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Abstract　 With  the  explosive  growth  of  scientific  literature  and  the  continuous  deepening  of  research  fields,
researchers  face  significant  information  processing  challenges  when  attempting  to  formulate  novel  scientific
hypotheses.  Although  large  language  models  (LLMs)  possess  considerable  potential  for  data  processing  and
knowledge  integration,  they  remain  limited  in  their  ability  to  generate  original  and  insightful  scientific  hypotheses.
Existing  research  predominantly  emphasizes  utilizing  LLMs  to  expedite  and  refine  established  theories  and
technologies, often overlooking the initial stages of scientific inquiry where novel hypotheses are proposed and new
theories  are  developed—a stage  vital  to  scientific  advancement.  This  study,  grounded in  the  principles  of  divergent
and convergent thinking from the theory of structured intelligence, proposes an innovative human-in-the-loop multi-
agent framework (HILMA) for the reliable generation of scientific hypotheses. HILMA framework incorporates a real-
time,  systematic  knowledge  retrieval  enhancement  mechanism,  dynamically  integrating  the  latest  research
advancements to construct citation network subgraphs, providing LLMs with comprehensive and up-to-date scientific
knowledge surveys. Additionally, the framework enhances hypothesis generation through a multi-agent argumentation
approach that simulates the scientific peer review process, while also leveraging the intuition and expertise of human
experts  to  further  refine  and diversify  the  generated hypotheses.  A series  of  human-machine evaluations  has  shown
that  this  method  demonstrates  significant  advantages  over  existing  baselines  in  generating  high-quality  scientific
hypotheses and holds promise as a key facilitator for driving technological innovation.
Key  words　   large  language  models  (LLMs)； scientific  hypothesis  generation； multi-agent； human-machine
collaboration；theory of structural intelligence

摘　要　随着科学文献数量的快速增长和研究领域的不断深化，科研人员在提出创新性科学假设时面临

巨大的信息处理挑战. 尽管大语言模型（large language models，  LLMs）在数据处理和知识整合方面展现

出巨大潜力，但它们在生成具有创新性和深度的科学假设方面仍存在许多不足 . 目前的研究主要集中在

如何利用 LLMs 加速已有理论和技术的推进和完善，而忽视了科学研究从无到有的初始阶段，这一阶段
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涉及新假设的提出和新理论的构建，是科学进步的关键. 基于结构智力理论中的发散思维和收敛思维，提

出了一种创新的人机协作多智能体框架（human-in-the-loop multi-agent framework，  HILMA），以实现可靠

的初始科学假设生成. 该框架结合实时系统化的知识检索增强机制，通过动态整合最新科研进展，构建引

文网络子图，为 LLMs 提供前沿和完备的科研知识综述. 同时，通过多智能体辩论方法模拟科学同行评审

过程，并且结合人类专家的直觉和专业知识，进一步优化和精炼生成的假设，增强科学假设的多样性和论

证深度. 一系列人机评估表明，与现有基线相比， HILMA 在生成高质量科学假设方面展现出显著优势，有

望成为推动科技创新的关键工具.
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科学研究在推动社会发展和技术进步中起着至

关重要的作用. 科学假设的生成是科研过程中的一个

基础环节，它为实验设计和理论探索提供了方向 . 然

而，随着科学文献数量的急剧增加和研究领域的不

断深化，研究人员在提出科学假设时面临着巨大的

挑战. 一方面，研究人员需要从大量的文献中提取有

价值的信息，这是一个耗时且劳力密集的过程 [1]；另

一方面，创新的科学假设往往需要跨学科的知识和

深入的洞察力 [2]，而这些难以通过传统方法迅速实现.

在这种背景下，人工智能（artificial intelligence，AI），

尤其是大语言模型（large language models，LLMs），因

其强大的数据处理能力和信息整合能力，成为科学

研究中的一种重要工具. LLMs通过在大量的文本数

据上进行训练，能够理解和生成复杂的文本信息，表

现出在不同任务上处理和生成知识的能力 [3]. 例如，

GPT-4等模型不仅在文本生成上表现出色，还在诸如

编程 [4]、法律 [5] 和生物医药 [6] 等专业领域展示了其应

用潜力. 在科学研究领域，LLMs已被用于各种任务，

包括药物发现、医疗诊断和材料性能预测 [7]，为研究

人员提供了强大的支持，特别是在快速浏览和整理

大量科学文献时显示出其独特优势. 例如，LLMs能

够自动识别文献中的关键概念和关联，从而加速文

献综述的编写过程.

在当前的科学研究与工程实践中，大部分研究

关注于如何使用 LLMs将已有的理论或技术从初步

阶段快速推进到成熟阶段 [8]，以此提升科学研究的效

率，即“1~100”的过程 . 这包括一些过程繁杂但对创

新要求较低的任务，如自动化文献总结、科学文章撰

写以及代码实现等. 尽管这一阶段的研究对技术发

展和应用普及至关重要，但它依赖于已有的框架和

理论基础. 然而，科学探索从无到有的初始阶段，即

“0~1”的过程，在许多情况下被忽视 . 这一阶段涉及

到新假设的提出、初步概念的形成以及新理论的构

建. 正是这些活动定义了科学研究的前沿性和创新

性，提出好的科学假设是科学进步的启动器和基石 [9].

科学假设生成指的是在科学研究的前期阶段，

系统地整合现有知识并探索新的理论路径，以提出

具有创新性的主张与思路的过程. 尽管 LLMs在科学

研究中提供了强大的支持，它们在科学假设生成的

应用上还是存在明显的不足和局限. 首先，LLMs依

赖于大量预训练数据，这些数据无法及时反映科学

的最新进展，而学术界的知识更新非常迅速，尤其是

在如计算机、生物、材料等快速发展的领域，导致模

型在生成假设时依赖于过时或不完整的信息 [10]，无

法站在科学前沿的“巨人肩膀”上进行有效创新 . 其

次，虽然 LLMs能生成看似复杂的科学内容，但这些

内容在科学的准确性和深度上显得不足，缺乏真正

的创新性和深度，倾向于重复训练数据中的模式，而

不是提出创新的科学理论或方法 [11]. 这些挑战主要源

于 LLMs的固有局限性和科学研究的复杂需求. 这也

表明，尽管 LLMs为科学假设的生成提供了新的可能，

但要实现其在科学研究中的有效应用，以及生成具

备研究深度与创新性的假设，仍需深入探索和改进.

科学假设决定着整个研究的质量和方向，高质

量的科学假设应当能够在已有研究的基础上进一步

深化和创新. 在这个步骤中，如何让 LLMs产生创新，

则成为最关键的问题. Guilford[12] 在结构智力理论中

提出，创新产生于思维的发散和收敛过程之中 . 发散

思维是指从一个问题或主题出发，能够生成多种可

能的答案或获得解决方案的能力. 这种思维模式强

调的是想象力、创造力和多样性的生成. 收敛思维则

是指针对特定问题找到具体、正确答案的能力. 这种

思维模式更多关注逻辑推理、精确度和效率. 科学研

究的创新思路就来源于对研究问题的发散思考和收
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敛具化. 发散过程需要在一定信息基础上，对问题和

解决方案进行扩展与探索，这一过程通常通过交流、

讨论和辩论来激发；而收敛过程则需要深入理解问

题并对特定方向进行深入探索，而这依赖于人类专

家具备的高阶洞见能力. 这些正是 LLMs在创新过程

中面临的挑战，导致发散的角度不够广泛、收敛的方

向不够精准和可靠.

为了解决 LLMs在生成科学假设中存在的问题，

本文基于结构智力理论，提出了基于人机协作的多

智能体框架（human-in-the-loop multi-agent  framework,

HILMA）. 如图 1所示，HILMA框架包括基于引文网

络的文献系统化检索增强、知识增强型 LLMs研究

想法生成、人机协作的多智能体辩论迭代 3个模块 .

首先，针对 LLMs在知识动态更新上的不足这一问题，

本文通过检索增强的方法为 LLMs注入最新的科研

相关知识，在无需对模型进行昂贵的重新训练或复

杂的微调的情况下，通过低成本的上下文提示来弥

补 LLMs在动态知识更新上的不足，从而使其在生成

科学假设时具备最新且完备的科学研究进展. 其次，

通过引入基于多智能体辩论的假设迭代增强方法，

以辩论方式模拟人类的发散思维，激发 LLMs的能力，

使用发散思维来产生尽可能多的初步假设. 在该框

架中，不同的智能体角色负责从多个角度审视和辩

论初始假设，通过丰富的讨论和批评性反馈，增加假

设的多样性和深度. 这种方法模拟了科学界的同行

评审过程，提升了假设的科学性和实用性 . 最后，为

了进一步提升 LLMs的专业性和针对性，HILMA框

架结合了人类专家的高阶洞察力和模型的数据处理

能力. 通过在辩论过程中实时引入人类学者的直觉

和专业知识，以指导模型的假设生成过程，并通过收

敛思维从中选择最有潜力的方案进行进一步深化和

精炼. 这种协作旨在最大化利用了 LLMs潜力和人类

的洞察力，以生成更符合实际研究需求的科学假设 .

这一综合策略的应用，能够显著提升 LLMs在科学研

究领域中的应用效果，使得生成的假设在质量和创

新性方面满足科学研究的要求.

综上所述，本文的主要贡献包括 4个方面:

1）系统地分析了 LLMs在处理科学创造性问题

时所面临的局限性，揭示了其在发散思维和收敛思

维等方面的不足；

2）提出了科学文献的结构化组织查询方法，通

过对文献引文网络的自适应组织和构建，有效地整

合了最新的科学研究成果，确保为 LLMs提供全面且

前沿的知识；

3）受结构智力理论的启发，提出了人机协作的

多智能体辩论框架，可在多智能体和人类的协作下，

模仿人类的发散思维和收敛思维过程，有效地产生

和精炼科学假设，提升其质量与创新性；

4）基于人类和模型的系列评估，实验结果证明

了所提 HILMA框架的优越性，相较于现有 LLMs驱

动的基线模型，HILMA生成的科学假设在创新性、

实用性、可行性等方面均有显著提升. 

1　相关工作

本节聚焦于 3个与本文研究密切相关的研究方
 

科学文献

研究课题：如何调控钙钛矿结构微波介质陶瓷的介电性能

初始想法

可以尝试提出一种基于
机器学习…

辩论迭代

A2：方法理论合理，
但是存在以下问题：
领域缺乏足够数据训练…

A1：为了缓解数据问题，
可以引入主动学习…

方案虽然关注数据，
但是对模型的选择和
评估不够详细…

人类洞见

科学假设：我们认为
应当提出一种调控…

最终科学假设

Fig. 1　HILMA framework

图 1　HILMA框架
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向：科学假设生成、知识增强的 LLMs，以及人机协作

的智能系统. 这些领域的发展为本文研究奠定了理

论基础，提供了前沿技术. 

1.1　科学假设生成

基于人工智能的科学假设生成是 AI4Science领
域的核心问题，旨在利用 AI辅助或自动化科学探索

的初始阶段 [13-14]. 已有研究主要集中在研发能够从现

有数据中预测新科学现象的算法和模型 [15]. 近年来，

随着机器学习技术的蓬勃发展，尤其是深度神经网

络在众多数据密集型任务上的成功应用，科学假设

生成的研究也扩展到更复杂的科学问题求解中.
LLMs是这一趋势的新发展，如何利用其参数化知识

提出合理有用的科学假设，成为了一个备受关注的

问题 [16-17]. 例如，Shojaee等人 [18] 研究借助 LLMs的编

程能力有效发现科学方程. Lu 等人 [19] 提出了关于  AI
科学家的构想，其通过设定初始模板，促使 LLMs生
成众多研究思路. 与此同时，将这些思路与现有文献

中的方法进行对比，进而筛选出评分较高的研究思

路，以应用于后续的实验中 . 尽管在科学研究的求解

和应用中对 LLMs的探索不断深入 [20]，但它们生成的

科学假设在创新性和深度方面仍存在较大不足.
本文研究基于结构智力理论中的发散思维和收

敛思维，提出人机协作的多智能体框架 . 通过结合实

时的系统化知识检索增强机制，动态整合最新科研

进展，为模型提供前沿完备的信息基础 . 同时，通过

多智能体辩论和人机协作，进一步优化和精炼生成

的假设，增强假设的多样性和论证深度. 

1.2　知识增强的 LLMs
LLMs的生成阶段存在幻觉 [21-22]、有害性 [23]、伪

事实性 [24] 和缺乏长时记忆 [25] 等问题，知识增强被认

为是克服这些局限性的有效方法 [26].  知识增强的

LLMs首先使用外部检索器从特定的知识源（如百科、

图谱和数据库等）检索相关的结构化和非结构化知

识；然后将检索到的知识作为 LLMs的外部上下文信

息，引导 LLMs生成以知识为基础的回答 [27].
已有研究关注于检索器和阅读器的优化，研究

人员使用稀疏检索器，如 BM25[28] 和 TF-IDF[29] 进行

相关性计算并检索. 然而，稀疏方法在提取文本内容

的语义特征方面存在不足 [30]. 为解决该问题，研究人

员提出基于语言模型的密集检索方法，通过将文档

和查询编码为稠密向量，有效地表示文本内容的语

义特征 [31-32]. 一些近年来研究探索 LLMs作为检索器

的性能，Shen等人 [33] 证明 LLMs可以在多个基准数

据集上作为零样本检索器使用；而 Ma等人 [34] 提出了

一种利用 LLMs的 Listwise Reranker，在不使用任务特

定训练数据的情况下实现了强大的重新排序效果；

Sun等人 [35] 探究了 LLMs的相关性排名，发现经过引

导的 LLMs能够达到最先进的监督方法的性能.
知识增强模型能够准确捕捉和应用专业知识，

在需要深度领域知识的科学研究中尤为重要. Jeong
等人 [36] 在生物医学领域引入知识增强的 LLMs，通过

检索特定领域的文档和让 LLMs自我反思，能够生成

准确且有解释性的答案，有效地支撑了生物医学领

域的发展. 此外，一些研究尝试实时更新模型的知识

库，以保证其输出的时效性和准确性 [37]. 通过知识增

强，不仅提高了 LLMs在特定领域内的表现，还能够

适应快速变化的科研环境，生成与当前研究前沿对

齐的内容. 

1.3　人机协作的智能系统

人机协作的智能系统强调智能系统与人类的互

补性，旨在将人类的创造力和决策能力与机器的计

算能力和数据处理速度相结合 [38]，协同完成特定任

务. 传统研究主要集中于提高人与机器人、AI系统

等智能体交互的效率，以满足人类需求 [39]. LLMs的
兴起标志着该领域的重大转变，人类的反馈和推理

在增强智能体能力方面的作用日益彰显，能够显著

提升智能体的表现. 近年来的研究采用启发式规则

或可学习的算法引导智能体寻求人类的帮助 [40-41]. 此
外，研究者开始重视探究特定的引导提示，以激励基

于 LLMs的智能体主动寻求人类的输入，从而在这些

协作系统中构建更具互动性和协作性的应用 [42-43].
Feng等人 [44] 设计了一种通用可学习的方法，通过直

接规划的形式，实现人类与 LLMs之间的高效协作 .
Dhillon等人 [45] 的研究表明，通过提供 AI辅助，可以

显著提升人类用户的写作质量和效率. 李戈等人[46] 探

讨了 LLMs在人机协同软件开发与演化中的应用及

其带来的挑战，强调了人在软件开发与演化中的主

导地位和可信保障的重要性. 在需求工程领域，靳东

明等人 [47] 提出了 ChatModeler框架，通过 LLMs和人

类的协同合作，优化了需求获取和建模过程 . 该框架

利用模型自动处理任务，减轻人类的负担，同时能根

据反馈进行调整，提高需求模型的质量和交互效率.
在科学研究领域，人机协作系统具备重要意义 .

复杂科学问题的研究要求同时具备深厚的专业知识

和高效的信息处理能力，而人类与 LLMs在这一过程

中各自具备独特的优势. 通过人机协作，能够提高科

学假设的质量和创新性，共同创造出符合科学标准

且创新性强的科学假设. 
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2　人机协作的多智能体辩论框架

本文研究提出了一种新的科学假设生成框架

HILMA，旨在通过人机协作和多智能体技术，从海量

的科学文献中提取和生成有价值的科学假设. 首先，

HILMA通过关键词查找与研究主题相关的文献，并

且基于文献引用关系网络进行拓展和筛选，确保输

入数据的质量和相关性；然后，基于系统化的文献信

息，使用 LLMs进行深入探索与分析，生成初步的科

学假设；最后，利用人机协作的多智能体系统进行科

学假设迭代，模拟创新孕育的思维发散和收敛过程，

最终实现科学假设生成的准确性和创新性. 

2.1　基于引文网络的文献系统化检索增强方法

为了给 LLMs提供系统化的科学知识，本节提出

了基于引文网络的文献系统化检索增强方法. 通过

对文献引文网络的自适应组织和构建，有效地整合

了最新和广泛的科学研究成果，系统性地梳理不同

研究点的研究脉络，确保为 LLMs提供的知识具备前

沿性和系统性. 方法主要分为 2个部分：1）自顶向下

的子图引文网络构建. 从相关研究关键词出发，查找

相关中心文献，并且基于中心文献深入挖掘，构建子

图引文网络. 2）自底向上的文献网络综述生成 . 从各

个子图引文网络出发，汇总每个子图网络的研究脉

络和现状，形成高阶的子图研究综述 . 二者相结合，

能够实现对特定领域文献的深入挖掘和梳理，为

LLMs提供系统可靠的文献知识来源，图 2展示了基

于引文网络的文献系统化检索增强流程. 

2.1.1　自顶向下的子图引文网络构建

为了在科学文献领域进行系统化检索增强，采

用基于引文网络的方法，旨在构建一个结构化的文

献组织和查询系统. 本节详细介绍了自顶向下的子

图引文网络构建过程，包括关键词检索、文献筛选和

网络拓展等步骤.

{c1,c2,…,cm}
m

首先，利用  Semantic Scholar API[48] 进行核心关键

词的检索，以获取与研究内容相关文献的数字对象

唯一标识符（digital object unique identifier, DOI）. 这一

步骤的关键在于选择能够准确代表研究领域核心的

关键词，以确保检索结果的准确性和全面性 . 由于检

索结果数量庞大且杂乱，需要对文献进行筛选，保留

具有重要性和影响力的中心文献. 这一步骤借助文

献的被引次数、文献类型以及文献来源来进行评估

和排序. 具体地，定义中心文献集合为 ，

其中 表示中心文献的数量.

c Gc = (Vc,

Ec) V E

基于确定的中心文献，将从引文、被引和相关文

献 3个维度进行子图网络的拓展与构建 . 具体地，通

过文献的引用关系、被引关系、相关关系来构建基

于特定中心文献 的子图引文网络，表示为

，其中 表示网络的节点集合， 表示边集合. 引用

网络、被引网络、相关网络的构建过程可以通过以

下公式表示：

Ecite = {(vi,vc)|vi ∈ Vcite,文献i引用c}, （1）

Ecited = {(vi,vc)|vi ∈ Vcited,文献i被c引用}, （2）

Erelated = {(vi,vc)|vi ∈ Vrelated,文献i与c相关}, （3）

Gc = (Vcite∪Vcited∪Vrelated,Ecite∪Ecited∪Erelated). （4）
通过以上公式，能够从一个中心文献构建出一

个结构化、多维度的文献网络，该网络以中心文献为

核心，囊括了与研究内容密切相关的文献以及研究

的发展脉络和趋势. 为进一步的研究提供了深入的

信息基础和理论支持. 

2.1.2　自底向上的文献网络综述生成

尽管经过筛选，所构建的每个子图引文网络仍

然较为庞大（数十篇）. 考虑到 LLMs上下文窗口长度

以及计算效率，本文采取自底而上的文献网络综述

生成方法，将每个子图引文网络中的文献进行汇总，

让 LLMs生成该研究的综述.
 

研究关键词

…

中心文献

…

子图引文网络构建 子图网络综述生成相关文献检索

pn
p1

p0

引用文献

被引文献

相似文献

S

研究旨在…，Chen等人
首先提出了…,Zhang等

人在此基础上引入…

…

研究旨在…，Chen等人
首先提出了…,Zhang等

人在此基础上引入…

Sp0

研究旨在…，Chen 等
人首先提出了…

Sp0

Fig. 2　Systematic literature retrieval enhancement process based on citation network

图 2　基于引文网络的文献系统化检索增强流程
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Gi = (Vi,Ei)对于每个子图引文网络 ，其每个节点

表示一篇文献，LLMs将利用节点中的文献文本信息，

结合其对研究领域的深入理解，撰写研究综述 . 这些

综述将涵盖该子图引文网络所涉及的研究主题、研

究方法、研究成果等方面 .  在撰写综述的过程中 ，

LLMs将考虑文献之间的相互关系，以及其在研究领

域中的重要性和影响力.
Gi

si i ∈ {1,2,…,m}
经由上述过程，每个子图引文网络 都拥有一

个对应研究综述 ，其中 ，这些综述将

为 LLMs提供科学假设生成和辩论的信息基础，避免

不必要的计算和重复查询. 同时，这些综述还可以为

用户提供全面而系统的研究概览，促进其对后续假

设生成的理解.
通过自顶向下的子图引文网络构建和自底向上

的文献网络综述生成，建立了一个结构化、系统化的

知识库，囊括了完善的具体文献和不同子领域的文

献综述，为后续的假设生成和验证提供坚实的基础. 

2.2　知识增强的研究想法生成

在构建了基于引文网络的文献系统化检索增强

机制后，本节将探讨如何应用知识增强型 LLMs来生

成具有深度和创新性的研究想法. 该过程旨在整合

结构化和系统化的文献知识，直接融入模型的推理

和生成能力中，以克服传统 LLMs生成创新科学假设

的局限性.

{s1, s2,…, sm}

首先，利用自顶向下的子图引文网络构建方法，

得到了围绕特定中心文献组织的高度结构化的文献

子集. 这些子集形成了多维度的信息，为 LLMs提供

了丰富的背景知识和上下文信息. 每个子集都是围

绕其核心文献构建的. 通过分析每个子集的研究综

述 ，LLMs能够从研究意义、潜在的研究

空间、未来发展趋势等角度进行评分，从而选择出最

具研究潜力和价值的子集. 该选择过程可以形式化

表示为

argmax(score([s1, s2,…, sm])), （5）
score其中 表示 LLMs对综述的评分.

Gt选定研究目标后，将对应的目标子图 中的文

献进行进一步的结构化组织，使 LLMs能够充分获取

该领域的发展脉络与研究现状. 在此基础上，LLMs
将综合这些文献中的知识和其自身的语言生成能力，

生成全面而有效的研究想法. 该想法生成过程可以

用以下公式表示：

h0 = LLM(P,Gt, st), （6）
h0 P

Gt st Gt

其 中 为 初 始 生 成 的 科 学 假 设 ， 为 指 令 提 示

（prompt）， 为选定的目标引文子图， 为 的研究

综述.
通过这种知识增强的方法，LLMs生成的研究提

案不仅具有更高的可信度和创新性，而且能够提升

研究提案的整体质量. 知识增强型 LLMs不仅可以加

速研究想法的生成过程，而且为科学发现的第一阶

段提供了更高效的支持. 

2.3　人机协作的多智能体辩论迭代

在严谨的科学研究探索中，创新性假设的孵化

是一个动态且迭代的过程，要求不断质疑、修正与深

化. 本节介绍一种创新的人机协作策略，通过多智能

体辩论迭代机制，旨在实现科学假设的深度精炼与

优化. 此方法的核心在于利用来自不同背景和专业

知识的智能体（包括 LLMs和人类专家）的多样化视

角，通过辩论和批判性思考来迭代地精炼和增强初

步生成的研究想法，确保每个假设都经过全面的考

量和验证.
多智能体辩论迭代的过程设计如下：

1）角色分配 . 每个智能体被分配一个特定角色，

包括假设提出者、审阅者和中立分析师. 这些角色帮

助结构化辩论，使每个智能体可以从不同的角度审

视问题.
2）初始假设生成 . 基于 2.2节知识增强型 LLMs

的输出，首先形成一组初步的科学假设.
3）开放式辩论 . 智能体之间进行开放式辩论，每

个智能体根据其角色提出支持或反对假设的论点.
此阶段旨在揭示假设的潜在弱点和未考虑的变量.
人类专家在过程中参与并且引导智能体的辩论方向.

4）证据集成 . 辩论中提出的有效点将用于修改

或强化假设. 该过程包括请求更多引文子图、重新分

析已有数据或引入新的科学理论. 人类专家在此过

程中扮演仲裁者的角色，适时引导辩论的深度与广

度，同时根据辩论进程中的关键发现，向知识增强型

LLMs提出数据查询或模型调整的需求，以获取更多

支持或反驳假设的证据.
5）迭代循环 . 每次辩论后都对假设进行评估和

调整，直到达到预定的科学严格性和创新性标准 . 每
回合辩论后，整合智能体汇总辩论要点，与人类专家

共同评估假设的改进空间，从而迭代生成更加成熟

与精细的假设版本. 这个过程可以多次迭代.
多智能体辩论迭代的主要目的是利用集体智慧

来提高假设的质量和可靠性. 每个假设都经过详尽

的挑战和防御，从而确保其在逻辑上的健全性和在

实证基础上的坚实性，有助于揭示那些可能未被单

一智能体注意到的新的研究方向或方法论问题.
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在研究框架中，人机协作是关键的一步，它结合

了人类专家的创造性思维和高阶决策能力与 LLMs
的高效数据处理和整合的能力. 此环节的核心目的

是充分发挥人类与 LLMs智能体各自的优势，共同创

造出符合科学标准且创新性强的科学假设. 在这一

过程中，人类专家负责提供方向性指导、深入分析和

复杂决策，这包括指出未被发现的假设漏洞、提供额

外的专业知识或重新定义问题的边界，而多智能体

则在大数据处理、假设迭代和模式提取方面发挥作

用. 人机协作模式不仅加速了科学假设的生成过程，

还增强了假设的适用性和准确性，确保生成的科学

假设既有深度又有广度，同时能够适应复杂多变的

科研环境. 

2.4　人机协作科学假设生成平台

如图 3所示，本文研究开发了一个人机协作科学

假设生成平台，旨在提升科研人员在科学假设生成

过程中的效率和准确性. 平台由功能区和对话区组

成. 在功能区，用户可以选择 LLMs基座和文献检索

源，并控制智能体之间的对话进程及汇总最终结论 .
在对话区，用户可通过对话框输入想要探索的研究

主题或科学问题，平台能够根据输入自主开展系统

化的文献检索、增强总结，并生成初步的科学假设.
 
 

Fig. 3　Human-machine  collaboration  hypothesis  generation

platform

图 3　人机协作假设生成平台
 

平台允许研究人员实时监控和管理多智能体协

同生成的科学假设，并在多智能体对话过程中介入

和调整. 实时监控功能不仅让研究人员能够全面了

解假设生成的进展，还允许他们对生成的假设进行

实时评估和调整，从而确保最终生成的假设更加符

合实际科研需求. 

3　实　　验

本节将描述数据集、模型、评估设置和实施细节. 

3.1　实验设置

通过 Semantic Scholar的 API接口获取实时的学

术文献信息. 在 HILMA框架中，使用 Qwen-Max作为

基座 LLMs，版本为 qwen-max-0403， top_k 设置为 0.8，
温度（temperature）设置为 0.85. 本文以材料学科为例，

让 20名材料专业的研究生就各自的研究领域提出 5
个真实的研究问题，共获得 100个不同的研究主题.

基于 100个材料科学的研究问题，使用 3.2节提

到的基线模型生成对应的科学假设. 每个基线共获

得 100个科学假设用于评测，共计 600个生成的科学

假设用于评估. 

3.2　基线模型

由于科学假设生成是一个全新任务，尚无直接

可用的对比基线. 因此，将完整的 HILMA框架与下

列通用基线以及消融变体进行比较：

1）ChatGPT[49]. ChatGPT是由OpenAI开发的LLMs，
能够生成连贯且具有创造性的文本，广泛应用于对

话系统、内容创作和文本生成任务 .  本基线使用

ChatGPT直接生成科学假设.
2）CoT[50]. CoT（chain-of-thought）是一种提示工程

方法，旨在引导 LLMs逐步思考，以生成更加可靠的

回答. 在实验中，本基线通过在提示词中加入逐步思

考的指令，引导 LLMs进行科学假设生成.
3）ICL[51]. ICL（in-context learning）是一种通过上下

文提示进行学习和生成的技术，依赖于提供给模型

的输入上下文，以便生成相关的输出 . 在实验中，使

用人工撰写的科学假设样例作为上下文提示，让模

型参考这些示例生成科学假设.
4）RAG. RAG（retrieval-augmented generation）是一

种结合检索和生成的技术，通过在生成过程中动态

检索相关文献来增强模型的生成能力. 通过主题关

键词实时检索相关的科研论文摘要，选取前 10篇提

供给 LLMs作为辅助参考. 这一方法能够在一定程度

上缓解 LLMs知识更新不及时的问题，提供更为新颖

和前沿的科研信息.
5）Multi-agent. 多智能体系统通过多个具有不同

角色和功能的智能体协同工作来实现复杂任务.
本研究设计了多智能体框架基线，其中不同的

智能体负责不同的任务，包括假设提出者、批评者或

中立分析师. 通过智能体之间的自动化协作和辩论，

迭代生成科学假设. 本文方法旨在最大化利用集体

智慧，提高假设的科学性和创新性. 

3.3　评估设置

鉴于科学假设生成是一个新任务，没有已知基准
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可以衡量其生成质量. 因此，采用基于模型的自动评

估与人类评估相结合的方法，来验证实验基准模型.

1）基于模型的评估 . 参考最近使用 LLM判断输

出文本质量的范式 [52-53]，使用 GPT-4来判断生成的科

学假设的质量. 以 5个不同的标准衡量科学假设的质

量，然后要求评估模型对每个标准的生成思路进行

5点李克特量表评分 [54]. 表 1中提供了专家制定的用

于引导评估的详细标准和提示.

2）基于人类的评估 . 类似于基于模型的评估，同

一个主题下不同基线模型生成的科学假设将被两两

配对，让人类评注者在 2个隐去了模型信息的回答

之间进行成对比较，选择质量更高的科学假设 . 为了

实现这一目标，本研究开发了在线评估平台，如图 4
所示，标注者登录平台后，平台会自动推送针对同一

个主题的匿名答案对，评注者通过点击按钮即可实现

标注，能够协同自动保存并统计评注者的偏好选择结

果. 为了保证人类评估的质量，专家评注者均为熟悉

该领域的硕士研究生与博士研究生，且至少发表过

1篇学术论文，评估过程共由 5位专家评注者进行.
 
 

Fig. 4　The constructed artificial online evaluation platform

图 4　构建的人工在线评测平台
  

3.4　实验结果与分析

为了比较本文模型与基准方法的效果差异，对

生成的科学假设数据进行了基于 LLMs的评分测试 .
表 2展示了不同基线模型李克特量表的 GPT-4评分

结果.
 
 

Table 2　Comparison of Different Baselines

表 2   不同基线模型对比

模型 创新性 实用性 可行性 数据支持 理论基础 总体评价

ChatGPT 3.29 3.41 2.80 2.27 3.27 3.07

CoT 3.81 3.98 2.94 2.37 3.64 3.32

ICL 4.09 4.07 3.21 2.60 3.72 3.70

RAG 4.10 3.94 3.18 2.65 3.80 3.61

Multi-agent 4.51 4.20 3.13 2.46 4.08 3.96

HILMA
（本文）

4.60 4.25 3.40 2.80 4.20 4.10

注：黑体数值表示最优值.
 

首先，从基线模型的整体评分来看，LLMs生成

的科学假设在实用性和理论基础方面取得了相对较

高的分数，这主要归因于 LLMs在海量文本上的预训

练能够掌握大量基础理论和常识知识. 然而，在创新

性、可行性和数据支持 3个评分维度上效果不佳 . 这
是因为 LLMs局限于已经见过的重复知识和模式，缺

乏创新性思维，并且容易提出不切实际的想法，缺乏

 

Table 1　5-Point Likert Scale Used in Model Evaluation

表 1   模型评估中使用的 5 点李克特评分量表

评估指标 评分 描述

创新性

1 没有任何新颖之处，重复已有的研究成果.

2 有少量新颖之处，但大部分内容是已有知识的延伸.

3 有一些新的观点或方法，但总体仍基于已有的框架.

4 提出了较为新颖的观点或方法，有显著的创新点.

5
极具创新性，提出了全新的观点或方法，

可能引发领域内的重大变革.

实用性

1 完全没有实际应用价值，难以转化为实际应用.

2 有一定的理论价值，但实际应用价值有限.

3 有一定的实际应用潜力，但需进一步研究和验证.

4 具备较高的实际应用价值，具有较好的转化前景.

5
极具实际应用价值，能够迅速转化为具体

应用并产生显著效益.

可行性

1 完全不可行，技术或资源方面难以实现.

2 可行性较低，面临较大的技术或资源挑战.

3 有一定的可行性，但需要克服一些技术或资源障碍.

4 基本可行，技术和资源要求在可控范围内.

5 完全可行，现有技术和资源可以支持其实现.

数据支持

1 完全缺乏数据支持，无法验证假设.

2 数据支持有限，无法充分验证假设.

3 有一定的数据支持，但不完全，需进一步数据验证.

4 有较充分的数据支持，能够验证假设的大部分内容.

5 数据支持非常充分，能够全面验证假设.

理论基础

1 缺乏理论基础，无法与现有科学理论相一致.

2 理论基础薄弱，与现有科学理论存在较大矛盾.

3
有一定的理论基础，但与现有科学理论存在

一些不一致.

4 具有较好的理论基础，能够与现有科学理论相结合.

5
理论基础非常坚实，与现有科学理论完全一致，

并有可能推动理论的发展.

整体评价

1 整体评价很差，假设缺乏科学价值和实际意义.

2 整体评价较差，假设存在较多不足之处.

3 整体评价一般，假设有一定价值但需改进.

4 整体评价较好，假设具备较高的科学价值和实际意义.

5
整体评价非常好，假设具有重要的科学

价值和实际意义.
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可行性和理论支持.
其次，通过对比 CoT，ICL，ChatGPT的表现，可以

发现通过引导 LLMs逐步思考和提供具体的科学假

设样例，能够有效地提升生成假设的质量，这说明通

用的 LLMs能力提升方法对科学假设任务也是适用

的；通过检索最新的相关文献，RAG方法能够显著提

升生成的科学假设质量，这得益于模型能够获取最

新的科研进展，有效地提升了创新性和数据支撑评

分，使得生成的科学假设具备前沿性和有效性. 此外，

得益于多智能体迭代讨论，Multi-Agent取得了更优

的模型评分，说明通过最大化利用集体智慧，能够提

高假设的科学性和创新性.
本文的 HILMA框架显著优于所有的基线模型，

创新性评分达到了 4.6分，总评分是所有基线中唯一

突破 4分的模型，达到了“具备较高的科学价值和实

际意义”的标准 . 实验结果表明通过充分利用人类与

LLMs智能体各自的优势，有助于创造出符合科学标

准且创新性强的科学假设. 此外，实验结果突出了人

机协作的重要性，在这一过程中，人类专家负责提供

方向性指导、深入分析和复杂决策，而 LLMs则通过

引文网络构建、多智能体迭代等不断优化假设，增强

假设的适用性和准确性，确保生成的科学假设既有

深度也有广度.
为了进一步验证人机协作的重要性，首先使用

HILMA框架生成了未经讨论的初始假设，然后基于

此进行人机协作，迭代生成最终的科学假设，以对比

二者的评分差异. 如图 5 所示，通过人机协作迭代能

够在所有指标上显著提升模型的生成效果. 这是因

为人类专家能够提供方向性指导，帮助 LLMs进行复

杂决策和启发新思路. 在人机迭代过程中，一些细节

错误和假设不合理的地方也能够被及时发现和改正，

进一步提升假设的整体质量.

图 6展示了基于子图引文网络生成的科学假设

与基于 LLMs本身的科学假设的雷达图对比. 经过了

子图引文网络能够显著增强 LLMs生成科学假设的

创新性与总体评价，表明子图引文网络能够为 LLMs
提供最新的科学文献与研究进展，帮助 LLMs从最新

研究中探索创新思路与前沿方法.
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generation quality

图 6　子图引文网络的引入对生成质量的影响
  
3.5　多步辩论评估

为验证多轮辩论迭代的效果，开展了多轮评估

实验. 基于相同的初始假设，在不同的迭代轮次终止

并生成科学假设，以观察其质量随迭代轮次的变化 .
如图 7所示，经过多轮迭代，Multi-agent和 HILMA方

法的整体质量均有所提升，这是因为在多轮辩论中，

假设中存在的明显缺陷和不足能够被发现和纠正.
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然而，注意到 Multi-agent方法在迭代 2轮后质量

有所提升，但在后续轮次中出现了停滞甚至下降的

现象. 这主要是由于多智能体缺乏对科研的深刻理

解，在讨论中容易集体跑偏，过度关注无关细节，忽

略了科学假设的核心内容. 相比之下，HILMA方法的

假设质量随着迭代次数的增加表现出更高的稳定性.
人类专家的高阶洞见能够及时纠正讨论中的偏差，

指出问题所在，不断提升科学假设的总体质量 . 这突

显了人机协作的重要性. 

3.6　不同基座模型评估

表 3展示了 HILMA在开源模型 Llama-3（Llama3-
70B-Instruct[55]）、Qwen-72B（Qwen1.5-72B-Chat[56]）和闭

源模型 GPT-3.5（GPT-3.5-Turbo[57]）、通义千问（Qwen-
Max[58]）上的实验效果 . 结果表明，生成的假设质量与

模型本身的能力密切相关，基座模型越强，生成的假

设质量越高. 其中，Qwen-Max表现出最佳的效果.
 
 

Table 3　Comparison of Different Large Language Models

表 3   不同大语言模型对比

基座模型 创新性 实用性 可行性
数据
支持

理论
基础

整体
评价

GPT-3.5 4.05 4.01 3.12 2.45 3.69 3.57

Llama-3 4.08 4.08 3.07 2.28 3.87 3.62

Qwen-72B 4.17 4.00 3.14 2.51 3.96 3.77

Qwen-Max 4.60 4.25 3.40 2.80 4.20 4.10

  

3.7　人类评估结果

对基线模型进行人工评估，图 8展示了不同模型

初始假设与人机协作后假设的对比情况. 热力图展

示了在人工评测中，两两模型评测的胜率.
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图 8　基于人工评估的模型胜率热力图
 

如图 8所示，HILMA框架生成假设在与其他模

型的对比中胜率显著，说明其整体质量优于其他基

线模型. 在初始假设的对比中，ChatGPT，RAG，Multi-
agent，HILMA的质量依次递增，其中 HILMA框架的

初始假设质量最高. 这与 3.4节的模型评估结果一致，

进一步验证了 HILMA框架在科学假设生成中的优

越性和潜力. 

3.8　案例分析

表 4展示了以“氮化硅陶瓷”为主题词，ChatGPT，
RAG，Multi-agent， HILMA生 成 的 科 学 假 设 .  其 中 ，

ChatGPT的假设提出了结合材料科学和电子工程的

设计思路，但缺乏对如何实现这种结合的具体细节 .
RAG通过检索增强的方法，提出了微系统的概念，但

同样缺少具体的实施步骤和技术细节，使得这些假

设在转化为研究方案时存在一定难度.
相比之下，Multi-agent和 HILMA生成的科学假

设则更加具体且具有可操作性. Multi-agent详细描述

了化学合成、电化学技术、量子化学计算等实验方

法，并提供了清晰的研究路径. HILMA的假设则更为

全面和深入，它提出了一种多级结构的氮化硅陶瓷

复合材料设计，详细阐述了每一层级材料设计的方

法，给出了预期的微观结构和性能提升的理论解释 .
这些详细的方法和步骤使这一假设更容易转化为实

际的科研实践，具备较高的可操作性和可实施性，更

符合使用者的预期. 

4　结　　论

在当今科学研究不断发展的背景下，创新性假设

的生成变得尤为重要. 然而，面对海量科学文献和复

杂的跨学科知识体系，传统的科研方法在信息处理

与知识整合方面面临巨大挑战. 本文提出了一种基

于人机协作的多智能体科学假设生成框架 HILMA，

通过结合结构智力理论中的发散思维和收敛思维，

有效地提升了科学假设的生成质量和创新性. 实验

结果表明，与现有的基线模型相比，HILMA框架在生

成高质量科学假设方面展现出了显著的优势. 这不

仅在理论上验证了结构智力理论在科学研究中的应

用价值，更在实践中证明了人机协作在科学创新中

的潜力.
HILMA结合了多智能体和人类协作，具备广泛

的可扩展性，但仍然存在一些不足，主要体现在系统

化检索效率与人机协调难度上. 为了让 LLMs具备充

足且系统化的知识，HILMA需要对大量文献进行检

索、筛选和总结，这一过程涉及多次的文献 API检索

和 LLMs的调用，耗时较长，可能影响用户体验；在人
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机协作上，当前市面上可用的 LLMs均为助理模型，

存在过度倾向于满足人类指令的问题，因此，人类的

微小意见可能对整个协作的走向和最终生成内容产

生较大影响，进而影响科学假设的完整性 . 因此，如

何更好地均衡人类和多智能体之间的协作需要进一

步的探索研究. 此外，虽然 HILMA是通用的科学假

设生成框架，但是受限于原始数据和评测条件，目前

只在材料科学领域验证了 HILMA的效果，并且缺少

实验结果的支撑，需要结合材料合成实验来进一步

验证科学假设的可行性和效果.

未来，拓展  HILMA框架至不同的学科领域将成

为重点探索的方向. 鉴于不同学科在研究内容和方

式上存在较大差异，单一框架难以在所有学科均取

得理想效果. 从数据视角来看，医学影像、电子信号、

语音学等在数据处理方面对图像、信号、音视频等

有着巨大需求的专业，单纯的文本增强生成往往难

以达成良好的成效. 探索如何利用多模态 LLMs实现

多模态的系统化检索增强，是一个值得深入研究的

方向. 多元的数据能够进一步提升假设生成的可靠

性和完整性.

此外，伴随各个学科的理论和技术不断相互交

叉与融合，学科交叉已成为显著趋势 . 如何针对不同

领域构建专家智能体，针对同一课题分配多领域角

色以实现学科交叉讨论，也将是一个值得深入探究

的重要内容. 通过进一步优化人机协作机制和智能

体辩论策略，科学研究的效率和创新性有望得到进

一步提升，为解决复杂的科学问题和推动技术进步

提供新的思路和方法.

作者贡献声明：陈子阳提出了算法思路和实验

方案，并撰写论文；赵翔提出指导意见，完成论文的

修改和校对；赵润豪参与了文献调研和论文修订工

作；倪子淇完成了文献调研、实验数据收集和论文修

订工作；叶益聪提出指导意见.

 

Table 4　Cases of Scientific Hypothesis Generation Taking “Silicon Nitride Ceramics” as the Research Topic

表 4   以“氮化硅陶瓷”为研究主题的科学假设生成案例

模型 科学假设

ChatGPT
我建议在硅氮化陶瓷的研究中，结合材料科学和电子工程的领域. 利用电子工程中传感器技术和材料科学中的纳米结构设计原理，设计并
研发一种新型的硅氮化陶瓷传感器. 该传感器可用于高温、高压或腐蚀性环境下的测量，并具有更高的灵敏度和精准度. 这一想法受到材
料科学中硅氮化陶瓷的高温稳定性和电子工程中传感器技术的启发.

RAG

我提议开发一种集成的硅氮化物微系统，该系统利用辐射热交换和优化的热响应时间来提高传感器对温度变化的敏感性. 受上述关于自由
站立硅氮化物膜热耦合特性的研究启发，我们可以设计微机械谐振器，其中辐射热交换被刻意管理和利用，以增强其作为温度传感器的
性能. 通过精确控制膜的尺寸、厚度和发射率，可以调整辐射热交换在总热耦合中的贡献. 此外，结合高真空环境中的实验验证，我们可
以创建一个模拟平台来预测和优化这些微系统的热噪声和频率噪声特性. 这样，我们不仅可以提高现有传感器的性能，还能为未来的温度
感应和热管理应用开辟新途径.

Multi-agent

我提议结合氮化硅陶瓷的研究和实验，探索其在腐蚀抑制领域的应用潜力. 氮化硅陶瓷具有优异的耐磨、耐腐蚀和高温稳定性，因此可以
作为一种新型的腐蚀抑制材料，特别适用于极端环境下的金属保护.
首先，可以通过化学合成方法，制备不同形貌和结构的氮化硅陶瓷颗粒或涂层，并使用表征技术（如 SEM，TEM，XRD）对其进行详
细的形貌和结构分析. 这有助于优化氮化硅陶瓷材料的合成方法，从而提高其实际应用价值.
其次，利用电化学技术（如 EIS和 PDP），评估氮化硅陶瓷材料对金属表面腐蚀的抑制效果，并研究其与金属表面的电化学反应动力学
和机理. 这将有助于深入理解氮化硅陶瓷材料的腐蚀抑制机理，从而提高其实际应用效果.
进一步，结合量子化学计算方法（如 DFT），预测氮化硅陶瓷材料在不同腐蚀介质下的吸附行为和电子转移机制，以深入理解其腐蚀抑
制机理. 这有助于优化氮化硅陶瓷材料的设计和应用范围，提高其实际应用效果.
最后，探索氮化硅陶瓷与其他腐蚀抑制剂（例如有机分子或无机纳米材料）的复合应用，以期望获得协同效应，提高金属表面的腐蚀防
护性能. 这将为腐蚀抑制领域提供新的思路和方法，推动相关交叉研究的进一步探索.
这一系列综合研究将有助于拓展氮化硅陶瓷材料在腐蚀抑制领域的应用范围，为开发新型高效的金属腐蚀抑制策略提供新的理论和实践
基础. 期待这一综合性研究能够为相关领域的科学研究和工程实践带来积极的影响.

HILMA
(本文)

我提议，通过设计一种多级结构的氮化硅陶瓷复合材料，该材料同时整合了微纳尺度的增强相和智能响应型腐蚀抑制剂，以实现超耐腐
蚀、自适应修复及显著提高机械性能的革新目标. 此复合材料的核心设计包括以下几个层次：
1)基层优化. 首先，对氮化硅基层进行成分与微观结构的双重优化，采用 Y2O3 稳定的 α-Si3N4 为主相，结合溶胶-凝胶法制备的超细晶粒
（< 500 nm），以确保材料本体的高强度和高韧性. 通过梯度分布的晶粒尺寸设计，从表面到内部逐步增大晶粒，以获得更好的表面耐磨
性及整体抗裂纹扩展能力.
2)微米级增强相分散. 在基层内均匀分散碳化硅 (SiC)晶须或短纤维作为第 2相增强材料，利用其高模量和优异的界面粘结性，进一步提
升复合材料的断裂韧性和耐磨性. 通过控制其体积分数和定向排列，可以有效引导裂纹偏转和桥接，减少裂纹扩展.
3)纳米级智能抑制剂包覆. 在表面微结构层，将智能响应型有机抑制剂（如温敏或 pH敏感型聚合物包裹的苯并咪唑衍生物）通过原位聚
合法包覆在纳米粒子（如 SiO2）表面，随后嵌入到氮化硅表面层. 这些智能抑制剂在遇到腐蚀介质时能自动释放活性分子，迅速封闭陶
瓷表面的微裂纹或缺陷，同时在介质条件恢复时重新吸附回纳米载体，实现自适应的腐蚀防护.
4)梯度功能涂层. 最外层采用 CVD技术沉积一层梯度功能涂层，从富含智能抑制剂的表面逐渐过渡到富含耐磨增强颗粒（如类金刚石碳）
的底层，旨在结合化学抑制与物理阻挡的双重防护机制，进一步提升耐腐蚀与耐磨性能.
通过综合运用先进材料科学、纳米技术和智能材料设计理念，此多级结构氮化硅陶瓷复合材料有望在极端环境下展现前所未有的耐久性
和可靠性，特别适用于航空航天、深海探索及高级能源系统等对材料性能要求极高的领域. 实验验证将涵盖从材料合成、微观结构表征、
腐蚀行为评估到机械性能测试的全方位研究，以全面评估该创新方案的有效性和潜在应用价值.
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