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Abstract01

研究成果：
• 耗费超 20000 个 GPU 小时，系统生成约 5000 个独特科学想法，对其中约 1100 个进行

了实验验证。
• 在三项前沿人工智能任务上，最终超越人类设计的最先进（SOTA）方法，分别提升 

183.7%、1.9% 和 7.9%。
• 首次提供了大规模证据，证明人工智能在科学任务上能取得逐步超越人类 SOTA 的发现，

产生了真正推动科学发现前沿的有价值成果。

研究背景: 以往的人工智能科学家系统虽能生成新颖发现，但往往缺乏聚焦，难以产出能应对
人类定义的紧迫挑战且具有科学价值的成果。

• 提出 DeepScientist 系统，旨在通过开展以月为单位的、目标导向的完全自主科学发现来
克服上述问题。

• 将科学发现形式化为贝叶斯优化问题，通过由 “假设、验证、分析” 组成的分层评估过程
来实现。

• 借助累积的 “发现记忆库”，上述循环能智能平衡新假设的探索与已有成果的利用，有选
择地将最有前景的发现推进到更高保真度的验证级别。

研究重点:



• 科学发现本质上是一个不

断探索和试错的过程。

• LLM在科学发现中实现了

端到端、全周期的自动化。

• 在缺乏明确科学目标的情

况下，当前的人工智能科

学家系统经常陷入盲目重

组现有知识和方法的陷阱。

因此，他们的研究成果在

人类评价下往往缺乏真正

的科学价值。

目前研究现状：

Introduction02
工作架构：
将科学发现建模为目标驱动的贝叶斯优化问题，唯一目标是找到一种最大限
度地提高目标性能指标的新方法。

DeepScientist：
• 采用迭代工作流程，不断扩展先前研究知识的记忆。巧妙地平衡了挖掘

（深化对有前景的高价值方向的调查）和探索（冒险进入未知领域）。
• 通过大规模的并行探索，DeepScientist可以产生创新的假设，并最终通

过持续探索产生有价值的新方法和经过验证的科学发现。

• 在三大任务上实现SOTA（代理故障归因、LLM推理加速和AI文本检测）
• 分配的资源与有价值的科学发现的产出之间存在近线性关系。
• 人工智能的探索速度非常快，但其固有的创新成功率非常低。
• 该领域的核心问题不再是“人工智能能创新吗？而是“我们如何有效地

引导其强大但高度耗散的探索过程，以最大限度地提高科学回报？”



Related Work03

• 这类工作的共同目标是在

已有的科学范式内进行工

程驱动的优化，在不质疑

核心基础假设的前提下改

进现有系统。

• DeepScientist不是追求以

现有最先进技术的局限性

为目标的科学发现，也不

是优化当前的最先进技术，

而是通过引入根本不同的

方法来建立新的技术体系。

 复制与优化

• 这些强大的工具仅能解决

科学过程中孤立的部分，

关键的从失败中学习和探

索环节仍由人类完成。

• DeepScientist 是一个自主

智能体，能够管理整个端

到端的研究周期，通过从

自身实验中学习来闭合循

环，并自主引导研究路径。

半自动化科学辅助

• 它们的主要局限在于探索策略，往往

缺乏植根于某一领域重大挑战的具体

科学目标，导致发现缺乏方向，可能

被认为缺乏真正的科学价值。

•  DeepScientist 是首个利用闭环、迭

代过程来发现超越人类最先进水平方

法的自动化科学发现系统，其探索以

目标为导向且由洞察驱动，从识别人

类最先进技术的公认局限性开始，然

后利用故障归因确保发现既新颖又具

有科学意义。

自动化科学发现



 MODELING SCIENTIFIC DISCOVERY AS AN OPTIMIZATION PROBLEM

自动化科学发现的根本目标是自主识别出能在特定科学领域带来重大进展的新方法。这一过程可被
形式化地概念化为在一个庞大且无结构的可能性空间中寻找最优解。

�∗ = ��� ����∈��(�)
其中：
所有可能的候选研究方法构成的空间为ℐ
每一个单独的方法I，比如一种新算法或一个新的模型架构，都具有内在的科学价值。
这种价值由一个黑箱式的真实价值函数 f 决定，该函数将一种方法映射到其最终的实证影响上。

Ø 贝叶斯优化为昂贵黑箱函数的全局优化提供了一种原则性方法。通过构建一个代理模型来智能引
导搜索，贝叶斯优化通过仔细平衡探索和利用，有效地减少了昂贵的真实世界评估次数。

Ø 然而，对于科学发现而言，ℐ是一个未被明确界定的概念空间，高质量候选假设的生成是一个关
键瓶颈，而传统的贝叶斯优化算法并非为解决这一问题而设计，这一挑战需要一种将创造性构思
与样本高效优化相结合的新机制。

DeepScientist04



DeepScientist04
THE DEEPSCIENTIST FRAMEWORK

DeepScientist的架构通过
一个配备开放知识系统和持
续积累的发现记忆库的多智
能体系统，实现了贝叶斯优
化循环。
该记忆库由前沿的人类知识
以及系统自身的历史发现共
同构成。
整个发现过程被构建为一个
分层且迭代的三阶段探索循
环。在这种分层机制中，只
有展现出前景的研究想法才
会被推进到成本更高的评估
阶段，而其他想法则被保留
在发现记忆库中，为后续探
索提供参考。



DeepScientist04
THE DEEPSCIENTIST FRAMEWORK

• 每个研究周期都始于对发现记忆库��的分析，这是一个包含数千条结构化

记录的列表式数据库，并根据每个科学发现的发展阶段进行分类。

• 在第一阶段，系统识别现有知识的局限性，并生成一组新的假设����，然

后用一个低成本的代理模型��对这些假设进行评估。

• ��首先会结合整个发现记忆库的上下文，对于每个候选发现����，它会近

似真实价值函数f，并为其生成一个结构化的评估向量� =  ��, ��, �� ，将

其估计的效用、质量和探索价值量化为 0 到 100 范围内的整数分数。随后，

每个新假设及其评估向量会被用于在发现记忆库中初始化一条新记录，阶

段为“想法发现”。

策略制定与假设生成



DeepScientist04
THE DEEPSCIENTIST FRAMEWORK

• 这一阶段是发现记忆库中的主要筛选环节。为了确定众多 “想法发现” 

中哪些值得投入大量资源以推进到真实世界的实验中，系统采用了一个采

集函数(�)。具体而言，它使用经典的上置信界（UCB）算法来选择最有

前景的记录。UCB 公式将评估向量V进行映射，以平衡利用有前景途径

（��, ��）与探索不确定途径（��）之间的权衡：

��+� = ��� ����∈����(���� + ���� + ���)

• 其中��和��是超参数，�控制探索的强度。在科学发现中，UCB 算法恰

好能为 “科学发现的资源分配” 提供量化依据，让系统在预算有限时，

最大化发现效率。（文中三个参数均为1）

实施与验证



DeepScientist04
THE DEEPSCIENTIST FRAMEWORK

• 得分最高的发现��+�被选中进行验证，其记录被提升为 “实施发现” 状

态。

• 一个编码智能体执行代码库级别的实施以开展实验。该智能体在一个具有

完全权限的沙盒环境中运行，使其能够读取完整的代码库，并可访问互联

网进行文献和代码搜索。

• 它的目标是在现有最先进（SOTA）方法的代码库基础上实施新的假设。

该智能体通常会先规划任务，然后阅读代码以理解其结构，最后实施变更

以生成实验日志和结果。

• 实验日志和结果��+�被用于更新相应的记录，用实证证据丰富它，从而闭

合学习循环。

实施与验证



DeepScientist04
THE DEEPSCIENTIST FRAMEWORK

• 发现记忆库的最后也是最具筛选性的阶段，仅在验证成功时才会触发。当

一项 “实施发现” 成功超越基准线时，其记录会被提升为 “进展发现”。

• 这种转变由一系列具备使用 MCP工具套件能力的专用智能体来实现。这

些智能体首先会自主设计并执行一系列更深入的分析实验（例如，消融实

验、在新数据集上的评估），利用 MCP 工具来管理实验生命周期、数据

收集和结果解析。

• 随后，一个综合智能体使用同一套工具集，将所有实验结果、分析见解和

生成的人工制品整理成一篇连贯且可复现的研究论文。经过深度验证的记

录会成为系统知识库中的新记录，从而影响所有后续周期的决策过程。

分析与报告
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• 选择了三种不同的SOTA
方法作为起点。每种
SOTA方法都是手动复现
的，并保留了执行日志
和测试脚本，以便
DeepScientist专注于研
究进展。

• DeepScientist配备了两
台服务器，每台服务器
配备了8个Nvidia H800 
GPU。

• 为了最大限度地提高利
用率，我们为每个GPU
启动了一个单独的系统
实例，采用Gemini-
2.5-Pro模型作为核心
逻辑，采用Claude-4-
Opus模型作为强大的代
码生成功能。三位人类
专家监督这一过程，以
验证输出并过滤掉幻觉。



Experiments05
DEEPSCIENTIST ACHIEVEMENTS ON THREE RESEARCH DOMAINS

• 核心问题：在基于大语言模型（LLM）的多智能

体系统中，是哪个智能体导致了任务失败，以及

是在何时失败的？

• 从基准方法 “All at once”出发，DeepScientist

发现当前方法缺乏故障归因所必需的反事实推理

能力。

• 它最终提出了 A2P 方法。其核心创新点在于将故

障归因从模式识别提升到因果推理层面，通过预

测所提出的修复措施是否能带来成功，填补了反

事实推理能力方面的关键缺口。

• 在基准测试中，A2P 分别取得了 29.31 分和 

47.46 分，创造了新的最先进（SOTA）水平。

Agents Failure Attribution



Experiments05
DEEPSCIENTIST ACHIEVEMENTS ON THREE RESEARCH DOMAINS

• 核心问题：大语言模型（LLM）推理加速是一个高度优化的领域，

旨在最大化大语言模型推理过程中的吞吐量并降低延迟。

• DeepScientist生成的 ACRA 方法最终通过识别稳定的后缀模式，

将 MPBB的人类最先进（SOTA）水平从每秒 190.25 个 token 提升

到了每秒 193.90 个 token。

• 从科学角度来看，这项创新意义重大，因为它利用这些额外的上下

文信息来动态调整解码猜测，有效地为该过程植入了长期记忆，并

打破了标准解码器的上下文坍缩问题。

• 这一发现凸显了DeepScientist的首要目标：创造人类未知的新知

识，而非仅仅进行工程优化。

LLM Inference Acceleration
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DEEPSCIENTIST ACHIEVEMENTS ON THREE RESEARCH DOMAINS

• 核心问题：对于一段可能包含大语言模型（LLM）生成内容（也可

能包含额外噪声）的文本，判断它是由人类还是大语言模型生成的。

• 为了验证其持续进步的能力，DeepScientist 进行了大量尝试，在

短短两周的快速演进中，系统产生了三种截然不同且逐步更优的方

法（T - Detect、TDT 和 PA - Detect）。

• 从科学角度来看，这种转变揭示了人工智能生成文本的 “非平稳

性”，缓解了以往范式中因对局部证据进行平均化处理而产生的信

息瓶颈问题。

• 这一整个发现轨迹展示了 DeepScientist 逐步推进前沿科学发现的

能力，在将 AUROC（曲线下面积）提高 7.9% 的同时，推理速度也

提高了一倍，从而建立了新的最先进（SOTA）水平。

AI Text Detection
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ASSESSING THE QUALITY OF AI-GENERATED RESEARCH PAPER

为评估最终产出的质量，我们对 DeepScientist 
端到端流程自主生成的五篇研究论文进行评估。
我们的评估方案分为两部分。
• 首先，为了与现有工作进行基准对比，我们

使用 DeepReviewer，这是一个具备外部搜
索能力、能模拟人类同行评审过程的人工智
能代理，将 DeepScientist 的产出与其他人
工智能科学家系统的 28 篇公开论文进行对比。

• 其次，为了进行更严谨的评估，我们召集了
一个专门的程序委员会，由三位活跃的大语
言模型研究人员组成：两位曾担任 ICLR 评审
的志愿者，以及一位受邀担任 ICLR 领域主席
的资深志愿者。

Ø DeepScientist是唯一一个论文接受率达到60%的人工智能科
学家系统。

Ø DeepScientist的平均评分（5.00）与所有ICLR 2025提交的平均评
十分接近（5.08），其中两篇论文明显超过了这一评分（5.67）。



Other Insights06
ANALYSIS OF THE ITERATIVE TRAJECTORY OF AUTONOMOUS EXPLORATION

Ø 我们对 DeepScientist 实验日志的分析揭示了自主科学发现中固有的试错过程的巨大规模。
Ø 执行时间分布表明，当前自主科学存在明确的应用边界：对于具有快速反馈循环的任务，将大规模实验委托给人工智能是

一种强有力的策略。然而，对于像预训练基础模型或药物合成这样的高成本工作，低成功率使得这种方法目前不切实际，
必须继续依赖人类主导的构思

Ø 选择过程的关键性：如果没有它，为每个任务随机抽取 100 个想法并进行测试，成功率实际上为零。通过我们的选择策
略，成功率上升到约 1 - 3%，这表明尽管仍然很低，但智能筛选至关重要。

Ø 因此，这项工作的成功并非源于暴力计算，而是源于搜索效率。如果采用一种简单的方法，对所有 5000 个有希望的候选
者进行全面测试，将需要超过 10 万 GPU 小时，而我们的定向探索仅用 2 万 GPU 小时就取得了突破。



Other Insights06
ANALYSIS OF THE ITERATIVE TRAJECTORY OF AUTONOMOUS EXPLORATION

Ø DeepScientist 的发现过程遵循一个有目的且逐步推进的轨迹：尽管系统在广阔的概念范围内生成了数千个不同的想法，
但它通往成功的路径并非随机，而是一系列有重点、符合逻辑的进展。

Ø 这表明它具备逐步深化理解的能力：在通过 T - Detect 取得初步突破后，系统有效地确立了最先进水平（SoTA），识别
出其后续的局限性，并将搜索重新定向到新的目标。这种动态探索体现在向 TDT 和 PA - Detect 的概念转变上，它们利
用新的位置和时间信息，在之前成功的基础上进一步发展。

Ø 这种基于自身发现、将每一项成功发现转化为识别和解决下一组局限性的新起点的能力，展示了强大的科学探索能力。
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ANALYSIS OF THE ITERATIVE TRAJECTORY OF AUTONOMOUS EXPLORATION

Ø 为了研究计算规模与科学进步速度之间的关系，我们评估了 DeepScientist 在固定的一周时间内，生成的 “进展发现” 
数量与可用并行资源的函数关系。

Ø 在这个设置中，系统首先识别出基准方法中的一系列局限性，每条并行探索路径都被赋予解决一个不同局限性的任务，所
有路径会定期将其结果同步到共享的发现记忆库中。结果表明：分配的资源与有价值的科学发现产出之间近乎线性的关系。

Ø 这种结果不仅仅源于并行的试错，而是共享知识架构的直接结果。当每条并行路径进行探索时，它会丰富共享的发现记忆
库。这会产生一种协同效应，使系统的集体智慧得以增长，让每条独立路径都能从其他路径的成功，以及同样重要的失败
中受益。这表明，有效扩展自主科学不仅仅是增加暴力计算的问题，而是要培育一个更丰富、相互关联的知识库，从而在
所有并发工作中加速发现。



Other Insights06
HUMAN EXPERT REVIEW

在五篇生成的论文中，人类评审者达成了明确的共识：
Ø DeepScientist 在研究的构思阶段始终表现出色。这种反馈验证了该系统作为识别相关研究空白并生成创新

性、有影响力解决方案的强大引擎的核心优势，确认了它能够成功构思出超越单纯渐进式改进的成果。
Ø 然而，这种在构思方面的优势，因科学执行和严谨性方面反复出现的弱点而被系统性地削弱。最关键且最频

繁被提及的问题是实证可靠性不足，DeepScientist 未能设计出全面的验证计划，它还存在未能恰当地将自
身贡献置于相关背景中的问题，论文常常省略与重要基准的对比，或未能讨论密切相关的研究工作。

这些反馈指出了当前自主系统的主要瓶颈：在生成新颖概念的能力与进行严谨科学执行和阐述的能力之间
存在巨大差距。该系统不仅未能正确实施这些想法，也未能令人信服地对其进行评估。为了弥合这一差距，未
来的工作需要在两个关键领域进行提升：
Ø 首先，开发明确接受过实验设计训练的智能体，能够规划全面的评估，以预见并应对潜在的科学批评；
Ø 其次，增强系统的分析推理能力，使其不仅能描述结果，还能解释其重要性、形成有说服力的论据，并参与

那种具有高影响力研究特征的深入、反思性讨论。
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ADDRESSING THE BOTTLENECKS IN AUTONOMOUS SCIENTIFIC DISCOVERY

• 多数人工智能系统生成的最终能带来实质性进
展的想法成功率通常低于 3%，意味着大量计
算资源被用于探索低价值假设。（a）和（b）
说明当前人工智能与人类研究均面临低成功率
问题。这种低效的 “大海捞针” 模式是阻碍
人工智能科学家从 “新颖工具” 发展为 “高
效发现者” 的核心障碍。

• 因此，为进一步加速科学发现进程，未来人工
智能科学家系统需在三个关键方向协同演进：

• 优化初始假设质量、
• 增强过程中的筛选能力、
• 提升最终阶段的实施与验证质量。



Discussion07
Ø 科学探索的新范式：它的核心优势并非不出差错，而是能够以前所未有的规模和速度开展这种试

错过程，将人类数年的探索压缩到数周内。因此，首要的前进方向是专注于系统性地提高这种发

现效率，同时提升生成假设的质量及其实施的稳健性。

Ø 人机协同的巨大机遇：我们设想未来 DeepScientist 将作为大规模探索引擎，其轨迹由人类智慧

引导。人类研究人员的角色可以从繁琐的实验工作转向制定有价值的科学问题和提供战略方向等

高层认知任务，从而利用人工智能进行快速、全面的探索。

Ø 未来的工作应聚焦于关键改进：开发模拟发现环境以通过强化学习加速学习，创建整合科学界反

馈的框架，最终通过机器人技术弥合与物理世界之间的差距。
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