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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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来自李新征



4来自李新征



5来自马滟青
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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。
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从

凝聚态物理 for AI

到

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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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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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”
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෡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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1949, Metropolis and Ulam described the 
idea applying Monte Carlo methods for 
solving Schrödinger equation. 

Fermi Von Neumann Ulam Metropolis
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Initial wavefunction
DFT, HF, etc…

Wavefunction ansatz
Slater-Jastrow, etc…

Fixed-node DMCWavefunction 
optimization with VMC

Ψ𝐻𝐹(𝑟) Ψ𝑆𝐽(𝑟) Ψ𝑆𝐽
𝑜𝑝𝑡

𝑟 𝐸0
𝐷𝑀𝐶

量子蒙特卡洛中如何“拟设困境”和“符号问题”？

▪ VMC结果直接依赖于“拟设”

▪ DMC结果通过节点面间接依赖于“拟设”

以上问题的本质是波函数（和波函数节点面）的表达能力问题？
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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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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!
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Qian et al. WIREs Comput Mol Sci 15, e70015 (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,…, JC, PRL 134 176503 (2025)
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moiré lattice device Electrons in moiré materials Electrons in moiré potential
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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



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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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)

MLP: multilayer perceptron

Hybrid functional



34Kirkpatrick et al., Science 374, 1385–1389 (2021)

To train the functional, the sum of two 
objective functions was used: a regression 
loss for learning the exchange-correlation 
energy itself and a gradient regularization 
term that ensured that the functional 
derivatives can be used in self-consistent 
field (SCF) calculations after training.

DeepMind: DM21 



35Luise et al., arXiv:2506.14665 (2025)

Microsoft: Skala 
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Microsoft: Skala 

Luise et al., arXiv:2506.14665 (2025)
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紧束缚（近似）哈密顿量

冯济等 Science Bulletin 67, 29-37 (2022) 
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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)



39



40

1：精度问题

2：效率问题

深度学习波函数
（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)



43

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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• In 1955, Fermi, Pasta, Ulam and Tsingou (coding) performed the first simulation on the one

dimensional chain of nonlinear oscillators at Los Alamos NL.

Enrico Fermi; Stanislaw Ulam; John Pasta; Mary Tsingou
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• In 1957, Alder and Wainwright at Lawrence

Livermore NL carried out molecular

dynamics simulations on a hard-sphere

system to study the liquid-solid phase

transition, which is considered as the first

condensed phase molecular dynamics

simulation.

Berni Alder Thomas Wainwright

https://www.nature.com/articles/d41586-020-02858-5

“Fathers” of Molecular Dynamics

https://www.nature.com/articles/d41586-020-02858-5
https://www.nature.com/articles/d41586-020-02858-5
https://www.nature.com/articles/d41586-020-02858-5
https://www.nature.com/articles/d41586-020-02858-5
https://www.nature.com/articles/d41586-020-02858-5
https://www.nature.com/articles/d41586-020-02858-5
https://www.nature.com/articles/d41586-020-02858-5
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• In 1964, Aneesur Rahman at Argonne NL carried

out molecular dynamics simulations of argon using

Lennard Jones pontential, which is considered as

the first example of a realistic system.

Aneesur Rahman

“Father” of Molecular Dynamics for real systems
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• In 1960s and 1970s, there is a fast development and extension of molecular dynamics.

• Bruce John Berne and coworkers extended molecular dynamics simulations on diatomic liquids.

• Frank Stillinger and Aneesur Rahman performed first molecular dynamics simulations of liquid water.

• Martin Karplus and coworkers applied molecular dynamics simulations to protein for the first time.

QM/MM method: combining classical and quantum simulations
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In 1985, Car and Parrinello at SISSA started ab initio molecular dynamics.

Roberto Car Michele Parrinello

Fathers of “ab initio” molecular dynamics （第一性原理分子动力学）

CPMD: Car-Parrinello molecular dynamics
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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



51

自BPNN开始，传统深度学习模型的架构包含如下特征：

◆总能量被分解为“局域环境能量”𝐸i之和，用神经网络表示𝐸i

◆原子坐标通过描述符𝐺𝑖
𝜇（即特征）进入神经网络

Behler Parrinello Neural Network DeepMD-kit
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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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58
J. Chem. Phys. 150, 150901 (2019)
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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



63



64

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”
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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)



69Nature 624, 80–85 (2023)
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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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解决旧问题！

发现新问题！
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