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人工智能背景下物理教学改革的思考与实践

杨菲宇 杨亚宏

(新疆理工职业大学通识学院,新疆
 

图木舒克 843900)

摘 要 人工智能的发展对人们的生活、学习和工作方式产生了深刻影响,也改变了科学研究

的范式。同时,人工智能作为一种新质生产力,在方法论方面的突破,也为高校教育改

革提供了新的机遇。本文探讨了人工智能背景下物理教学改革的思考,重点从计算方

法的优化、实验教学与数据分析、跨学科融合和课程思政等方面,提出了具体的改革思

路,以提升学生的实践创新能力,培养适应大数据和人工智能时代的高素质人才。
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1 人工智能新突破

进入20世纪,随着计算机技术的飞速发展,
数值模拟逐渐成为应对复杂物理问题的重要工

具。有限元法(Finite
 

Element
 

Method,
 

FEM)、
蒙特卡罗模拟(Monte

 

Carlo
 

Simulation,
 

MCS)和
密 度 泛 函 理 论 (Density

 

Functional
 

Theory,
 

DFT)等数值方法被广泛应用于物理研究,通过大

规模数值求解为模拟和预测复杂系统的行为提供

了有力支持。例如,FEM 在结构力学、电磁场分

析与流体力学中具有重要应用[1,2];MCS常被用

于统计物理与量子力学的计算[3,4];而DFT则成

为计算化学与材料科学中的核心工具[5,6]。然而,
随着研究对象的日益复杂,这些传统数值方法在

处理高维系统、稀疏数据和不确定边界条件时,逐
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渐显现出以下不足:首先,计算成本高昂,例如在

三维复杂流体力学等问题中,系统规模的指数级

增长往往导致大量资源的消耗;其次,数值模拟依

赖理想化模型与边界条件,难以有效描述现实系

统中的不确定性,尤其在高压、高温等极端环境

下,实验数据的稀缺性导致模型精度受限;最后,
迭代求解过程耗时且效率低下,容易陷入局部最

优,难以满足实时预测和快速决策的需求。
进入21世纪,大数据、机器学习与深度学习

的迅猛发展标志着“第四范式”———数据驱动的科

学研究———的兴起[7]。特别是自2022年11月生

成式人工智能(Generative
 

Artificial
 

Intelligence,

GAI)的问世,引发了新一轮的科技浪潮。到2024
年,物理学诺贝尔奖颁发给人工神经网络和机器

学习,进一步凸显了人工智能在物理学科研究中

的潜力。与传统的理论与实验方法不同,人工智

能依托其强大的数据处理与模式识别能力,为科

学研究提供了全新的技术与思路,其在物理学领

域的应用日益广泛,并已取得一系列突破性成果。

1)
 

在复杂物理系统的建模与预测方面,人工

智能展现出卓越的效率与精度

以凝聚态物理和材料科学为例,清华大学研

究团队开发的DeepH模型[8-10]将机器学习与第一

性原理计算相结合,利用材料数据库数据直接预

测密度泛函理论的核心物理量———哈密顿量,从
而绕过了传统DFT耗时的自洽求解过程。该方

法在保持高精度的同时,大幅提升了计算效率。
这不仅加速了新材料的发现进程,也揭示了人工

智能在理解复杂物理现象方面的巨大潜力。

2)
 

在新物理规律的探索与验证方面,人工智

能同样提供了革命性的思路

加州理工学院的研究团队通过深度学习模型

分析海量天体物理数据,成功识别出暗物质分布

特征[11];瑞士联邦理工学院的物理学家则运用机

器学习算法,基于行星运行的历史数据,自动生成

了符合开普勒定律[13]与牛顿万有引力定律的轨

道模型[12]。这些研究不仅验证了机器学习在物

理规律发现中的潜能,也为天文学与宇宙学研究

提供了新的思路和方法。

3)
 

在加速物理计算与优化求解方面,新型人

工智能算法展现出独特优势

以 物 理 信 息 神 经 网 络 (Physics-Informed
 

Neural
 

Networks,PINNs)为代表的方法[14],通过

将物理定律与约束条件以损失函数的形式融入神

经网络,能够高效求解复杂的偏微分方程(Partial
 

Differential
 

Equations,PDEs)。例如,中国人民

大学的研究团队提出了改进的PINN 模型———

PeRCNN(Physics-encoded
 

Recurrent
 

Convolu-
tional

 

Neural
 

Network)[15],结合卷积神经网络

(Convolutional
 

Neural
 

Network,CNN)与循环神

经网络(Recurrent
 

Neural
 

Network,RNN)的优

势,在高维反应—扩散方程问题中不仅获得了高

精度解,还展现出优异的外推能力。这种方法在

处理不规则域及复杂边界条件时,依然能够保持

高效稳定,相较于传统网格划分的数值方法,大幅

降低了计算量并提高了灵活性。

4)
 

在大规模与高维度实验数据的分析中,人
工智能算法同样表现出色

哈佛大学的天文学家利用CNN对哈勃太空

望远镜获取的海量观测数据进行自动识别和筛

选,发现了多颗潜在的系外行星候选体[16];欧洲

核子研究中心(CERN)则借助RNN对大型强子

对撞机产生的庞大数据集进行分析,成功识别出

希格斯玻色子信号[17]。与传统统计模型相比,

RNN能够从时间序列数据中自动提取复杂特征,
减少对人为参数和物理假设的依赖,从而使信号

识别更加高效且准确。
为加快人工智能技术在教育领域的应用并深

化其与学科的融合,我国先后发布了《高等学校人

工智能创新行动计划》等相关政策[18,19]。物理学

作为基础科学的重要组成部分,需不断引入人工

智能方法与技术,不仅能提升学生在数据分析、数
值模拟和模型构建等方面的能力,还能增强其科

研创新能力,顺应大数据与人工智能时代的发展

需求。
在人工智能时代,物理学的研究范式正经历

深刻变革。在理论推导与实验验证基础之上,以
数据驱动和智能计算为代表的新方法论正在崛

起,二者深度融合,共同拓展着物理学探索的边

界。这对物理专业的教学内容和人才培养目标提

出了全新的要求。然而,传统的物理教学多侧重

于经典理论与数值方法,较少引入机器学习、深度

学习等人工智能技术,难以充分反映当前物理学

科的前沿发展趋势。因此,物理教学改革亟须更

新教学理念、教学内容和教学方法。
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2 物理教学中引入人工智能案例

图1 神经网络求解NS方程原理图

2.1 引入人工智能优化传统计算方法

随着人工智能技术的迅猛发展,物理信息神

经网络[14]在求解PDEs方面展现出独特优势。我

们在“计算物理”课程中增加了PINNs教学模块,
从而提高了学生解决复杂物理问题的能力。通过

“传统数值方法与机器学习方法”对比的教学方法,
学生在深入理解PDEs离散与网格划分的基础上,
使用pytorch深度学习框架构建和训练PINNs,成
功获得了与解析解和数值解相一致的结果。

在教学实施中,为了让学生深入地理解PI-
NNs在处理复杂、高维问题时的性能特点,我们将

其应用于求解一个经典的高维、非线性流体力学

问题———三维非定常 Navier-Stokes(NS)方程。
NS方程是描述粘性不可压缩流体运动的基本方

程,其形式如下

∂u
∂t+(u·눚)u=-눚p+

1
Re

눚2u

눚·u=0

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

该方程的参考解如下,其中Re=1,a=1,d=1
u(x,y,z,t)=-a[eaxsin(ay+dz)+

  eazcos(ax+dy)]e-d2t

v(x,y,z,t)=-a[eaysin(az+dx)+

  eaxcos(ay+dz)]e-d2t

w(x,y,z,t)=-a[eazsin(ax+dy)+

  eaycos(az+dx)]e-d2t

p(x,y,z,t)=-
1
2a

2[e2ax +e2ay +e2az +

  2sin(ax+dy)cos(az+dx)ea(y+z)+
  2sin(ay+dz)cos(ax+dy)ea(z+x)+

  2sin(az+dx)cos(ay+dz)ea(x+y)]e-2d2t

  在本案例中,学生通过深度学习框架内置的

自动微分功能,将上述方程的残差(residual)以及

边界与初值的损失项共同纳入神经网络的损失函

数,进而在训练过程中最小化神经网络参数,使其

逐步逼近满足物理约束的解,其原理如图1所示。
我们构建了一个包含4个隐藏层、每层50个神经

元的全连接网络,使用Tanh作为激活函数。在时

空域内随机采样5000个点用于评估物理方程残

差,在边界和初始时刻分别采样5000个点用于施

加边界和初始条件。在 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4070
 

GPU上,使用DeepXDE框架对模型进行训

练,整个训练过程包括3000
 

个Adam迭代周期和

L-BFGS优化[14,15]。
为了客观评估PINN的性能,我们同时采用

传统的有限差分法(Finite
 

Difference
 

Method,

FDM)对同一问题进行求解。FDM的实现基于一

个51×51×51的均匀空间网格,并采用显式欧拉

格式进行时间推进,时间步长Δt=1×10-4,总计

迭代10000步以完成T=1.0的模拟。结果的对

比呈现在图2与表1中。图2每一组图从上至下

分别为PINN预测解、FDM 数值解和解析解,从
左至右的时间点为t=0,

 

0.2,
 

0.4,
 

0.6,
 

0.8,
 

1.0。从图中可以看出,PINN的解在整个求解周

期内与解析解高度吻合,其精度与经典的FDM方

法相当,直观地验证了PINN处理复杂物理问题

的有效性。我们计算了两种方法在不同时刻相对

于解析解的相对L2范数误差。结果显示,FDM
在整个求解域内表现出极高的精度,其误差维持

在10-4 量级。PINN的误差虽然略高(在10-4~
10-3 量级之间),但其预测值在数量级上依然是准

确的。这一对比教学环节,让学生清晰地认识到

不同计算方法的特点:经典的FDM在网格规则的
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图2 三维NS方程在不同时刻的速度场分量(u,v,w)对比
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表1 PINN与FDM求解三维NS方程的性能对比

比较维度 PINN
 

有限差分法

实现方式
无网格;直接将 PDE编码进 损 失 函 数,实 现

简单

基于网格;需手动进行空间和时间离散,实现复杂,尤其

在处理复杂几何边界时

求解性质
获得整个时空域的连续解析解,可在任意时空

点进行推理,精度均匀

获得离散网格点上的数值解,非网格点上的值需插值获

得,存在插值误差

计算耗时
前期训练耗时较长。本例中,训练总耗时约20
分钟。但训练完成后,推理速度极快

每个时间步计算快,但总耗时随时间步数线性增长。本

例中,模拟到 T=1.0(10000个时间步),总耗时约31
分钟

内存占用
内存主要用于存储网络权重和训练中的梯度,与
网络规模和批处理大小相关,与求解时长无关

内存主要用于存储整个计算域在当前时刻的物理场

(513×4个浮点数),内存需求随网格密度立方增长

情况下能够达到非常高的计算精度,而PINN则

在无需划分网格的前提下,以较高精度成功复现

了复杂的物理过程。这直观地验证了PINN处理

复杂物理问题的有效性,并引发了学生对于精度、
效率和实现复杂度之间权衡的深入思考。

此外,函数拟合在物理计算与实验数据分析

中同样至关重要。传统方法(如拉格朗日插值、多
项式拟合与样条插值)在处理低维且光滑的数据

时较为有效,但在面对高维、非线性或含噪数据

时,往往会出现过拟合或振荡问题,从而导致模型

精度下降。神经网络则通过非线性激活函数与优

化算法,能够逼近任意复杂的函数关系,对非线性

模式具有较强的适应性与鲁棒性,更易处理高维

输入。因此,在“计算物理”课程中引入机器学习

的函数拟合模块,帮助学生掌握基于神经网络的

高维数据拟合方法,进而提升其数据处理与模型

构建的能力,为其在大数据与人工智能时代的科

研创新奠定坚实基础[20]。

2.2 强化实验教学与提升数据分析能力

物理学是一门以实验为基础的科学,实验数

据的采集与分析贯穿于整个研究过程。然而,传
统实验课程往往侧重于基本的实验操作和理论验

证,较 少 涵 盖 数 据 分 析 的 深 度 挖 掘 与 前 沿 技

术[21,22]。在大数据与人工智能迅猛发展的背景

下,实验数据分析能力已成为物理专业学生必备

的关键技能。因此,教学改革的重点已放在帮助

学生掌握利用人工智能进行数据处理的方法,以
更好地适应未来科研与实践的需求。

为此,我们在实验教学中以单缝衍射实验为

例,引入了机器学习技术,以提升数据分析的深度

与准确性。具体做法如下:首先,利用高分辨率相

机或光电探测器获取光屏上不同位置的光强数

据。实验采集的原始数据如图3中灰色点所示,
其中横轴为光屏上的位置(单位:毫米),纵轴为光

强(CCD输出为电压值,与光强成正比,单位:伏
特)。当位置在约18mm附近时,出现中央主级最

大亮纹,其余级的亮纹信号受噪声影响明显。我

们引导学生对比了三种不同的降噪方法:传统的

移动平均滤波、Savitzky-Golay(SG)滤波,以及深

度学习驱动的降噪自编码器(Denoising
 

Autoen-
coder)。利用PyTorch的DataLoader以64为批

处理大小进行数据加载。该模型由一个对称的编

码器和解码器构成:编码器通过一个(1-256-128-
8)的全连接网络结构,将一维的位置信息压缩至

一个8维的潜空间;解码器则通过一个(8-128-
256-1)的逆向结构,从潜向量中重建光强信号。
网络的所有隐藏层均采用Tanh作为激活函数,而
输出层则不设激活函数,以保证输出值的动态范

围不 受 限 制。在 训 练 阶 段,模 型 以 均 方 误 差

(MSE)为损失函数,并采用学习率为10-3 的Ad-
am优化器进行参数优化。为了防止过拟合,我们

还引入了值为10-5 的L2正则化(weight
 

decay),
并对模型进行了2000个周期的充分训练,直至损

失函数收敛。
如图3所示,我们对比了三种方法的降噪效

果。实验结果表明,自编码器滤波在噪声抑制与

衍射特征保留方面均优于其他两种方法。与平移

平均滤波相比,自编码器能够更有效地去除复杂

噪声,而不会模糊数据的关键特征;与SG滤波相

比,自编码器在处理非线性与高维数据时展现出

更高的适应性与准确性。降噪自编码器为物理实

验数据处理提供了新的思路与工具,通过在教学

921



物理与工程 Vol.35 No.6 2025

图3 使用自编码器和其他两种方法降噪的比较

中使用自编码器滤波,结合传统与现代技术手段,
向学生展示了大数据与人工智能工具在解决经典

物理问题时的潜能,从而激发了学生在前沿技术

与科研创新上的探索热情。

2.3 推动跨学科融合,培养创新科研能力

随着人工智能技术的普及,物理学已与计算

机科学、数据科学以及化学和材料科学等领域实

现了深度融合。未来的物理研究不仅要求扎实的

专业知识,还需具备跨学科的视野与创新能力。
因此,物理专业的教学改革更加注重跨学科素养

的培养,以拓展学生的知识面,增强他们在科研项

目中的综合竞争力。为此,我们将大学生创新项

目与创新创业比赛作为锻炼学生跨学科能力的关

键途径。
在实践中,我们选取马里兰大学提供的锂电

池数据[23]作为教学与科研相结合的案例,开展了

基于多层感知器(Multi-Layer
 

Perceptron,MLP)
神经网络的电池循环寿命预测研究。学生团队在

收集并预处理数据后,搭建并训练了 MLP模型,
分析了影响电池寿命的复杂非线性因素,并预测

了锂电池在多次充放电循环后的使用寿命。图4
所示的灰色点代表实际循环寿命数据,灰色曲线

则为 MLP模型的预测结果。可以观察到,灰色预

测曲线与实际数据高度吻合,表明 MLP在锂电池

循环寿命预测中表现出较高的准确度与可靠性。
除此之外,我们还选取了生物物理领域的Al-

phaFold模型[24]作为案例,让学生了解其如何利

用深度神经网络与进化信息,从氨基酸序列预测

蛋白质的三维结构。学生通过探究氨基酸间的相

互作用和蛋白质折叠动力学,深入理解结构预测

背后的物理机制,并将预测出的蛋白质结构应用

图4 MLP神经网络预测锂电池循环寿命结果

于药物靶点识别、酶工程等实际场景。这种以问

题为导向的学习方式,不仅加深了学生对生物物

理与人工智能交叉领域的认识,也培养了他们将

所学知识应用于多学科背景下科研实践的能力。
2.4 人工智能背景下课程思政的融入

在人工智能与物理学深度融合的教学背景

下,物理课程不仅关注学生的专业素养,也融入了

思政元素,从而培养学生的科学素养与社会责任

感[25,26]。基于此,我们在教学改革中从以下两个

方面将思政教育融入专业教学。

1)
 

从“科学范式演变”到“创新发展理念”
物理学的发展历程是人类探索自然规律、认

知世界的科学实践,折射出研究范式的不断革新。
通过回顾物理学研究范式的演变过程,引导学生

正确理解事物发展的内在规律,树立科学的世界

观与方法论。同时,学生了解了从实验验证、理论

推导、计算模拟到数据驱动的研究手段演变,掌握

了各阶段方法的优缺点,培养了批判性思维和针

对不同问题选用合适方法的能力。
在此过程中,我们结合了我国近年来在科技
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创新方面取得的重大成果,如量子通信领域的突

破,彰显了新时期“创新发展”理念对国家与学科

的深远影响。通过这些案例,既激发了学生的民

族自豪感,也引导他们思考如何利用人工智能技

术推动物理学的进一步发展,从而培养了学生为

国家科技创新贡献力量的责任担当。

2)
 

发扬团队合作与协同创新精神

随着人工智能与物理学结合的日益深入,现
代物理研究在很大程度上依赖跨学科、跨领域的

协同创新。为帮助学生切身感受到团队合作的重

要性,我们将我国在科技创新领域的突破案例融

入教学,例如EAST核聚变装置(“人造太阳”)等
重大项目,生动展现了跨学科协作与团队合作对

科研进展的巨大推动作用。
通过这些案例,学生不仅认识到团队合作与

协同创新在科学研究中的关键作用,还在潜移默

化中树立了服务国家、投身科研的爱国主义精神。
进一步地,他们更深刻地理解到,在人工智能时

代,独立研究已难以有效应对复杂问题,唯有通过

协同创新和跨学科合作,才能在重大科研项目中

取得真正的突破。

3 结语

人工智能技术的迅猛发展正深刻地影响着物

理学的研究范式和教育模式。在人工智能背景下

推进物理教学改革,不仅是顺应时代发展的必然

选择,更是培养具备创新能力和跨学科素养的高

素质人才的重要途径。通过在教学中引入人工智

能技术,强化学生的数据分析和实践能力,优化传

统计算方法,推动跨学科融合,并融入课程思政教

育,能够全面提升学生的综合素质和科研创新

能力。
人工智能在物理教学中的应用仍具广阔潜

能。随着深度学习、强化学习等算法的不断演进,
可持续优化数据处理与模型训练方案,提升对实

验数据、仿真结果的分析效率。在更多维度与复

杂情境中探索算法性能,将有助于拓展物理教学

的深度与广度,为学生提供更加精准的知识呈现

与多元化的实践机会。与此同时,深入挖掘人工

智能与物理学科的契合点,可推动教学内容与研

究前沿之间的衔接,让学生在掌握基础理论的同

时,也能敏锐感知技术发展趋势。

只有通过持续的创新和探索,物理教学才能

不断适应时代的发展需求,培养出引领未来科技

进步的优秀人才。这不仅有助于推动物理学科的

持续进步,也将为国家的科技创新和社会发展作

出更大的贡献。
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