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数智教学
人工智能驱动的物理学研究
———以开普勒行星运动椭圆定律为例

高 健 李宛豫 张陆峰 颜子翔 肖井华

(北京邮电大学理学院,北京 100876)

摘 要 人工智能驱动的科学研究在物理、化学、生物等各个领域取得了显著进展。将人工智

能工具融入到大学物理教学中,培养学生熟悉其原理和方法,是当前教学改革的前沿

课题。本文以开普勒行星椭圆运动定律为例,展示了符号回归这一人工智能工具在发

现物理学规律中的作用,引导学生从数据出发,结合人工智能工具和物理图像,重新得

到开普勒行星运动椭圆定律。本文的例子有效说明了人工智能工具在科学探索中的

积极作用,以及使用人工智能工具时物理思考的重要性,为将人工智能驱动的物理学

研究融入物理教学提供了有益的教学案例。
关键词 人工智能;开普勒定律;符号回归
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  近年来,人工智能(AI)在科学研究中的应用

取得了显著进展,极大地推动了各个学科的发展。
随着计算能力的提升和大数据技术的普及,AI技

术,特别是机器学习和深度学习,成为了科学研究

中的强大工具。AI能够处理和分析海量数据,发
现传统方法难以捕捉的模式和关系,并在生物医

学、物理学、化学、环境科学等领域发挥关键作

用[1]。例如,AI对蛋白质结构的折叠结构的预

测[2],在材料科学中用于新材料的设计和性能预

测[3],在物理数据中发现守恒定律[4]。这些应用

不仅显著提高了研究效率和精度,也拓展了科学

研究的边界,推动了新知识的产生和科学技术的

进步。基于AI的科学研究,已经逐渐成为继基于

实验观测、理论模型、仿真计算、数据驱动之后的

科学研究第五范式[5]。
基于AI驱动的科学研究方法,不仅为物理学

研究带来了革命性的变化,也对物理学教育具有

重要意义。它要求物理学教育更加重视计算机科

学和数据科学的知识,培养学生掌握AI工具和技

术的能力,在理解其基本原理的基础上,熟悉其在

科学研究中的作用。AI在物理学研究中的应用

案例可以作为生动的教学素材,帮助学生更好地

理解物理学的前沿问题和研究方法,主动将AI纳

入其学习和探索物理规律的工具链[6]。适应这一

科学研究的新趋势,将 AI技术融入物理学教育,
是推动物理学教育现代化的重要途径。

AI工具,包括深度学习、强化学习、规则学习

等,正被广泛的被应用于科学发现的各个环节,辅
助进行大规模数据整合、辅助测量、探索假设空

间、建立模型等。AI扩展了我们在数据收集、转
化、以及理解中的能力[1]。其中,从数据出发建立

可解释的物理模型,回答逆问题,是 AI工具辅助

进行科学探索的重要方法之一,也是建立可解释

AI的关键环节。在最近的研究中,Tegmark等人

基于符号回归算法,从数据出发重新发现了100
条物理学公式,成为 AI辅助科学探索的典型

成果[4]。
本文选择开普勒定律中椭圆运动定律的发现

作为AI应用的案例,在重现重大物理规律发现的

过程中培养学生理解和应用 AI工具的能力。本

文选择符号回归这一AI驱动的前沿科学研究方

法[7],尝试利用第谷的28组火星观测数据,利用

新的AI工具重新发现开普勒第一定律,椭圆轨道

定律。通过分析符号回归算法的理论基础,我们

实现了快速的模型筛选,在结合物理图像和思考

后AI辅助学生重新发现了开普勒的椭圆轨道

定律。
本文首先简要介绍一下开普勒定律的发现历

程,以及符号回归算法,在此基础上对开普勒整理

的第谷火星观测数据进行符号回归,并分析其回

归结果。在符号回归的基础上,引入开普勒的行

星物理图像,并最终得到了椭圆轨道定理。本文

提供了一个AI驱动的科学研究在物理教学中的

案例,展示了AI工具的优势与不足。

1 开普勒定律的发现历程[8]

日月星辰,赫赫在列,围绕着天体运行规律的

探索是科学史上一个持续了千年,跌宕起伏的创

奇。从亚里士多德、托勒密、哥白尼,到第谷、开普

勒、伽利略和牛顿,逐渐建立了我们现在对于宇宙

的认知。亚里士多德利用理性原则整理自然现

象,以匀速圆圆周运动诠释天体运动的无始无终,
为后续的天文学和物理学都奠定了下理性的基

础。但随着天文观测,人们发现了天体运行速度

的不均匀性以及轨道的偏心性,在亚里士多德的

天球体系下,托勒密通过本轮均轮和匀速偏心点

等设计,将圆周运动和匀速两个过程加以区分,通
过多重圆周结构拟合天文观测数据。丰富化后的

托勒密体系近乎完善的刻画了天体的运行规则,
在数百年的时间内成为天文学的标准范本。

托勒密修正亚里士多德理论的胜利,更像是

数学技巧的成功而非物理学的进展,不同的行星

采用着并不统一的运行规则。数学模型和物理图

像之争由此展开。哥白尼首先指出了托勒密理论

中的匀速偏心点、本轮均轮等设计的数学而非物

理意义。哥白尼坚信在亚里士多德的匀速圆周运

动的行星运动理论之下可以解决天文观测中的各

种现象,为此,他将匀速圆周运动的中心从地球移

到太阳上,并以地球绕日的运动为基础,将行星轨

道逆行等现象由本轮均轮等天球上的实际运动转

化为由于地球运动导致的视运动现象。哥白尼的

日心说简单直接,在提出后成为和托勒密地心说

并行的体系。但地球会动的现象远离生活实际,
哥白尼的学说虽然也颇受欢迎,但是具有讽刺意

义的是,受欢迎的仅仅是其简化计算的部分,并由
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后人写在其《天体运行论》的前言中,也就是所谓

的维腾堡解释。而哥白尼的物理思考则被长期埋

没在日心说简化的数学计算之后。
为了缝合日心说的数学简单性和地心说的符

合生活直觉的简单性,第谷一生致力于建立鉴于

两者之间的新宇宙模型,日心地不动理论。太阳

围绕着地球运动,而其他行星则围绕着太阳运动。
经过数十年的观测后,第谷将其空前绝后的观测

数据交给了他招募的年轻数学家,开普勒,并留下

遗嘱让其完成他心目中的宇宙模型。但开普勒并

不是第谷的信徒,而是哥白尼的继任者,他相信数

据应该服务于物理,而非物理需要去拟合数据。
应该是现有先验的物理规律,然后通过观察和实

验去验证,而不是反过来,以详细的实验为基础缝

合、修改物理规律让其拟合实验数据。开普勒想

要在第谷数据寻找的,是哥白尼为什么是对的问

题的答案,并最终写成了《新天文学》,发现了开普

勒的行星运动的椭圆轨道定律和面积定律,后世

分别称为开普勒第一定律和第二定律。
本文选择重新探索开普勒第一定律,椭圆轨

道定律,即行星围绕太阳的轨道是椭圆,太阳位于

其中一个焦点上。为此,我们采用开普勒的著作

《新天文学》第53
 

章中所引用的28
 

组火星绕太阳

运行的观测数据[9],这些数据部分由第谷收集,部
分由开普勒收集或改进,主要记录的变量是观测

时间、开普勒计算的火星日心经度和太阳与火星

间的距离(后文简称为日火距离)。由于当时记录

数据的方式与现在不同,我们参考最近的分析工

作[10]其进行了一些转化,以便计算机进行处理,
具体的数据见附录。

在图1中,我们分别展示了开普勒数据中以

太阳为圆心,日火距离和日心经度的关系,即轨道

数据,以及日火距离和日心经度与时间的关系。
这是我们后续分析的基础。

2 符号回归算法简介

2009年康奈尔大学的研究团队,采用符号回

归算法实现了完全基于数据的物理规律推断,包
括哈密顿量、拉格朗日量、守恒定律等,成为AI驱

动的物理学研究的典型案例之一[11]。符号回归

算法是通过演化算法等方法在函数空间搜索并优

化数学表达式,以减少观测数据和数学模型之间

图1 开普勒整理的火星观测数据

(a)
 

轨道数据;
  

(b)
 

含时运动数据

误差的方法。与传统的参数回归算法不同,符号

回归算法同时在函数空间和参数空间进行搜索,
不仅仅是优化给定模型的参数,也优化模型本身。
通过随机生成的简单函数为出发点,并通过加减

乘除等算法将简单函数进行组合,由此得到最优

的函数表达。
本文采用康奈尔大学人工智能实验室开发的

免费符号回归算法软件Eureqa
 

Formulize作为研

究平台[11]。对给定数据集
 

xi,yi  ,i=1,2,…
N,基于符号回归算法,对于待定的函数关系y=
f(x),建立有两个维度的衡量标准。一个是准确

度指标,即拟合均方误差误差

ε=
1
N∑

N

i=1

(yi-f xi  )2,

另一个为复杂度指标,用于刻画模型的复杂程度

s=G f  .
其中函数G 为函数复杂度的计数与加和函数。对

任一函数y=f(x)其复杂度得分来自其组成成分

的计分加和,比如x 项和常数项以及加减乘法均

计为1分,除法为2分,而三角函数如sinx  计为

3分,而tanx  计为4分。在Eureqa
 

Formulize
中所有的符号和基本函数都被赋予了对应的分

002



物理与工程 Vol.34 No.5 2024

值,只要将所有组成部分的分数相加即可以得到

对应的分值。比如圆周轨道函数r=1,计为1分,
而椭圆轨道函数

 

r=1/(cosθ+0.1)则计为9分。
在准确度指标ε和复杂度指标s作用下,符号回归

问题是一个典型的多目标优化问题,最终我们会

得到对应的帕里托前沿。在 AI驱动的物理学研

究架构下,研究者往往采用准确度足够高的条件

下的 复 杂 度 最 小 模 型 作 为 符 号 回 归 的 最 终

结果[10]。

3 基于AI的椭圆轨道定律探索

将开普勒整理的第谷火星观测数据进行符号

回归,我们得到对应的帕里托前沿,如图2所示,
其中不同点对应的数学模型记录在表1中。

图2 符号回归结果的帕累托前沿和最优解

表1 符号回归结果

函数关系式
相对均

方误差
复杂度

r=1.57 1 1

r=1.55-0.0576θ 0.875 5

r=1.65-0.0307θ2 0.490 7

r=1.52+cos(0.552+θ) 0.043 10

r=-16.3/(cos0.546+θ  -
10.8)

0.002 11

r=-16.5/(cos0.545+θ  -
10.8)-0.00986

0.001 13

r=-16.5/(cos0.545+θ  -
10.9)-0.0106+6×10-5θ

0.001 17

r=1.52+0.141cos(0.544+θ)+
0.006cos(1.13+2.02θ)

0.001 21

  可以发现,基于上面的符号回归选择办法,我
们可以顺利挑选出复杂度11、相对均方误差0.
002的椭圆轨道模型

r= -16.3
cos(0.545+θ)-10.8

,

将其转化为标准的椭圆极坐标方程,可以得到

r=
1

1-ecos(0.545+θ)
其中的偏心率为e=0.09259和开普勒《新天文

学》中计算的e=0.09264误差仅为0.037%,而相

比于现代天文参数e=0.09341也仅相差0.8%。
椭圆轨道经过符号回归算法脱颖而出。

基于数据和 AI工具重新发现开普勒椭圆轨

道定律的初步尝试直接得到了椭圆轨道的结果。
但仔细研究研究符号回归的结果,我们发现事情

并不是那么简单。最终确定下来椭圆轨道是基于

准确性和复杂度两个指标的共同作用,而两个指

标中复杂度指标的选择依赖于人为设定和坐标系

选择。
以于和日心说对应的地心说为例,其基本的

偏心圆模型的一般数学表达式为

r= a+bcosθ+θ0  +csin(θ+θ0)
考虑常数项合并后其复杂度也达到21分,远超了

椭圆的极坐标方程的11分。由此,当椭圆和偏心

圆模型具有相近准确度的情况下,人为规定的复

杂度度量指标先验的排除了偏心圆模型。而这种

选择是带有人为因素和任意性的。对于这一点,
我们仅仅转变一下坐标系,将偏心圆模型和一般

椭圆模型都在直角坐标系下表达,则有

y2=f1 x,y  =x2+ax+by+c

y2=f2 x,y  =ax2+bx+cy+dxy+e
显然此时偏心圆模型f1 x,y  的复杂度比椭圆

模型f2 x,y  还要低,同极坐标下的复杂度对比

刚好相反。相同的数据,面对相同的两组模型,使
用相同的判断方法,在不同的坐标系下得到的结

果不同。坐标依赖的选择方式并不适合建立物理

学规律。为此,我们需要对符号回归算法进行一

些改造,融入进更多物理的思考,让其能够更加符

合物理学的思考方式。

4 基于AI和物理模型的椭圆轨道定律探索

回到天体规律发现的历史进程中,开普勒在
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《新天文学》中指出,托勒密的地心说、哥白尼的日

心说、第谷的日心地不动的折中理论是数学上等

价的,都可以在当时的测量精度条件下符合观测

现象。为此,我们也通过给定函数的方法,在Eu-
reqa

 

Formulize进行了上述偏心圆模型和椭圆模

型的参数拟合,得到偏心圆模型的均方误差为ε1=
5×10-5,而椭圆的误差为ε1=3×10-7。当时第

谷的观测的行星角度平均误差在6弧分左右,在
此精度下,两个模型的差异无法区分,两个模型的

参数优化结构见图3所示。

图3 椭圆模型和偏心圆模型的精度对比

如何区分在观测数据集上有限精度下无法区

分的偏心圆模型和椭圆模型,这既是400年前开

普勒面临的问题,也正是我们需要引入AI工具中

的因素。类似于函数复杂性,前辈物理学家们找

到了另一种“复杂性的”刻画方案,物理图像的协

调性。这种协调性在亚里士多德的宇宙观中,表
现为无始无终的运动必然对应的匀速圆周运动以

及看不见的天球。天球光滑且承载着运动,匀速

和圆周意味着不再需要额外的物理原因。在托勒

密的思考中,为了拟合观测数据,放弃了匀速和圆

周,虽然构建了精巧的模型符合了数据,但偏离了

物理。哥白尼通过地心说找回了亚里士多德的物

理学传统,展示了匀速圆周运动也可以解释现有

的天文现象,代价仅仅是把运动的中心调整到太

阳上。随后,在第谷时代由于对彗星的观测结果,
天球模型被打破了,行星保持亚里士多德式的匀

速圆周运动需要的原因成为了开普勒思考的核

心。运动的原因,力,被构造了出来。而力的来源

应当与运动的中心重合,也就是太阳。这种重合

的证据,就是围绕着太阳的某种匀速运动,也就是

开普勒第二定律:在相等时间内,太阳和运动着的

行星的连线所扫过的面积都是相等的。开普勒在

第谷的数据中证明了这一点,也成为《新天文学》
的基石。

开普勒所找到的另一种“复杂性的”刻画方

案,即物理图像的协调性,是物理学的核心之一。
我们借鉴历史的发现过程,按照开普勒时代的物

理学来说,如果运动的原因是力,而行星运动过程

中的原因始终不变,那么这里的力必然导致某种

运动的平均性,也就是匀速运动。作为几何的运

动轨迹和作为物理原因的施加力的中心必然是重

合的。我们由此可以得出,协调性的关键在于模

型是否具有某种运动的匀速性。加上行星距离越

远速度越小的现象,可以猜测这种运动的均匀性

可以表现为运动与中心连线扫过面积的速度不

变。由此,分析模型是否满足这种扫过面积的速

度匀速性,是在精确性基础上的物理图像的判据。

图4 观测时间差和火星扫过面积的关系

(a)
 

椭圆模型;
  

(b)
 

偏心圆模型

将AI工具和开普勒的物理思考相结合,在参

数回归的基础上,我们通过考察椭圆模型中日火

连线扫过的面积和偏心圆模型中圆心 火星连线

扫过的面积速度,建立了第二个模型的考察维度,
结果如图4所示。可以发现椭圆轨道如同开普勒

第二定律所描述的一样,两次观测之间的面积和

时间差成正比,而偏心圆模型则有了一定的偏差。
基于开普勒物理思想的运动均匀性指标,我们在

两个精确性相同的模型间成功筛选出了椭圆行星

运动模型。在AI工具的精确性刻画的基础上,物
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理思想的融入起到了模型判别的作用。

5 总结

在AI工具进入现代教育的趋势中,培养学生

建立使用AI的正确方法,将AI工具同物理知识

体系相结合,是现代物理教育面对的基于与挑战。
本文将人工智能驱动的科学研究工具引入到了物

理教学中,通过符号回归算法分析开普勒整理的

第谷火星轨道数据,将AI工具和开普勒的物理思

考相结合,得到了开普勒的椭圆轨道定律。其中

作为AI工具的符号回归算法提供了一个快速筛

选函数空间的方法,在海量的备选公式中选择最

准确的公式表达。而物理思考则在 AI结果的基

础上,进一步筛选符合整体物理图像的定律形式。
两者相辅相成,互为补充。

本文对于培养学生理解并使用AI工具,结合

已有知识体系进行科学探索,提供了有益的案例。

附录

开普勒整理的第谷测量数据[9]

观测时间
火星日经

角度/(°)
地火

距离(AU)

1582/11/23
 

16:00 90.70306 1.58852

1582/12/26
 

08:30 106.12167 1.62104

1582/12/30
 

08:10 107.94222 1.62443

1583/01/26
 

06:15 120.10667 1.64421

1584/12/21
 

14:00 123.86250 1.64907

1585/01/24
 

09:00 138.78556 1.66210

1585/02/04
 

06:40 143.56139 1.66400

1585/03/12
 

10:30 159.39722 1.66170

1587/01/25
 

17:00 158.22778 1.66232

1587/03/04
 

13:24 174.94722 1.64737

1587/03/10
 

11:30 177.59833 1.64382

1587/04/21
 

09:30 196.74750 1.61027

1589/03/08
 

16:24 196.92056 1.61000

1589/04/13
 

11:15 214.03056 1.57141

1589/04/15
 

12:05 215.02806 1.56900

1589/05/06
 

11:20 225.51000 1.54326

1591/05/13
 

14:00 252.12722 1.47891

1591/06/06
 

12:20 265.64667 1.44981

1591/06/10
 

11:50 267.94694 1.44526

1591/06/28
 

10:24 278.49222 1.42608

续表

观测时间
火星日经

角度/(°)
地火

距离(AU)

1593/07/21
 

14:00 320.02722 1.38376

1593/08/22
 

12:20 340.25694 1.38463

1593/08/29
 

10:20 344.62083 1.38682

1593/10/03
 

08:00 6.32750 1.40697

1595/09/17
 

16:45 22.82194 1.43222

1595/10/27
 

12:20 45.59389 1.47890

1595/11/03
 

12:00 49.44250 1.48773

1595/12/18
 

08:00 73.04139 1.54539
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