态问题可以完全依靠智能算法

加以解决。相反，该模式的有效运行具有特定前提，

其推广也存在一定边界。因此，有必要在肯定其知识

生产意义的同时，进一步分析其局限性和适用条件。

（1）人机协同知识生产模式高度依赖高质量数据

基础。与部分关于人工智能“自主学习”的想象不

同，本案例中的人工智能并非从零开始发现植被分类

体系，而是建立在长期生态调查积累的基础之上。

3.7万个样点调查数据不仅提供了训练样本，也提供

了植被分类的基本参照框架[4]。换言之，人工智能能

够发挥作用的重要前提，是生态学家已经完成了大量

长期、持续且标准化的调查工作。如果缺乏高质量样

本数据和长期观测积累，人工智能模型将难以获得可

靠训练基础。因此，人机协同知识生产模式并未削弱

传统调查的重要性，反而使基础数据积累成为更加关

键的环节。

（2）该模式的有效性受到样本代表性的限制。尽

管研究团队已经积累了大规模调查样本，但青藏高原

面积广阔、生态系统复杂，不同区域之间仍然存在显

著差异。样点分布是否均衡、特殊区域是否存在调查

盲区、不同植被类型是否得到充分覆盖，都会影响模

型训练结果。换言之，模型获得的规律并不天然等同

于客观规律，而是在一定数据条件下形成的近似

表达。

（3）人工智能模型本身具有不确定性。当前生态

学研究中存在多种人工智能方法，不同模型在特征选

择、参数设置和训练策略上的差异，可能导致不同结

果[9-11]。即使在相同数据条件下，不同算法也可能对

植被类型边界和空间格局作出不同判断。因此，人工

智能分析结果并非唯一答案，而是一种基于特定模型

和数据条件形成的近似表达。与此同时，模型输出结

果往往带有不同程度的不确定性。无论是植被分类还

是变化识别，本质上都属于概率性推断，而非绝对确

定的科学事实[9-11]。因此，人工智能结果仍然需要通

过独立数据、长期观测以及实验研究进行检验和修

正。对于生态学研究而言，如何量化和表达这种不确

定性，并将其纳入科学解释过程，仍然是未来研究需

要面对的重要问题。

结合上述分析可以看出，人机协同知识生产模式

虽然具有重要价值，但其成功运行依赖于若干基本条

件：①研究领域需要具有较为成熟的理论体系和分类

框架，使人工智能分析能够围绕明确的研究对象展

开；②需要拥有长期积累的大规模观测数据，为模型

训练和结果校验提供基础；③研究对象需要能够被较

为有效地数字化和数据化表达，使理论概念、观测数

据和智能分析之间能够建立关联。只有在这些条件具

备的情况下，人工智能才能真正参与知识生产过程，

而不只是停留在一般意义上的数据处理层面。因此，

人机协同知识生产模式的推广具有一定边界。在生态

学领域，生态系统监测、植被制图、生物多样性评估

以及区域环境变化研究等领域，通常具有较明确的研

究对象、持续积累的观测数据以及较强的数据化表达

能力，因而较容易采用类似模式开展研究。相反，对

于理论框架尚不稳定、数据积累不足或者研究对象难
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以数字化表达的领域而言，人工智能虽然仍可作为辅

助工具使用，但未必能够形成类似本案例所展示的人

机协同知识生产机制。

由此可见，本案例的意义并不在于证明人工智能

可以普遍替代科学研究过程，而在于揭示了在特定条

件下，理论、数据与智能系统如何形成新的协作关

系。未来的重要问题或许不再是简单讨论人工智能能

否取代科学家，而是如何在不同学科背景下建立更加

有效的人机协同机制，并在科学发现能力与科学解释

能力之间建立更加有效的平衡。

4　结论

本文以青藏高原草地植被群系图绘制为案例，从

跨学科知识生产视角系统分析了人工智能参与下生态

学研究方式的转型。主要结论如下。

（1）该案例揭示了“知识的模型内融合”这个跨

学科协同深层机制。已有跨学科研究理论多强调学科

间的组织协作，对知识交互的微观机制关注不足。本

案例表明，生态学知识并非仅在问题界定和结果解释

两端发挥作用，而是通过样本标注、变量选择、模型

结构设计等环节，持续嵌入人工智能分析流程之中。

不同学科的知识不再是并列的独立模块，而是在模型

内部实现了持续互动与共同演化。这一发现为理解跨

学科知识整合提供了具体的微观案例，也是对Klein

“跨学科性是连接不同学科并重构知识的桥梁”这一

命题的经验性延展。

（2）人工智能在科学知识生产中的角色，既非工

具，亦非主体，而是连接异质性知识资源的知识中介。

学界关于AI角色的讨论常陷入“工具论”与“替代论”

的二分。本案例提供了超越这一二分法的理解框架：人

工智能的实际作用，是在生态学家的局域知识与遥感系

统的全域观测数据之间建立可计算的联系，使原本无法

直接对话的两类知识资源得以整合。它既不具备独立的

科学问题定义能力，也不只是被动执行指令的辅助工

具。将人工智能界定为“知识中介”，有助于更准确地

把握人机协同知识生产的运行逻辑。

（3）本案例呈现了从“假设驱动”到“双重驱

动”的知识生产路径转型。传统生态学研究以理论驱

动为核心，遵循“假设-观测-验证”的路径。Mode 2

理论虽已揭示研究组织从学科导向转向问题导向，第

四范式也指出了数据密集型发现的新趋势，但两者均

未细致刻画数据驱动发现与理论驱动解释如何在同一

研究过程中衔接。本案例提供了这一衔接的具体形

式：人工智能从数据中发现格局与趋势，生态学理论

随后进行机理阐释与因果归因。这种“数据发现问题

—理论解释机制”的双环结构，为理解数据密集型科

学时代的生态学认知路径提供了新的分析框架。

（4）人机协同知识生产模式的运行具有明确的适

用条件。本文在讨论部分梳理了三项基本前提：成熟

的理论体系与分类框架、长期积累的大规模观测数

据、研究对象可被有效数字化的特性。这些条件的提

出，既是对“AI可普遍替代科学研究”的审慎回应，

也为该模式在其他领域的适用性评估提供了可操作的

参照框架。

综合来看，青藏高原草地植被群系图绘制案例所

展示的，并非人工智能对生态学研究的替代，而是一

种以复杂问题为导向、以知识的模型内融合为核心机

制、以“数据发现问题-理论解释机制”为路径、以

人机协同为运行方式的新型知识生产模式。其核心机

制，尤其是人工智能作为知识中介的定位和双重驱动

的研究路径，对于理解人工智能时代生态学研究方式

的转型具有普遍参照意义。

本研究也存在一定局限。单案例方法虽有助于深

入揭示知识生产的内在机制，但该模式在其他生态学

领域的适用情况尚需多案例比较加以检验。此外，本

文侧重从知识生产过程视角展开分析，对人工智能介

入所引发的认识论问题——如模型输出不确定性如何

影响科学判断、数据驱动发现如何与生态学理论建立

更紧密的逻辑关联——仅做了初步讨论。未来研究可

从以下方向推进：一是开展多案例比较，考察该模式

在不同领域的适用条件与变异形态；二是结合科学哲

学和认识论资源，系统探讨人工智能参与知识生产所

引发的深层认知变革；三是逐步建立人机协同生态学

知识生产的方法论规范，为人工智能时代生态学研究

的转型提供更为系统的学理支撑。
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Graphical Abstract

Abstract: Artificial intelligence (AI) is increasingly transforming ecological research by enabling large-scale environmental 
observation, complex data analysis, and automated pattern recognition. Although numerous studies have demonstrated the 
technical advantages of AI in vegetation mapping, biodiversity monitoring, and ecological modeling, considerably less attention 
has been paid to how AI reshapes the organization and generation of scientific knowledge. Existing discussions primarily focus 
on algorithmic performance or ecological applications, while the underlying knowledge production process remains insufficiently 
understood. Using the development of the 1∶500000 Vegetation Formation Map of Grasslands on the Qinghai-Tibetan Plateau 
as a representative case, this study investigates how ecological theory, remote sensing observations, and AI are integrated 
throughout the research process. Rather than evaluating AI as merely a computational tool, this paper aims to explain its role in 

Highlights

Knowledge integration occurs 
within AI models rather than 
between disciplines.

Artificial intelligence functions as a 
knowledge intermediary in 
ecological research.

Scientific discovery follows a dual-
loop path of data-driven 
discovery and theory-driven 
explanation.

Human-AI collaborative 
knowledge production has 
identifiable applicability 
boundaries.
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interdisciplinary ecological research and to clarify how human researchers and intelligent systems jointly contribute to scientific 
knowledge generation. 

This study adopts a qualitative case study approach combining technical process analysis with science and technology studies. 
The complete workflow of vegetation mapping was reconstructed, including field investigation, vegetation classification, remote 
sensing data acquisition, deep learning-based classification, vegetation map production, ecological interpretation, and scientific 
validation. The analysis focuses on how ecological knowledge is embedded into AI-assisted mapping through vegetation 
classification systems, sample labeling, variable selection, and model construction. Theoretical interpretation draws upon 
interdisciplinary research theory, Mode 2 knowledge organization, and the Fourth Paradigm of data-intensive scientific discovery. 
Rather than treating these theories as alternative explanations, they are employed to analyze different dimensions of the research 
process, namely interdisciplinary capability integration, changes in research organization, data-driven scientific discovery, and the 
emergence of Human-AI collaborative knowledge production.

The case demonstrates that the production of the Qinghai-Tibetan Plateau vegetation formation map represents more than a 
technological achievement in ecological mapping. First, the mapping task exceeded the capability of any individual discipline 
because it simultaneously required ecological classification knowledge, regional-scale remote sensing observations, and AI-based 
high-dimensional data analysis. These heterogeneous capabilities were integrated into a unified research framework to 
accomplish regional vegetation mapping. Second, the study reveals a distinctive mechanism of in-model knowledge integration. 
Ecological knowledge was not only involved in defining research questions and interpreting final results, but was continuously 
embedded into the AI workflow through vegetation classification systems, sample labeling, feature selection, and model 
constraints. Consequently, ecological expertise became part of the computational learning process rather than remaining external 
to it. This finding provides a concrete explanation of how interdisciplinary knowledge integration can occur within AI-supported 
scientific research. Third, AI functioned neither as a simple analytical tool nor as an autonomous scientific agent. Instead, it 
served as a knowledge intermediary connecting ecological theory with remotely sensed observations. By learning the 
correspondence between field survey data and multi-source environmental variables, the AI model extended localized ecological 
knowledge to regional spatial scales, enabling the identification of vegetation formations across the entire Qinghai-Tibetan 
Plateau. However, AI-generated spatial patterns did not automatically become scientific conclusions. They required subsequent 
ecological interpretation, comparison with historical vegetation maps, long-term observations, warming experiments, and 
ecological process studies before meaningful scientific explanations could be established. Finally, the case exhibits a dual-loop 
pathway of scientific discovery. Unlike the conventional hypothesis-driven paradigm, in which theories generate hypotheses 
subsequently verified by observations, important scientific findings in this study first emerged from AI-assisted analysis of 
massive ecological datasets. Newly identified vegetation changes subsequently stimulated ecological explanation and causal 
investigation. Data-driven pattern discovery generated new scientific questions, whereas theory-driven interpretation established 
ecological mechanisms, together forming a dual-loop pathway of scientific discovery.

This study argues that AI is reshaping ecological research not by replacing scientists but by reorganizing the relationships 
among theory, observations, and computation. The Qinghai-Tibetan Plateau vegetation mapping project illustrates a new mode of 
Human-AI collaborative knowledge production characterized by interdisciplinary capability integration, in-model knowledge 
integration, AI functioning as a knowledge intermediary, and a dual-loop pathway linking data-driven discovery with theory-
driven explanation. At the same time, this collaborative mode depends upon several essential conditions, including mature 
theoretical frameworks, high-quality observational datasets, and continuous human interpretation. Its significance therefore lies 
not in demonstrating that AI can replace scientific reasoning, but in revealing how intelligent systems can become integral 
participants in scientific knowledge generation while maintaining the indispensable role of human expertise. These findings 
contribute to a deeper understanding of methodological transformation in ecological research and provide a conceptual 
framework for analyzing AI-enabled scientific knowledge production in other data-intensive disciplines.
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