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数智赋能的科研创新——基于数智技术的
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摘 要 以ChatGPT（Chat Generative Pre-trained Transformer）为代表的人工智能大模型在文本生成、人机对话等方

面展现出了优异的性能。在大模型背景下，大数据、人工智能等数智技术在赋能科研创新方面表现出重要的现实价

值。当前的科技信息资源管理和知识服务能够为科研创新提供较为准确的信息以及常规的知识聚合服务，但是仍未能

与科研创新活动形成深度融合。同时，科研人员在科研活动中也面临信息处理能力不足、认知能力有限等挑战。据

此，本文首先对数智时代科研活动的新特点进行了剖析，然后提出了基于数智技术的创新辅助框架，并对所提出的框

架进行了深入分析和探讨，阐述了其在创新全过程中的功能定位、服务模式和关键赋能路径。未来，随着大数据和人

工智能技术的不断成熟和进步，数智赋能的科技信息资源管理将进一步嵌入科研创新活动全过程。基于数智技术的创

新辅助服务能够为科研人员提供个性化、细粒度的知识和场景化的解决方案，如面向文献阅读、实验设计和论文撰写

场景的创新辅助服务，从而更好地服务于科研创新活动。
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Abstract： Large language models (LLMs), such as ChatGPT (Chat Generative Pre-trained Transformer), have shown ex-

cellent performance in text generation and human-machine dialog. Under the background of LLMs, such technologies as 

big data and artificial intelligence have demonstrated important practical value in empowering scientific research and inno-

vation. Although current science and technology (S&T) information resource management and knowledge services can pro-

vide relatively accurate information and routine knowledge aggregation services for scientific research and innovation, 
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they have not yet been deeply integrated with scientific research and innovation activities. Researchers also face challenges 

such as insufficient information processing capabilities and limited cognitive abilities during the scientific research and in-

novation process. This article analyzes the new characteristics of scientific research activities in the data intelligence era. 

Furthermore, an innovation assistance framework based on data intelligence technologies is proposed, and its functional 

positioning, service mode, and key empowerment path in the entire innovation process are analyzed and discussed in 

depth. In the future, with the continuous maturity and progress of big data and artificial intelligence technologies, data-in-

telligence-technology-enabled S&T information resource management will be further embedded in the entire process of 

scientific research and innovation activities. Innovative assistance services based on data intelligence technologies, such as 

innovative auxiliary services for literature reading, experiment design, and article-writing scenarios, can provide research-

ers with personalized, fine-grained knowledge and scenario-based solutions to better serve scientific research and innova-

tion activities.

Keywords: data intelligence empowerment; ChatGPT; large language models; AI for science; entire innovation process; 

innovation assistance framework

0 引 言

2022年年末，OpenAI发布的 ChatGPT[1]在人机

对话、文本生成等方面展现出令人惊艳的性能，让

人们看到了人工智能大模型在赋能科研创新方面的

巨大潜力 [2-4]。以大数据、人工智能为代表的数智技

术作为一种新的生产力正被广泛地应用于科学和工

程等领域[5-6]。2023年 3月 27日，科技部启动了“人

工智能驱动的科学研究”（AI for Science）专项部署

工作 [7]。以大模型为主要特征的数智技术对资源获

取、组织开发、传递利用、存储检索等信息资源管

理学科核心任务 [8]和文献情报工作 [9]都具有重要的

影响。

ChatGPT系列模型的升级过程，正是面向大规

模数据的知识获取能力不断提升的过程。科研创新

是一项知识密集型的活动，高质量、高密度的知识

输入是科研创新得以开展的基础，并且贯穿了科研

创新的全过程。从供给侧来看，虽然科技信息资源

管理与知识服务能够为科研创新提供较为准确的信

息以及常规知识聚合服务，但是仍未能与科研创新

活动形成深度嵌入。从需求侧来看，为了获得支撑

科研活动开展的信息和知识，在科研创新过程中的

各个环节，科研人员面临着信息处理能力和认知能

力有限等挑战。然而，如何为科研人员提供个性

化、细粒度、场景化的知识仍未得到有效解决。为

此，现有科技信息资源管理理论方法、技术手段和

服务模式亟须推进“供给侧改革”。本文认为，以

嵌入科研创新活动的形式，使用数智技术为科研人

员提供创新辅助服务，面向文献阅读与梳理、科研

问题发现和假设构建、实验设计与验证和论文撰写

等主要环节，为科研人员提供个性化、细粒度、场

景化的知识，实现对科研创新活动的赋能。

当前，已有研究人员试图将大数据与人工智能

技术应用于科研创新场景，以解决科学研究中的现

实问题。例如，基于大数据和自然语言处理技术对

科技信息资源进行全面评价 [10-11]、细粒度理解 [12-14]

和提供知识服务 [15-16]。其中，面向科研活动的人工

智能模型开发通常是基于分治的思想，即模型仅仅

面向特定的任务，如论文摘要自动生成 [12]、引用意

图识别 [14]、论文版式识别 [17]等；面向单个学科，如

面向生物医学和计算机科学领域的 SciBERT[18]、面

向化学领域的 ChemBERT[19]和面向生物学领域

BioGPT[20]。然而，创新活动实际上包含一系列的过

程，是一项系统性的工作。单靠某一个人工智能模

型并不能有效解决科研人员创新活动中遇到的复杂

问题。因此，本文基于数智时代科研活动的新特

点，总结了数智时代科研人员面临的信息处理能力

不足、认知能力有限等挑战，针对数智时代科研活

动的新特点和科研人员面临的新挑战，提出了基于

数智技术的创新辅助框架，并进一步阐述了其功能

定位、服务模式和在科研创新全过程中的关键赋能

路径。

1 数智时代的科研活动的新特点

科研人员是科研创新活动的主体。科研人员先

通过阅读科学文献获取相关的观点和事实等信息，

以从中获得需要的知识；然后，通过相关仪器设备

发现新的事实，从而得到新规律、新发现；最后，

科研人员对新规律、新发现进行分析和综合，形成

科学成果，以学术论文、专利的形式进行发表。通

过上述过程的不断循环，新知识得以源源不断地产

生，具体过程如图 1所示。知识生产的循环过程中
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伴随着新的科技信息资源的生成，这些资源可以作

为数智时代人工智能大模型的知识源泉，实现对人

工智能大模型的增强。

1.1 数智时代科技信息资源管理理论、技术与服

务模式变革

在大数据背景下，科学交流系统也发生了新的

变化。其中，科学知识的载体形式更加多样，交流

渠道也更趋多元。借助社交媒体等工具，科学交流

系统中的科研人员之间的信息流动速度更快 [21]。依

托互联网平台（如社交媒体、预印本网站、问答社

区等）、在线会议工具（如 Zoom、腾讯会议等），

科研人员可以更加高效、快捷地获取领域前沿的信

息。同时，科学需要解决的问题也更加复杂，学科

间交流合作更加频繁。人工智能技术作为一种新的

生产力工具，也越来越多地参与到科研创新活动

中，例如，使用 scite.ai、LitMaps进行文献发现，

使用 AlphaFold进行蛋白质 3D结构预测等。科研人

员在获得便利的同时，也面临着信息处理能力不足

和认知能力有限等问题。

面对数智时代科研活动发生的新变化和科研人

员面临的新挑战，现有科技信息资源管理理论方

法、技术手段和服务模式同样面临变革。在理论方

法方面，传统的“数据-信息-知识-情报”信息链转

变为创新嵌入的信息链。借助于大数据、人工智能

等数智技术，数据与知识、数据与情报、信息与情

报之间的跨越式转换成为可能。在技术手段方面，

现有的大型预训练语言模型 （如对话语言模型

ChatGPT）展现了强大的信息加工、荟萃、整合和

生成能力。对话式人工智能大模型可以为用户提供

比传统的搜索引擎、推荐系统更加自然的交互方式，

实现由“检索+推荐”到“感知+检索+推荐+生成”

的技术范式转变 [22]。在服务模式方面，现有的以信

息为中心的服务模式转变为面向创新过程的创新服

务，包括创新感知、创新嵌入和创新辅助等。

1.2 数智时代知识生产的新变化

科学创新活动可以视为一种知识生产活动 [23-24]。

图1 数智时代科技信息资源管理和科研创新变革
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作为一种创造性的思维活动，科学知识生产的最初

动力源于社会发展中人们所提出的各种各样的问

题，当前科研创新越来越多地与问题情境紧密结

合，数智技术也越来越多地与其他学科进行深度嵌

入。此外，为了解决复杂问题，各学科之间从各自

独立发展走向跨学科合作。

1.2.1 知识生产与问题情境紧密结合

问题情境是科研创新的切入点。随着科学的进

步和所需解决问题复杂性的不断增加，以知识生产

为目的的科研创新活动与一连串的问题情境之间的

互动也越来越密切 [25]。为了更好地解决问题，科研

人员首先需要深入了解和刻画所面对的问题情境，

然后才能更好地确定研究方向，发现解决问题的途

径。在问题情境的驱动下，科研人员需要探索和开

发新的途径和方法来解决问题。以分子合成问题为

例，传统“试错式”的研究模式存在周期长、成本

高的问题。为此，研究人员尝试使用人工智能技术

实现化学合成路线自动化设计 [26]，以提升分子合成

路线设计的效率。

1.2.2 数智技术与科研创新活动深度嵌入

数智技术作为一种新的生产力，越来越多地与

科研创新活动进行深度结合与嵌入。一方面，数智

技术越来越多地被用于解决具体的科学问题。例

如，基于主动学习的量子实验设计[27]、蛋白质结构

预测模型 AlphaFold[28]、基于 AI （Artificial Intelli-

gence）的天气和气候基础模型 ClimaX[29]。另一方

面，数智技术作为一种新的科研创新辅助工具，越

来越多地被嵌入科研创新全过程的某些任务场景

中。例如，Auer等 [30]构建了开放研究知识图谱，用

于对解决特定研究任务的最新技术进行简要概述；

Pankratius等 [31]和 Pyzer-Knapp等 [32]相继对计算机辅

助自动科学发现和人工智能辅助新材料发现进行了

探索。

1.2.3 智能技术推动多学科合作走向深入

在产业界，企业之间通过专业化协作来共同完

成产品的生产。作为一种知识生产活动，科研创新

活动中学科之间的合作也广泛存在，例如，化学学

科的科研成果已经逐渐渗透到生物学，形成了化学

生物学。打破了学科藩篱，促进了学科交叉，实现

不同学科间科研人员的深度合作成为加快科技创新

的关键。以解决科学问题、社会问题为中心的多学

科合作，成为推动基础研究、应用研究等各个领域

发展的主要动力。2020年，国际纯粹与应用化学联

合会（International Union of Pure and Applied Chemis-

try，IUPAC）将人工智能纳入了“2020年化学领域

十大新兴技术”（Top Ten Emerging Technologies in 

Chemistry） [33]，人工智能技术和化学研究的跨学科

合作变得越来越紧密。

1.3 数智时代科研人员面临的挑战

以问题解决为导向的科研活动可以视为一种认

知的过程。为了解决设定的问题，需要问题解决者

（即科研人员）运用并重组已有的信息、知识，朝

着问题的目标状态进行认知操作和运行。然而，在

处理科研创新过程中的复杂任务时，科研人员自身

能力也存在着诸多不足，主要表现在记忆能力、信

息编码能力和信息存储能力等方面。上述诸多不足

可以分为两大方面：一是信息加工处理能力不足，

无法有效应对任务环境中快速增加的信息；二是认

知能力受限，无法以并行的方式解决复杂的科学

问题。

1.3.1 信息加工处理能力不足

随着数字基础设施的发展，科学交流系统中的

信息和知识载体已经从单一的纸质形式，扩展到了

纸质和数字形式。科技信息检索工具，如谷歌学

术，可以帮助科研人员找到相关的文献，但是检索

到的文献并不能直接向科研人员提供其所需的知

识。因此，科研人员需要花费时间来人工阅读文

献，以获取需要的知识。单就学术论文而言，其年

发文量增长速率正在逐年上升，同时预印本网站上

的论文数量也呈指数增长。面对不断增加的文献，

科研人员只能通过逐篇阅读的方式从大量的学术文

献中获取所需的信息和知识。然而，有研究表明，

科研人员每年阅读的论文数量趋于平稳，平均每年

只有 250篇左右 [34-35]。本文认为，“急剧增长的科技

信息资源规模与科研人员有限的信息加工处理能力

的矛盾”是阻碍科研效率提升的关键因素之一。

1.3.2 认知能力受限

认知是指人们获得知识或应用知识的过程，包

含感觉、知觉、记忆、思维、想象和语言等。在科

研创新活动中，科研人员通过自身的认知能力来发

现、理解和解决问题，这些活动包括文献阅读与梳

理、科研问题发现和假设构建、实验设计与验证和

论文撰写等。传统的科学研究主要是基于“假设构

建 -实验验证”的模式，其本质上是一种不断试错
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的方法。这种方法不仅依赖于科研人员的个人经

验，而且需要花费大量的时间进行验证。科学研究

是一个在科学知识空间中进行搜索的过程 [31,36]，其

中科学知识空间包括了理论空间、概念空间、实验

空间和设备空间等。即使在狭窄的领域内，也有巨

大的潜在方向可供探索。受限于人类大脑有限的认

知能力 [5]，科研人员只能处理科学知识空间中的小

部分。此外，科研人员在科学知识空间中进行搜索

的过程，也会受到自身认知偏见的影响 [37]。

2 基于人工智能大模型的创新辅助框架

构建

当前，面向科研创新的应用和服务通常是面向

创新全过程中的单个任务，应用服务之间缺乏联动

协调，形成了一个个数据孤岛。这阻碍了科研活动

中知识的有效循环和流动。为此，基于人工智能大

模型，本文构建了一个面向科研创新活动的创新辅

助框架（图 2）。该框架可以推动科技信息资源管理

与知识服务向智能化转型。针对当前科研人员所面

临的信息加工处理能力不足和认知能力受限的问

题，本节首先阐述了创新辅助框架在科研创新中的

定位，即作为智能知识转换器、智能科研助理和智

能服务平台；其次，基于数智时代科技信息资源管

理理论、技术与服务模式变革，提出了对话式的信

息服务模式和基于 API（application programming in-

terface）接口的插件式的智能服务模式，用于提升

科研人员的信息加工处理能力和认知能力，从而更

好地辅助科研人员开展科研活动；最后，针对科研

创新活动的主要环节——文献阅读与梳理、科研问

题发现和假设构建、实验设计与验证和论文撰写，

阐释了数智时代创新辅助框架的赋能路径。

2.1 数智时代创新辅助框架的定位

Krenn等 [38]指出，人工智能在科学研究中发挥

作用的三个维度：①作为工具的人工智能；②作为
灵感和概念来源的人工智能；③作为理解代理人的
人工智能。本文提出的创新辅助框架在科研创新中

的主要定位是：作为智能知识转换器、作为智能科

研助理和作为智能服务平台。

2.1.1 作为智能知识转换器

借助人工智能和大数据技术可以实现对大规模

科技信息资源的高效利用，因而，数智技术具有提

升科研活动中知识的流动速度的功能。传统的科学

研究范式中，科研人员需要花费大量的时间和精力

来分析数据、阅读和梳理文献。基于大规模科技信

息资源、高性能计算和人工智能算法，构建面向科

研创新活动的人工智能大模型成为可能。数智时代

创新辅助服务可以基于学术文档理解大模型和科学

数据分析大模型等工具，实现数据与知识之间的快

速转换，从而弥补科研人员在信息加工处理能力和

认知能力上的不足。

图2 基于人工智能大模型的创新辅助框架示意图
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2.1.2 作为智能科研助理

数据-技术-人等之间的关系正在被重新定义 [39]，

通过机器智能和人类智慧的深度结合，可以形成高

效的人智协作（human-AI cooperation，HAIC） [40-41]

科研创新模式，以实现对科研人员认知能力的增

强。在科学数据的理解方面，人工智能如同一个

“智能显微镜”，可以让科研人员更好地理解复杂数

据中隐含的关联和模式。在研究结论的构建方面，

依托人工智能算法对数据强大的分析和生成能力，

基于数智技术的创新辅助服务，可以为科研人员提

供对科学数据精确的分析和预测结果。在智能科研

助理的辅助下，科研人员可以从依赖自身的先验知

识的研究模式，转换到依托人工智能大模型进行研

究的新模式，集中更多精力在机理机制的发现和分

析上。

2.1.3 作为智能服务平台

一方面，人工智能本身具有跨学科属性 [42]，这

使得人工智能的相关技术可以对其他学科产生影

响，如物理、化学、材料和生物等领域。因此，基

于人工智能技术的创新辅助服务天然地具有促进跨

学科研究的功能。另一方面，当前大型语言模型可

以出色地理解人类语言和完成人类指令 [43-44]。因

此，基于领域知识设计相应的指令，可以直接让大

模型生成指令对应的结果。这种以自然语言为信息

交互媒介的使用方式极大地降低了大模型的使用门

槛，使得不具有人工智能背景知识的用户也可以快

速掌握使用方法。因此，基于数智技术的创新辅助

服务可以发挥智能技术服务平台的作用，推动其他

学科对智能技术的使用。

2.2 数智时代创新辅助框架的服务模式

2.2.1 基于生成模型的对话式信息服务模式

在数智时代背景下，与微软推出的新型检索工

具New Bing[45]思路类似，本文所构建的面向科研创

新活动的创新辅助框架，突破了现有的“检索+推

荐”服务模式，转换为“感知+检索+推荐+生成”

的模式 [46]。基于数智技术的创新辅助框架能够以更

加自然的人机对话形式，为用户提供其需要的知

识。如图 3所示，智能助手针对用户的问题，首

先，自动调度和请求相关 API接口，从互联网资源

和机构内资源中获取相关文献；其次，对获取的文

献进行语义理解，得到用户问题相关的资料片段；

最后，借助人工智能大模型的信息整合和文本生成

能力，为用户提供其需要的答案。基于科研人员提

出的问题，智能助手就能够从输入的问题描述中理

解真实的意图，为科研人员提供其需要的知识。

2.2.2 基于API接口的插件式智能服务模式

为了赋予大模型解决复杂任务的能力，OpenAI

通过 API接口将 ChatGPT与外部应用（如Wolfram）

进行连接 [47]。类似地，本文所构建的面向科研创新

活动的创新辅助框架，通过向科研人员和情报服务

机构提供面向科技信息资源的大模型 API，可以让

用户便捷地调用相关服务。一方面，基于数智技术

的创新辅助框架，能够以插件的形式集成到其他的

科技信息资源应用中，也可以与创新活动的具体环

节进行嵌入，实现对创新全过程的赋能；另一方面，

基于数智技术的创新辅助框架，作为一个智能中枢

系统可以将复杂任务分解为简单的子任务，其他垂

直领域的应用和 API接口可以作为子任务解决者，

从而实现科研创新全过程中多样化任务的解决。

图3 数智时代创新辅助服务的服务模式示意图
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2.3 数智时代创新辅助框架的赋能路径

从形式上看，科研创新活动主要分为两种基本

类型：①观察和实验；②思维 [48]。这两类活动都是

对象性的。其中，科学家通过观察具体的事物和现

象，获得相关的经验和事实；通过思维活动构建相

关理论和规律，形成科学知识；最终以学术论文的

形式进行发表。从流程上看，科研创新活动则包括

文献阅读与梳理、科研问题发现和假设构建、实验

设计与验证和学术论文撰写等主要环节。

2.3.1 文献阅读与梳理

阅读文献是科研人员获取领域最新知识的关键

途径。科研人员的文献阅读过程是单线程的，因

此，面对海量的学术文献，科研人员面临巨大的信

息加工处理的负担。基于人工智能模型的创新辅助

框架需要具备对海量学术文献进行批量化、并行

化、细粒度的信息抽取、分析、归纳和总结能力。

借助问答式检索技术 [15]，数智时代创新辅助框架作

为一个智能科研助手，能够为科研人员提供获取科

技信息与知识的新途径。通过创新辅助框架中的对

话式信息服务模式，科研人员可以为自己的文献阅

读需求添加上下文并与系统响应交互。在人机对话

的过程中，智能科研助手可以为科研人员提供精细

化、个性化的内容，帮助科研人员厘清自身的信息

和知识需求。

2.3.2 科研问题发现和假设构建

科研选题包括研究问题的确定和假设的构建，

是创新活动的关键环节。科研选题对科研活动的成

功与失败具有决定性的影响。传统的科研选题过程

中，科研人员主要是基于自身的先验知识和有限的

领域知识，认知能力面临巨大的负担。本文提出的

基于数智技术的创新辅助框架，通过构建面向学术

文献语义理解的大模型，能够对海量科技信息资源

进行分析，从而辅助科研人员更全面地了解本学科

的研究空白和痛点、热点；通过对科研人员研究经

历和个人爱好的建模，可以更好地感知科研人员的

创新需求，为其推荐未完全解决的问题或者尚待解

决的问题。此外，当前大模型自身仍存在局限性，

如生成内容存在知识性错误的问题；因此，当前大

模型所生成的研究问题和研究假设仍只能作为科研

人员开展研究的参考。

2.3.3 实验设计与分析

传统的科学研究主要是基于“假设构建 -实验

验证”模式，其实质上是一种不断试错的方法 [49]，

这需要研究人员花费大量的时间和精力。科技信息

资源中包含大量的实验相关信息，如实验手册和学

术论文中的实验过程以及实验结果等。基于数智技

术的创新辅助框架可以在对实验相关信息资源的大

数据分析和综合的基础上，提供面向特定研究问题

的实验方案，同时对实验结果进行预判，为科研人

员提供全面的参考。通过创新辅助框架中的基于

API接口的插件式智能服务模式，可以把科研人员

的实验设计方案转换为操作指令，然后通过外部接

口与智能实验机器人，如 IBM RoboRXN进行交互，

实现自动设置反应条件、自动记录实验结果。

2.3.4 学术论文写作

学术论文是科研人员科研创新活动的结晶，其

中包含科研人员发现的科学机理。当前，学术论文

的写作主要是由科研人员来完成。学术论文包含引

言、相关研究、研究方法、实验结果与分析和结论

等章节，总篇幅通常达十数页。在前述的文献阅读

与梳理、科研问题发现和假设构建、实验设计与分

析等环节中，已经产生了大量与研究相关的内容。

有研究表明，以 ChatGPT为代表的大型语言模型可

以生成媲美人类水平的文字内容 [50]。因此，依托大

型语言模型在文本生成方面的能力，基于数智技术

的创新辅助框架可以为科研人员生成论文相关的文

本内容。此外，通过对画图工具、统计分析工具

API接口的调用，还可以基于科研人员的指令和相

关实验数据绘制出论文中需要的图表。

3 结 论

AlphaFold预示着基于人工智能技术的科学智能

所具有的广阔前景和应用价值。2022年年末发布的

ChatGPT让人们看到了通用人工智能的曙光。当

前，人类社会已经到了新一轮科技革命——智能革

命的前夜。科研创新活动是一项知识密集型的工

作，为了从大规模科技信息资源中获得需要的知

识，仅仅依靠科研人员个人的信息处理能力和认知

能力将会越来越难以应对。人工智能技术作为一种

高效的“知识转换器”和“智能助理”，可以快速、

并行化地处理海量的科技信息资源，从中萃取出有

价值的知识，增强科研人员的信息处理能力和认知

能力。在系统思维的指导下，本文对数智时代的创

新辅助框架进行了探讨，并提出了基于数智技术的

创新辅助框架，以嵌入科研人员创新全过程中关键
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场景和任务的形式，可以实现对科研人员创新活动

的赋能。

当前，大模型在生成内容的真实性和可靠性上

仍存在不足，相信随着数智技术的不断成熟和进

步，数智技术在科研创新中的应用会变得像数值模

拟或微积分在物理学的应用一样普遍，从而更好地

赋能科技信息资源管理与知识服务。大数据、人工

智能具有推动各个科学领域和各个经济部门的创新

和经济增长的潜力，正逐渐成为国家科研创新生态

系统的关键驱动力，数智赋能的科技信息资源管理

与知识服务则可以更好地服务于国家重大科技发展

战略和科技创新。
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