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① 萌芽期（19 世纪末–1920s）：从经典晶体性质与 "比热之谜" 出发，Drude 电子模型、Einstein 与 Debye 的

比热量子理论、Born 的晶格动力学为固体理论奠基。

② 量子奠基（1925–1940s）：量子力学催生能带理论（Bloch、Sommerfeld、Wilson），固体量子理论成型；

1947 年晶体管发明开启半导体时代。

③ 黄金时代（1940s–1960s）：费米液体理论、BCS 超导理论、Anderson 局域化、Ginzburg–Landau 理论，

Born–Huang 晶格动力学，使 "固体物理" 体系成熟。

④ 学科确立与爆发（1967–1980s）：P.W. Anderson 于 1967 年正式以 "凝聚态物理" 命名这一学科；随后重整

化群、KT 相变、整 / 分数量子霍尔效应、高温超导等密集爆发。

⑤ 现代前沿（1990s–今）：学科正向量子材料结构、电子物态的调控与应用延伸，与其他学科交叉发展。

1967 年，时任剑桥大学 Cavendish 实验室的 Anderson 与 Heine 一道，将他们研究组的
名称从 "Solid State Theory（固体理论）" 改为 "Theory of Condensed Matter（凝聚态
理论）"，理由是原名称无法涵盖他们关心的液体、无序体系、多体现象等。
1978 年，美国物理学会（APS）的 "固体物理分部" 正式更名为 "凝聚态物理分部"，使
这一术语成为学科的标准命名。
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凝聚态物理是研究大量微观粒子（原子、电子、离子等）通过

相互作用凝聚形成的宏观物质体系的物理性质与规律的学科。

Philip Anderson

多者异也

1972
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获奖年份 成果内容 获奖者 成果年份

1977 无序体系电子局域化、莫特金属 - 绝
缘体转变、磁性理论

Anderson, Mott, Van Vleck 1977

1985 整数量子霍尔效应 von Klitzing 1980

1986 扫描隧道显微镜（STM）发明 Binnig, Rohrer 1981

1987 铜氧化物高温超导（La-Ba-Cu-O） Bednor, Müller 1986

1996 ³He超流的实验发现 Lee, Osheroff, Richardson 1972

1998 分数量子霍尔效应 崔琦, Störmer, Laughlin 1982

2001 稀薄原子气体玻色–爱因斯坦凝聚
（BEC）实验实现

Cornell, Wieman, Ketterle 1995

2003 超导体和超流理论 Abrikosov, Ginzburg, Leggett 1950s-1970s

2007 巨磁电阻效应（GMR） Fert, Grünberg 1988

2016 KT 拓扑相变、Haldane 猜想 Thouless, Kosterlitz, Haldane 1972, 1983

2021 自旋玻璃、无序复杂系统的复本理论 Parisi 1970s

2025 超导电路中的宏观量子隧穿与能级量
子化

Clarke, Devoret, Martinis 1980s
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玻尔兹曼机（1985）Hopfield网络（1982）

H = − ෍
<𝑖,𝑗>

𝐽𝑖𝑗𝜎𝑖𝜎𝑗

自旋玻璃模型
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乔治・帕里西（Giorgio Parisi）获得
2021 年诺贝尔物理学奖最主要的工作是

“发现了从原子到行星尺度的物理系统
中无序和波动的相互作用”。
其中最主要的工作是1980年左右一系列

对自旋玻璃的研究工作，他提出了复本
对称破缺的概念并将其应用到
Sherrington-Kirkpatrick自旋玻璃模型中，
给出了平衡态的解。

他的工作对与理解神经网络的复杂行为
和动力学特性，例如神经网络中的信息
存储、检索机制和神经网络的优化都有
重要的意义。
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伊辛模型

模型：它假设整个体系可以分为分立的格点，每个格点具有一定的自旋。整个体系的
性质主要由相邻格点之间的自旋交换相互作用和每个格点上自旋受外磁场的作用决定
。

背景：19 世纪末，物理学家已观察到铁磁体（如铁、镍）在高温下会失去磁性，低

温下恢复磁性，但无法从微观层面解释。当时统计力学已能描述理想气体等简单系统
，但面对磁体材料这样的“大量粒子通过相互作用形成集体行为”的复杂系统，缺乏
简洁的数学模型。

历史：1920年，Ernst Ising在其博士论文（在导师Wilhelm Lenz的指导下）提出，并实
现了一维模型的求解。1944年，昂萨格完成了二维模型的求解。1952年，杨振宁、
李政道 基于伊辛模型的研究提出李-杨零点理论。

H = −𝐽 ෍
<𝑖,𝑗>

𝜎𝑖𝜎𝑗 − ℎ ෍
𝑖
𝜎𝑖
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H = − ෍
<𝑖,𝑗>

𝐽𝑖𝑗𝜎𝑖𝜎𝑗自旋玻璃模型

自旋玻璃模型是凝聚态物理中描述无序磁性系统的经典模型。

自旋玻璃：合金中由于杂质的存在导致相邻自旋间的交换相互作用是随机且竞争的

，这种“相互作用竞争”使系统无法形成规则有序结构，低温下呈现独特的“玻

璃态”（类似玻璃的非晶无序，无长程磁有序）。

自旋玻璃的研究始于 20 世纪 60 年代末 70 年代初。

1970 年，Harry Coles首先用“自旋玻璃”一词来描述稀释合金 AuCo 的特殊磁性。

同年，Philip W. Anderson也用自旋玻璃从理论上说明 CuMn 合金的特殊磁性。



10

• 1958，康奈尔大学，物理学博士
• 1958-1969，贝尔实验室，巴黎高师，伯克利，普林斯顿；凝聚态物理；与 D. G. Thomas 发展激子

极化激元理论，半导体的光发射与吸收等光与物质相互作用问题；
• 1970-1980，普林斯顿物理系，生物物理；蛋白质动力学校对，血红蛋白协同效应，蛋白内电子隧

穿和电子转移理论
• 1980-1997，加州理工，化学与生物学，计算神经系统；Hopfield 网络。
• 1997后，普林斯顿，分子生物学
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1941年，燕京大学，物理学学士
1941-1945，西南联大
1945-1948，布里斯托尔大学，博士，导师Mott，访问Born
1948-1951，利物浦大学，博士后
1951-1966，北京大学物理系
1977-1983，中科院半导体所
黄散射，黄方程 + 极化激元概念，黄-里斯理论
《晶格动力学理论》
2001国家最高科学技术奖
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本课程：AI for 凝聚态物理
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由具体原子组成的真实物质体系
量子多体模型
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微观结构 宏观性质

计算物理方法

构效关系理论

⚫ 大数据

⚫ 监督式学习

⚫ 非监督式学

⚫ 符号回归

⚫ 深度学习

⚫ 生成模型

⚫ 强化学习

⚫ 大语言模型

赋
能
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1. AI for 第一性原理计算

A. 深度学习波函数方法

B. 深度学习密度泛函

2. AI for 分子动力学模拟

A. 机器学习力场

B. 降维与聚类

3. AI for 构效关系探索
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𝑖ℏ
𝜕𝜓

𝜕𝑡
= ෡𝐻𝜓

The underlying physical laws necessary for 
the mathematical theory of a large part of 
physics and the whole of chemistry are thus 
completely known, and the difficulty is only 
that the exact application of these laws 
leads to equations much too complicated to 
be soluble. It therefore becomes desirable 
that approximate practical methods of 
applying quantum mechanics should be 
developed, which can lead to an 
explanation of the main features of 
complex atomic systems without too much 
computation.

Paul DiracWerner 
Heisenberg

Erwin 
Schrödinger
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෡𝐻 = −
1
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෍

𝑖

𝑁𝑒
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෍
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2 − ෍

𝑖
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෍
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𝑟𝑖𝐼
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෍
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𝑁𝑒
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෍

𝐼≠𝐽

𝑁𝑛
𝑍𝐼𝑍𝐽

𝑟𝐼𝐽

෡𝐻 = ෡𝐻𝑒 𝑅 + ෡𝐻𝑅(𝑟)

෡𝐻𝑒(𝑅) = −
1

2
෍

𝑖

𝑁𝑒

𝛻𝑖
2 +

1

2
෍

𝑖≠𝑗

𝑁𝑒
1

𝑟𝑖𝑗
+ 𝑉𝑒𝑥𝑡(𝑟, 𝑅)

෡𝐻𝑅 = −
1

2
෍

𝐼

𝑁𝑛

𝛻𝐼
2 + 𝑉𝑃𝐸𝑆(𝑅)

Born Oppenheimer Approximation

第一性原理计算的核心问题：
电子结构（电子哈密顿量求解）

注：超越玻恩-奥本海默的“全量子化”计算也是凝聚态物理的前沿
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代表性方法 范式转变

波函数方法
1930s

从解析到数值

密度泛函理论
1960s

从波函数到密度

量子蒙特卡洛
1970s

从确定性到随机性
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෡𝐻 = −
1

2
෍

𝑖

𝑁𝑒

𝛻𝑖
2 − ෍

𝑖

𝑁𝑒

෍

𝐼

𝑁𝑛
𝑍𝐼

𝑟𝑖𝐼
+

1

2
෍

𝑖≠𝑗

𝑁𝑒
1

𝑟𝑖𝑗

෡𝐻𝜓 𝑟; 𝑅 = 𝐸𝜓 𝑟; 𝑅

Ψ𝐻𝐹 =
1

𝑁!
det

𝜓1 𝑟1  𝜓2 𝑟1  ⋯ 𝜓𝑁 𝑟1

𝜓1 𝑟2  𝜓2 𝑟2  ⋯ 𝜓𝑁 𝑟2

⋯ ⋯ ⋯ ⋯
𝜓1 𝑟𝑁  𝜓2 𝑟𝑁  ⋯ 𝜓𝑁 𝑟𝑁

Hartree-Fock

post Hartree Fock

Ψ𝑒𝑥𝑎𝑐𝑡 = ෍

𝐽=1

𝐿

𝑐𝐽 Ψ𝐽 微扰法，耦合簇，组态相互作用
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for his development 
of the density-
functional theory

for his development of 
computational methods 
in quantum chemistry

密度泛函理论

求“电子密度分布”

量子化学方法

求“薛定谔方程的波函数”



22

Probability local energy 𝐸𝐿

𝐸𝑉 =
׬ Ψ𝑇 𝑅 2

෡HΨ𝑇 𝑅
Ψ𝑇 𝑅

𝑑𝑅

׬ Ψ𝑇 𝑅 2𝑑𝑅
≥ 𝐸0

Imaginary time evolution: 
ground state projection

Ψ 𝑅, 𝜏 = Σ𝑖𝜙𝑖 𝑅 𝑒− 𝐸𝑖−𝐸0 𝜏
𝜏→+∞

𝜙0(𝑅)

Variational MC
VMC

Projection based MC
DMC etc.
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1. AI for 第一性原理计算

A. 深度学习波函数方法

B. 深度学习密度泛函

2. AI for 分子动力学模拟

A. 机器学习力场

B. 降维与聚类

3. AI for 构效关系探索
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代表性方法 范式转变

波函数方法
1930s

从解析到数值

密度泛函理论
1960s

从波函数到密度

量子蒙特卡洛
1970s

从确定性到随机性

机器学习
2017以来

从计算到学习
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What mathematic form should be used to represent the wavefunction?

How to determine (the undetermined parameters) of the wavefunction?

Representation (ansatz) + solution (algorithm)
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Ψ𝑆𝐽 = 𝑒𝐽(𝑥1,…,𝑥𝑁)
𝜙1(𝑥1) ⋯ 𝜙𝑁(𝑥1)

⋮ ⋱ ⋮
𝜙1(𝑥𝑁) ⋯ 𝜙𝑁(𝑥𝑁)

Imaginary time evolution 
with Monte Carlo

Self Consistent Field (solving linear equation)
Hartree-Fock
Density Functional Theory

෠𝐹𝜙𝑖 = 𝜖𝑖𝜙𝑖

Ψ𝐻𝐹/𝐾𝑆 =
𝜙1(𝑥1) ⋯ 𝜙𝑁(𝑥1)

⋮ ⋱ ⋮
𝜙1(𝑥𝑁) ⋯ 𝜙𝑁(𝑥𝑁)

Ψ𝐶𝐼/𝐶𝐶 = ෡ΩΨHF/KS
෡𝐻𝒄 = 𝐸𝑆𝒄

Solving linear/non-linear equation/Monte Carlo

𝑓 𝑡1, 𝑡2, … = 0
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How to represent a many-body wavefunction of electrons?

Electron information: 
(spin) coordinates

𝑥1, … , 𝑥𝑁

Ψ(𝑥1, … , 𝑥𝑁)Ansatz
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Neural Network: a powerful representation architecture

Electron information: 
(spin) coordinates

𝑥1, … , 𝑥𝑁

Ψ(𝑥1, … , 𝑥𝑁)Ansatz
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Neural Network: a powerful representation architecture

Ansatz

Ψ𝐻𝐹/𝐾𝑆 =
𝜙1(𝑥1) ⋯ 𝜙𝑁(𝑥1)

⋮ ⋱ ⋮
𝜙1(𝑥𝑁) ⋯ 𝜙𝑁(𝑥𝑁)

Ψ𝑁𝑁 =
𝜙1(𝑥1, {𝑥𝑘≠1}) ⋯ 𝜙𝑁(𝑥1, {𝑥𝑘≠1})

⋮ ⋱ ⋮
𝜙1(𝑥𝑁 , {𝑥𝑘≠𝑁}) ⋯ 𝜙𝑁(𝑥𝑁 , {𝑥𝑘≠𝑁})
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Full Hilbert Space Traditional Wavefunction

Linear Subspace

Non-linear manifold

Neural Network wavefunction

HF/KS/CI…

CC/SJ…
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Neural network 
wavefunction ansatz

Wavefunction optimization
(Stochastic gradient descent)

Integration to obtain energy
(Monte Carlo) 

Computing the gradient of wavefunction 

parameters to the energy

Reinforcement Learning, no external data, energy is the natural loss!



32Tang, Chen, ..., Duan, JC, Xu, Nat. Comput. Sci. 5, 1133 (2025)
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Benchmark energy and magnetic coupling of iron-
sulfur clusters

Approaching neural scaling laws with new optimizer

268 electrons (with local Pseudopotential)

Fu et al. arXiv:2505.19909 Jiang and Wen et al. arXiv:2508.02570 

KJ/mol accuracy
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Benchmark cohesive energy and electric polarization

Li, Li, JC, Nat. Commun. 13, 7895 (2022)
Li, Qian, JC, Phys. Rev. Lett. 132, 176401 (2024)

Valence bond structure of graphene: a particle view 
of many-body electronic structure with neural 
network wavefunction.

Wang, Fu, Li, Ren, JC, arXiv 2508.13751 (2025)
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Qian, Zhao, Zhang, Xiang, Li, JC, 
PRL 2025, 134 176503

Teng, Dai, Fu, PRB 2025, 111, 205117 Fadon, …, Foulkes, arXiv:2512.15872

球面几何 圆盘几何 环面几何
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Li,…, Wu, JC, Ren, arXiv:2503.11756
 

广义韦格纳晶体态

Luo, Zaklama, Fu, arXiv:2503.13585
Li, , Qian, Ren, Xu, JC, 

Commun Phys 2025, 8, 364

分数陈绝缘体态 非阿贝尔量子霍尔态

Graham, Abouelkoumsan, Fu, 
arXiv:2610.18967
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1. AI for 第一性原理计算

A. 深度学习波函数方法

B. 深度学习密度泛函

2. AI for 分子动力学模拟

A. 机器学习力场

B. 降维与聚类

3. AI for 构效关系探索
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阶段 时间 主要发展 代表人物或工作

前驱探索 1927-1964 经验型能量密度泛函模型 Thomas, Fermi, von Weizsäcker, 
Wigner, Dirac, Slater 

理论奠基 1964-1970s 建立严格的理论框架 Kohn, Hohenberg, Sham

通用泛函 1980-1990s 局域密度近似LDA和广义梯度近似
GGA的通用参数化，

Perdew, Zunger, Becke, Lee, Yang, 
Parr

高阶泛函 1990s-2010 meta-GGA, hybrid functional, 
dispersion correction, explicit 
correlation

Perdew, Becke, Sun, Truhler, 
Head-Gordon, Grimme, 
Michaelides, Tkachenko, Schaffler

机器学习泛函 2010至今 复杂网络参数化泛函加数据驱动训
练

DM21, Skala



Thomas Fermi model, 1927

Enrico FermiLlewellyn Thomas

ETF n r

=
3

10
3𝜋2 ൗ2

3 නn Τ5 3 r dr − Z ඲
n r

r
dr +

1

2
ඵ

)𝑛 𝑟1 𝑛(𝑟2

𝑟12
𝑑𝑟1𝑑𝑟2

体系能量是电子密度的泛函

An Introduction to Computational Physics, Peking University, 2025
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Hohenberg Kohn Theorems, 1964

Pierre Hohenberg

Walter Kohn

1. 薛定谔方程解的基态能量是电子密度的唯一泛函；

2.  最小化能量泛函的电子密度是薛定谔方程的解对应的真实的电子密度；

𝐸 = 𝐸[𝜌 𝑟 ]

𝜌𝑡𝑟𝑢𝑒 𝑟 = arg min 𝐸[𝜌 𝑟 ]

Kohn Sham equation, 1965

Lu Jeu Sham

−
ℏ2

2𝑚
∇2 + 𝑉𝑒𝑥𝑡 + 𝑉𝐻 + 𝑉𝑥𝑐 𝜓𝑖 𝑟 = 𝜀𝑖𝜓𝑖 𝑟

𝜓𝑖 𝑟  : Kohn-Sham orbital 
𝜀𝑖  : orbital energy

𝑉𝑥𝑐  : exchange correlation potential
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1998 Nobel prize in Chemistry "for his development of the density functional theory" 

• University of Toronto: BSc in Mathematics and Physics (1945), MA in 
Applied Mathematics (1946) 

• Harvard University: PhD in Nuclear Physics (1948), supervisor: Julian 
Schwinger (Nobel Laureate in Physics, 1965) 

• Postdoctoral research: Niels Bohr Institute, Copenhagen
• 1950: Professor of Physics, Carnegie Institute of Technology (now 

Carnegie Mellon University) 
• 1960s: Professor, University of California, San Diego 
• 1979: Professor of Physics, University of California, Santa Barbara (UCSB)

Other major scientific contributions :
• KKR method (Korringa–Kohn–Rostoker, 1954) (solid state physics)
• Kohn anomaly (1959) (solid state physics)
• Effective-mass theory (semiconductor physics)
• Hulthen–Kohn variational principle (quantum mechanics)
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Perdew-Zunger (PZ) LDA, 1981

Parameters are fitted against Ceperley-Alder 1980 QMC data on electron gas

𝐸𝑥𝑐
𝐿𝐷𝐴 = 𝐸𝑥𝑐

𝐿𝐷𝐴[𝑛(𝑟)] = න𝑛 𝑟 𝜀𝑥𝑐 𝑛 d𝑟

𝜀𝑥𝑐 𝑛 = 𝜀𝑥 𝑛 + 𝜀𝑐 𝑛

The exchange part is given by Dirac.

𝜀𝑥 𝑛 = −
3

4

3

𝜋

Τ1 3

𝑛 𝑟 Τ1 3
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The Jacob’s ladder
如何得到严格的交换关联泛函？

理论设计
▪ 考虑理论的约束
▪ 特定情况下满足的解析形式
▪ 特殊体系的严格解

数据拟合
▪ 实际体系的更精确的计算结果

𝐸𝑥𝑐[𝜌 𝑟 , 𝜓𝑖 𝑟 , … ]

（监督式）机器学习：交换关联泛函的拟合

𝑉𝑥𝑐 =
𝛿𝐸𝑋𝐶

𝛿𝑛 𝑟
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DeepMind: DM21 

Kirkpatrick et al., Science 374, 1385–1389 (2021)

多层感知机

杂化泛函形式



45Kirkpatrick et al., Science 374, 1385–1389 (2021)

为训练该泛函，优化目标由两项损失函
数相加构成：一项是用于学习交换关联
能本身的回归损失；另一项为梯度正则
项，用以保证训练完成后，该泛函的泛
函导数可用于自洽场（SCF）计算。

DeepMind: DM21 



46Luise et al., arXiv:2506.14665 (2025)

Microsoft: Skala 

兼具杂化泛函级别的精度与半局域泛函的计算开销
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Microsoft: Skala 

Luise et al., arXiv:2506.14665 (2025)
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DM21 Skala

泛函层级 杂化泛函 Meta-GGA

输入特征 包含密度和 KS 轨道衍生信息 密度、密度梯度、动能密度

网络结构 逐网格点独立 MLP 显式的跨网格消息传递模块

物理约束和训练集 分数电荷、分数自旋数据集上训练，强制
满足能量分段线性条件

CCSD (T) 高精度分子能量数据集

训练理念 强调严格约束 优先保证SCF稳定和计算效率

适用范围 键解离、电荷转移体系 主族分子



49Tang, Chen, ..., Duan, JC, Xu, Nat. Comput. Sci. 5, 1133 (2025)
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紧束缚（近似）哈密顿量

冯济、顾强强等 Science Bulletin 67, 29-37 (2022) 



51

徐勇、段文晖等Nat. Comput. Sci. 2, 367–377 (2022) 向红军、龚新高等Chin. Phys. Lett. 41, 077103 (2024)
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1：精度问题

2：效率问题

深度学习波函数
（非监督/强化学习）

深度学习密度泛函（交换关联泛函）
（监督式学习）

深度学习密度泛函（哈密顿量）
（监督式学习）
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1. AI for 第一性原理计算

A. 深度学习波函数方法

B. 深度学习密度泛函

2. AI for 分子动力学模拟

A. 机器学习力场

B. 降维与聚类

3. AI for 构效关系探索
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物理过程与势能面

许多重要的物理现象
都是关于

实际物质系统的演化
过程

而决定演化过程的
归根结底是势能面
Potential Energy 
Surface (PES)
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ሶ𝑝 = −𝜕𝑞𝐻 𝑝, 𝑞

ሶ𝑞 = 𝜕𝑝𝐻(𝑝, 𝑞)

𝑝
𝑛−

1
2

= 𝑝𝑛−1 −
𝜏

2
∇V(qn−1)

𝑞𝑛 = 𝑞𝑛−1 + 𝜏∇𝑇(𝑝
𝑛−

1
2

)

𝑝𝑛 = 𝑝
𝑛−

1
2

−
𝜏

2
∇V(qn)

哈密顿方程 Velocity Verlet算法

𝐻 𝑝, 𝑞 = T p + V(q)

V q : 势能面是分子动力学的“动力来源”，来自粒子间相互作用
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时间阶段 力场模型 代表性人物和工作

1950-1970 对势 硬球势，Lennard-Jones势，库
伦势，Born-Meyer势

1970-1990 通用分子力场模型 Amber (Kollman), CHARMM 
(Karplus), OLPS (Jorgensen)

1990-2010 高精度力场 多体力场，反应力场，极化力
场

2010至今 机器学习力场 Behler-Parrinello, GAP, SchNet, 
DeepPotential, MACE
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1. AI for 第一性原理计算

A. 深度学习波函数方法

B. 深度学习密度泛函

2. AI for 分子动力学模拟

A. 机器学习力场

B. 降维与聚类

3. AI for 构效关系探索
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第一性原理

传统力场

机器学习力场

一般有DFT、QMC和WF方法，精度最高
计算代价大，限制了计算体系的规模
（几十到几百原子）

速度最快，计算规模可以达到数万原子以上
计算精度不高，且解析形式限制了其泛用性

无特设的解析形式，具有第一性原理的计算精度
速度接近于传统力场，可计算的尺度大
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开创阶段（2007 年之前）
•采用简单机器学习模型拟合小分子势能面，局限于小体系，无法推广到凝聚相材料。
•里程碑工作是 2007 年提出的 Behler–Parrinello 高维神经网络势。

第二阶段（2010–2018）
•2010 年：Csányi 团队提出基于高斯过程回归的 GAP 模型。
•2017 年：Schütt 等人提出基于连续滤波卷积神经网络的 SchNet。
•2018 年：张林峰等人提出基于深度势框架的 DeepMD。

第三阶段（2018 年至今）
•等变图神经网络（EGNN）成为主流。代表性模型包括 NequIP、MACE 、PaiNN、DPA4，这类模型无需人工预

定义描述符，可以自动构建旋转等变表示。等变网络结构天然满足原子体系的物理对称性，拥有更高的精度
与泛化能力。

•当前研究热点集中在提升外推能力、引入长程静电相互作用，以及开发适用于广阔化学空间的通用预训练机
器学习原子势（MLIP）。
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2007 年 Behler 与 Parrinello 的工作首先提出了高维神经网络势。

不同于具有固定解析能量函数的传统经典力场Behler–Parrinello 模型是一种数据驱动势，完全

基于第一性原理密度泛函理论（DFT）数据集训练得到。

体系总能量被分解为各个原子能量之和，其中每个原子的能量仅由其局域化学环境决定
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Major research contributions
➢ Car–Parrinello ab initio molecular dynamics
➢ Parrinello–Rahman method 
➢ Metadynamics 
➢ Behler–Parrinello neural network potential
Major awards
•APS Rahman Prize for Computational Physics (1995)
•Dirac Medal of the International Centre for Theoretical Physics 
(2009, shared with Roberto Car)
•Berni J. Alder CECAM Prize (2010)
•Enrico Fermi Prize of the Italian Physical Society (2012)
•Benjamin Franklin Medal in Chemistry (2020)
•Erwin Schrödinger Institute Medal (2025)

Michele Parrinello
SISSA (Trieste), IBM Zurich, Max Planck Institute for Solid State 
Research, ETH Zurich and Università della Svizzera Italiana
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张林峰等：DeepPotential

特征设计实现E(3)不变：

在中心原子处，选两个不
共线近邻，做正交化，手
动建立一个依附局域原子
环境的局部正交坐标系，
把所有近邻相对坐标投影
到这个局部坐标系，在局
部坐标系下的坐标分量，
天然不随全局坐标系旋转
而改变。
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对分子信息的卷积操作：图神经网络GNN

利用图卷积（graph convolution）进行特征提取后，
我们可以构建一个端到端的神经网络力场模型，无需特征工程。
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等变(equivariant)与不变(invariant)相对，指当对系统施加一个变换时，其中
的某些特征会随着一个同样的变换而变换。

等变神经网络

Invariance

Equivariance
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1. AI for 第一性原理计算

A. 深度学习波函数方法

B. 深度学习密度泛函

2. AI for 分子动力学模拟

A. 机器学习力场

B. 降维与聚类

3. AI for 构效关系探索
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Example: Locating landmarks on high-dimensional free energy surfaces

FES as a function of the 
dihedral angles Φ and Ψ Met-enkephalin in vacuum has been studied by START 

with the 10 Ramachandran dihedral angles as CVs.

Chen et al. PNAS 112, 3235 (2015)
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J. Chem. Phys. 150, 150901 (2019)



73

Dimensionality reduction
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Clustering

Clustering algorithms aim to recognize groups of input points that are 
related to each other and different from other groups of inputs. For 
instance, clusters could represent different classes of molecules, or 
configurations of a given system that are separated by a sparsely 
populated, or seldom accessed region
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1：精度问题

2：效率问题

机器学习力场
材料的建模问题
监督式学习

降维与聚类
序参量和增强采样
非监督式学习
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1. AI for 第一性原理计算

A. 深度学习波函数方法

B. 深度学习密度泛函

2. AI for 分子动力学模拟

A. 机器学习力场

B. 降维与聚类

3. AI for 构效关系探索
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构效关系研究的旧范式

固体物理：周期性、晶格、原子结构、原子间相互作用、声子、能带、原子磁矩

关键词：简化与近似

描述符：中间量
理解和建立“描述符”和“物性”之间的因果关系
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“化学活性”与“吸附能力”之间的“火山图”关系
因果关系：电子d带中心理论
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大数据和人工智能主导的新研究范式

寻找“规则”和“基因”

重“关联性”，轻“因果关系”



81

界面热导的机器学习预测模型

npj Computational Materials (2022) 8:219
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P: 物性特征
D: 描述符矩阵，是单个描述符d的组合
c: 模型参数

Phys. Rev. Lett. 114, 105503 (2015); Phys. Rev. Mater. 2, 083802 (2018)



83Nature 624, 80–85 (2023)
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学会模仿数据规律，然后自己创造出和它长得像的新东西的模型。
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原理：学习一个目标数据的概率分布，然后从这个分布里独立采样
出新样本。

意义：替代传统（实验和计算）方法来更高效地产生接近真实的数据。
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1985
玻尔兹曼机

2013
变分自编码器

2015
扩散模型

2014
对抗生成网络

2017
Transformer

2023
流匹配

Gómez-Bombarelli et al.
ACS Cent. Sci. 268–276 (2018)

Hoffmann et al. arXiv:1909.00949 AlphaFold3
Nature 630, 493 (2024)

技
术
发
展

应
用
：
分
子
、
近
体
、
蛋
白
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1：精度问题

2：效率问题

数值回归
符号回归
监督式学习

生成模型
监督式学习+强化学习
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理论：
提出理论模型

计算：
数值求解模型

实验：
观测和实验发现
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理论：
提出理论模型

计算：
数值求解模型

实验：
观测和实验发现

✓改进计算方法
✓提升求解能力
✓提升数据分析能力

思考现象？
提出模型？
提出问题？

提出实验？
设计实验？
执行实验？
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More 
is 
different
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“一是要学习知识，二是要创造
知识，归根结底在于创造知识”

“学习知识不是越多越好，越深
越好，而是应当与自己驾驭知识
的能力相匹配。”
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作业：与AI聊一聊“AI与凝聚态物理”

具体要求及提交方式见课程网站说明
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