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摘  要 大规模科学装置与重大科学实验使得科学发现进入了数据密集型的第四范式，借助蓬勃发展的人工智能技术促进

智能科学发现势在必行.机器学习作为人工智能中一项重要技术，已广泛应用于各个科学领域. 然而，现有工作仅研究特定任

务下的机器学习方法，没能抽象出一个通用的智能科学发现研究框架. 本文首先总结了科学发现任务中常用的机器学习方

法，并将科学任务归类为五大机器学习问题. 其次，提出了基于机器学习的智能科学发现研究框架，作为“AI for Science”

的典型范例，阐述一种高效的智能科学发现模式. 再次，本文以时域天文学中发现瞬变事件这一科学任务为例，通过实验证

明了唯有恰当地结合领域知识后，机器学习算法才能更好地服务于智能科学发现，验证了该框架的有效性.最后进行总结与

展望，以期对各领域进行智能科学发现形成参考意义. 
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Abstract Probing valuable scientific phenomena is very important for revealing the laws of the universe and 

verifying the proposed scientific hypothesis. The rare scientific phenomena prompt people to build many 

large-scale scientific devices or carry out large-scale scientific experiments to collect a lot of scientific data for 

analysis, which is called data-intensive scientific discovery. In this paradigm, relying solely on the expertise of 

scientists is no longer feasible and scientific discovery needs a kind of more efficient method. As a result, a kind 

of key artificial intelligence(AI) technique, machine learning, plays a more and more important role in it. In other 

words, "AI for Science" is booming. Scientific big data and scientific discovery tasks are different from general 
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big data and tasks on the Internet. For example, scientific big data has a more long lifecycle, more uncertainty, 

and hard to get be repeatedly. Scientific discovery tasks are not only innovative but also rigorous. Because of the 

above characteristics, there are a lot of tough and common problems when different machine learning methods 

meet scientific discovery. However, the existing work only focused on specific machine learning algorithms to 

accomplish specific scientific discovery tasks, rather than giving a general research framework of AI-driven 

scientific discovery to solve these common problems. In this paper, we first summarize the latest development of 

intelligent scientific discovery in six scientific fields, in which machine learning has been widely used. On the 

one hand, we analyze frequently-used methods in scientific discovery tasks from machine learning and deep 

learning two perspectives. On the other hand, we classify scientific discovery tasks into 5 kinds of 

machine-learning problems from basic science and applied science two perspectives. Secondly, we propose a 

general research framework for intelligent scientific discovery as an example of "AI for Science". It describes an 

efficient mode of applying machine learning to scientific discovery and helps scientists make sense of how to use 

machine learning efficiently in scientific tasks. Corresponding to the scientific discovery pipeline, this 

framework is composed of six components. Every component solves several challenges when scientific 

discovery meets machine learning. These six components are scientific data integration and sharing, scientific 

discovery task transformation, scientific data pre-processing, scientific discovery method, scientific discovery 

verification, and domain knowledge constraints, respectively. Thirdly, we verify this framework through a series 

of experiments. We choose time-domain astronomy as a typical scientific field of "Big Data + AI". In this field, 

we aim at discovering a kind of transient event, which is called a stellar flare. To compare different discovery 

methods, we use seven machine-learning methods and a classical method in time-domain astronomy. One of the 

most important conclusions is that machine learning is not omnipotent. Only when combined with domain 

knowledge, will machine learning reach its full potential. Lastly, we summarize three challenges that need to be 

solved in the future and three lessons learned. Machine learning has its advantages and disadvantages for 

scientific discovery. Scientists should make more efforts in science-oriented machine learning, not only 

developing machine learning applications for scientific discovery.  

 

Key words scientific discovery; machine learning; scientific big data; transient event discovery; intelligent 

scientific discovery 
 

 

1 引言 

大规模科学装置的建设与重大科学实验的开

展，使得科学发现研究无法完全依赖专家经验从海

量数据中捕捉并研究稀有的科学现象.近年来，人工

智能技术(Artificial Intelligence, AI)蓬勃发展，机器

学习(Machine Learning, ML)作为其重要的研究领

域之一，被科学家广泛应用于科学发现任务，促成

“AI for Science”的重大发展机遇. 

从生物学、化学到天文学，机器学习在科学发

现任务中日益盛行，利用机器学习技术从海量科学

数据中发现稀有科学现象、研究复杂难题成为了科

学领域的首选方案. AlphaFold2
[1]人工智能算法可

以预测人类 98.5%的蛋白质结构，准确度达到原子

级别.同样发表于《Nature》的研究成果[2]利用机器

学习技术以前所未有的速率进行逆向合成反应，具

有化学界的“AlphaGo”之称. 2019 年首张黑洞照片

的合成同样离不开机器学习算法的巨大贡献[3,4]
.此

外，利用机器学习探测引力波，相较传统的模板匹

配，速度提升多个数量级[5]„„诸如此类的成功案

例不胜枚举，机器学习凭借在预测精度、时间效率

等方面的优异表现，在科学发现任务中发挥重要作

用. 2020 年美国能源部高级科学计算咨询委员会

(ASCAC)讨论了科学数据急剧增加带来的挑战和

机遇，批准了关于机器学习应用于科学的报告①，

并呼吁制定一个为期十年的 AI 计划②
.可见，科学发

现已经进入“科学大数据+人工智能”的新范式. 

                                                                 
① https://science.osti.gov/ascr/ascac/Meetings/202009 

② https://www.ciste.org.cn/index.php?m=content&c=index&a=sho

w&catid=148&id=2233 
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在作者已发表的论文中[6]，我们从数据管理的

角度提出了大规模科学数据的智能发现与管理框

架，分为智能分析、知识融合、数据存储三个方面

解决智能科学发现问题.本文主要选取第一个方面，

探讨机器学习方法应用于科学数据智能分析、实现

智能科学发现的挑战与机遇. 

科学大数据的特点.科学大数据是指以海量科

学证据形式存在的事实，包括观测与监测数据、实

验与模拟数据等原始及衍生数据[7]，数据类型包括

栅格点云等空间数据、时序数据、时空数据以及图

像数据等[8]
.相比于互联网大数据，科学大数据不仅

拥有 4V 特点，而且还具备独特的科学特征.主要体

现在如下三个方面： 

1)生命周期长.相比于互联网大数据“重分析、

轻存储”的短暂生命周期，科学大数据的生命周期

包含“采集与实时分析—存储与处理—发布与共享

—再分析与重用—归档与长期保存”的全过程[7]
.科

学大数据的生命周期更为完整且长久，价值具有长

效性，因此注重对科学大数据进行实时处理的同

时，离线分析同样具有重要的科学意义. 

2)不确定性强.科学大数据是对客观世界的描

述，但由于观测条件以及设备的限制，其中普遍存

在环境噪声与系统观测误差，甚至数据缺失，导致

数据在质量和产生速率等方面存在较高的不确定

性[7]
.另外科学数据通常来源于非人工系统[9]，如海

洋、大气、天体，人类不能完全确定并控制其运作

机理，自然系统本身的高度不确定性加剧了科学大

数据的不确定性. 

3)不可重复与随意更改.对科学事件的观测通

常是不可重复的[10]，尤其是具有时间属性的科学对

象.例如 2019 年 1 月 29 日美国国家航空航天局通过

凌日系外行星勘测卫星捕捉到了罕见的“潮汐干

扰”，黑洞撕碎恒星，该观测数据是无法重复获得

的.另外，科学数据是对真理的客观描述，用于探索

科学问题，对科学数据的每一处理步骤都会对科学

发现的结果产生影响，因此对科学数据的预处理需

严格遵循科学原理，不可随意更改与变换. 

科学发现任务的特点.随着科学数据演化成为

科学大数据，基础科学与应用科学领域中的科学发

现任务也形成了新的特点.基础科学是探索自然界

最普遍规律的科学，包括物理学、天文学等分支，

其以自然界中某种物质的形态及运动形式为研究

对象，以揭示自然界的基本规律为科学发现任务，

从而使人类更好地“认识世界”.应用科学是运用基

础科学的理论成果从而创造性地解决人类在生产

实践中具体问题的科学领域，包括新药研发、材料

设计等分支，其科学发现任务为在特定领域内发现

新技术、新产品，从而使人类更好地“改造世界”.

本文将科学发现任务的特点总结为如下三个方面： 

1)数据密集型科学发现.早在 2007 年，图灵奖

得主吉姆格雷(Jim Gray)指出，科学研究的范式经历

了经验科学(实验归纳)、理论科学(模型推演)、计算

科学(模拟仿真)三阶段的演化过程，当代已经进入

了数据密集型科学发现 (Data-intensive Scientific 

Discovery)的第四范式[11]，从以计算为中心转化为

以数据处理为中心.随着科学数据的大规模采集和

积累，科学数据不再仅仅作为科学研究的成果，而

成为科学研究的对象和工具，基于数据来设计和实

施科学研究成为科学发现的一般方法. 

2)依赖先进的技术手段.新技术手段拓展科学

发现的途径，而科学发现又可以促进新技术手段的

诞生，二者呈现出相互依赖、交替发展的关系.例如

计算机模拟和仿真技术开辟了新的科学实验和研

究方式，半导体材料科学的进步又提升了计算机芯

片的性能.当今蓬勃发展的机器学习技术将会对科

学研究产生重大影响，成为科学发现的有力工具. 

3)兼具创新性与严谨性.科学发现的目标为发

现新现象、新物质、新原理或创造新技术，因此创

新是科学发现的生命. 同时，科学创新还须具备严

谨性，包括可解释性和可复现性两方面.科学家不仅

要有新的发现，还要用严谨的逻辑解释其背后的原

因，从而实现干预世界的目标.可复现性是科学研究

的基本属性，这意味着其他研究人员可以重复同样

的过程，一个不可重复的偶然科学发现无法作为其

他科学研究的基础，因而失去价值. 

机器学习应用于科学发现的挑战. 由于上述特

殊性，将机器学习应用于科学发现时面临很多挑

战，本文将其总结为任务、数据、模型三个方面： 

1)科学任务转化困难.将科学发现任务转化为

机器学习问题具有挑战性①，例如：如何将物理定

律参数化从而使用机器学习发现新的定律？目前

很多科学任务仍停留在本领域而未被转化为适合

机器学习解决的问题，这限制了机器学习相关学者

研究这些科学问题.将蛋白质结构预测这一科学任

务转化为从序列到三维结构的映射问题是

AlphaFold2 成功的重要因素之一.因此巧妙地将科

学任务转化为能够被机器学习所解决的问题和场

                                                                 
① https://ai4sciencecommunity.github.io/ 
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景是首要挑战. 

2)数据集成与预处理困难.科学数据分散在不

同国家的科研机构，经过集成并共享给其他研究人

员才能发挥更大的价值.然而目前科学数据面临着

缺乏有效融合、大型标准数据集建设不足以及质量

参差不齐等问题[12,13]
. 另外科学数据通常是多源、

异构、高维、低信噪比且不均衡的[9]，需要进行复

杂的预处理来保证数据质量.并且数据的科学属性

对处理过程产生更多的限制，使流程更为复杂[14]
.

因此通过集成与共享获取高质量的科学数据、进而

结合领域知识对数据进行合适的预处理是应用机

器学习的基础. 

3)模型科学性验证困难.科学发现具有严谨性，

因此需要验证机器学习模型的可解释性和可复现

性，从而保证模型的科学性.但深度神经网络具有高

度的非线性和复杂度，人们很难解释模型原理及在

相应领域的科学意义，一些保守的科学家对其持观

望态度，称其为“黑盒”模型[12]
.另外，目前深度学

习方法的可复现性受到争议，利用机器学习所形成

的科研成果在很多情况下是不可复现的[15]
.面对一

个严谨的科学领域，提高机器学习模型的可解释性

和可复现性、让科学家确认科学产出的真正价值，

具有重要意义. 

为了深入探究机器学习在科学发现任务中的

优缺点，为各科学领域学者使用机器学习解决问题

提供参考方案，本文第 2 节梳理科学发现中常用的

机器学习方法，分析其适用场景，并阐述机器学习

擅长处理的科学发现任务，将其归类为五大机器学

习问题.第 3 节提出基于机器学习的智能科学发现

研究框架，阐述一种高效的智能科学发现模式.第

4 节通过实验验证框架的有效性，即以时域天文学

这一典型的“大数据+AI”的科学领域为例，使用 7

种机器学习方法和科学领域的传统方法完成发现

天体瞬变事件的科学任务.第 5 节对机器学习应用

于科学发现任务的经验教训和发展方向进行总结

与展望. 

本文与其他相关综述性文章[12,16-20]的主要区别

为：本文综合分析了机器学习在各个科学领域的研

究现状，探讨其中的共性问题；并提出一个通用的

研究框架，用以指导各科学领域学者使用机器学习

进行高效的科学发现研究，同时促进机器学习相关

学者快速了解科学发现任务；最后通过案例验证该

框架的有效性. 

2 研究现状 

科学发现正在被机器学习所改变，从天文学、

物理学、化学等基础科学，到生物制药、材料科学、

气象科学等应用科学，越来越多的科学家利用机器

学习进行科学发现、解决复杂难题.在科学发现任务

中常用的机器学习方法有很多，根据模型复杂度可

分为基于统计的传统机器学习和基于神经网络的

深度学习两大类，根据任务目标又可分为分类、回

归、聚类、异常检测、数据生成等.相对于传统机器

学习，深度学习方法被越来越多地应用于科学发现

研究，辅助科学家实现了更加重大的科学突破. 

本节首先根据第一种分类方式讨论在科学发

现任务中常用的机器学习方法，分析传统机器学习

与深度学习方法在科学发现任务中的优缺点与适

用场景.其次以基础科学和应用科学领域中的部分

学科为例，阐明机器学习所擅长处理的科学发现任

务，并根据第二种分类方式，将不同的科学发现任

务归类为五大机器学习问题. 

2.1  传统机器学习方法 

在机器学习应用于科学发现的初期，由于数据

量以及计算能力的限制，科学家普遍使用传统机器

学习方法[21]，并在经典模型的基础上，根据具体问

题对模型的输入、超参数、结构等做出适当调整，

从而在实际科学任务中达到最好的效果. 

其中，分类与回归是两种应用最为普遍的方法.

二者均属于预测方法，区别在于预测数据的类型不

同，因此很多分类算法同时可以担任回归任务[22]
.

朴素贝叶斯 (Naive Bayes) 、逻辑回归 (Logistic 

Regression, LR)、K 近邻(K-Nearest Neighbor, KNN)、

决策树(Decision Tree)是较为简单的方法，具有模型

直观、容易实现的特点 [23-25]
.支持向量机(Support 

Vector Machines, SVM)、随机森林(Random Forest)

与 极 度 梯 度 提 升 (eXtreme Gradient Boosting, 

XGBoost)是更为复杂同时更为有效的方法[24-29]，其

中 Random Forest 与 XGBoost 是两种典型的基于

Bagging 与 Boosting 的集成方法，通常准确率更高,

因此在科学发现任务中的应用也更为普遍. 

当数据无标签时，科学发现任务中还常用聚类

和异常检测两种无监督方法来解决科学问题.例如

在天文领域，瞬变科学事件具有偶发性和不可预知

性，因此可通过孤立森林(Isolated Forests)、一类支

持向量机(One-Class SVM)等异常检测算法发现瞬
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变源[30,31]
.当需要挖掘未知类别与属性时，还可以利

用聚类算法进行分析[31,32]，例如时域天文学家对光

变曲线提取特征后，通过 HDBSCAN(Hierarchical 

Density-Based Spatial Clustering of Applications with 

Noise)等聚类算法分析类之间的异质性，并进一步

分析其中的异常[31]
. 

由于传统机器学习依赖人工提取特征，因此在

科学发现中的相关研究侧重于根据领域知识提取

更为有效的特征表示，进而利用相应模型完成科学

发现任务，特征质量对最终的结果具有决定性作用.

例如在时域天文学领域，天文学家根据领域知识从

光变曲线中提取偏度峰度等标准统计量、以及峰的

宽度等领域特征，进而对天体进行分类[33,34]
.在化学

领域，科学家将非数值类型的化学式转化为机器学

习可以识别的形式，如通过物理化学描述符、分子

指纹、分子简写式等方式对分子进行表示，进而通

过分类或回归模型对化合物性质进行建模与预测
[35]

.在高能物理领域，将探测器响应的时间、位置和

幅度信息作为输入，利用回归模型可以重建物理事

件的主要产物在探测器中的运动轨迹[36]
.在新药研

发领域，通过对已知药物与靶点的对应数据进行建

模，可以预测其他药物与靶点之间的复杂关系[37]
. 

随着研究的深入，提取的特征数目越来越多，

例如从光变曲线中可以提取出数百种特征，但并非

所有特征都同等重要.因此科学家利用主成分分析、

t 分布随机近邻嵌入(t-SNE)等方法对高维数据进行

降维，从中筛选出更有效的特征子集，并可视化数

据间的聚簇关系，提升后续模型的效果[38,39]
. 

小结：传统机器学习方法的输入特征表示由科

学家结合领域知识人工提取，具有较强的物理意

义；模型具有较强的理论支撑、相对简单，因此通

常认为具有较好的可解释性.但上述特点具有两面

性.人工提取特征容易引入偏见，特征具有局限性.

更多的特征并未带来效果的显著提升；并且模型相

对简单，导致其拟合能力受限.因此传统机器学习适

用于人工提取特征已十分充分、对可解释性要求

高、数据和计算资源受限的情况下使用.本文对科学

发现中常用的传统机器学习方法与相应科学文献

的总结见表 1. 

表 1  科学发现中常用的机器学习方法

 模型 分类 聚类 回归 异常检测 数据生成 参考文献 可解释性 

传统机器

学习 

Naive Bayes、Logistic Regression、SVM      [23-27,33]  

具有一定

可解释性 

KNN、Decision Tree、Random Forest、XGBoost      [24,25,28,29,35-37]  

K-Means、HDBSCAN      [31,32]  

One-Class SVM、Isolated Forests      [30,31]  

深度学习 

CNN、LeNet、AlexNet、FCN、GCN      [40-49] 

可解释性

较差 
RNN、GRU、LSTM      [48,50-57] 

GAN、VAE      [58-63] 

表示机器学习模型常用于解决该类任务，无符号表示不常用于解决该类任务. 

2.2  深度学习方法 

深度学习可以从原始数据中逐层自动提取特

征，是一种重要的表示学习方法. 其网络结构复杂，

对大数据具有更好的拟合能力，适用于解决图像、

序列、图等数据中的复杂难题.相对于传统机器学习

方法，近年来越来越多的研究使用深度学习进行科

学发现，实现了一些重大的科学突破. 

（1）卷积神经网络 

卷积神经网络(Convolutional Neural Network, 

CNN)是一种含有卷积层的前馈神经网络，以擅长

处理图像数据著称，经典网络包括 LeNet
[64]、

AlexNet
[65]、ResNet

[66]等.由于图像数据是一种重要

的科学数据类型，因此 CNN 在科学领域得到广泛

应用. CNN 不仅适用于图像数据，其在时序数据上

也具有良好的效果，避免了循环神经网络不可并行

的缺点.全卷积网络(Fully Convolutional Network, 

FCN) 和 时 域卷积网 络 (Temporal Convolutional 

Network, TCN)是两种典型的用于处理序列数据的

CNN模型. FCN 起初用于对图像进行像素级的分类
[67]，Wang 等人[68]将其应用于时间序列分类任务中，

并取得了良好效果.时域卷积网络 TCN
[69]相较于

FCN 加入了因果卷积，从而使得每个时间点的输出

只与更早的输入有关，防止了信息泄露. 

在科学发现任务中，CNN 模型主要用于对图像

数据或可以转化为图像数据的信号进行分类与回

归，但也不乏用其处理序列数据的研究[40]
.在天文领
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域，CNN 模型被广泛用于处理观测图像和光谱，从

而完成天体分类[41]、红移估计[42]等任务.在高能物

理领域，科学家将探测器的输出映射为图片中的像

素值，进而使用 CNN 实现粒子喷注的分类[43]
.超过

90%的医学数据为影像数据[20]，因此在医学领域广

泛使用 CNN 模型进行辅助诊断，例如皮肤癌分类
[44]、COVID-19 肺炎的诊断和预测[45]等. 

除分类与回归问题以外，CNN 模型也可用于异

常检测.在时域天文学中，通过对连续两帧观测图像

相减，可以检测到短暂出现的科学事件[46]，完成暂

现源检测任务.另外，图卷积神经网络作为卷积神经

网络在图领域的推广，在化学、材料等具有图结构

数据的领域实现新的突破.例如科学家可以将原子

和化学键分别表示为分子图中的节点和边，利用图

卷积神经网络预测反应物到产物的每个原子对之

间的化学键变化[47]
. 

（2）循环神经网络 

循 环 神 经 网 络 (Recurrent Neural Network, 

RNN)是另一种重要的深度学习模型，与善于处理

图像数据的 CNN 不同，RNN 是为了更好地处理序

列数据而设计的.其通过引入状态变量存储过去时

间信息，让网络具有记忆.在科学发现任务中，长短

期记忆网络(Long Short-term Memory, LSTM)
[70]和

门控循环神经单元(Gated Recurrent Unit, GRU)
[71]

是两种常用的循环神经网络,二者均解决了在时间

步数过大时 RNN 的梯度衰减问题，可以更好地捕

捉时间序列中的长期依赖关系 [72]
. GRU 相对于

LSTM 更为简单，参数量更少，加快了训练速度. 

在科学发现任务中，RNN 主要用于序列数据的

分类与预测问题.在时域天文学领域，RNN 常用于

对光变曲线等序列进行建模分析，如基于光变曲线

的星系分类[50]、引力透镜参数估计[48]等.在高能物

理领域，基于 RNN 的 Jet 分类模型解决了因探测器

大小不同而导致 CNN 模型中部分信息丢失的问题
[51]

.在有机化学领域，通过分子简写式对 RNN 进行

训练可以生成新型分子结构[52,53]
.在生物领域，RNN

可用于处理基因和蛋白序列数据，例如预测转录因

子识别位点[54]、利用氨基酸序列预测酶的生化功能
[55]、预测非编码基因的功能[56]等.另外在时域天文

学中，可利用 RNN 完成暂现源检测任务，根据实

时预测的光变曲线与真实接收的光变曲线的差距，

判断是否检测到暂现源候选体[57]
. 

（3）深度生成模型 

CNN 和 RNN 均为判别模型，另一种重要模型

为生成模型，在科学领域也存在普遍应用.判别模型

根据观察变量 X 直接学习条件概率分布 P(Y|X)或决

策函数 F(X)，用于直接推断，学习准确率高. 而生

成模型对输入与输出数据的联合概率分布 P(X,Y)进

行建模，相比于判别模型，其训练难度更大、模型

结构更复杂[73]，但因其出色的生成能力得到广泛研

究.变分自编码器(Variational Auto-Encoder, VAE)
[74]

和生成式对抗网络(Generative Adversarial Network, 

GAN)
[75]是两类常用于科学发现的深度生成模型.与

传统的自编码器通过数值描述潜在空间不同，VAE

以概率的方式描述潜在空间，在数据生成方面具有

优势. GAN 由生成器和判别器组成，生成器通过调

节参数试图生成判别器无法辨别真假的伪样本，在

二者博弈的过程中，生成器可以生成更为接近真实

样本的数据，从而实现数据的自动生成与信息补全. 

在科学发现任务中，生成模型主要用于生成新

数据或重建旧数据.在天文领域，可以利用 VAE 生

成高质量星系图像进而对暗物质进行研究[58]、利用

CosmoGAN 生成引力透镜[59]、利用 GalaxyGAN 重

建星系图像[60]等. 在高能物理领域，利用 GAN 模

拟粒子经过每层探测器后形成的“物理照片”，可

以实现样本的快速生成[61]
.在化学领域，利用 VAE

将离散的分子简写式编码为隐空间的连续变量，进

而通过随机解码、扰乱或插入的方式可以产生新的

分子结构[62]
. 在新药研发领域，结合 VAE 与 GAN

可以生成具有特定抗癌活性的分子[63]
. 

小结：深度学习方法直接对原始数据进行挖

掘，擅长探索高维数据的隐含结构与相关性，可以

学习出科学家暂时所无法明确提取的复杂特征与

规律、突破人工提取特征的局限性、避免偏差、减

少计算特征的时间开销，相比于传统的机器学习实

现了更加卓越的效果.但与此同时，其消耗的数据资

源与计算资源更多，在资源敏感的科学场景下受到

了限制.并且由于模型结构复杂、不可解释，一些保

守的科学家对其持怀疑态度，这在一定程度上限制

了深度学习在科学领域的应用[12,76]
.因此深度学习

模型适用于计算与数据资源充足、问题复杂、人工

特征提取困难或者效果不佳、对可解释性要求不高

的场景.本文对科学发现中常用的深度学习算法与

相应科学文献的总结见表 1. 

2.3  科学发现的任务分类 

机器学习与科学发现的交叉研究主要集中在

数据积累充足、数字化程度高的学科中，而在基础

物理等基础理论研究中，由于缺乏大量样本而难以
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应用.本小节以天文学、高能物理、化学、新药研发、

材料设计、气象科学 6 个应用程度较高的领域为例，

梳理机器学习在各领域所擅长处理的科学发现任

务，并将不同的科学发现任务总结为分类、聚类、

回归、异常检测和数据生成 5 种机器学习问题. 

（1）基础科学领域 

随着大型观测设备的发展，飞速增长的数据促

进了机器学习在天文学中的应用，主要包括以下几

种任务[12]：1)目标检测与分类[33,35,41,50,57]，如暂现源

检测和星系分类，可转化为机器学习异常检测、分

类或聚类问题，其中暂现源检测在离线分析的基础

上，还要求实时捕捉短暂的异常现象；2)天体参数

估计[29,42,48]，如根据光谱与测光数据估计天体的质

量、元素丰度等物理量，属于机器学习的回归问题；

3)观测数据的降噪与重建[59-61]，如对观测图像进行

超分辨率重建，从而在硬件成本一定的情况下获得

更高的数据精度，可对应于数据生成问题.机器学习

减轻了天文学家的负担，提升数据处理的效率，尤

其在处理图像与光变曲线等特征复杂的数据类型

时，深度学习成为了天文学家的首选方案. 

在高能物理领域，以对撞机为代表的一系列大

型科学装置产生了海量的科学数据，使得该领域具

有应用机器学习的数据基础.由于传统算法的开发

难度大、优化困难、难以并行，无法胜任处理海量

数据的科学任务，因此促使了物理学家使用机器学

习进行科学发现研究[16]
.主要任务包括[77]：1)探测器

粒子径迹重建[36]，涉及回归与聚类问题；2) 物理

对象鉴别[43,51]，如粒子种类鉴别和粒子喷注(Jet)标

记，可对应于机器学习的分类问题；3) 动力学测量
[28]，如簇射动力学参数估计、重离子碰撞喷注横动

量估计，属于回归问题；4) 物理仿真[61]，如生成

喷注图像、电磁簇射，对应于机器学习的数据生成

问题. 

随着化学信息学的发展，机器学习在化学领域

同样展现出显著优势，来自柏林自由大学的科学家

利用深度学习计算薛定谔方程的基态解，实现了准

确度和计算效率的突破[78]
.当传统的化学研究理论

面对复杂体系时，预测能力有限，大部分新发现依

靠大量的实验“试错”，偶然性与不确定性强、效

率低、成本高[17]
.而机器学习凭借其强大的学习能力

和计算能力，提升了研究效率.主要任务包括：1)化

合物性质预测[35]，如活性、毒性、溶解度等，根据

预测数据类型不同可分为分类与回归问题；2) 分子

设计[52,53]，如设计具有特定性质的分子，涉及机器

学习的预测与生成问题；3) 前向反应预测与逆合成

分析[47]，如根据反应物预测生成物，或从产物出发

预测可能的前体，可对应于机器学习回归问题. 

（2）应用科学领域 

近年来利用机器学习进行药物研发成为一种

行业新趋势.传统的新药研发方式面临着费用高、成

功率低、耗时长的困境，因此全球多家制药企业与

人工智能企业开展了深度合作.机器学习在新药发

现和临床前研究两个阶段实现了重大突破[18,79]，具

体任务包括：1) 药物靶点发现[37]，确定药物靶点

是药物研究的基础，主要对应于机器学习的分类问

题；2) 化合物筛选[26]，即选择对某一特定靶点活

性较高的化合物，属于分类或回归问题；3) 分子生

成[63]，即根据已知化合物分子的结构和成药性等规

律，合成新的化合物作为候选药物分子，对应于数

据生成问题；4) 临床结果预测[27]，如预测新靶点

和候选药物的性质和作用，属于机器学习回归问题.

事实证明，利用机器学习技术辅助新药研发，可以

大幅缩短研发周期、降低研发成本、提高研发效率. 

随着材料数据的积累，机器学习被用于有机材

料、光伏、半导体等材料设计的各个领域.面对巨大

的设计空间，基于理论研究、实验分析、计算仿真

的传统方法无法高效研发出新材料，大量试错实验

导致研发效率很低[19]，这一问题与传统新药研发所

面临的困境具有相似之处.因此材料科学家将数据

驱动的机器学习应用于新材料开发的过程中，主要

任务包括：1) 材料属性预测[25]，即从成分、能量

特征等参数出发，研究材料性质的变化规律，属于

机器学习的分类或回归任务；2) 新材料合成[24]，

涉及机器学习的分类、回归与数据生成问题；3) 缺

陷识别[49]，如根据材料薄板裂纹图像识别缺陷，可

对应于图像分类问题.机器学习的应用避免了成本

昂贵的实验和大量计算，极大地提高了新材料的研

发效率. 

在气象科学领域，DeepMind 与气象科学家合

作利用机器学习实时预测降雨量[80]，开辟了实时降

雨量预报的新途径，该任务可对应于机器学习回归

问题.类似的，还可以进行飓风、风暴等极端天气的

检测与分类[81]，可对应于异常检测与分类问题. 如

此的研究不胜枚举，机器学习方法已经广泛应用于

各个科学领域，并在科学探索与发现任务中发挥着

重大作用. 

小结: 综上所述，本文将科学发现任务与对应

的机器学习问题总结为表 2. 大部分科学发现任务
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都可以转化为机器学习领域的分类与回归问题，依

据不同科学数据类型，可进一步分为图像分类或序

列分类问题等.聚类、数据生成与异常检测问题相对

较少. 此外，一些科学任务通过离线挖掘实现，如

天体参数估计，对实时性没有要求；而另一些科学

发现任务，由于科学现象稀有且短暂，例如天文暂

现源检测，不仅需要离线分析，实时检测更有意义. 

当然以上的划分边界并不总是清晰明确，需要

根据具体的科学问题与场景具体分析，才能将科学

任务转化为合适的机器学习问题.综上，机器学习突

破了传统方法的瓶颈，被广泛用于获得新的科学视

角，成为智能科学发现的有效途径.

表 2  科学发现任务分类 

领域 科学发现任务 分类 聚类 回归 异常检测 数据生成 

基础科学 

天文学 

目标检测与分类[33,35,41,50,57]      

天体参数估计[29,42,48]      

观测数据降噪与生成[59-61]      

高能物理 

探测器粒子径迹重建[36,77]       

物理对象鉴别[43,51]      

动力学测量[28]      

物理仿真[61]      

化学 

化合物性质预测[35]      

分子设计[52,53]      

前向反应预测与逆合成分析[47]      

应用科学 

制药学 

药物靶点发现[37]      

化合物筛选[26]      

药物分子生成[63]      

临床结果预测[27]      

材料科学 

材料属性预测[25]      

新材料合成[24]      

材料缺陷识别[49]       

气象科学 
实时降雨预测[80]      

极端天气的检测与分类[81]      

表示科学发现任务常对应的机器学习任务，无符号表示不常对应于该类机器学习任务. 

3 智能科学发现 

综合分析机器学习在各科学领域的研究现状，

本文认为，当前大部分研究聚焦于特定的科学任

务、着力解决具体科学问题，而机器学习在各科学

领域面临着诸多共性的困难与挑战，亟需一个通用

的智能科学发现框架用以指导科学家进行高效的

科学发现研究. 

因此，本文提出了基于机器学习的智能科学发

现研究框架，作为“AI for Science”的典型范例，

阐述一种高效的智能科学发现模式，为各领域科学

家使用机器学习进行科学发现提供解决方案. 框架

分为科学数据集成共享、科学发现任务转化、科学

数据预处理、科学发现方法、科学发现验证以及领

域 知 识 约 束 六 个 部 分 ， 具 体 如
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图 1所示.各部分之间并非独立，而是相互反馈，

提高了框架的智能性.本节按照框架组成的顺序，依

次分析机器学习在科学发现任务中面临的共性问

题，并提出解决方案. 

3.1  科学数据集成共享 

大规模的科学数据是应用机器学习的基础，然

而科学数据分散在各国科研机构，因此将科学数据

进行集成与共享为智能科学发现框架保证了数据

基础. 当前，国内外有诸多科学数据中心，如国际

科学联合会世界数据中心①、中国科学院科学数据

中心、美国国家航空航天局空间科学数据中心等. 

但目前，科学数据集成与共享普遍面临着缺乏

有效融合、标准数据集建设不足以及质量参差不齐

三个方面的问题，阻碍了机器学习发挥更大潜能.

第一，虽然有多种集成的数据库供科学家使用，但

其对数据间关联挖掘不足，缺乏有效的知识融合机

制[13]，如天文学家需手动查找多种波段的数据库才

能获取一个天体的完整信息，不利于科学家高效检

索与使用；第二，目前科学领域侧重于将分散的科

学数据集中起来，但缺乏针对共性问题而建立的统

                                                                 
① http://wdc.org.ua/. 

一大型标准数据集[12]，不利于对解决同一问题的各

种方法进行比较；第三，科学数据具有不确定性强、

多源异构等特点[13]，目前公开发布的科学数据存在

着精度不同、格式不同、处理方法不同等数据质量

参差不齐的问题. 

因此，为了提高数据检索和使用的效率，需对

多源异构数据进行知识融合，利用知识图谱构建与

补全技术，构建并完善科学领域知识图谱.具体可通

过两个层面实现：①从开源科学数据库、历史文献

中上获取大量结构化/非结构化信息，挖掘多种科学

数据类型在时空范围、内容属性、主题分类、类型

格式等方面的关联，自动抽取三元组，从而在各学

科构建领域知识图谱；②融合多个已有领域知识图

谱，不断丰富和完善语义信息，扩大知识图谱的应

用范围. 通过知识图谱技术促进物理目标之间、物

理目标及其文献描述之间、文献描述之间的数据与

知识融合，有助于科学家快速检索，并服务于对科

学发现结果的高效验证. 

此外，各个科学领域内需针对共性问题建立高

质量的统一大型标准数据集，从而便于对不同方法

进行统一测评；数据集成方需提升对数据内容的完

整性、一致性、规范性的检查力度，发布数据的精

度、不确定度和适用范围，从而提升数据质量. 
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图 1  基于机器学习的智能科学发现研究框架 

3.2  科学发现任务转化 

在获取科学数据后，将科学发现任务转化为合

适的机器学习问题是实现智能科学发现的重要环

节.在 2.2 节本文已经较为详细地讨论了各种科学

发现任务与分类、回归、聚类、异常检测、数据生

成 5 种机器学习问题的对应关系. 除此以外，科学

发现任务还包括离线挖掘和实时检测两大类：一些

科学发现任务通过分析历史数据完成，如天文学的

星系分类与参数估计，大量的历史数据中包含着全

面的信息，无需随新数据的产生而实时分析；而另

一些研究短暂科学现象的任务，通过实时的方式完

成更有意义. 如天文学的暂现源检测，实时进行异

常检测可以及时调用精度更高的观测设备，从而更

为清晰地观测稍纵即逝却稀有的科学现象. 

实时的科学发现任务需要将离线和实时两种

机器学习问题结合考虑：离线训练的数据量大，可

以涵盖全局特征，模型精度高，但训练时间长；而

实时收集的数据代表了最新的数据特征，当数据分

布发生变化时，已有模型难以发挥作用. 因此，实

时的科学发现任务不仅需要利用离线挖掘的模式，

还需要根据实时收集的数据对已挖掘的模式进行

补充和更新. 

确定了机器学习的研究问题，可以有针对性地

指导后续的数据预处理.如分类问题通常需要均衡

的数据集，而异常检测问题则不需要，因此二者所

需的数据预处理方法不尽相同.另外不同的机器学

习问题也对应着不同的机器学习方法. 将科学发现

任务转化为机器学习问题是承接科学大数据集成

共享与科学大数据预处理及后续流程的关键步骤. 

3.3  科学数据预处理 

科学大数据通常采集于大规模科学装置或大

型实验设备，由于观测条件以及设备的限制，科学

数据具有不确定性强、信噪比低等特点，因此在科

学数据飞速增长的同时，其中的噪声和冗余信息也

会随之增加. 

为了使机器学习方法不受数据噪声和冗余信

息的干扰，需要根据不同的研究问题，对数据进行

有针对性的预处理.另外由于科学数据具有不可重

复、不可随意更改等特性，因此相比于互联网大数

据，对科学大数据的预处理过程具有更多的限制，

流程更为复杂. 

首先，对科学数据的预处理包含基本操作，如
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格式转换、数据降噪、数据插补等常规清理.其次，

在每一个科学领域还具有其独特的预处理方法，不

恰当的预处理方法容易引入误差，影响机器学习算

法的性能，进而阻碍科学发现的进程.例如在时域天

文学领域，光学观测设备采集的原始数据为图像数

据，在进行基本清洗处理后，还需要经过点源提取、

交叉证认、流量定标等预处理步骤才能形成最终的

光变曲线数据[7,82,83]
.  

另外，科学大数据的标签非常有限[12]，可在预

处理阶段增加标注量，也可采取相反的方式，即仅

利用标签有限的数据.对于第一种方式，科学领域普

遍通过生成模拟数据实现，或众包标注、专家标注.

星明天文台公众超新星搜寻项目是一个典型的众

包标注项目，自 2010 年开始运行已发现 30 颗超新

星①.然而，对科学数据进行标注相对于常识标注更

为困难，如干旱现象比动物类别更难界定，因此有

很多科学项目是业余爱好者难以完成的，从而需要

科学家亲自标注. 但人工标注的成本较高，另一方

面，模拟数据不能完全反映数据的真实情况，因此

使用机器自动标注是一种值得探索的方式，可以更

为经济高效地扩充科学数据的标签. 

直接利用标签有限的数据是另一种解决思路，

如迁移学习和预训练方法. 在低资源情境下利用迁

移学习方法可以把开放领域中的研究模型迁移到

科学领域中来，从而降低对科学数据的标注需求.

基于自监督的大规模预训练模型使用大量未标注

的样本学习数据中的共性，不针对特定的下游任

务，预训练完成后再将其应用到特定任务上，利用

有限的标注数据进行微调. 其优点在于可以降低对

标注数据的需求，帮助下游任务模型更好地初始

化、加速收敛、避免过拟合，缺点在于大规模的预

训练往往需要大量的训练样本以及庞大的计算资

源，这对于普通学者而言具有难度. 而近年逐渐发

展的科学计算平台能够带来解决方案，其整合了世

界上各科学项目的数据资源，同时拥有很强的计算

基础设施，如虚拟天文台[84]
.利用科学计算平台可以

实现科学大数据的大规模预训练，从而解决科学大

数据标注样本稀少的问题，为普通学者利用机器学

习方法进行智能科学发现助力. 

3.4  科学发现方法 

经过数据预处理后，采用合适的方法是科学发

现任务的核心，包括领域传统方法与机器学习方法

                                                                 

① http://xjltp.china-vo.org/pspjs.html 

两大类.领域传统方法通常为科学模型，具有极强的

理论保证，并经过了大量实践的验证，具有较强的

外推能力，但通常具有效率较低、建模困难等缺点；

机器学习方法包括传统机器学习和深度学习方法

两大类，极大地提高了科学研究的效率，但缺乏严

谨的理论证明和可解释性. 

领域传统方法和机器学习方法各有优缺点，有

效的手段是通过一定的方式将二者进行结合，相互

补充，扬长避短. 例如，很多科学模型需要参数，

但这些参数难以根据基本原理获得[85]，因此可以利

用机器学习方法从一个候选集合中学习最优参数，

从而实现动态智能地参数化科学模型；当一个理论

模型的子模型具有半经验性质，同时拥有足够数量

的观察样本时，可利用机器学习模型替代该子模

型；或通过“并行”与“串行”的方式将机器学习

方法与领域传统方法“级联”使用，从而纠正传统

方法的建模残差. 

对于实时科学发现任务，可通过机器学习的在

线学习或增量学习完成：在线学习模型[86]以数据流

为输入，并立即更新模型，但不注重对旧知识的保

持能力；增量学习[87]也能够不断处理连续的信息

流，并在学习新知识的同时保持旧知识，任务增量

学习和类增量学习是研究较为广泛的两种类型.但

由于仅利用增量样本进行学习，因此逼近“原样本

+增量样本”的全局最优点成为研究难点. 

本文提出实时-离线交互反馈机制来应对实时

科学发现任务.该机制在离线层利用全部历史数据

进行训练进而形成模型库，能够涵盖更全面的特

征；实时层收集的科学数据以批量的形式合并到离

线数据库，并定时对离线模型库进行增量更新.当实

时层模型库难以应对最新数据时，实时层提出更新

需求，将离线学习的模型库迁移至实时层.由于增量

更新难以逼近全局最优模型，因此离线层会定期进

行全量更新，并将模型同步至实时层进行科学发现.

实时-离线交互反馈机制提高了实时科学发现的智

能性. 

3.5  科学发现验证 

当前大部分研究聚焦于利用机器学习算法提

高科学发现的效率和准确性，但对机器学习模型的

验证不足，这关乎结论是否严谨且符合科学意义.

本框架提出从模型可解释性、模型可重复性，结果

真实性三方面对科学发现进行验证. 

可解释性：科学家所熟知的基于概率统计的建

模方法能够根据数据分布的假设求出预测偏差与
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置信区间，模型可解释性强[12]
.而众多机器学习方法

仅从结果上说明其有效性而缺乏严格的理论证明，

系统误差较难估计，牺牲了部分可解释性和科学严

谨性，受到部分科学家的质疑. 

因此，可使用机器学习的解释技术对模型进行

解释，包括对样本的局部解释和对模型的全局解释

两大类：对样本的局部解释可以清晰地呈现模型对

每一个样本的决策依据，全局解释可以呈现模型对

整体的评估而降低样本间差异的影响.通过对模型

进行解释，可以揭示成功的原因，或分析失败的教

训用以改进模型，甚至有可能帮助发现新的科学规

律.近年来有科学家尝试对机器学习模型进行初步

解释，判断其是否符合科学意义.例如在天文学领

域，通常利用基于梯度、灵敏度分析的可解释方法

找出对模型重要的特征，进而判断其是否符合领域

知识[88-90]
. 

可复现性：可复现性是科学方法的基本属性，

要求其他研究人员可以重复同样的过程，一个不可

重复的科学发现无法作为其他科学研究的基础，因

而失去价值.但目前机器学习方法的可复现性受到

争议[15]，这其中的原因包括代码和数据未公开、模

型结果对训练条件敏感(算力、数据划分、初始化和

超参数不同)等. 

因此提高机器学习模型的可复现性的具体做

法包括：减少模型在参数初始化过程中的不确定

性、通过设置周期学习率等方法避免局部最优参数

从而逼近全局最优模型[91,92]、多次重复实验过程以

验证结果的可复现性，并公开代码、数据和训练参

数设置等信息以供他人验证和使用. 

真实性：最后，还需要结合历史文献和公开数

据库等开源数据验证科学发现的真实性、可靠性、

开创性.以时域天文学为例，当机器学习算法对光变

曲线进行处理产生疑似事件后，科学家需要通过天

文数据库、历史文献等多种数据源，综合分析天体

位置、历史观测信息、光变曲线质量等多方面信息，

才能发现异常信号背后的真相、确定疑似事件的真

伪、确定是否首次发现该天体发生耀发现象等.而利

用“数据集成共享”阶段构建的领域知识图谱，可

以帮助科学家进行更为高效的后期验证. 

3.6  领域知识约束 

在机器学习过程中整合科学领域知识是实现

智能科学发现的必备手段，也是与其他机器学习应

用的本质区别.领域知识有多种形式，通常为数学方

程的形式，如解析表达式和微分方程，或者以规则

约束的形式表示实例或类之间的关系，如对称性、

不变性、时空相关性、渐进极值、守恒定律等. 领

域知识可通过硬约束和软约束的形式与机器学习

模型整合：硬约束为不可违背的约束，用约束问题

替代无约束优化问题，在训练过程中强制执行；软

约束的执行程度可变，如损失函数. 

领域知识可以通过模型结构和损失函数两方

面与机器学习模型进行结合[93]
.其一，通过修改模型

结构，引入强归纳偏置，使模型遵守领域约束，从

而产生更具一般性和可解释性的模型，如在模型中

增加物理变量[94]、编码对称性约束[95]、基于物理信

息进行模型结构搜索[96]等.其二，通过修改损失函

数，使其包含领域知识，鼓励模型与先验知识保持

一致，这是一种软约束，可以提高模型的收敛性、

泛化性，并减少所需的训练数据量. 

领域知识贯穿整个智能科学发现框架，在科学

发现任务转化、科学数据预处理、科学发现方法、

科学发现验证等方面都起到至关重要的作用：在任

务转化时结合领域知识才能保证等价性；在数据预

处理时结合领域知识，可以生成模拟数据、减少对

数据量或数据标签的需求，也可以在特征工程中提

取或选择具有物理意义的特征，提高可解释性；在

科学发现的方法中结合领域知识，可以加快机器学

习模型的训练速度、纠正模型的优化目标、提高准

确性；在验证过程中结合领域知识，可以判断模型

结果是否与已知的科学原理相一致，验证模型的可

解释性和结果的可靠性. 

唯有紧密围绕科学属性与领域知识约束，才能

保证模型产出的科学价值，抛开领域知识、盲目使

用通用算法的方式在科学发现任务中是行不通的. 

4 实验分析 

时域天文学是一个典型的“大数据+AI”的科

学领域，大视场短时标巡天设备是该领域的观测利

器, 该设备具有超大视场覆盖和高时间分辨率的数

据采样特性,奠定了该领域的大数据基础. 地基广

角 相 机 阵 (Ground-based Wide Angle Cameras, 

GWAC)
[47,83,88]是我国自主研发的大视场短时标时

域天文观测设备.本节以 GWAC 实际产生的光变曲

线(星等 Mag 序列)数据为研究对象，以恒星耀发

(Stellar Flare)
[97]这种典型的瞬变事件为科学发现目

标(如图 3 所示)，以本文提出的“基于机器学习的

智能科学发现研究框架”为指导，通过实验分析各
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种科学发现方法优劣，验证框架的有效性.本文的代

码和数据公开于 GitHub 开源社区①和阿里天池实验

室②
. 

首先，本案例将发现瞬变事件这一科学任务转

化为机器学习的时间序列分类问题.其次，为了应对

数据存在“间断性”和“类别不均衡性”两方面的

挑战，本文通过数据截断和数据增强两种方式进行

预处理.具体地，本文根据文献[98]所揭示的类太阳

恒星耀发活动的特征时间，对间隔过大的序列进行

截断处理；在文献[99]提出的耀发模型的基础上，

通过更改模型参数实现对耀发幅度、持续时间、耀

发位置的多种变换来生成耀发信号，并与已有负样

本进行叠加实现数据增强，使训练集的正负样本比

例达到 1:4. 测试集仍保持实际数据分布. 经过上述

预处理，最终的实验数据集包含 152635 条光变曲

线子序列，其中训练集、验证集与测试集的比例约

为 6:2:2. 接下来我们在 4.1 节介绍科学发现方法，

4.2 节分析各方法的优劣，4.3 节进行科学发现验证. 

4.1  实验方法 

本文使用领域传统方法、机器学习方法、以及

二者结合的方法完成瞬变科学事件的发现任务. 

（1）领域传统方法 

模板匹配(Template Matching)是一种经典的传

统方法，其基于模板这一专家知识，广泛应用于目

标检测、分类以及参数估计任务中[11]
.本文将该方法

作为时域天文学中传统方法的代表，与机器学习方

法进行对比分析.该方法具体分为两步：为了提高匹

配效率，首先基于一定的规则对光变曲线序列进行

截断处理，其次使用领域专家给定的耀发模板，计

算子序列与该模板之间的距离，从而判断该子序列

是否与耀发模板匹配. 

（2）机器学习方法 

本文选择 7 种科学发现任务中常用的机器学习

方法作为代表，对光变曲线进行二分类，其中包括

3 种传统机器学习模型(KNN、Decision Tree、SVM)

和 4 种深度学习模型(CNN、GRU、FCN、TCN). 

由于序列数据可以互相度量距离，因此本文直

接将光变曲线作为 KNN 模型的输入. Decision Tree

和 SVM 无法直接处理序列数据，本文按照文献

[100]的做法，从光变曲线中提取 13 种特征值，进

而输入到 Decision Tree 和 SVM 中进行训练与预测.

                                                                 
① https://github.com/915466648/gwac_flare 

② https://tianchi.aliyun.com/competition/entrance/531805/introduction 

此 3 种传统机器学习模型使用 Scikit-learn
[101]实现，

最佳参数通过网格搜索得到. 

为了捕捉耀发曲线的形状特征，本文绘制出每

一条光变曲线的散点图，再利用 CNN 模型进行分

类. RNN 模型擅长处理序列数据，本文选用结构较

为简单的 GRU 作为 RNN 模型的代表.另外，由于

在许多情况下使用CNN对序列建模可以比RNN取

得更好的性能、更高的效率，因此本文使用 TCN

和 FCN 两种模型作为 CNN 的代表直接处理序列数

据.此 4 种深度学习模型使用 Keras
③实现，通过经验

不断调整模型结构和参数至最佳. 

（3）结合方法 

本文“级联”领域传统方法与机器学习方法，

即依次使用模板匹配和机器学习方法，从而将二者

结合.具体地，首先利用模板匹配对测试数据进行初

选，将预测为正例的数据输入到已训练好的机器学

习模型中做进一步判断，将两种方法均预测为正例

的数据作为最终的预测正例，其余样本作为负例. 

4.2  实验结果 

本文从两个角度分析实验结果，分别为：领域

传统方法(模板匹配)与各种机器学习方法的优劣对

比、不同"级联"方式的效果对比(模板匹配"级联"机

器学习方法，以及机器学习方法“级联”机器学习

方法). 

本文计算精确率(Precision)、召回率(Recall) 以

及 F2score 作为模型的评价指标.由于科学事件具有

重大意义，因此科学发现任务在注重精确率的前提

                                                                 

③ https://github.com/fchollet/keras 
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下，更加注重高召回率，即不希望遗漏重要的科学

事件.因此本文选取较为常用同时更侧重于召回率

的 F2score 作为评价指标对各模型进行评估. 

（1）领域传统方法与机器学习方法的对比 

表 3 显示，模板匹配方法和机器学习方法并没

有明显优劣.具体地，模板匹配、决策树、支持向量

机三种方法召回率最高，但精确率均较低，在真实

场景下，这会导致天文学家后期验证的工作量过大. 

CNN 和 FCN 两种卷积神经网络的模型取得了相类

似的效果，召回率较高、精确率不足、F2score 欠佳. 

GRU 和 KNN 模型的精确率和召回率均不能满足要

求. TCN 模型效果最佳，其余模型与之差距较大. 

实验证明，模板匹配或机器学习方法虽然可以

发现瞬变科学事件，但大部分模型仍有提升空间. 

表 3  传统方法与机器学习方法的 Precision、Recall、F2score

评价指标 Template Matching KNN Decision Tree(DT) SVM CNN FCN TCN GRU 

Precision 0.3218 0.0357 0.2667 0.3011 0.6279 0.6923 0.9310 0.7576 

Recall 1.0000 0.8929 1.0000 1.0000 0.9643 0.9643 0.9643 0.8929 

F2score 0.7035 0.1539 0.6452 0.6829 0.8710 0.8940 0.9574 0.8621 

（2）不同“级联”方法的对比 

本实验将上述 3 种高召回率的模型与其余模型

进行“级联”结合，从而在精确率和召回率之间取

得最佳平衡，并对比 3 种“级联”方式的优劣.具体

地，分别利用模板匹配、Decision Tree、SVM 三种

方法对样本进行初筛，再“级联”其余模型做进一

步判断. 

图 2 表明，3 种“级联”方式下，各组合模型

的 F2score 相对于未级联的单一模型均有所提升. 

总体而言，对传统机器学习模型提升幅度较大，对

深度学习模型的提升幅度较小，原因在于各单一深

度学习模型已经达到较好的效果. 具体数值如表 4

所示，由于 3 种初筛方法的召回率为 1，对后续模

型的召回率没有影响（即组合模型的召回率与表

3 中各单一模型的召回率相同），同时提升了组合

模型的精确率，从而使得各组合模型的 F2score 均

基本满足实际科学发现的需要. 

表 4 中最后一列表示在 3 种“级联”方式下，

各个组合模型在多个指标上相对单一模型(表 3)的

提升幅度平均值. 对比可知，虽然使用 SVM 和

Decision Tree 进行初筛同样可以提高各组合模型的

精确率，但总体不及使用模板匹配效果明显，仅在

TCN 一种模型上的初筛效果优于模板匹配，即模板

匹配“级联”机器学习模型比机器学习模型相互“级

联”效果更好. 由此表明：基于专家知识的模板匹

配方法可以过滤掉数据驱动的机器学习方法所不

能分辨的假正样本. 

实验证明，在模板匹配具有高召回率的前提基

础上，通过将模板匹配与机器学习模型相结合，可

以最大幅度提高组合模型的精确率，有效地提升科

学发现的准确性. 因此，将基于专家知识的传统方

法与基于数据驱动的机器学习方法相配合可以更

好地完成科学发现任务，二者起到相互补充的作用. 

4.3  模型解释 

深度学习模型由于高度非线性和复杂度，通常

难以解释.为了提高本文采用的深度学习模型的可

解释性，本小节选择 FCN 模型为代表，使用类激

活映射(Class Activation Mapping, CAM)的方式，对

FCN 模型的分类结果进行可视化分析[68]
. CAM 是

一种适用于 CNN 模型的解释方法，其通过计算特

定目标类别与各特征图的加权和，求得一个全局特

征图，再通过重采样至原始数据大小并将二者叠

加，可以解释每一个输入维度对该类别的重要程度. 

图 3为FCN正确分类的耀发样本CAM热力图.

由图可知，相对于其余较为平坦的部分，光变曲线

中上升及下降部分对模型结果贡献更大.由此可得，

本文训练的模型捕捉到了耀发序列“快速上升、缓

慢下降”的特点，具有一定的物理意义及可解释性. 

表 4 三种“级联”方式下各组合模型的 Precision、F2score 以及相对单一模型的提升幅度平均值 

级联方式 评价指标 KNN Decision Tree (DT) SVM CNN FCN TCN GRU △average 

Template 

Matching+ 

Precision 0.8065 0.6364 0.7778 0.9000 0.9000 0.9643 1.0000 +0.3390 

F2score 0.8742 0.8974 0.9459 0.9507 0.9507 0.9643 0.9124 +0.2042 

SVM+ Precision 0.4808 0.3784 —— 0.9000 0.8438 1.0000 0.8929 +0.1975 
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F2score 0.7622 0.7526 —— 0.9507 0.9375 0.9712 0.8929 +0.1473 

Decision 

Tree+ 

Precision 0.5319 —— 0.3784 0.8710 0.7941 1.0000 0.8621 +0.1820 

F2score 0.7862 —— 0.7527 0.9441 0.9246 0.9712 0.8865 +0.1407 

 

 

图 2 未级联与三种级联方式下各模型 F2score 对比 

 

图 3 FCN正确分类为耀发样本的 CAM热力图 

5 总结与展望 

综上所述，机器学习已经在科学发现任务中发

挥了重大作用. 尽管本文提出了基于机器学习的智

能科学发现框架，并通过实验验证了其有效性，但

仍有一些挑战问题值得探讨，具体包括: 

虚假关联问题.在一般情况下，通过绘制热力图

等方式对机器学习模型进行解释，可以判断模型的

决策依据是否为虚假关联，如文献[102]通过 LIME

分析机器学习模型将雪地上的哈士奇错误地分类

为冰原狼的原因，结果表明模型关注的是雪地而非

犬类特征，由此可知模型利用了“雪-冰原狼”的虚

假关联.然而，科学数据中蕴含着未知知识，因此当

模型的决策依据与已有先验知识不符时，科学家难

以判断模型的决策依据为虚假关联还是未知的科

学知识，从而难以判断科学发现的可靠性. 

高效验证问题.目前科学领域对模型进行解释

的研究工作大部分面向单一样本，即利用可视化的

方法对样本逐个绘制热力图，科学家需要依次检查

模型的关注点是否与科学意义相符.当面对海量数

据时，此种方式会耗费科学家大量的时间和精力，

带来巨大的负担.因此未来需要结合领域特点，基于

概率统计理论模型，设计统计层面上的高效解释方

法，让科学家对数据和模型的整体情况有更加直观

的了解，节省科学家的时间与精力. 

模型易用性问题. 在科学发现过程中利用机器

学习方法可以提高科学发现的效率.但实际应用时，

机器学习尤其是深度学习对于科学家仍然存在较

高的门槛.尽管 TensorFlow
[103]、PyTorch

[104]等机器

学习框架提高了机器学习的易用性，但其面向通用

任务，尚未考虑科学领域的需求. 

在这一方面，生物领域已经领先迈出一步 . 

Paddle Helix
⑨是基于百度飞桨深度学习框架开发的

生物计算平台，用于新药研发、疫苗设计、精准医

疗等多种任务，成为学术界与工业界结合的典范.

未来学界与业界需要秉持更加开放的精神，共同建

设新的科研基础设施，打造智能科学发现的科研共

同体，帮助科学家使用强大的工具实现重大的科学

突破. 

最后，在应用机器学习完成科学发现任务的过

程中，本文总结以下三点经验教训: 

机器学习方法并非万能. 在机器学习的过程中

整合科学领域知识是实现智能科学发现的必备手

段，也是与其他机器学习应用的本质区别.虽然机器

学习方法愈加流行，但基于专家知识的领域传统方

法仍具有较强的优势，不可摒弃，需要通过合适的

方式将领域传统方法与机器学习相结合，才能更好

地完成科学发现任务. 

机器学习需要扬长避短. 基于统计的传统机器

学习与基于神经网络的深度学习各有优缺点，适用

于不同的应用场景.领域科学家需要根据不同的场

景选择合适的机器学习方法，扬长避短，合理利用

机器学习技术突破传统方法的局限性，实现高效的

科学发现. 

领域与方法具有倾向性. 在不同的学科领域

中，机器学习技术的研究与应用程度相差甚远.在拥

有海量科学数据同时面临维度灾难问题的科学领

域中，机器学习得到更为广泛和充分的研究.同时，

深度学习方法相较于传统机器学习方法，也得到越

                                                                 

⑨ https://paddlehelix.baidu.com/ 
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来越多的关注与研究，实现了更为重大的科学突破. 

机器学习能够以自动化或半自动化的模式帮

助科学家产出科学成果，提高科学发现的效率.但面

对最前沿、最复杂的问题时，仍需要人工智能学者

与各领域的科学家汇聚在一起，形成统一的计算思

维，同时恰到好处地利用机器学习工具，才能形成

重大的科学发现与研究成果. 
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Background 

"AI for Science" has received extensive attention from 

academia and industry and has become a research hotspot. With 

the construction of large-scale scientific devices and the 

development of major scientific experiments, scientific 

discovery research cannot completely rely on expert experience 

to capture and study rare scientific phenomena from massive 

data. Using machine learning technology to discover rare 

scientific phenomena, study complex objects, and solve 

complex problems from massive scientific data has become the 

preferred solution in the scientific field. 

However, the current research only focuses on specific 

machine learning algorithms and has not abstracted a general 

machine learning research framework for AI-driven scientific 

discovery tasks.  

Therefore, this paper first comprehensively summarizes 

the research status of machine learning in various scientific 

fields and discusses the common problems and challenges. 

Secondly, on this basis, this paper proposes a general 

research framework of intelligent scientific discovery based on 

machine learning. It describes an efficient mode of applying 

machine learning to scientific discovery and can guide scholars 

in various scientific fields. At the same time, it opens a window 

for scholars related to machine learning to further understand 

scientific discoveries. 
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Finally, this paper conducts a case study to verify the 

effectiveness of the framework. It is a time-domain astronomy 

scientific discovery mission: celestial transient event discovery. 

A series of experiments demonstrate that only when domain 

knowledge is properly combined, machine learning algorithms 

can better serve intelligent scientific discovery. Before this 

paper, the authors analyzed and managed scientific big data 

since 2016 in the National Key R&D Program "Scientific Big 

Data Management System".  They have developed a relatively 

deep understanding of scientific discoveries during working 

with astronomers. A series of related works are published in 

ICDE, TKDE, EDBT, etc. In the process of participating in the 

National Natural Science Foundation of China project 

"Intelligent Analysis of Astronomical Big Data for Large 

Field-of-View Short-Timescale Sky Survey", the authors have 

further thought about the scientific discovery of intelligence, 

thus completing this paper. 
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