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AI for Science 科研变迁百年,科学如何进化?

https://www.baidu.com/link?url=KDg57bZXggHTanhQE4O838ghiK-7Sgp788_pMKoqqsipRA_u3AG14OfYKZAAA7CVwo2AhykI878JLXFuGK0pdK&wd=&eqid=fb6930fa0000d5e1000000056589371b
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AI for Science

AI for Science的三个维度:
• 首先，人工智能可以作

为工具揭示物理系统的
属性，然后人类将这些
洞察力提升到科学理解。

• 第二，人工智能可以作
为新概念和想法的灵感
来源，随后被人类科学
家理解和概括。

• 第三，人工智能可以充
当理解的媒介。人工智
能达到了新的科学见解，
而且重要的是，可以将
其理解传递给人类研究
人员。
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AI for 生命科学

氨基酸链扭转、弯曲构成不同的蛋白质，因此，具有数百个氨基酸的蛋白质可能呈现出数量
惊人的不同结构，比如，10的300次方个。

获得蛋白质序列是相对廉价的，可以直接通过质谱法（每个样本100美元）或间接通过 DNA
基因组 / 外显子组测序（每个序列100-1000美元）来实现。与之相反的是，发现蛋白质三维
结构的实验要昂贵得多（每个结构10万到100万美元），这需要通过X射线晶体学或者核磁共
振完成的。



AI for 生命科学

AlphaFold解决的问题是蛋白质折叠问题，可以抽象成如下：
输入：Alpha Fold的输入是一个氨基酸序列，每一个位置的元素代表了链上的一个氨
基酸单元（一共可以有21种氨基酸单元），一个典型的输入如下

PIAQIHILEGRSDEQKETLIREVSEAISRSLDAPLTSVRVIITEMAKGHFGIGGELASK

这个输入代表是一个包含59个氨基酸的链

输出：在接收到这个单一序列的输入之后，
AlphaFold需要使用算法，预测这一个氨基
酸链条会如何折叠，所以输出的是一个拓扑
结构，上面这段氨基酸输入经过AlphaFold

模型运算之后输出的氨基酸拓扑结构可视化
如下：



AI for 生命科学

当然而这个拓扑结构本身肯定不能作为输出，作为输出肯定需要是结构化的数据。

准确的说，输出的数据是每一个氨基酸单元和其下一个氨基酸单元在空间中的夹角

，由于是三维空间，所以说明一个方位需要2维数据，(φ, ψ)，所以AlphaFold的模

型的输出就是一组数量和输入对应的夹角对：

(φ1, ψ1),(φ2, ψ2),(φ3, ψ3),(φ4, ψ4),...

如果输入的是k个氨基酸，那么输出的就是k-1个夹角对，比如上文中输入是59个氨

基酸组成的氨基酸链，那么就应该输出58个夹角对。

问题大概就是这样一个问题，输入输出都有明确的定义。在现代生物学中，这是一

个价值极大的问题，解决了这个问题，就能更高效的进行药物研发，进行生物化学

药品的成分效用分析。
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AI for 生命科学

整个AlphaFold算法大致分为几个部分

（1）序列和MSA特征抽取，可以理解为机器学习中最常见的特征构造部分，把氨基

酸链的输入转换到特征空间

（2）深度神经网络结构预测，主要工作是用根据（1）中的抽取的特征预测输出氨基

酸链的一些性质，比如氨基酸之间两两的距离分布，氨基酸链的夹角分布（注意，这

里不是直接预测结构，而是预测距离和夹角的分布，同时注意，这里预测的都是分布，

而不是直接预测夹角/距离，这是算法的很重要的细节，在下文会提到）

（3）potential construction，其任务是根据（2）中神经网络预测的性质，构造一个评

估函数，来评估诸多可能的解的合理程度

（4）结构生成，这里使用了（3）中构建的评估函数，使用（3）中的预测夹角分布

初始化一个解，然后使用评估函数评估它，并且使用梯度下降法优化这个解，直到解

收敛。

AlphaFold



AI for 生命科学 AlphaFold



AI for 生命科学

AlphaFold中运用的很多手段都是非常精妙的，可以说deepmind中的研究员对深度学习和生物
都有着非常深刻的认识和理解。

1.对专家知识的融合
AlphaFold对专家知识的融合做的是极好的，AlhpaFold中的专家知识主要体现在两方面：输入
的特征构造和potential construction时的专家项。首先是输入时尽可能多的结合领域知识构建
输入特征，并且拿到了不小的收益（10%甚至更多），然后在potential construction阶段将专
家知识（氨基酸链的物理特性）归结到范德华项中，令人非常印象深刻。

2. 对蛋白质折叠问题的建模方式
由于氨基酸折叠问题过于复杂，直接预测氨基酸如何折叠太难，于是Deepmind先预测了氨
基酸折叠后的一些性质，将这些性质转化为可微的约束，然后在这种预测出来的约束下求解，
这一套思路可以用在很多其他非常复杂，难以直接预测的问题上面。

3. 对梯度下降法的深入理解
梯度下降法本身非常适合用于求解生成模块的问题，但是其也有本质缺陷：梯度下降法求出
的解很有可能只是局部最优解。Deepmind非常敏锐的发现了这一点并且通过类似进化/退火
算法加以解决，非常有趣。

AlphaFold
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2018年，人工智能也正式参与到了蛋白质
三维结构的预测中。AlphaFold在98名参赛
队伍中排名第一，其预测的43种蛋白质中
有25种蛋白质的结构最准确，而排名第二
的团队中只有3种。

AlphaFold虽然拿了第一，但是没有表现出
比传统思路有什么革命性的差异。并且还
借鉴了不少学术研究的成果，特别是
DavidBaker教授的Rosetta程序和芝加哥大
学徐锦波教授的RaptorX-Contact程序。

用人工智能来预测蛋白质结构的真正突破，
在于AlphaFold2的问世。AlphaFold2的主要
变化是直接训练蛋白质结构的原子坐标，
而不是用以往常用的、简化了的原子间距
或者接触图。这也使得AlphaFold2在解析
蛋白结构的速度上有了进一步的提高。

AlphaFold



AI for 生命科学

Deepmind在设计Alphafold2时完全摒弃了上一代Alphafold的架构，规避了残基间接触或距
离的预测，采用了一种全新的端对端模型，直接根据序列预测结构，这一设计不仅能加快预测
速度，而且可以有效抑制中间过程中的误差积累。此外，Deepmind没有沿用Alphaflod中的卷
积神经网络，而是采用了近年来自然语言处理领域较流行的Transformer架构，这种基于注意
力（Attention）机制的模型允许所有氨基酸残基在每一步操作中发生信息交互，能够更好地模
拟蛋白质折叠过程中残基间的相互作用。这些算法上的革新都进一步有效提升了预测的准确度。

在Alphafold2中，Deepmind通过具
有高度创新性的深度学习网络架构设
计，初步解决了蛋白质结构预测这一
困扰人类50年之久的科学难题，也因
此入选了MIT Technology Review

评选的2022年“全球十大突破性技术”。

AlphaFold2
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AlphaFold2主要利用多序列比对（MSA），把蛋白质的结构和生物信息整合到了深
度学习算法中。
它主要包括两个部分：神经网络EvoFormer和结构模块（Structure module）。

AlphaFold2
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在EvoFormer中，主要是将图网络（Graph networks）和多序列比对 （MSA）结合完成结构预测。
图网络可以很好表示事物之间的相关性，在这里，它可以将蛋白质的相关信息构建出一个图表，以
此表示不同氨基酸之间的距离。研究人员用Attention机制构建出一个特殊的“三重自注意力机制
（Triangular self-attention）”，来处理计算氨基酸之间的关系图。

AlphaFold2
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架构的第二部分是一个结构模块（Structure Module），它的主要工作是将EvoFormer

得到的信息转换为蛋白质的3D结构。

AlphaFold2



在这里，研究人员
同 样 使 用 了
Attention机制，它
可以单独计算蛋白
质的各个部分，称
为“不变点注意力
（ invariant point

attention）”机制。

它以某个原子为原
点，构建出一个3D

参考场，根据预测
信息进行旋转和平
移，得到一个结构
框架。

AlphaFold2AI for 生命科学
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此外，研究人员还强调AlphaFold2

是一个“端到端”的神经网络。
他们会反复把最终损失应用于输出
结果，然后再对输出结果进行递归，
不断逼近正确结果。
这样做既能减少额外的训练，还能
大幅提高预测结构的准确性。

Alphafold2的出现，能更好地预判蛋
白质与分子结合的概率，从而极大
地加速新药研发的效率。

然后Attention机制会对所有原子都进行预测，最终汇总得出一个高度准确的蛋白质结
构。

AlphaFold2
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AlphaFold预测了几乎所有已知蛋白质！涵盖2.14亿结构开放免费用



AI for 生命科学 Halicin

Cell封面：麻省理工学者通过AI人工智能，发现史上最强抗生素

由于耐药细菌的迅速出现，
如何寻找新的抗生素是当前
科学家一直面临的难题。论
文报道了麻省理工学院Jim

Collins领导的研究团队利
用深度学习模型发现了超强
抗生素halicin。halicin与常
规抗生素在结构上有所不同，
展示了前所未有的广谱抗菌
能力，可以消灭一些世界上
最危险的细菌。

这项开创性的研究，标志着抗生素发现乃至更普遍的药物发现发生了范式转变。



AI for 生命科学 Halicin

研究人员们使用Broad研
究所的一个化合物库，
让这套模型从其中6111
个分子里，寻找具有潜
在抗菌潜力的分子。从
中，这种模型认为一个
分子具有很强的抗菌活
性。有意思的是，这种
分子原先是作为一种糖
尿病药物而开发出来的，
在结构上和已有的任何
一种抗生素都明显不同。
后续的一些研究，也表
明该分子对人类细胞的
毒性较低。
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AI for 材料科学 GNoME

加速800年研究成果！谷歌DeepMind用AI预测220万新晶体，论文登《Nature》

GNoME发现了220万种新晶体预测，其中有38万个稳定的晶体结构，有望通过实验
合成。这些材料预测相当于800年的知识价值，部分材料或许会引发技术变革，如下
一代电池、超导体等。GNoME项目旨在降低发现新材料的成本。

目前谷歌DeepMind已和多家实验室合作，已有736种GNoME新材料被制造。其中，
劳伦斯伯克利国家实验室通过人工智能预测完成了自主材料合成。



AI for 材料科学 GNoME

GNoME是一种先进的图神经网络（GNN）模型。该模型的输入数据主要采用图表的形
式，形成类似原子之间的连接，这也让GNoME更容易发现新的晶体材料。
据介绍，GNoME将会预测新型稳定晶体的结构，然后通过DFT（密度泛函理论）进行
测试，并将所得的高质量训练数据反馈到模型训练中。

GNoME最初被喂了有
关晶体结构及其稳定性
的数据训练，部分数据
从Materials Project公开
获得。现阶段，新模型
将材料稳定性预测的发
现率从50%左右提高到
80%，新材料的发现率
从10%以下提高到80%

以上，该效率的提高可
能会对每次发现所需的
计算量产生重大影响。



AI for 材料科学
GNoME

Graph neural network 

(GNN)

https://en.wikipedia.org/wiki/Graph_neural_network
https://en.wikipedia.org/wiki/Graph_neural_network
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AI for 材料科学 GNoME

谷歌现已向研究界发布了新发现晶体的数据
库，希望帮助科学家们测试并制造出最好的
材料。
基于这些晶体的新技术的快速开发将取决于
它们的制造能力。伯克利实验室的合作者领
导的一篇论文中，研究人员表明机器人实验
室可以利用自动合成技术快速制造新材料。
基于材料项目中的已有材料和GNoME对稳
定性的见解，机器人实验室创建了晶体结构
的新配方，并成功合成了超过41种新材料，
为材料合成开辟了新的可能性。
如今，谷歌和伯克利实验室、谷歌研究院以
及世界各地团队的合作者的研究表明了使用
人工智能指导材料发现、实验和合成的潜力。



AI for 材料科学 MatterGen

材料学突破！微软MatterGen直接生成新材料稳定性超SOTA模型2.9倍



AI for 材料科学 MatterGen

当前，材料科学的核心挑战是，发现所需特
性的材料，比如高锂离子电导率的电池材料。
一般来说，要做到这一点，首先需要找到新
材料，然后根据应用进行筛选。
这就好比要创建一只猫的图像，首先要生成
100万张不同图像，然后再搜索有猫的图像。
而有了MatterGen模型，就可以「直接生成」
所需特性的新型材料，这与DALL·E处理图像
生成的方式非常相似。

MatterGen是扩散模型的一种，专门设计用于生成新颖、
稳定的材料。
另外，MatterGen还有适配器模块，可根据化学、对称性
等各种约束条件进行微调，以生成材料。
值 得 一 提 的 是 ， 与 SOTA 模 型 （ CDVAE ） 相 比 ，
MatterGen生成的新颖独特结构的稳定性高出2.9倍。它还
生成接近能量局部最小值17.5倍的结构。



AI for 材料科学 MatterGen

在MatterGen中，研究人员介绍了一种为晶体材料量身定制的新型扩散过程。扩散模型通过学
习分数网络（score network）来逆转固定的破坏过程来生成样本。图像的破坏过程通常添加高
斯噪声，但晶体材料具有独特的周期结构和对称性，需要定制的扩散过程。晶体材料可由其重
复单元（即单元格）定义，单元格编码原子类型A（即化学元素）、坐标X和周期晶格L。
作者为每个成分定义了一个适合其自身几何形状的破坏过程，并具有物理上的极限噪声分布。



AI for 材料科学 MatterGen

作者将这种方法应用于多种类
型的属性，生成了一套微调模
型，可以生成具有目标化学成
分、对称性或标量属性（如磁
密度）的材料，下图c。



AI for 材料科学 MatterGen

研究人员将逆向材料设计的生成模型设计为一个两步过程：
首先预训练一个通用的基本模型，以便在元素周期表上生成稳定的、多样的晶体，
然后针对不同的下游任务对基本模型进行微调。

为了训练基础模型，
研究者从Materials

Project（MP）和
Alexandria 数据集
中 重 新 计 算 了
607,684个稳定结
构（多达 20 个原
子），并将其称为
Alex-MP-20。



AI for 材料科学 MatterGen

研究者认为，如果通过DFT松弛后每个原子的能量低于参考数据集的0.1 eV/原子阈
值，包括从MP、Alexandria和ICSD数据集重新计算的1,081,850个独特结构，则该
结构是稳定的。
下图a显示了，MatterGen生成的几个随机样品，具有典型的无机材料配位环境。



AI for 材料科学 MatterGen

MatterGen可以生成大量独特和新颖的材料。
如图d所示，当生成1000个结构时，独特结构
的百分比是100% ，而当生成100万个结构时，
独特结构的百分比仅下降到86% ，而新颖性保
持稳定在68%左右。
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AI for 数学 Mathematics

DeepMind 团队在 Nature 杂志上发表的一项最新研究中，人们成功让 AI 与人类
数学家进行了合作，利用机器学习从大规模数据中探测模式，然后数学家尝试
据此提出猜想，精确表述猜想并给出严格证明。他们解决了纯数学领域的两个
问题：得到了纽结理论中代数和几何不变量之间的关系，提出了表示论中组合
不变性猜想的可能证明方法。这次成功意味着未来机器学习可能会被引入数学
家的工作中，AI 和数学家之间将展开更深入的合作。有数学家认为，这就像是
伽利略有了望远镜，能够凝视数据宇宙的深处，看到之前从未探测到的东西。



AI for 数学 Mathematics

数学家的直觉在数学发现中起着极其重要的作用——“只有将严谨的形式主义和良好的直觉结合起
来，才能解决复杂的数学问题”。下面的框架描述了一种通用方法，通过该方法，数学家可以使用
机器学习中的工具来指导他们对复杂数学对象的直觉，验证他们关于关系可能存在的假设并帮助
理解这些关系。这是一种自然且富有成效的方式，可以将统计学和机器学习中这些广为人知的技
术做为数学家工作的一部分。



AI for 数学

陶哲轩：ChatGPT已加入我的数学工作流

ChatGPT数学能力虽然不咋滴，但
对做学术研究的人来说是个发散思维
的好工具。

大到寻找公式、辅助证明定理；小到
改写论文语句、查询小语种数学名词
的发音。

传统的计算机软件就像是数学中的标
准函数，比较死板；AI工具更像是数
学中的概率函数，会更加灵活。



AI for 数学 Knots

纽结理论学家利用机器学习技术对纽结的数学方程式进行猜测，验证了一个纽结数学方程。
人工智能巨头DeepMind联手数学家探索此前未知的规律并寻求新发现。研究人员利用大量关于
纽结的数据训练了一套机器学习算法，发现了一个连接扭结两种性质的方程式——随后该方程式
得到严格证明。在另一项测试中，研究小组发现一种与对称性相关的可能模式，数学家们搜寻这
类模式已经数十年。纽结理论专家Marc Lackenby感叹：“我非常震惊，机器学习工具在指导直觉
方面竟能如此有用。”



AI for 数学 LeanDojo

一篇加州理工和MIT研究者用ChatGPT证明数学定理的论文爆火，在数学
圈引发了极大关注。



AI for 数学 LeanDojo

英伟达首席科学家Jim Fan激动转发，称AI数学Copilot已经到来，下一个发现新定理的，就是全
自动AI数学家了！
纽约时报近日也发文，称数学家们做好准备，AI将在十年内赶上甚至超过最优秀的人类数学家。



AI for 数学 LeanDojo

根据当前的证明
状态，它可以检
索出少数可能有
用的前提，并根
据状态和检索出
的前提的连接情
况生成一个策略。
在证明定理时，
该模型在每一步
都会生成多个策
略候选者，这些
候选者被用于标
准的最优搜索算
法来寻找证明。



AI for 数学 LeanDojo

截 至 目 前 ，
Lean已经验证
了一个将球体
从内到外转动
的有趣定理，
以及一个统一
数学领域方案
的关键定理。



AI for 数学
Google DeepMind 的研究团队提出了一种为数学和计算机科学问题搜索解决方案的新
方法 ——FunSearch。FunSearch 的工作原理是将预训练的 LLM（以计算机代码的形式
提供创造性解决方案）与自动「评估器」配对，以防止产生幻觉和错误思路。通过
在这两个组件之间来回迭代，最初的解决方案演变成了「新的知识」。

FunSearch



AI for 数学

FunSearch 是一个迭代过程，在
每次迭代中，系统都会从当前
的程序池中选择一些程序，并
将其馈送到 LLM。LLM 创造性
地在此基础上进行构建，生成
新的程序，并自动进行评估。
最好的程序将被添加回现有程
序库中，从而创建一个自我改
进 的 循 环 。 FunSearch 使 用 

Google 的 PaLM 2，但对其他
接受过代码训练的方法兼容。

首先，用户需要以代码的形式编写问题的描述。该描述包括评估程序的过程和用于
初始化程序池的种子程序。

FunSearch



AI for 数学

FunSearch 发现了 cap set 问题
的全新解决方案，这是数学中
一个长期存在的开放问题，知
名数学家陶哲轩曾把它描述为
自己最喜欢的开放性问题。

此外，为了展示 FunSearch 的
实际用途，DeepMind 还用它来
发现更有效的算法来解决「装
箱」问题，该问题应用广泛，
比如可以用于提高数据中心的
效率。

FunSearch



AI for 数学 AlphaTensor

AlphaTensor 横空出世，DeepMind 宣布其解决了数学领域 50 年来一个悬而未决
的数学算法问题，即矩阵乘法。AlphaTensor 成为首个用于为矩阵乘法等数学问题
发现新颖、高效且可证明正确的算法的 AI系统。论文也登上了 Nature 封面。



AI for 数学 AlphaTensor

AlphaTensor利用人工智能技
术 (RL强化学习) 对算法 (矩阵
乘) 流程进行自动设计。
•"算法"：指不基于深度学习
的传统算法/数值计算方法。
•"自动设计"：把"算法"的流
程参数化 (一套参数即可对应
一个算法的流程)，然后自动
寻找一套好的参数，使其对
应的算法流程的执行效率 (时
间复杂度) 最优。这样就可以
把算法流程的设计问题转化
为一个参数的搜索/优化问题。
优化目标是时间复杂度，优
化手段可以是RL强化学习。
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AI for 核聚变 Tokamak

DeepMind用AI控制核聚变反应登上《Nature》

DeepMind与瑞士洛桑联邦理工学院（EPFL）合作研究出第一个可以在托卡马克
（Tokamak）装置内保持核聚变等离子体稳定的深度强化学习系统，为推进核聚变研
究开辟了新途径



AI for 核聚变 Tokamak

托卡马克，又称“环磁机”，俄语原文“Токамак”，是一种利用磁约束来实现磁约束
聚变的环形容器，最早由位于苏联莫斯科库尔恰托夫研究所（NRC KI）的物理学
家伊戈尔·塔姆、安德烈·萨哈罗夫和列夫·阿齐莫维齐等人在1950年代发明。

托卡马克的中央是一
个环形的真空室，外
面缠绕着线圈。通电
时，托卡马克的内部
会产生巨大的螺旋型
磁场，将其中的等离
子体加热到很高的温
度，以达到核聚变的
目的。



AI for 核聚变 Tokamak

托卡马克是用于核聚变研究的环形装置，是产生可持续电力的主要候选者。限制托
卡马克内的每个配置需要设计一个反馈控制器，该控制器可以通过精确控制与等离
子体磁耦合的几个线圈来操纵磁场，以实现所需的等离子体电流、位置和形状，这
个问题被称为托卡马克磁控制问题。通过使用强化学习(RL)来生成非线性反馈控制
器，使一种全新的控制器设计方法成为可能。

在这项工作中，提出了一个RL设计的磁性控制器，并通过实验验证了它在托卡马克
上的性能。控制策略是通过与托卡马克模拟器的互动来学习的，并被证明能够直接
在硬件上进行托卡马克磁控制，成功地弥补了 "模拟与现实 "的差距。这使得从工程
驱动的预设计状态的控制到人工智能驱动的操作者指定的目标优化有了根本的转变。



AI for 核聚变 Tokamak

该架构是一种设计托
卡马克磁约束控制器
的灵活方法。该方法
有三个主要阶段。首
先，设计者为实验指
定目标，可能伴随着
时间变化的控制目标。
其次，一个深度RL算
法与托卡马克模拟器
进行交互，找到一个
接近最优的控制策略
来满足指定的目标。
第三，以神经网络表
示的控制策略直接在
托卡马克硬件上实时
运行。



AI for 核聚变 Tokamak

图中描述了控制策略的性能。在初始有限阶段(0.1秒至0.45秒)，I p均方根误差(RMSE)为0.71 kA(目
标值的0.59%)，形状RMSE为0.78 cm(血管半宽的3%)。在分流阶段(0.55秒至0.8秒)，I p和形状
RMSE分别为0.28 kA和0.53 cm(0.2%和2.1%)，在整个窗口(0.1 s至1.0 s)产生的RMSE为0.62 kA和0.75
cm(0.47%和2.9%)。这表明RL架构能够在放电实验的所有相关阶段实现准确的等离子体控制。



AI for 天气预报 Pangu

华为“盘古气象”登上Nature！比全球最好数值天气预报系统更准确



AI for 天气预报

在数值方法应用最广泛的领域如中长期预报中，现有的AI预报方法精度仍然显著低
于数值预报方法，并受到可解释性欠缺，极端天气预测不准等问题的制约。
而造成AI气象预报模型的精度不足主要有两个原因：
第一，现有的AI气象预报模型都是基于2D神经网络，无法很好地处理不均匀的3D

气象数据；
第二，AI方法缺少数学物理机理约束，因此在迭代的过程中会不断积累迭代误差。

Pangu



AI for 天气预报

华为云的研究人员提出了3D Earth-Specific Transformer（3DEST）来处理复杂的不均匀
3D气象数据，从而打造了盘古气象大模型。
其主要思想是使用一个视觉transformer的3D变种来处理复杂的不均匀的气象要素，并且使用
层次化时域聚合策略，训练了4个不同预报间隔的模型（分别为1小时间隔、3小时间隔、6小
时间隔、24小时间隔），使得预测特定时间气象状况的迭代次数最小，从而减少迭代误差，
也避免了由递归训练带来的训练资源消耗。
为了训练每个模型，研究人员使用1979-2021年的气象数据，以小时为单位采样，训练了100

个epoch。
每个模型需要在192块V100显卡上训练16天。事实上，即使经历100个epoch，这些模型依旧
没有完全收敛。
也就是说，在计算资源更加充足的情况下，AI预报的精度还能够进一步提升。
最终推理时，盘古气象大模型仅需在一张V100显卡上运行1.4秒，即可完成24小时全球气象
预报，包括位势、湿度、风速、温度、海平面气压等，其中水平空间分辨率达到 

0.25∘×0.25∘ ，时间分辨率为1小时，覆盖13层垂直高度，可以精准地预测细粒度气象特征。
而作为首个精度超过传统数值预报方法的AI方法，它的计算速度相比传统数值预报提升超过
10000倍。

Pangu



AI for 天气预报 Pangu



AI for 天气预报

华为云盘古气象大模型团队如何看待AI气象预报的未来？

首先，大数据。庞大的气象数据是AI模型的基石，当前盘古气象大模型仅使用部分
ERA5再分析数据，未来的AI模型将基于海量的、更精细的全球观测数据。

其次，大算力。气象数据超高的分辨率对AI模型的训练造成了巨大的挑战，盘古气
象大模型现在的输入分辨率为1440×720×14×5，相比计算视觉任务常用的分辨率
224×224×3大约500倍，随着分辨率的进一步增加和模型的增大，需要的算力资源
也会迅速增加。

最后，大模型。复杂的气象规律，超高的分辨率与庞大的数据量都决定了AI气象预
报需要使用计算量极高的AI模型。同时，想要不断迭代领先的AI气象预报模型，稳
定的云上环境、工作套件和对应的运维也是必不可少的。

Pangu



AI for 天气预报 Graphcast

1分钟预测10天全球天气！谷歌DeepMind全新AI天气预报登上Science



AI for 天气预报 Graphcast

图为GraphCast 10天滚动预测的一部分，显示了700百帕
（距地面约3公里）的湿度、地面温度和地面风速



AI for 天气预报 Graphcast

当前天气预报的主流方式就是「数值
天气预报」（NWP），使用复杂的算
法求解物理方程，既耗时又昂贵。

而深度学习模型GraphCast在欧洲中
期天气预报中心 （ECMWF） 近40

年的数据上进行训练，来了解天气如
何随时间演变。

不同于传统的预测方式，GraphCast

预测主要依靠数据中的规律进行预报，
而不使用人类建立的物理方程。
相比于人类最准确的HRES预报，
GraphCast在1380个测试指标中，
90%的预测结果都更为准确。



AI for 天气预报 Graphcast

GraphCast的背后是一个
神经网络架构，基于「编
码-处理-解码」配置中的
GNN ，总共有3670万个
参数。

工作流程上，输入从6小
时前开始到当前的气象数
据，GraphCast就可以预
测未来6小时的天气。
而预测出的数据可以作为
新的“当前”态，继续往后
迭代预测，最长可以预测
到10天后的天气状况。
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AI for Science

斯坦福李飞飞教授等人的研究「深度进化强化学习」登上nature子刊，首次证明了
「鲍德温效应」。研究小组创建了一个计算机模拟的「游乐场」——DERL（深度
进化强化学习），其中被称为「Unimals」（通用动物）的智能体在经历不断变异
和自然选择。

Unimal



AI for Science

在这项研究中，
具有最成功的
形态的Unimal

也比前几代更
快地掌握了任
务，尽管它们
最初的基线智
力水平与前代
相同。也就是
说，「具身化」
是智能进化的
关键。

研究结果显示，虚拟生物的身体形状影响了它们学习新任务的能力，在更具挑战性的环境中学习
和进化的形态，或者在执行更复杂的任务时，比那些在更简单的环境中学习和进化的形态学习进
化得更快、更好。

Unimal



AI for Science

团队设置了一个虚拟空间，并将简单的模拟生物放入其中。当然，这些生物只是一些通过
「随机方式」进行移动的「几何图形」（Unimal）。
在学习阶段中，有平坦的地形，有更具挑战性的地形，包括块状山脊、阶梯和光滑的山丘。
Unimal必须在多变的地形上将一个块状物移动到目标位置。
训练结束后，每个Unimal与其他三个在相同环境/任务组合中训练过的Unimal进行比赛。胜
者将产生一个单一的后代，该后代在面对与父母相同的任务之前，经历了一次涉及肢体或
关节变化的突变。
最终，在训练了4000种不同的形态后，团队结束了模拟。此时，幸存的Unimal平均经历了
10代的进化，其形态令人惊讶

Unimal



AI for Science

这些Unimal生长在不同的星球中，星球中充满了「起伏的山丘」和「低矮的障碍物」，他们
在更加激烈的环境中展开竞争。。
每个环境中的前 10 名Unimal被安排在了新任务中，从「新障碍」到将球移动到目标位置、
将盒子推上山或在两点之间巡逻。这些「角斗士」真正展示了他们的虚拟勇气。

最终，那些能在「复杂的
地形中」行走的 Unimal

比在「平地上的表亲」更
快地学习新任务，并且完
成的更好。
换句话说，它们通过「生
存」而「进化」，但并不
是「边做边学」。而是在
复杂的环境中同时进行
「进化」和「学习」，比
如有台阶、丘陵、山脊和
移动的地形，以便在这些
复杂环境中进行操作。

Unimal



AI for Science

在10代之后，最成功的Unimal形态在学习同一任务的时间是其最早祖先的一半。
这也验证了美国心理学家James Mark Baldwin在19世纪末提出的假设：「学习具
有适应性优势的事物的能力」可以通过达尔文的自然选择来传承。

Unimal

在进化生物学中，鲍
德温效应提出，在进
化过程的早期世代一
生中最初学会的行为
将逐渐成为本能，甚
至可能遗传给后代。



AI for Science

深度进化强化学习框架（DERL）可以在环境，形态和控制这三种复杂维度同
时扩展创建具身智能体的规模。

Unimal



AI for Science

运动树的节点由两种类型的组件组成：代表智能体头部的球体（树的根）和代
表肢体的圆柱体。
进化通过三种类型的变异算子无性繁殖：
1 通过增加或减少肢体来收缩或生长运动树
2 改变现有肢体的物理特征，如长度和密度
3修改四肢之间关节的属性，包括自由度、旋转角度限制以及齿轮比

Unimal



AI for Science

研究结果表明， 利用DERL证明了环境复杂性、形态智能和控制的可学习性之间的关系：
首先，环境复杂性促进了形态智能的进化，可用形态促进新任务学习的能力来量化。
其次，进化快速选择学得更快的形态，从而使早期祖先一生中较晚学会的行为在其后代一生中
较早表现出来
第三，实验表明，通过物理上更稳定、能量效率更高的形态的进化，促进学习和控制，鲍德温
效应和形态智能的出现都有一个机理基础。

Unimal



AI for Science

MIT本科生在NeurIPS 2021发论文，
研发软体机器人进化基准，可进化
出30多种运动能力



AI for Science

在不依赖人提供任何初始形态的前提下，算法可以自主根据任务需要，进化出适合
任务的身体结构和动作，并且不断通过进化自己，让任务完成得越来越好。
Evolution Gym 专门为软体机器人而开发，涵盖 30 多个不同的任务环境，包括跑步、
上台阶、攀爬、搬运物体等。



AI for Science

团队用深度强化学习去优化机器人的控制，并采用遗传算法、贝叶斯优化等方法，
根据控制器的表现作为反馈信号来优化机器人的形态。整个进化过程是在控制优化
和形态优化之间不断迭代进行，机器人可以像人类一样在环境中通过反复试验不断
理解任务，并最终进化出更适合任务的形态。



AI for Science
Evolution Gym 中的机器人看起来像是柔软、可移动的俄罗斯方块，整体呈网格状结构，由许多个“细
胞”作为基本单元组成，其中包括可以自由形变的软体细胞、坚硬的刚体细胞、以及可以主动收缩或
扩张的致动器细胞。这种灵活的形态，使得机器人可以自由“进化”其形状，最终在不同地形上完成一
系列运动和操纵物体等任务。这种可同时“进化”形态与控制的算法被称为协同设计（co-design）。



AI for Science

Pigozzi, Federico, et al. "Evolving modular soft robots without explicit inter-module communication using

local self-attention." Proceedings of the Genetic and Evolutionary Computation Conference. 2022.

基于局部自注意力的无模块间显式通信的模块化软体机器人进化



AI for Science

1) Evolution of the self-attention controller 
of a biped-shaped Voxel-based Soft Robot.

2) Evolution of the self-attention controller 
of a comb-shaped Voxel-based Soft Robot.



AI for Science

3) Fine-tuning on a small biped the self-
attention evolved on a large one.

4) Fine-tuning on a large biped the self-
attention evolved on a small one.
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5) Fine-tuning on a small comb the self-
attention evolved on a large one.

6) Fine-tuning on a large comb the self-
attention evolved on a small one.



AI for Science 仅用 26 秒！AI 设计了一款可行走的机器人

美国西北大学（Northwestern University）的研究人员首次开发出一种可以完全自行设计机器
人的 AI 算法。
当该团队向 AI 程序发出提示：“设计一个可以在平坦表面上行走的机器人”。
出乎意料的结果发生了，引用西北大学官方的评价，「大自然花了数十亿年的时间才进化出
第一个行走的物种，而新 AI 算法程序将进化压缩到闪电般的速度」。
不到 30 秒，就能设计出一个成功行走的机器人。
为了验证计算机中模拟的系统在实践中是否有效，研究人员通过 3D 打印设计的模具并填充硅
胶，最终在 AI 系统的驱动下，得到了如下所示：一个虽然有些“蠢萌”，但是能以“大约是人类
平均步幅的一半”的速度开始行（蠕）走（动）的机器人。
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研究员使用一种自动优化方法，可以通过追踪机器人行为中的失败以找出物理结构中的错误或
低效部位，从零开始设计可以自主移动的机器人。以这种方式改进机器人，它可以比以前(设
计师以试错的方式尝试不同的机器人设计)更快地优化机器人中互相关联的部件。这为快速、
按需定制人工智能驱动的机器人设计开辟了道路，可用于各种任务。
“我们告诉 AI，我们想要一个可以穿越陆地的机器人。然后我们只需按下一个按钮就可以了！
它在眨眼间就生成了一个机器人的蓝图，它看起来与地球上行走过的任何动物都截然不同。我
把这个过程称为‘即时进化’”，Sam Kriegman 表示。
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研究人员采用了近些年才出现的可微分
物理模拟器使得基于梯度的虚拟机器人
设计成为可能。即机器人的形状或材料
特性中导致不良行为的方面可以被识别
出来，并以非随机的方式减轻以改善其
行为。但这些方法无法从根本上改变机
器人的内部结构（肌肉组织、质量分布
和空隙）或外部结构，如增加新的肢体。
因此，研究人员最新研究了一种新的算
法，它可以：
(i) 模拟并评估虚拟机器人的行为适应性；
(ii) 找出机器人在整体形状、拓扑结构
（空隙数量）、肢体数量和形状、质量
分布、肌肉组织和行为控制方面的不足；
(iii) 同时改变所有这些方面，以便在下一
次模拟中改善机器人的行为。
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生命1.0 生命2.0 生命3.0

⚫ 既不能更改自身软件，

也不能更改自身硬件

⚫ 代表：早期生命

⚫ 可重新更改自身软

件，不能更改硬件

⚫ 代表：人类

⚫ 能不断升级自己的软

件和硬件

⚫ 代表：未来硅基生命？

《生命3.0》对未来生命的终极形式进行了大胆的想象，生命已经走过了

1.0阶段和2.0阶段，接下来生命将进入能自我设计的3.0阶段。生命3.0通

过更改自身硬件，可以实现快速进化，而不需要等待许多代的漫长进化。



谢谢大家
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