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摘 要 2024年诺贝尔物理学奖授予神经网络相关的研究工作，充分肯定了

以人工神经网络为代表的深度学习方法在多学科交叉前沿中的变革性影响。物理学

家约翰·霍普菲尔德与“AI教父”杰弗里·辛顿因其在人工神经网络发展史上的杰出

贡献荣膺此奖，引发了学术界的广泛关注与深入讨论。文章将从物理学研究者的视

角，解读两位诺奖得主的代表性研究成果，探讨物理学与深度学习的紧密联系，分

析物理学在推动深度学习发展中的启示性作用。并以深度学习与第一性原理计算方

法的结合为例，展望深度学习对物理学未来发展的深远影响。

关键词 诺贝尔物理学奖，神经网络，深度学习，统计物理，第一性原理计算，

人工智能驱动的材料发现

Abstract The 2024 Nobel Prize in Physics was awarded for pioneering research on

neural networks, recognizing the transformative impact of deep learning across

interdisciplinary fields. Physicist John Hopfield and“Godfather of AI”Geoffrey Hinton

were honored for their outstanding contributions to the development of artificial neural

networks. This article, written from the perspective of physics researchers, will highlight the

representative research achievements of the laureates, and explore the deep connection

between physics and deep learning. The essential role of physics in advancing deep learning

will be examined, and the profound impact of deep learning on the future development of

physics will be envisioned, using its integration with first-principles calculations as a

concrete example.

Keywords Nobel Prize in Physics， neural networks， deep learning， statistical

physics， first-principles calculations， artificial intelligence driven materials discovery
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1 引言

2024年，诺贝尔物理学奖与化学奖同时授予

了深度学习相关的研究工作，引发了关于“自然

科学AI元年”的热烈讨论。其中，理论物理学家

约翰·霍普菲尔德(John Hopfield)与“AI教父”杰

弗里·辛顿(Geoffrey Hinton)因其在人工神经网络

发展史上的重大贡献，荣膺诺贝尔物理学奖(图

1)。尽管大语言模型等人工神经网络应用正在深

刻重塑人们的生活，但将诺贝尔物理学奖颁发给

此领域的研究者仍然引发了广泛关注与争议。

在当前的主流学科划分中，人工神经网络通

常属于计算机科学范畴。神经网络是人工智能

(artificial intelligence，AI)领域的重要研究方法，

其旨在模拟人类大脑的运作方式。神经网络的基

本组成单元是“神经元”，每个神经元接收来自其

他神经元的信号，加权相加并经过非线性激活函

数后，得到输出信号，并进一步作为输入提供给

其他神经元。在传统计算方法中，算法通常固定；

而神经网络所属的机器学习方法中，算法包括大

量可学习参数，通过从大量已有数据进行训练、

优化参数，改进算法的精度，从而实现目标计算

结果的预测。神经网络方法的发展中，网络架构

设计、神经网络训练如何与硬件兼容始终是其核

心问题。在神经网络的发展史上，计算机硬件、

软件的发展无疑是人工神经网络方法发展的主要

推动力[1]。

然而，与许多新兴研究领域类似，人工神经

网络领域在其发展早期也受到了诸多其他学科的

影响，其中主要包括神经科学、生物物理、统计

物理等。神经科学是神经网络早期发展的主要灵

感来源之一。神经网络的起源之一可以追溯到

1943年，神经科学家麦卡洛克(Warren McCulloch)

与逻辑学家皮茨(Walter Pitts)共同提出了关于神经

元相互作用的数学模型，首次提出类似神经网络

的概念[2]；1958年，罗森布拉特(Frank Rosenblatt)

提出将 3层的前馈神经网络用于图片分类，提出

了罗森布拉特第一定理[3]。视觉研究领域中有一

个神经科学启发神经网络设计的例子：研究人员

在 1959 年通过测量猫的视神经电流，首次发现

了视神经的分层结构，启发了后来神经网络应用

于图像识别的架构设计[4]。20世纪后半叶，随着

计算机硬件技术的发展，利用计算机搭建实用的

神经网络也逐渐成为人工智能领域一个受关注的

问题。

神经科学为人工神经网络搭建了基本框架与

顶层设计，而计算机硬件的发展为人工神经网络

提供了“肌肉”和“骨骼”。虽然比重不如上述两

个领域，神经网络的发展也受到来自物理学科的

重要启发，多种物理知识的引入，为神经网络的

数学化、实用化做出了决定性贡献，这些工作一

定程度上发挥了早期神经网络“灵魂”的作用。

将物理知识融入神经网络设计，启发了多个神经

网络架构的提出，其中的两个代表性实例便是霍

普菲尔德提出的霍普菲尔德网络与辛顿等人提出

的玻尔兹曼机，即本次诺奖授予的主要成果[5，6]。

接下来，我们将介绍这些突出成果及其背后的物

理知识，回顾物理学家如何推动神经网络发展。

2 霍普菲尔德与霍普菲尔德网络

霍普菲尔德出生于 1933年，1958年获得康奈

尔大学物理学博士学位，此后先后供职于贝尔实

验室、加州大学伯克利分校、加州理工大学，以

及普林斯顿大学。本次获奖前，霍普菲尔德已被

公认为知名的理论物理学家。1969年，霍普菲尔

德因在发光二极管中的杰出贡献，获得美国物理

学会凝聚态物理最高奖“巴克利奖”。随后，霍普

菲尔德转向生物物理领域，并成为这一新兴交叉

图1 2024 年诺贝尔物理学奖得主约翰·霍普菲尔德 (John

Hopfield，左)和杰弗里·辛顿(Geoffrey Hinton，右)
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学科的开拓者之一。因其跨领

域的杰出贡献，霍普菲尔德在

2001年荣获“狄拉克奖”。在他

取得的诸多学术成就中，发明

“霍普菲尔德网络”是影响最为

深远的成果之一。尽管霍普菲

尔德网络并非最早的人工神经

网络，但其创新性地将物理概

念融入神经网络的基本设计，

是人工神经网络数学基础建立

的里程碑式工作。

霍普菲尔德在生物物理领

域的早期研究与神经科学并无

直接联系。机缘巧合下，霍普

菲尔德被邀请参加麻省理工学院的“神经科学研

究项目” (Neuroscience Research Program)，开始

接触最前沿的神经科学。在交流过程中，霍普菲

尔德深感当时的神经科学缺乏必要的数学基础，

例如缺乏对复杂生物过程“收敛性”的数学描述。

霍普菲尔德选择从一个神经科学中基本且重要的

具体问题——联想记忆入手，尝试对这一过程进

行数学化。联想记忆是人类记忆的通常模式，其

工作原理有别于传统计算机基于逐个比对的查找

方法，而有一定的“联想”功能，比如：我们看

到一个人时，很容易想起他的名字。联想记忆还

具有从不完整或模糊的输入出发，找到记忆存储

相关内容的功能。霍普菲尔德回忆：联想记忆具

有双向特性，这与双向连接的网络有相似性，进

而启发他联想到凝聚态物理中常见的自旋物理模

型[7]。通过引入与自旋哈密顿量形式类似的“霍

普菲尔德能量函数”，他发明了霍普菲尔德网络，

优美地解决了联想记忆数学化的问题，为研究这

一复杂系统的收敛性提供了坚实的数学基础。

霍普菲尔德网络的架构十分简单，如图 2所

示 [8]。该网络由若干神经元构成，神经元之间

两两连接。每个神经元允许处在状态 si = 1 或者

si = -1，神经元之间的链接具有对称的权重wij =

wji。霍普菲尔德网络的精髓在于霍普菲尔德能量

函数，它的定义为：E = -
1
2∑i
∑
j ≠ i

wij si sj。霍普

菲尔德能量函数记录了神经元之间的关系：以使

得能量E较小为目标，若wij 为正，则 si, sj 倾向于

同号，若wij为负，则 si, sj倾向于反号。这一能量

函数形式无疑受到了凝聚态中自旋模型的启发：

神经元与电子自旋均有两种可能的取值、神经元

之间与自旋之间均有耦合作用项，霍普菲尔德能

量函数形式上也完全类似于伊辛自旋模型的哈密

顿量[7]。霍普菲尔德网络的灵魂便是霍普菲尔德

能量函数，其与训练、预测和最小化这一能量函

数的过程与网络密切相关。

霍普菲尔德网络将联想记忆编码入霍普菲尔

德能量函数对应的势能面中，利用能量函数的局

部极小值点存储记忆。联想记忆的一个关键特性

是：对于模糊或缺失的输入，联想记忆机制能唤

起存储的“类似”记忆。对应到霍普菲尔德能量

函数，能量函数存储的局部极小值点正对应于预

先“存储”的记忆。每个极小值点构成势能面上

的一个“吸引子”：对于这个极小值点附近的输

入，通过改变神经元状态、优化霍普菲尔德能量

函数，即可找到对应的极小值点。这一过程可类

比于联想记忆的自动纠错或补全，以找到类似记

忆的过程。霍普菲尔德网络的训练目标是构建具

有局部极小值点的势能面，即优化wij，使得霍普

菲尔德能量函数的样貌可以编码我们关心的记忆

内容。赫布训练定律为霍普菲尔德网络的训练提

图2 霍普菲尔德网络与联想记忆 [8]。在霍普菲尔德网络架构中，神经元 s 通过对

称的权重 w 两两相连，共同定义了霍普菲尔德能量函数。霍普菲尔德网络从模糊

或缺失的输入出发，通过优化霍普菲尔德能量函数(红色轨迹)，更新神经元状态，

找到霍普菲尔德函数预先存储的能量极小点，即存储的记忆点
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供了理论基础[9]。运用霍普菲尔德网络进行联想

记忆模拟时，则固定wij，通过改变 si 来优化能量

函数，以找到霍普菲尔德能量函数存储的、位于

输入附近的记忆点(极小值点)。在更新过程中，

霍普菲尔德网络根据所有 wij 与 sj 的数值，通过

∑
j ≠ i

wij sj 的符号，判断是否需要改变 si 的状态，这

一更新过程总能保证霍普菲尔德能量函数不变或

降低，从而使其收敛性得到了保障。当变更所有

的 si 均不能使得霍普菲尔德能量函数降低时，神

经元更新停止，停止的状态对应于霍普菲尔德能

量函数的局部最小。一个利用霍普菲尔德网络，

从模糊的输入出发，寻找相似记忆的例子如图

2 所示。以上，以霍普菲尔德能量函数为核心，

霍普菲尔德网络开创性地完成了对联想记忆的数

学化。值得一提的是，尽管霍普菲尔德网络是最

具影响力的同类工作，类似的想法也被其他科学

家独立提出，如日本科学家甘利俊一 (Shun-Ichi

Amari)早在1972年便提出了类似架构[10]。

除了联想记忆，霍普菲尔德网络还被应用于

一些其他场景。一些研究将其应用于解决实际问

题，如旅行商问题[11]。近年来，霍普菲尔德网络

还以“现代霍普菲尔德网络”的形式被重新发掘，

其保留了霍普菲尔德网络的设计思路，并融入了

更先进的神经网络架构，产生了广泛影响[12]。然

而与具体应用相比，霍普菲尔德网络最主要的成

功还在于其首次引入能量函数的概念，使得神经

网络收敛性这一过去被认为极难研究的问题成为

了可能。此研究不仅处理了联想记忆这一广为关

注的具体问题，还为后续更先进的神经网络架构，

如玻尔兹曼机的发明铺平了道路。

3 辛顿与玻尔兹曼机

辛顿生于 1947年，1978年获得爱丁堡大学人

工智能博士学位，现任教于多伦多大学。辛顿是

人工智能领域的先驱之一，有“AI 教父”的美

誉，曾获 2018 年计算机科学最高奖“图灵奖”。

辛顿对人工智能，特别是神经网络中许多现在广

为人知的技术，包括反向梯度传播、Dropout 策

略、混合专家模型、自编码器、图像识别等方法

或领域的早期发展均有重要贡献[13—16]，其中一些

正是日后构建“大语言模型”涉及的关键技术。

本次诺奖辛顿主要的获奖原因是提出玻尔兹曼机

(Boltzmann machine)与受限玻尔兹曼机 (restricted

Boltzmann machine)的架构或训练规则，并将这些

架构推向实用[6，17]。虽然当前已有更先进的神经

网络设计，但玻尔兹曼机的发明无疑是神经网络

发展史上的标志性突破之一。

辛顿和霍普菲尔德的学生谢泽诺斯基(Terry

Sejnowski)是玻尔兹曼机的主要发明者，玻尔兹曼

机是在霍普菲尔德网络基础上一种重要的改进架

构。与霍普菲尔德网络相比，玻尔兹曼机保留了

霍普菲尔德能量函数的概念，但与霍普菲尔德网

络具有确定性的神经网络采样过程不同，玻尔兹

曼机的采样过程是随机的。霍普菲尔德网络的神

经元状态 si 的更新完全基于其接收信号∑
j ≠ i

wij sj 的

符号，而玻尔兹曼机则是一个随机过程：如果

∑
j ≠ i

wij sj 为正，则 si 在更新后“更可能”取值为

+1；∑
j ≠ i

wij sj 越大，si 更新后取值为 +1 的几率越

大。在霍普菲尔德网络中，由于更新过程确定，

因此确定的输入将得到确定的输出；在玻尔兹曼

机中更新过程随机，在随机更新无数轮后，将达

到统计力学中的平衡分布，这种分布正是霍普菲

尔德能量函数对应的玻尔兹曼分布，即处在一个

状态{ si }的几率正比于 e-βE [ { si }]，其中，E [ { si }]

是状态对应的霍普菲尔德能量，β =
1

kBT
是预先选

定的参数。随机更新使玻尔兹曼机有两个明显特

征：(1)玻尔兹曼机可以输出某种概率分布，如图

3 所示，比最初“联想记忆”的输出更为丰富；

(2)玻尔兹曼机基于随机更新神经元的过程，根据

统计力学的各态历经假设，无论初始处于何种状

态，经过足够长时间的采样后，其概率分布总可

以达到玻尔兹曼分布对应的平衡统计分布[18]。

在辛顿的设计中，玻尔兹曼机网络结构与霍

普菲尔德网络也略有不同。玻尔兹曼机的神经元

仍然全连接，但分为“可见”与“隐藏”神经元。
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玻尔兹曼机的主要用途之一是建模概率分布，而

数据集对应于“可见”神经元上的一系列数据点。

“隐藏”神经元的状态并不被数据集标注，但这些

神经元的存在有助于增强玻尔兹曼机的表达能力。

玻尔兹曼机的采样过程依赖于不断随机更新神经

元状态，最终达到玻尔兹曼平衡分布。训练玻尔

兹曼机的目的是使其输出的分布尽量接近数据集

的数据分布。辛顿与学生在后续工作中，很快提

出了训练玻尔兹曼机的实际方法[6]。

虽然框架简洁优美，且表达能力强大，但玻

尔兹曼机的实用仍面临巨大挑战，这一挑战来源

便是训练的消耗。玻尔兹曼机的训练与统计力学

中非平衡态到平衡态的演化过程类似，而随着神

经元数目的增大，达到热平衡所需的步数迅速增

加，使得具有较多参数的玻尔兹曼机几乎无法训

练，这使辛顿也一度认为玻尔兹曼机很难付诸实

用。转机出现在 2002年，辛顿和学生发现如果简

化玻尔兹曼机的架构，将使得训练过程大大简化，

这一简化的架构被命名为“受限玻尔兹曼机”，对

应的训练方式是“对比分歧” (contrastive diver‐

gence)算法[17]。在受限玻尔兹曼机中，可见神经元

与隐藏神经元之间互相连接，但可见神经元与可

见神经元、隐藏神经元与隐藏神经元之间并无连

接。由于信息单向传递，因此在训练过程中，不

再需要使得神经元状态达到热平衡即可进行训练，

极大地提升了训练效率。辛顿和合作者随后还发

现：通过增大隐藏神经元的层数(将受限玻尔兹

曼机堆积若干次)，并结合反向传播技术进行训

练，可以进一步增强神经网络的表达能力与训练

效果[19]。

解决了训练消耗这一棘手问题后，受限玻尔

兹曼机逐渐迈向各个应用领域，取得了广泛的成

功，给神经网络研究注入了新的活力。辛顿研究

组在将玻尔兹曼机推向实用方面同样是先驱，如

将其应用于语音识别领域，并很快超越了已有算

法[20]。物理学家广泛熟悉玻尔兹曼机大多是在

2017年，来自苏黎世联邦理工的研究者利用受限

玻尔兹曼机构造了神经网络量子态，并用于复杂

自旋模型基态波函数的求解，也是玻尔兹曼机泛

用性的一个实证[21]。尽管后来被其他网络架构逐

渐取代，玻尔兹曼机的许多设计思想与概念，如

预训练、生成模型、反向梯度传播等，仍深刻地

影响着如今的深度学习领域。

4 从Physics for AI到AI for Physics

总结本次诺奖涉及的两个工作，可以看到物

理知识确实在人工神经网络的发展过程中发挥了

重要作用。(1)无论是霍普菲尔德网络还是玻尔兹

曼机，均基于霍普菲尔德能量函数；(2)虽然网络

架构有所不同，但霍普菲尔德能量函数的形式均

基于自旋哈密顿量，类似于伊辛自旋模型；(3)霍

普菲尔德网络通过引入霍普菲尔德能量函数，首

次为神经网络这一复杂系统的收敛性提供数学基

础，玻尔兹曼机则借助统计物理中玻尔兹曼分布

的概念，对霍普菲尔德网络的应用场景进行了广

泛的推广。这些由物理知识启发的神经网络突破

进一步激发了更多现代化的神经网络设计。本次

诺贝尔物理学奖发布时，一度引起广泛讨论，通

过上面的介绍，虽然仍会有争议，但我们也能看

到物理学家和物理知识确实曾为神经网络的早期

发展做出奠基性贡献。或许 2018年图灵奖得主、

辛顿的博士后杨立昆(Yann LeCun)的评价能代表

未来很长一段时间内的主流观点：由于霍普菲尔

德是生物物理学家、辛顿的玻尔兹曼机又以统计

物理中的核心概念命名，因此如此授予诺贝尔物

理学奖“一定程度上是合理的”。

图3 霍普菲尔德能量函数对应的玻尔兹曼分布。玻尔兹

曼机通过随机更新神经元状态得到平衡的随机分布，即

玻尔兹曼分布
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本次诺贝尔奖的授予对于AI领域的意义或许

可以从AI发展史中窥见一二。AI历史中有两次较

为公认的“AI寒冬”，分别发生在 20世纪 70年代

与 90年代。虽然略有争议，但霍普菲尔德网络与

受限玻尔兹曼机的发明分别是AI走出两次寒冬的

标志性事件，重新为AI领域注入了活力。受限玻

尔兹曼机引发的人工智能技术高速发展一直延续

至今，21 世纪 10 年代开始的时期也被称为“AI

春天”，见证了图像识别、语音识别、自然语言处

理、生成式AI (如ChatGPT)等领域的一系列重大

突破。

随着人工神经网络的不断发展，这个在发展

早期受到自然科学极大启发的方法，也开始反过

来影响自然科学的诸多领域，这一新兴研究方法

也被称为“AI for Science”(AI4S)。美国科技巨

头谷歌旗下的 DeepMind公司是 AI4S的一个代表

性研究机构。DeepMind 创立于 2010 年，第一次

进入大众视野是在 2016年推出AlphaGo围棋机器

人[22]。紧接着，DeepMind 进军 AI4S 领域，在研

究蛋白质折叠这一问题中取得了巨大成功，自

2018 年起先后推出了 AlphaFold、AlphaFold2 和

AlphaFold3 模型，其中 AlphaFold2 展现出相比传

统方法的精度优势，并在 2024 年获颁诺贝尔化

学奖，标志着AI4S领域得到了自然科学界的广泛

认可[23，24]。

尽管人工神经网络功能强大，然而不同科学

问题适用于深度学习的程度也有所不同。2024年

诺贝尔化学奖得主、DeepMind 创始人兼 CEO 哈

萨比斯 (Demis Hassabis)对何种科学问题适用于

AI4S有精辟的总结，归纳为三点：(1)问题需要有

高维、复杂的搜索空间——神经网络适合解决复

杂的问题，反而难以处理简单的问题；(2)问题需

要有明确的优化目标函数——如霍普菲尔德能量

函数的引入正是神经网络的首次数学化；(3)问题

需要有大量现有数据或高效的数据产生器——例

如 AlphaFold 处理的蛋白质折叠问题长期受科学

界关注，已经积累了“蛋白质数据银行”等海量

数据。

在AI4S的各个子领域中，AI与物理学科的结

合展现出极高的研究价值与科学意义。AI 与理

论、实验、计算物理均有结合：以符号回归为代

表的人工智能方法在挖掘物理规律、推进理论前

沿方面有显著的初步进展[25]；基于人工智能技术

的自动化实验流程则是实验科学的方法前沿之一，

在一些场景下展示出远超传统人工实验手段的效

率优势[26]。按照哈萨比斯提出的科学问题与AI适

配性的总结，计算物理与AI的结合较为自然。计

算物理学一般旨在求解形式复杂、参数空间大、

解析求解困难的物理问题，问题复杂性较高；计

算物理的计算流程稳定，计算目标量明确；计算

物理涉及大量数值模拟，其中蕴含丰富的底层数

据。基于这些特性，在AI4S研究中，AI与计算物

理的结合占据重要地位。以下，本文将介绍神经

网络技术与计算物理结合的实例。

5 深度学习与第一性原理计算

第一性原理计算方法指的是不依赖于经验

参数，基于量子力学基本原理，数值求解物理

性质的方法[27]。以密度泛函理论(density functional

theory，DFT)为代表的第一性原理计算方法能对

材料体系的电子结构进行数值模拟，从而实现对

材料物性的高通量、高精度预测，是材料设计中

的一种不可或缺的研究手段[28]。尽管取得巨大成

功，DFT方法的发展仍面临挑战：受限于计算量，

DFT在大尺度或高通量材料计算中的应用较为受

限，限制了其更广泛的应用。如何在维持精度的

前提下提升DFT的效率是计算物理领域的重大挑

战问题，近年来，相关算法的进展多次获得高性

能计算最高奖“戈登·贝尔奖”[29—31]。然而，传统

算法发展往往面临精度与效率难以兼得的困境，

即更高效的算法往往以部分牺牲精度为代价[32]。

以神经网络为代表的AI技术为第一性原理计

算方法的发展引入了新的机遇。第一性原理计算

的目的在于构建材料—物性映射关系，即给定材

料结构，预测其物理性质。得益于神经网络的海

量参数与强大表示能力，神经网络有望高精度学

习这一关系，从而跳过耗时的第一性原理计算数

值模拟过程，实现物理性质的高效预测。这类AI

·· 6
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与第一性原理计算交叉研究的目标可以归纳为：

在维持第一性原理精度的前提下，开发具有效率

优势的深度学习第一性原理计算方法。这类研究

中，较早开始、也是目前备受关注的问题是利用

深度学习建模材料结构到能量(与受力)的映射关

系。此类研究也被称为深度学习力场，即用神经

网络建模分子或固体材料的势能面，并基于这一

神经网络势能面提供的能量与受力信息，开展高

效的分子动力学等模拟，从而研究其原子结构层

面性质[33]。利用神经网络建模力场的研究可以追

溯到近 20年前，后来随着神经网络技术的爆发式

发展，深度学习力场领域蓬勃发展，涌现出

DeepMD、NequIP、Equiformer等由国内外研究者

开发的深度学习力场方法[34—36]。通过预测材料的

形成能，深度学习力场还可以辅助判定材料稳定

性，从而加速材料搜索与发现，其代表性工作如

DeepMind开发的GNoME框架，结合材料搜索与

深度学习力场发现了 220万种稳定或亚稳的全新

晶体结构，极大地扩充了材料数据库[37]。2024年

10月，美国Meta公司下属研究团队通过第一性原

理计算，结合深度学习力场加速采样等手段，构

建了包含超过 1 亿个材料结构的大型数据集

OMat24，是迄今为止公开的规模最大的深度学习

力场训练数据集[38]。

深度学习原子结构使得神经网络加速原子间

作用的计算模拟成为可能，这类方法目标明确、

数学形式简洁、应用广泛。

然而，许多我们关心的物性

还与电子结构有关。于是与

此同时，另一个新兴 AI+第

一性原理计算的研究领域，

即深度学习电子结构也正在

兴起。其中的一类代表性研

究方法，深度学习 DFT 哈密

顿量方法 (deep learning DFT

Hamiltonian， DeepH)，通过

学习电子结构的核心物理

量——DFT 哈密顿量，实现

通用的电子结构性质预测，

其原理如图 4所示[39]。与直接预测物理性质相比，

预测 DFT 哈密顿量具有以下优势： (1)更通用。

对DFT哈密顿量进行后处理计算，可以高效地得

到任意电子结构性质 (也包括能量、受力的计

算)，即用一个神经网络实现所有 DFT 框架下的

物理性质预测；(2)数据量充足。相比每个材料

只有一个或几十个数据的能量、受力或特定性

质，即使是水分子这样的小结构，也包含了数百

个哈密顿量矩阵元数据，充足的数据使对应的深

度学习任务极具优势；(3)可泛化性好。哈密顿

量具有量子近视性等物理先验，具备从小体系泛

化到大体系的独特能力，从而可以在小结构上训

练DeepH、在大结构上进行预测，进一步压缩构

造数据集的计算消耗。

DeepH 理论框架在 2021 年初提出 [40]，其神

经网络模型表现出高精度预测能力与极强的泛

化能力，展现出取代传统计算程序的潜力[39]。经

历了近 4年的发展，DeepH 神经网络架构多次迭

代、神经网络性能不断提升、面向的物理问题也

逐渐多样化。DeepH方法采用建模材料结构时最

为常用的图神经网络架构[41]：将原子、原子对分

别映射为图神经网络的节点和边，分别承载一部

分神经网络特征；通过与附近的其他节点、边进

行消息传递，神经网络特征得以更新，并逐渐获

得更远处原子的结构信息，最终用图神经网络的

边特征构造原子对之间的哈密顿矩阵元。DeepH

图4 深度学习哈密顿量 (DeepH)原理示意图。该深度学习方法旨在建立材料结构—

DFT 哈密顿量的映射关系。传统 DFT 通过复杂的数值模拟建立这一映射(灰色箭头)，

DeepH 方法则利用神经网络从数据中学习这一映射，从而实现对哈密顿量的高效预测

(蓝色箭头)。得到的 DFT 哈密顿量经过后处理计算，即可得到多样化的电子结构性质

·· 7
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网络的设计宗旨是在神经网络设计中充分利用物

理先验：根据科恩(Walter Kohn)提出的“量子近

视性原理”，材料中原子对之间电子跃迁的有效哈

密顿量只与局域原子结构有关[29]。图神经网络的

消息传递只在近邻原子或原子对之间发生，从而

很好地兼容了这种空间上的近视性。DFT哈密顿

量作为原子结构的函数具有协变性，即在材料结

构发生平移、旋转、空间反演等操作下，哈密顿

量的变换关系确定。DeepH 架构采用了 AI+材料

学研究中常用的“等变网络”架构处理此协变性，

进一步利用物理先验提升了神经网络表达能

力[42，43]。在哈密顿矩阵元预测方面，DeepH 在多

种数据集中均可达到或超越毫电子伏特精度，预

测能带结构、电极化率、位移电流等性质时也展

现出与DFT训练程序的高度吻合，并被先后拓展

到自旋—轨道耦合体系[43]、磁性体系电子结构模

拟 [44]、更精确的第一性原理计算方法(杂化密度

泛函)[45]、BCS超导体计算模拟[46]等丰富的物理问

题与应用场景中。DeepH 系列研究中提出了以

DFT哈密顿量为 AI+电子结构研究的核心目标量

这一研究范式，并实现了在神经网络设计中体现

近视性与协变性等物理先验的设计原则。这一框

架的物理意义被学术界广泛认可，在有关综述文

章中被评价为 AI+DFT 领域的“开创性的 ”

(groundbreaking)进展[47]。基于类似原理，国内外

研究组发展出包括 PhiSNet、HamGNN、QHNet

等多种预测DFT哈密顿量的AI+第一性原理计算

程序包[48—50]。

伴随着“大语言模型”的成功，材料科学领

域也开始关注：能否构建通用性强、适用于各种

性质预测任务的“材料大模型”？为实现此目标，

“材料大数据”必不可少。DeepH方法通过建模电

子哈密顿量这一基本物理量，充分发掘DFT计算

中蕴含的海量底层数据，为“材料大模型”奠定

了数据基础。随着DeepH网络架构的发展，适用

于更广泛材料、覆盖元素周期表多种元素的

DeepH 模型 (DeepH 通用材料模型)成为了可能，

有望应用于建模普适的材料构效关系。DeepH通

用材料模型不仅可用于预测DFT哈密顿量，还可

以作为高效的物性数据产生器，加速乃至取代传

统DFT计算程序，促进“材料大数据”和“材料

大模型”的构建。以 DeepH 通用材料模型为基

础，我们有望实现AI驱动材料研究范式：(1)用生

成式 AI 产生大量候选材料结构；(2)利用 DeepH

通用材料模型进行高通量、高效率、高精度功能

材料筛选；(3)结合高通量自动化的实验技术，对

性能优异的筛选材料进行实验验证。此流程将在

各个环节充分融入AI技术，实现材料研究的全面

加速与革新。在近期研究中，DeepH团队初步验

证了开发DeepH通用材料模型的可行性，构建了

覆盖元素周期表前 4个周期上万种材料的 DeepH

通用材料模型，哈密顿矩阵元预测精度可达毫电

子伏特级别，并可精确预测多种电子结构性质。

此成果表明，基于 DeepH 方法构建“材料大模

型”的愿景已初现曙光[51]。

6 总结与展望

本文从 2024 年诺贝尔物理学奖入手，介绍

了有关神经网络研究的物理基础以及后续发展。

从诺贝尔奖授予的两个代表性工作，即霍普菲

尔德网络、玻尔兹曼机中，我们能清楚地看到

物理知识如何促进神经网络的突破性发展。正

如霍普菲尔德在诺奖讲座中的结束语，其特别

感谢了“其他领域研究者进行交叉研究的专家

们”。自 2021年诺贝尔物理学奖颁发给复杂物理

系统有关研究后，2024 年的诺贝尔奖被再次授

予神经网络这一交叉性质浓重的研究领域，或许

预示着跨领域交叉合作是 21 世纪科学研究的主

流之一。

着眼于神经网络本身，我们也能看到其不仅

深刻改变着我们的生活方式，也反过来影响了包

括物理学科在内的科研领域，各种AI4S交叉领域

高速发展，展现出全新的发展契机。以 AI+第一

性原理计算领域为例，在算法改进、融入物理先

验等考量的共同推进下，深度学习第一性原理计

算展现出维持精度、提升效率的能力，为实现人

工智能驱动的高通量材料筛选、材料发现提供了

·· 8
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全新的路径。展望未来，这一全新的材料发现范

式有望发现更丰富的功能材料，从而进一步推动

计算机硬件、能源领域、量子信息等领域的发展，

乃至再次反哺AI领域，实现人工智能—物理发现

相互促进的良性循环。
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