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摘要 以智能化科研（AI for Science）为核心的第五科研范式已经在多个自然科学和高技术领域得到了广泛

应用。与人工智能（AI）在自然科学领域的应用强调发现新原理、新机理和新规律不同，高技术领域更强调

用AI技术来发明创造新方案、新工具和新产品，以解决特定的领域问题。文章总结了AI在高技术领域的应

用——“技术智能”（AI for Technology）的典型特征和科学问题，并以CPU芯片全自动设计为例介绍过往的

成功案例。最后，文章指出技术智能的目标不仅是加速创新流程并减少人工投入，同时也希望其具备更强的

创造能力，最终超过人类的水平。

关键词 技术智能，智能化科研，发明创造，CPU设计

DOI 10.16418/j.issn.1000-3045.20231123004

CSTR 32128.14.CASbulletin.20231123004

1 技术智能的概念与内涵

随着深度学习等技术近年来的突破，人工智能

（AI）在数学、物理学、化学、生物学、材料学、制

药等自然科学和高技术领域的研究中得到了广泛应

用。例如，DeepMind利用机器学习方法辅助发现数学

猜想和定理证明[1]；生物学领域中AlphaFold2已经可

以预测超过 350 000 种人类基因组蛋白质，以及超过

100万个物种的 2.14亿个蛋白质，几乎涵盖了地球上

所有已知的蛋白质，解决了困扰结构生物学50年的难
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题[2]；DeepMind和瑞士等离子体中心合作提出将强化

学习用于优化托卡马克内部的核聚变等离子体控制[3]；

华盛顿大学戴维·贝克教授团队利用AI技术精准地从

头设计出能够穿过细胞膜的大环多肽分子，创新了口

服药物设计的新思路[4]。这一系列人工智能技术的成

功应用都标志着以AI for Science （智能化科研）为核

心的第五科研范式[5]已经成为提升科研效率，推进科

学发现和科技创新的强大工具，有望带来人类社会的

重大变革。

虽然AI for Science应用领域非常广泛，但在不同

学科领域的应用又有所差别。笔者认为可以将其进一

步细分为广义和狭义的AI for Science。其中，广义的

AI for Science 是多种人工智能技术在科学技术领域的

广泛应用，既包括了自然科学领域的规律和知识发现

（如数学猜想的证明、物理规律的发现等），也涵盖了

解决高技术领域的关键技术难题 （如超短临天气预

报、托卡马克控制、生物制药等）。狭义的 AI for 

Science 重点强调自然科学领域的内在规律、知识和结

构发现，如发现行星运动的开普勒定律、发现人类基

因组蛋白质结构等。与狭义的AI for Science不同，AI

用于解决高技术领域的关键技术难题主要依赖于发明

和创造出新的人造物（artifacts），包括新方案、新方

法、新工具和新产品等。AI在高技术领域的应用，由

于其应用目的、技术路线等方面和狭义的 AI for 

Science有所不同，笔者认为更适合将其归类到AI for 

Technology（技术智能）的范畴。

表 1 总 结 了 狭 义 的 AI for Science ① 和 AI for 

Technology的区别。从应用目的来看，如前所述，AI 

for Science目的是希望发现自然科学领域人类目前未

知的运行机制、机理、规律、结构等；而 AI for 

Technology更强调的是发明创造出满足特定需求的方

案、方法、工具和物品等。以信息论来进行类比，AI 

for Science可以看作是信息编码和压缩的过程，通过

AI 将大量观察数据编码成符号化的规律或知识；AI 

for Technology可以看作是信息解码和解压缩的过程，

通过AI将大量满足需求规范的样例解码成人造物的具

体设计细节和组成成分。从输出结果来看，AI for 

Science本身具有强烈的探索性，其输出结果是事先未

知的；AI for Technology 是设计出符合预定义需求规

范的人造物，其输出结果是精确已知的。从技术路线

来看，AI for Science主要利用了AI的强大建模能力，

实 现 对 大 量 观 察 数 据 的 准 确 拟 合 ； 而 AI for 

Technology则更侧重于利用AI的生成能力，以生成满

足需求规范的目标人造物。从算法精度要求上看，AI 

for Science追求的是大量数据下统计意义的可接受性，

要求输出的结果可以合理地解释自然现象 （输入数

据），如输入数据符合特定的统计分布规律；而AI for 

Technology强调的是单个个体的精确，要求输出的个

体结果能够精确地满足预定义需求规范，如计算机程

序自动设计要求输出的程序代码能够正确满足功能和

性能规范。从这个角度看，AI for Technology对AI算

法提出了更高的精度要求。

实际上，有关AI for Technology的研究自AI诞生

以来就一直备受关注。1969年，诺贝尔经济学奖及图

灵奖获得者、人工智能的奠基人之一赫伯特·西蒙

（Herbet Simon） 在其 《人工科学》（The Sciences of 

① 下文所指的AI for Science皆为狭义上的AI for Science。

表1　狭义的AI for Science与AI for Technology的对比

Table 1　Comparison of AI for Science and AI for Technology

比较项目

应用目的

输出结果

技术路线

算法精度

AI for Science

科学发现

结果未知

AI建模

统计精度

AI for Technology

发明创造

结果已知

AI生成

个体精度
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the Artificial）一书中对“自然物”和“人造物”进行

了区分[6]，并明确了发明创造满足人类需求的人造物

本身也是门科学（artificial science），可以通过基于计

算机程序的通用问题求解系统 （general problem 

solver）来建模人类解决问题的流程，以实现“无人干

预的设计”。赫伯特·西蒙和另一位人工智能的奠基

人艾伦·纽威尔（Allen Newell）实现了通用问题求解

系统，以自动解决多种不同类型的问题[7]。这本质上

是把人类求解问题的过程建模成由机器自动完成的搜

索过程。其中的重要组成部分是“生成器—测试”

（Generator-Test）的循环，即通过生成器产生大量的潜

在候选，然后通过测试来确定候选是否满足需求规

范，反复迭代直到找到满足需求的候选。

参考上述流程，可以将 AI for Technology 建模成

为“搜索+验证”的流程。“搜索+验证”流程的核心

是通过搜索算法挑选合适的候选，自动验证所挑选的

候选是否满足需求规范，如果不满足则需要自动修改

和调整以生成新的候选，直到最终的输出结果满足需

求。近年来，随着AI技术的快速演进，有望同时提升

上述搜索和验证的效率，在扩大应用领域的同时加速

整个问题求解的流程。

2 AI for Technology的科学问题及关键挑战

实现 AI for Technology 中“搜索+验证”的循环迭

代，本质上是要解决如何在庞大的高维空间中找到精

确满足复杂约束的最优解问题。① 对于实际的工程技

术问题，其待搜索空间通常包含海量的潜在候选。以

围棋为例，棋盘有 361个位置，而每个位置有 3种可

能，其状态空间为 3361；以蛋白质设计为例，长度为

200的氨基酸蛋白，其可能序列有 20200种可能；以软

件程序设计为例，长度仅为 100条指令的小程序（以

广为使用的SPEC CPU程序为例，实际程序的指令数

通常为上百万条[8]），其状态空间就已经达到了 26 400。

这意味着计算机程序需要在庞大高维空间中进行搜

索。② 搜索的目标是要得到满足人类需求的输出，而

人类需求涉及功能、性能甚至是心理感受等多个维

度，这也使得搜索目标的约束异常复杂。以手机的设

计为例，除了核心的功能和性能等参数，还涉及需要

满足视觉、触觉和交互等主观感受的约束。③ 传统人

工求解方法由于搜索空间庞大同时“搜索+验证”的

迭代周期太长，在求解问题时通常仅限于找到满足约

束的解，而人工智能方法可以极大加速“搜索+验证”

过程，从而找到满足约束的最优解。

上述科学问题的求解面临诸多挑战，主要体现在

搜索效率、约束表达和验证精度上。

挑战一：如何对庞大的高维空间进行有效剪枝。

对于传统的人工方法而言，由于人脑搜索能力和验证

开销等限制，必须引入专家领域知识对空间进行大幅

裁剪，从而在剪枝后的有限空间中进行搜索和验证。

对于AI技术而言，由于没有领域知识或难以形式化表

达，需要在庞大的高维空间中直接进行搜索。这种方

式可以比人类专家考虑更多的潜在候选，从而找到人

类专家未知的更优解。但是，由于空间过于庞大，即

使是计算机程序也无法做到对整个空间的全遍历，因

此通过AI技术对空间进行精确剪枝，从而在不丢失最

优解的前提下将空间压缩多个数量级至关重要。

挑战二：如何准确地表达人类模糊二义甚至是不

完整的需求规范。很多情况下，人类需求通常采用自

然语言来进行描述，天然具有模糊二义性。同时，初

始的用户需求经常具有不完整性，需要通过不断地迭

代交互来细化和明确需求规范。例如，赫伯特西蒙[9]

就以舰艇设计为例说明了设计约束的复杂性，需要指

挥官、作战人员、设计人员和各组件设计负责人等的

不断交互迭代才能转变成为方便计算机求解的“结构

良好问题”（well-structured problem）。近来热门的大

语言模型由于建模了大量人类常识和经验，有望在从

需求描述到问题形式化定义的转换过程中提供有效

支撑。
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挑战三：如何保证输出个体精确满足复杂约束。

如前所述，AI for Technology 要求输出的单个人造物

能够精确地满足预定义的需求规范，即在单个样本上

就要达到绝对正确。这与主流AI算法（如神经网络）

主要强调统计意义上的精确性（对一张图片的识别错

误影响不大）是矛盾的。即便是大语言模型在很多场

景下提高了输出结果的精度，也无法在理论上提供精

度的保证，导致在很多关键场景下仍然无法应用。因

此需要通过算法理论的创新，能够在理论上保证输出

精度或给出算法的理论下界，使得用户对输出结果是

否满足需求规范有明确判断。

3 AI for Technology的应用实践：CPU芯片

的全自动设计

笔者将 AI for Technology 的基本思想应用到了信

息技术的核心物质载体——中央处理器（CPU）的设

计和实现中，首次成功实现了在无人干预情况下由机

器全自动设计出一款 32 位 CPU——“启蒙 1 号”[10]。

与传统流程一般需要2—3年才能设计出一款工业级的

CPU芯片不同②，笔者团队仅在5小时内就完成了“启

蒙1号”的全部前端设计，极大地提高CPU芯片的设

计效率，有望变革传统的芯片设计流程。

与传统基于人工的 CPU 设计流程从需求规范出

发，并且主要由工程师完成架构设计、逻辑设计、功

能验证等流程不同，笔者团队提出的 CPU 设计方法本

质上是以验证为中心的设计方法：在验证计划指导下

从随机电路出发，由机器全自动完成包括验证、调试

和修复的反复迭代直到获得满足设计需求的目标电路

（图 1）。其中，自动验证主要是检查结果是否满足需

求并自动生成新的验证用例，自动调试是根据出错的

结果搜索并定位出错的电路逻辑，自动修复则是在出

错的电路逻辑基础上进一步搜索正确的电路逻辑。因

此，自动调试和自动修复都可以看作是搜索的过程，

与自动验证一起组成的完整流程遵循前面所介绍 AI 

for Technology的“搜索+验证”核心流程。

以验证为中心的自动设计流程在“搜索+验证”

方面所遇到的挑战同样也是巨大的。对于搜索而言，

启蒙 1号有 1 798个输入和 1 826个输出变量，需探索

221 798 × 1826 ≈ 1010540

个电路组合方案，这一空间远比围棋

的搜索空间要大得多。对于验证而言，CPU设计对于

功能错误是零容忍，否则芯片有任何功能错误，都将

带来巨大的损失③。参考英特尔奔腾系列处理器的验

② 典型的英特尔奔腾处理器，投入了近 500 人花费了 2年时间才完成其全部设计流程。

③ 英特尔公司当年由于早期奔腾处理器存在1 个罕见的浮点除法指令错误，只能召回所有错片，遭受了数亿美元的损失。

传统的设计流程

验证为中心的自动设计流程

“搜索”“验证”

验证计划 目标电路架构设计

自动验证

逻辑设计

自动调试

功能验证

自动修复验证计划 目标电路

满足设计需求 ?

满足设计需求 ?

N

N

Y

Y

图 1 传统设计流程与以验证为中心的自动设计流程对比

Figure 1　Flow chart comparison of traditional CPU design and verification-centric automated CPU design
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证经验，在流片前需要正确运行超过 10 万亿条指

令 ， 这 意 味 着 AI 算 法 生 成 电 路 的 精 度 要 高 于

99.99 999 999 999%。这远比常见的 AI 算法能达到的

精度要高得多，像典型的图像识别、语音识别类算法

的精度也就在90%左右。这使得包括神经网络、强化

学习和决策树等在内的多种不同方法在面对这个问题

时束手无策。仍然以大语言模型为例：首先神经网络

方法无法从理论上保证精度，更多的训练样本也难以

确保满足特定验证用例的需求；其次出错的情况下仍

然需要通过提示（prompt）等方式人工参与验证和调

试，无法做到全流程的自动化。

为了保证验证的精度，笔者提出了基于二元猜测

图（Binary Speculation Diagram，BSD）的设计方法。

BSD 方 法 是 建 立 在 传 统 的 二 元 决 策 图 （Binary 

Decision Diagram，BDD） 的基础上，通过将传统

BDD中的确定性子图替换成BSD中通过蒙特卡洛采样

来确定的猜测节点。该方法天然具有良好的可解释性

和“单调性”（即算法每次对电路的修改都能够比之

前的设计更接近正确的设计），从而解决前述“自动

调试”和“自动修复”的问题。具体而言，首先，

BDD算法的树状结构能够很快搜索确定节点所对应的

逻辑函数与外部输入输出之间的关系，从而自动定位

错误以解决自动调试的问题；其次，随着BDD的不断

搜索展开，其所对应的逻辑函数理论上可以不断逼近

原始函数，从而解决自动修复的问题。

为了提高搜索的效率，在不丢失最优解的前提下

对该原始的庞大搜索空间进行有效剪枝，笔者团队设

计了布尔函数距离来度量 BSD 中不同节点间的相似

度，并对相似的 BSD 节点进行归并。具体而言，首先

通过蒙特卡洛采样方式来确定不同BSD节点间的布尔

函数距离；然后将布尔函数距离接近的BSD节点进行

聚类以统一其展开顺序；最后将布尔函数距离为 0的

BSD节点进行归并。通过反复的节点展开和归并，该

方法将原始的设计空间从 1010540

降低到了 106，笔者团

队在理论上证明了BSD节点的归并并不会带来精度的

下降，从而在保证精度的前提下实现了电路逻辑的高

效生成。

CPU 全自动设计是 AI for Technology 的典型应用，

即通过 AI 技术来发明创造出 CPU 设计。实际上笔者发

现自动设计出来的 CPU 不仅满足了由指令集架构

（ISA）所预定义的功能需求，同时机器学习过程中甚

至自主地发现了包含控制器和运算器等在内的冯诺依

曼架构。对于机器而言，由于事先并没有关于冯诺依

曼架构的任何预定义知识，这在一定程度上也同时呈

现出了 AI for Science 用于“科学发现”和“结果未

知”的特征。

4 AI for Technology的未来展望

为了让 AI for Technology 能够在更多的高技术领

域得到深度应用，未来可以从“搜索+验证”的核心

流程入手，考虑如何进一步提高搜索和验证的效率，

在加速创新流程的同时具备更强的创造能力，最终期

望超过人类的发明创造水平。具体可以分别从人工智

能范式的交叉融合、与第三科研范式的交叉融合等方

面进行探索研究。

从搜索的角度看，其核心目的是提高搜索算法本

身的效率，使其能够以更快速度逼近最优解。梯度下

降法在神经网络等领域取得了巨大的成功，但是很多

实际问题本身并不可微或者可微近似会带来极大的精

度损失，导致难以直接应用梯度下降法。这种情况下

应考虑多种人工智能范式的交叉融合。例如，

AlphaGo中蒙特卡洛树搜索结合了以深度学习为代表

的连接主义和以强化学习为代表的行为主义[11]。这标

志着连接主义和行为主义已经在实际应用中呈现出了

交叉融合的趋势。前面所介绍的CPU设计例子主要是

基于以BDD为代表的符号主义来进行搜索。未来通过

符号主义、连接主义和行为主义的深度交叉融合，有

望大幅度提升搜索效率，从而在更大的搜索空间中找
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到更优的结果。

从验证的角度看，对输出结果是否满足需求规范

进行判断通常要在真实环境中进行实验验证。例如，

新材料的设计需要通过实际实验来对其力学特性和耐

久特性等进行充分测试。这势必会造成验证的资源投

入和时间开销太大。为加速验证收敛，可以借助计算

机模拟来构建响应模型，通过与响应模型的交互来判

断是否满足需求规范。仍以CPU设计为例，实践中无

法对每种可能的处理器设计都通过实际流片来进行验

证，而是通过构建准确的模拟器来判断是否满足需

求。因此，未来通过与基于计算机模拟的第三科研范

式进行深入融合，构建起高效且准确的响应模型，有

望进一步加速验证乃至整个创新流程。
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AI for Technology: Applied practices and future perspectives of 

technological intelligence in high tech areas

CHEN Yunji1,2* GUO Qi1
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Beijing 100190, China;
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Abstract As the core of the fifth research paradigm, AI for Science has been widely used in multiple research fields of natural 

sciences and high technologies. In contrast to that the application of AI in natural sciences mainly focuses on discovering new theories, 

principles, and laws, the application of AI in high technologies mainly focuses on creating new plans, tools, and products, in order to 

resolve concrete problems in related fields. This study first summarizes the typical characteristics and scientific problems of the 

application of AI in high technologies, i.e., AI for Technology, and then introduces a successful case study of AI for Technology, that is, 

fully automated CPU design. Finally, this study points out that the main targets of AI for Technology are not only to accelerate the 

innovation process and thus reduce human investments, but also to endow machines with higher creative abilities than human experts 

eventually.
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