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科研智能: 政策、技术及应用
董昊， 魏凯

中国信息通信研究院，北京  100083

摘要
如今，科研智能已成为一个高度交叉融合的领域，其整合了多个学科的知识与方法，广泛应用于科学研究

和产业研发。深入探讨科研智能的起源、发展及未来趋势：首先，界定科研智能的概念，明确其范畴与核

心特征；其次，分析全球主要经济体在政策层面的战略布局；接着，介绍科研智能的关键技术及其在不同

科研领域的实践成效；最后，展望科研智能未来的演进方向。科研智能将深刻改变科学发现模式、重塑技

术创新流程，并为解决人类社会面临的重大挑战提供重要支持。
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Abstract
Artificial intelligence for research and development (AI4RD) has evolved into a highly interdisciplinary field, 

integrating knowledge and methods from diverse disciplines with broad applications in scientific research and 

industrial development. This paper will delve into the origins, development, and future trends of AI4RD. First, we will 

define the concept of AI4RD, clarifying its scope and core characteristics. Next, we will analyze the strategic policies of 

major global economies in this area. Following that, we will introduce the key technologies of AI4RD and examine its 

practical outcomes in different research fields. Finally, we will explore the future evolution of AI4RD. We believe that 

AI4RD will profoundly transform scientific discovery methods, reshape technological innovation processes, and provide 

significant support in addressing major challenges faced by human society.
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0　　引言

科 研 智 能 （AI for research and 

development，AI4RD） 作为人工智能与科

学研究及产业研发交叉融合的前沿领域，近

年来迅速崛起，成为推动科学发现和技术创

新的重要动力。科研智能概念的起源，可追

溯至计算机科学的早期，当时科研人员开始

尝试利用计算机进行数值计算、数据分析和

模拟仿真，以辅助传统的实验研究和理论研

究。随着计算能力的飞速提升和算法的不断

演进，计算范式逐渐成为与实验范式、理论

范式并列的“第三种科研范式”。进入 21 世

纪，互联网的普及和数据的爆炸式增长催生

了“电子科学 （e-science） ”和“数据密

集型科学 （data-intensive science） ”等

理 念 ， 计 算 机 科 学 家 吉 姆 · 格 雷 （Jim 

Gray） 将其概括为“第四种科研范式”——

数据驱动科研范式，强调通过大数据分析与

挖掘推动科学发现[1]。

科研智能的演进历程呈现出明显的阶段

性特征：第一阶段 （1950—1999 年） 以数

值计算和模拟仿真为核心，奠定计算科学

基础；第二阶段 （2000—2010 年） 依托数

据驱动方法，推动第四范式形成；第三阶

段 （2010 年至今） 在深度学习革命推动下，

实现智能方法与科研实践的深度融合。

真正意义上的科研智能是近十年来伴

随人工智能技术的突破性进展——特别是

深 度 学 习 和 大 语 言 模 型 （large language 

model，LLM，简称大模型） 的兴起——而

蓬勃发展起来的。早在 2018 年，鄂维南院

士提出“AI4S （AI for science） ”的概念，

并将其译为“科学智能”，即利用人工智能解

决科研中的复杂问题，加速科学发现。2020年，

DeepMind 发布的 AlphaFold2 首次实现了

接近实验精度的蛋白质结构预测，成为科

研智能领域的里程碑式成果[2]。同年，美国

能源部发布 《科学智能研究报告》，系统梳

理人工智能在科学研究中的关键议题[3]。李

国杰院士团队提出“第五种科研范式”的概

念，并在后续研究中将其定义为“智能化科

研 （AI for research） ”，进一步明确了人

工智能在基础科学、技术研究和工程应用

中的赋能价值[4-5]。自 2021 年起，北京科学

智能研究院、法国国家科学研究中心人工

智能科学与科学人工智能中心、微软研究

院科学智能研究中心、康奈尔大学科学智

能研究所、上海科学智能研究院等机构相

继成立，专注于人工智能与科研的融合创

新。斯坦福大学、麻省理工学院、中国科学

院、清华大学、北京航空航天大学等知名高

校和研究机构积极布局，谷歌、英伟达、微

软、华为、百度、阿里等科技企业纷纷加

入 ， Atomwise、 Insilico Medicine、 北 京

深势科技有限公司、深圳晶泰科技有限公

司 （简称晶泰科技） 等创新企业快速崛起，

相关机构和企业在 2022 年至 2023 年密集

发布了 AI+生物医药、AI+数学、AI+材料、

AI+气象、AI+核聚变等领域的研究成果。

自 2023 年起，中国、美国和欧盟等主要经

济体分别从政策、法规及资金支持等维度

体系化推动科研智能发展，行业组织也开

始积极布局，如中国人工智能产业发展联

盟成立科学智能工作组。2024 年 10 月，诺

贝 尔 奖 首 次 颁 发 给 科 研 智 能 成 果

（AlphaFold 系列模型），象征着人工智能在

科研中的地位正式迈向主流，预示着由人

工智能驱动的科研新时代的到来。

1　　科研智能的概念及内涵

科研智能是科学智能概念的延伸和扩
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展，主要包括两方面内容：一是聚焦人工

智能在基础科学研究领域的应用，加速知

识发现，解析内在规律和结构，如数学猜

想证明、物理规律发现等；二是强调人工

智能在产业研发领域的应用，优化技术研

发流程，发明新方法、新工具和新产品，

如新材料研发、新药研制等。科研智能代

表了一种新的科技创新范式，有望全面加

速基础研究和产业研发的进程，并缩短两

者之间的转化周期，推动科技成果在工业

界的产业化和规模应用。本文采用“科研

智能”这一概念，旨在强调人工智能对科

学研究和产业研发两个领域的赋能作用[6]。

科 研 智 能 的 核 心 特 征 包 括 3 个 方 面 。

一是数据驱动。人工智能擅长处理海量、

高维度数据，并提取其中的模式和关联，

为各领域科研人员提供统一的工具和方法

论。例如，AI 可通过分析材料的组成-结

构-性能关系，从数据库中筛选潜在的新

型高性能材料。二是模型智能。人工智能

可以高效模拟和优化复杂系统，尤其适用

于多变量、多尺度或非线性特征的系统。

例如，AI 可以模拟气候变化，预测长中短

期天气变化。三是自动化与优化。人工智

能可以实现实验设计、数据分析和实验验

证的自动化。例如，强化学习可用于设计

最优实验方案，减少试验次数并提高效率；

AI 与 机 器 人 等 技 术 相 结 合 可 以 设 计 自 动

化、智能化、高通量且能实现“干湿闭环”

的实验验证平台，大幅提高实验效率。

科研智能被视为继实验范式、理论范

式、计算范式和数据驱动范式之后的“第

五种科研范式”，它与传统科研范式在研究

目标和流程上有继承关系，同时极大拓展

了科研的能力边界，使科研工作朝着高效

化、自动化和跨学科方向发展。与传统科

研相似的是，科研智能依旧关注对自然规

律的探索、科学问题的解决和技术创新，

沿用并完善了“提出假设—设计实验—采

集数据—分析验证”的基本流程，它的核

心技术发展也依赖统计学、计算机科学等

传统学科的理论贡献。与传统科研相比，

科研智能更善于处理规模庞大、类型多样

且高度异构的复杂数据，挖掘隐藏的规律；

在深度学习与强化学习等方法的支持下，

AI 可对复杂系统进行有效模拟，并进行高

效预测；通过全流程自动化和优化，科研

效率与精度大幅提升。人工智能既是工具，

也是科研合作者，未来的人机协同模式将

显著增强跨学科资源的整合与共享，进一

步激发跨领域协同创新。

科研智能与普通商业 AI 也有普遍的联系

和明显的区别。一方面，两者拥有技术共通

性，互相促进。深度学习、强化学习等算法

在科研与商业活动中得到广泛应用。例如，

生成式 AI 技术 （如 Transformer、扩散模

型） 的出现带动了科研领域 AlphaFold 模型

的成功，以及商业领域 ChatGPT 等产品的

火爆。科研智能提供的新算法与模型理论能

够反哺商业应用，商业应用场景又可推动科

研智能在工程化层面的发展。另一方面，两

者又有许多不同。科研智能更专注于科学与

技术难题的攻关，数据复杂、技术前沿，成

果转化周期长；普通商业 AI 致力于提升商

业效率，数据规模大但应用直接，追求短期

效益。其中，普通商业 AI 使用的数据主要

是人类活动产生的数据，尤其是结构化数据

和常规非结构化数据 （如文本、图片和视频

等），数据量大但结构化程度较高；相比之

下，科研智能处理的数据往往源自更广泛的

自然现象，如生物医药中的 DNA、RNA 和

蛋白质序列，化学材料中的分子结构和晶体

结构等，这些数据通常具有高维度、跨模

态、多尺度和强约束性。在此背景下，科研

智能的发展有望大幅扩展人类对科学和技术

的认知边界。
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2　　科研智能政策支持

2.1　科研智能政策的分类框架

随着人工智能深入赋能科研活动，各

国政府相继出台政策来促进科研智能发展。

本文提出一种新的政策分类框架，按政策

取向划分为 3 类，分别为立法导向型、资

源导向型和场景导向型，涵盖了欧美与我

国的主要政策实践及其特征。

立法导向型政策强调通过法律法规和伦

理准则来规范和引导科研智能发展，建立

明确的制度框架和价值导向，以确保科研

活动的安全、可信和负责任。欧盟是典型

代表，2024 年 8 月生效的 《人工智能法案》

作为全球首部综合性 AI 法律，对科研人工

智能系统给予合规豁免，以平衡监管与创

新[7]。同年发布的文件 《科研领域负责任使

用生成式人工智能指南》 进一步细化了科

研伦理指引[8]。同时，欧盟也开展了大量预

研工作支持科研智能政策出台。美国尚未

出台 AI 统一立法，但通过 《人工智能权利

法案蓝图》 等软法框架提出伦理准则，并

通过现有法律体系规范科研智能。2023 年

10 月，美国发布 《关于安全、可靠、可信

地开发和使用人工智能的行政命令》，要求

体系化推动科研智能工作[9]。2024 年 4 月，

美国参议院提出立法 《人工智能创新未来

法案》，强调构建 AI 安全框架，并支持科研

应用。我国则通过一系列法规文件构建多

层次的治理体系：2021 年修订的 《中华人

民共和国科学技术进步法》 为 AI 赋能科研

提供法律依据；2023 年发布的 《生成式人

工智能服务管理暂行办法》 对科研用途 AI

作出豁免；最新版 《科研诚信规范手册》

也对生成式 AI 作出合规指引。此类政策体

现了制度化、责任化的发展思路[10]。

资源导向型政策侧重于通过投入各类

资源来支撑科研智能的发展，包括资金支

持、基础设施建设和人才培养等。美国于

2024 年年初正式启动国家人工智能研究资

源 （NAIRR） 计划试点，目标是建立全国

性共享 AI 科研基础设施，推动 AI 研发“民

主化”，截至 2025 年 6 月已支持 400 余个项

目 ， 其 中 25% 的 项 目 聚 焦 科 研 智 能[11]。

2024 年年中，美国能源部提出面向科学、

安 全 和 技 术 的 AI 前 沿 倡 议 （FASST 

Initiative），依托其下属 17 个国家实验室

的资源 （大科学装置、海量科研数据、AI

计算设施、4 万余名科研人员等），构建面

向科研、能源和安全的科学 AI 系统[12]。欧

盟通过地平线欧洲 （Horizon Europe）、欧

洲研究委员会、欧洲创新委员会和欧洲伙

伴关系 （European Partnerships） 提供多

层次支持，涵盖基础研究、前沿探索、技

术创新及应用落地。我国则在“科技创新

2030-重大项目”“国家重点研发计划”等

框架下持续投入。2023 年启动的“人工智

能驱动的科学研究”专项重点支持基础科

学与药物、新材料等关键领域的创新。此

类政策不仅关注成果数量，更着眼于长期

基础投入和高端人才培养，厚植发展根基。

场景导向型政策围绕特定应用场景或

战略任务设定研究目标，强调科研与现实

需求相结合。美国能源部 2021 年启动 AI

用于地球系统可预测性计划，利用 AI 增强

对地球系统 （气候、大气、水文等） 的预

测能力[13]。美国国立卫生研究院 2022 年启

动桥接 AI 计划，加速 AI 在生物医学和行

为科学研究中的广泛应用[14]。我国多部门

于 2022 年发布 《关于加快场景创新 以人

工智能高水平应用促进经济高质量发展的

指导意见》，提出打造高水平科研场景，突

破基础科学及新药创制、新材料研发等重

点领域技术瓶颈。欧盟也通过地平线计划、
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数字欧洲计划等设定多领域场景任务，推

动 AI 赋能医疗、农业、气候等领域。此类

政策促进科研与场景需求联动，伴随跨部

门协作，有助于成果转化。

上述 3 类政策并非孤立存在的，美国侧

重“资源+场景”导向，以宽松监管鼓励主

动创新；欧盟体现“立法+资源”，强调伦

理规范与合作自助并重；我国则为“资源+

场景+战略引导”，强化顶层设计并引导科

研资源优化配置。该分类框架有助于理解

各国政策逻辑，为政策成效评估提供参考。

2.2　不同科研智能政策范式的优劣
分析

基于上述分类框架，本文从科研效率

和科研质量两个维度，对比 3 类政策的优

势与不足。考虑到政策效果评估是一项长

期且复杂的工作，本文主要进行定性分析，

详见表表 11。

2.3　技术演进对科研政策的新需求

随着大模型和自动化科研系统等的兴

起，科研政策也需要适应技术演进。首先，

政策应支持科研数据与计算基础设施建设，

包括搭建科研数据平台、高性能计算中心，

以及完善科研数据流通机制。其次，需完

善科研智能伦理与治理框架。大模型与自

动化科研系统可能引发偏见、透明性与诚

信问题，政策需建立伦理规范与技术审查

机制。最后，强化跨机构与国际协作机制

势在必行。国内方面，应促进高校、科研

机构、企业间的联合攻关；国际方面，在

气候、健康等全球议题上应推动共享数据

与联合研究。综上，科研智能政策的持续

优化需立足基础、回应前沿、兼顾规范与

灵活，才能在保障伦理与安全的前提下释

放科研创新潜能。

3　　科研智能关键技术

人工智能正深入赋能科学研究和产业研

发的各个场景，并持续融入科研的全流程，

加快创新速度。本文综述科研智能领域的关

键技术，立足基础通用视角，将其分为科研

模型、科研智能体和自动化实验室，分别阐

述各类技术的核心内容与发展趋势。

表1　3类科研智能政策的优劣分析

政策类型

立法导向

资源导向

场景导向

内容重点

法规与伦理

资源投入与

平台建设

应用需求

牵引

对科研效率的影响

优点：提供明确规则，减少低质或违规研究的资源

浪费；

缺点：手续烦琐增加合规成本，科研速度放缓

优点：可迅速扩大研究规模，增加论文产出和项目

数量；

缺点：边际效益递减，若分配低效，可能造成资源

浪费

优点：加快成果落地转化，缩短从实验室到应用的

周期；

缺点：资源过度集中于限定场景，其他领域进展放缓

对科研质量的影响

优点：确保研究遵循高标准和社会价值，提升成果可

靠性和公信力；

缺点：可能抑制创新尝试，降低颠覆性成果出现的

概率

优点：可支持精尖研究和大项目攻关，潜在催生重大

突破；

缺点：资源富集环境下易滋生平庸研究、重复研究

优点：以实际需求检验成果，有助于产出实用创新；

缺点：可能忽视基础原理探索，研究的通用性及长远

性受限
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3.1　科研模型

科研模型是用于科研领域的人工智能

模型和算法集合，主要面向科研问题的数

据分析和知识发现，可分为科研大语言模

型、科研专用模型和科研多模态模型。

科研大语言模型经过科研数据强化训

练，先通过自监督预训练学习科研知识，

部 分 科 研 LLM 经 指 令 微 调 与 人 类 反 馈 强

化，具备科研场景的阅读理解、知识问答、

推理和代码生成能力。通用科研 LLM （如

Galactica、 SciGLM） 可 用 于 综 述 研 究 和

跨领域讨论[15-16]；专用科研 LLM （如生命

科 学 领 域 的 BioGPT、 Med-PaLM 2） 可

用于结果解读和病例分析[17-18]，化学材料

领 域 的 ChemDFM、 ChemLLM 则 可 辅 助

实验设计及材料筛选[19-20]。

科研专用模型针对特定科研问题，使

用专业数据训练，专注高精度模拟物理过

程或解决专业任务，旨在代替或者强化传

统理论模型。此类模型通常融合物理先验、

大 规 模 数 据 驱 动 以 及 Transformer/图 网

络/神经算子，以端到端学习“直接映射”

代替传统科学计算“求解方程”。代表性进

展有 AlphaFold 模拟蛋白质折叠精度堪比

实验测定、盘古气象模型首次超越欧洲中

期天气预报中心数值模式的预测精度[21]。

科研多模态模型能够同时处理和融合多

种数据模态，统一表示学习框架实现联合分

析和决策，属于前沿方向。代表性进展包括：

生物医药领域，BiomedGPT 和 Biomedical 

CLIP 使用医疗影像和文本跨模态训练[22-23]；

化学材料领域，MultiMat 融合晶体结构、

电子密度谱、文本信息等模态，并支持模态

扩展[24]；地球科学领域，SkySense 融合多

源遥感数据，泛化多种环境任务[25]。

未来，科研专用模型有望在更多领域

取得类似 AlphaFold 的突破，多模态大模

型将进一步融入分子结构等新模态，科研

通用基础大模型也将加速发展。此外，可

解释性将成为研究重点。

3.2　科研智能体

科研智能体是能自主执行科研活动的

人工智能系统，结合语言理解、规划决策、

工具使用和环境交互等能力，模拟或辅助

人类科学家的研究过程。智能体通常由多

个组件和工具组成，具备记忆、推理和行

动能力，能够执行从辅助科研任务到自主

循环实验等多种任务。

科 研 智 能 体 的 构 建 除 科 研 大 模 型 外 ，

还需如下技术支撑：自动推理与工具使用，

通过思维链输出决策序列，通过接口调用

外部工具；自动实验设计与执行，调用自

动化实验室接口执行实验步骤；多模态交

互，处理文本、图像、谱图、分子结构等

数据；多智能体协同，利用多个不同专长

的智能体合作解决复杂课题。

近年来涌现出诸多科研智能体系统，既

有 通 用 型 ， 也 有 专 用 型 。 例 如 ， 2024 年

Sakana AI 提出的 AI 科学家系统 （The AI 

Scientist），首次实现了自主开放式科研循

环[26]；2025 年谷歌开发的 AI 联合科学家系

统 （AI Co-Scientist） 可协助假设生成与

实验设计，并在生物医药领域验证了其成

效[27]； 化 学 材 料 领 域 的 ChemCrow、

PolySea 可实现材料设计等任务[28-29]。

当前，基于 LLM 的科研助理、多智能

体协作和人机协同都是研究热点。未来，

科研智能体与自动化实验室将深度融合，

形成“设计-执行”一体化科研体系，加

速自动化科研发现。

3.3　自动化实验室

自动化实验室高度依赖机器人、自动

控制和信息化系统执行实验操作，其功能
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覆盖实验设备操作、样品处理、数据测量

与记录，以及与智能系统交互。

自 动 化 实 验 室 依 赖 多 学 科 技 术 融 合 ，

包括自动化硬件系统、实验调度管理系统

与数据管理平台。硬件系统含机械臂、移

动机器人以及自动化实验装置，实现高精

度、高通量操作；调度管理系统通过流程

描述语言、任务规划算法优化实验步骤；

数据管理平台支持标准化数据格式、自动

记录、开放共享与远程协作。

自 2020 年以来，全球出现一批标志性

自动化实验室系统：利物浦大学研制出首

个移动机器人化学家，其可以自主开展各

种实验[30]；中国科学技术大学机器化学家

平台小来可覆盖文献阅读、实验设计到合

成测试的全流程[31]；劳伦斯伯克利国家实

验室 A-Lab 平台实现材料合成与测试自动

闭环[32]；2024 年多伦多大学联合全球多个

团队首次实现跨时区、跨设施、云端协同

的自动化实验室协作网络[33]。

当前该领域的发展聚焦硬件层面的全

流程自动化整合。未来还需要提升系统泛

化能力，扩展适用领域；与科研模型和智

能体深度融合提升智能水平；构建不同学

科、不同地点之间的泛在实验室网络，提

升解决复杂科研问题的效率。

4　　科研智能典型应用场景

近年来，人工智能技术与科研的深度

融合正在重塑科学研究与产业创新的范式。

在基础科学领域，AI 通过多尺度建模、高

通量计算与数据驱动分析等技术，突破了

传统研究方法的效率瓶颈，催生出一系列

颠覆性成果。从蛋白质结构预测到新型材

料设计，从细胞行为解析到药物分子生成，

人工智能不仅加速了科学发现的进程，更

通过“算法创新-物理约束-数据增强”的

协同创新开辟了全新的研究路径。与此同

时，在产业研发领域，AI 技术与自动化实

验平台、机器人系统的深度融合，正在构

建“智能设计-自主验证-快速迭代”的研

发闭环，显著提升医药、材料等战略产业

的创新效率。本节旨在梳理人工智能在基

础科学与产业研发典型领域的进展，分析

其典型应用场景及产业动向，并探讨这些

进展对未来科研与产业发展的深远意义。

4.1　基础科学领域

生物领域，人工智能在生命科学中的

应用已经深入多个层面 （从分子、细胞、

系统到个体），为研究人员提供了强有力的

分析和预测工具[34]。分子层面，近年来最

重要的突破是 DeepMind 开发的 AlphaFold

系列模型。2020 年 AlphaFold2 首次实现

了接近实验精度的蛋白质结构预测，可直

接从氨基酸序列推测蛋白质的三维结构，

这是该领域取得的巨大进步。随后两年，

DeepMind 预 测 并 公 开 了 约 100 万 个 物 种

的 2.14 亿种蛋白质结构，几乎涵盖了地球

上 已 知 的 所 有 蛋 白 质 。 2024 年 ，

AlphaFold3 进一步扩展至所有生命分子结

构及相互作用，包括蛋白质、DNA、RNA

与 配 体 等 ， 预 测 精 度 和 适 用 范 围 显 著 提

升[35]。AlphaFold 相关工作于 2024 年获得

诺贝尔化学奖，对生命科学研究产生了深

远影响。细胞层面，人工智能可以模拟细

胞内的生物过程 （如信号传导、代谢途径

等），预测细胞行为和响应模式，帮助人们

理解疾病的发生机制及治疗方法。系统层

面，人工智能可以处理和分析大规模且复

杂的生物数据集 （如基因组学、转录组学

等），更深入地理解生物系统的运作机制。

机体层面，通过对大规模个体数据 （基因
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组、临床数据等） 的整合，人工智能为个

性化医学研究和健康管理开辟了新途径。

化学领域，人工智能在分子设计、反

应预测、材料设计和药物设计等方面的应

用 ， 正 在 深 刻 影 响 着 化 学 研 究 与 产 业 实

践[36]。其中，生成式模型和大语言模型推

动了新分子的智能生成与优化，还可实现

反应条件与结果的高准确率预测，结合自

动化平台推动反应规划，分子设计和反应

预测领域的进展加速了材料设计和药物设

计领域的突破。以材料设计为例，2023 年

11 月，DeepMind 推出基于图神经网络的

工 具 GNoME， 其 成 功 预 测 出 220 万 种 新

型晶体结构，其中 38 万种被证实具有稳定

性，这些发现使已知稳定无机晶体数量增

加了 8 倍，材料稳定性预测准确率也从传

统方法的不足 50% 提升至 80%[37]。此外，

DeepMind 与劳伦斯伯克利国家实验室合

作，利用自主机器人实验室成功合成 41 种

预测材料 （成功率 70.7%），全球各地研究

团队独立合成的数量达 736 种，有望大幅

加速新能源材料、半导体材料等的研发进

展。2025 年 1 月，微软发布生成式 AI 材料

设计工具 MatterGen，推动了材料研发从

“筛选”到“创造”的转变，其可根据应用

需求直接生成所需化学、机械、电子或磁

性 属 性 ， 以 及 满 足 不 同 约 束 条 件 的 新 材

料[38]。MatterGen 生成材料的新颖性和稳

定性比传统方法高两倍以上，且更接近能

量最小值。

4.2　产业发展领域

医药研发领域，人工智能驱动的药物

研发正在快速崛起，推动制药行业的快速

发展。产业应用层面，AI 的主要应用是药

物靶点发现、药物分子设计与筛选、药物

分子合成等[39]。据波士顿咨询公司 2024 年

4 月的研究[40]，全球排名前 20 的药企均已

开展 AI+医药研发，其中多采用与 AI 生物

医药创业公司合作的模式。数据显示，截

至 2023 年年底，有 67 种 AI 驱动的药物分

子进入临床试验，过去 10 年的年复合增长

率超 60%。其中，24 种分子完成临床一期

实验，成功率为 87.5%，显著高于行业平

均的 40%～65%；10 种分子完成临床二期

实验，成功率达 40%，与行业平均水平相

当，展示出巨大的应用潜力。市场层面，

全球 AI 医药市场规模快速增长，我国起步

较晚，但增长迅速且未来潜力巨大。根据

MedMarket Insights 和智药局等机构的数

据[41-42]，2023 年全球 AI 医药市场规模达

12.93 亿 美 元 ， 我 国 市 场 规 模 约 10.24 亿

元；预计到 2031 年，分别增长至 85.02 亿

美元和 116.31 亿元，年复合增长率分别为

27.3% 和 35.2%。 在 投 融 资 方 面 ， 中 美 领

衔全球投融资，美国优势显著，且头部公

司吸引了大部分资本，我国市场融资集中

在早期阶段。据国家药品监督管理局研究，

2024 年，美国融资事件 64 起，融资金额

全球占比约 80%，我国融资事件 37 起，融

资金额全球占比约 10%；排名前 10 的公司

（均为美国公司） 融资总金额达 26.9 亿美

元，占全年总额的 46%。

材料研发领域，人工智能正在深刻改

变材料研发的传统模式，其应用场景涵盖

材料研发的多个环节。产业应用层面，AI

主要应用场景包括新材料的发现与设计、

实验自动化与高通量验证等。多家企业推

出商业化 AI 材料研发平台。如 2023 年 3 月，

晶 泰 科 技 推 出 UpChemist.AI 平 台 ， 结 合

理论物理、量子化学、人工智能和机器人

技术，聚焦新材料的发现与优化；与广东

省科学院化工研究所合作仅 4 个月，就成

功设计出两款生物基表面活性剂，可代替

市面主流的石油基产品，并获得权威实验
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验证[43]。2024 年 11 月，英伟达发布化学

材 料 研 发 平 台 NVIDIA ALCHEMI， 通 过

生成式 AI 模型和 AI 代理模型，该平台可

将 材 料 的 长 期 模 拟 稳 定 性 评 估 速 度 提 高

100 倍，促进锂电池等新能源材料的快速

迭 代[44]。 市 场 层 面 ， 据 Dimension 

Market Research 和 头 豹 研 究 院 等 统

计[45-46]，2024 年，全球 AI 材料市场规模

约为 12 亿美元，我国市场规模约为 14.7 亿

元；到 2028 年，两者将分别增长至 35.23 亿

美元与 34.17 亿元，年复合增长率分别为

30.9% 和 23.48%。全球来看，专注于 AI 驱

动材料研发的创企数量仍然较少，投融资

案例集中于少数头部项目，单笔金额通常

较高，整体处于初创探索阶段。在我国，

随 着 国 家 政 策 扶 持 与 资 本 活 跃 度 提 升 ，

AI+材料研发领域正迎来高速发展，形成

“北上广”集聚的产业格局。

5　　科研智能发展趋势

展望未来，科研智能主要呈现如下发

展趋势。

一是科研范式的系统性变革。人工智

能正逐步嵌入科研的全流程，从假设提出、

实验设计、数据采集、分析到结果验证，

AI 正在从辅助工具变为核心驱动力。

二是技术创新推动高速发展。物理引

导的机器学习将提升模型的可解释性，通

过将领域知识 （如物理定律、守恒方程等）

与数据驱动模型相结合，进一步增强模型

的可解释性、泛化能力和鲁棒性。多模态

AI 技术有望成为科研的“全局分析工具”，

通过综合分析不同来源的数据 （实验、计

算、文献、数据库等），帮助科研人员挖掘

深层次的规律和洞察。同时，融合智能化

和机器人技术的自主实验平台将在科研中

扮演关键角色，通过有效整合计算模拟与

实验验证构成的“干湿闭环”，双轮驱动的

科研模式将显著提升科研效率、拓展科研

空间。

三是跨学科融合重塑科研生态。人工

智能作为通用技术，能更紧密地连接数学、

物理、生物、化学、计算机等多个学科，

推动跨学科团队的协同研究，催生一批新

的交叉学科领域。

四是应用场景持续拓展。科研智能在

生物、化学等基础科学领域取得突破性成

果后，还将更多地应用于医药、材料、能

源等产业研发场景，形成理论创新与产业

实践的高效衔接，进一步加速科研成果的

落地转化。

6　　结束语

本文系统梳理了科研智能的发展历程、

政策支持及其在基础科学和产业研发领域

的典型应用，揭示了人工智能作为“第五

种科研范式”对科学研究和产业创新的深

远影响。从 AlphaFold 在蛋白质结构预测

中的突破，到生成式 AI 在材料设计和药物

研发中的广泛应用，科研智能不仅显著提

升了科研效率，还开辟了全新的研究路径

和技术范式。政策层面，中国、美国和欧

盟通过立法、资金支持和项目引导，构建

了各具特色的科研智能发展框架，为全球

科研智能的快速发展提供了有力支撑。未

来，随着物理引导的机器学习、多模态 AI

技术和自主实验平台的进一步发展，科研

智能将更加深入地嵌入科研全流程，推动

跨学科融合和科研成果的快速转化。然而，

科研智能的发展也面临数据质量、模型可

解释性、伦理风险等挑战，需要学术界、

产业界和政策制定者共同努力，构建更加
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开放、协作和负责任的科研生态。展望未

来，科研智能有望在更多领域取得突破性

进展，为人类探索自然规律和解决全球性

挑战提供更强大的工具。
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