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2024年10月8日, 瑞典皇家科学院宣布将该年度的诺贝

尔物理学奖授予John Hopfield和Geoffrey Hinton, 以表彰他

们在人工神经网络和机器学习领域的开创性贡献. 这一决定

在科学界内部引起了广泛热议与好奇. 来自计算机科学、物

理学以及相关领域的研究人员纷纷对此表示疑惑: 为何传统

上被视为人工智能与神经网络领域内的研究者能够获得物

理学领域的最高荣誉?
实际上, John Hopfield和Geoffrey Hinton的工作恰恰展示

了物理学、机器学习及神经计算原理之间的深刻联系. 这些

开创性的工作在统计物理学、计算神经科学与人工智能之

间建立了关键桥梁, 不仅对计算机科学领域意义重大, 也体

现了物理学在人工智能发展中的关键作用, 故而能够得到诺

贝尔奖委员会的认可. 本文旨在介绍物理学原理在神经网络

发展中起到的关键作用, 探讨物理学与人工智能这两个领域

之间的深刻联系, 重点阐述Hopfield和Hinton如何将统计物理

中的概念与模型应用于机器学习领域, 建立神经计算的理论

框架, 为现代人工智能的发展奠定理论基础.

1 John Hopfield的贡献: 从凝聚态物理到
神经计算

1.1 学术历程

John J. Hopfield于1933年出生于美国芝加哥, 1958年获

得康奈尔大学物理学博士学位, 随后在加州大学伯克利分

校、普林斯顿大学和加州理工学院等知名学府任教. Hop-
field早期的研究聚焦于凝聚态物理, 并在激子和半导体理论

方面作出了重要贡献[1,2]. 这些对凝聚态系统中集体行为与涌

现现象[3]的早期研究经历为Hopfield后来在理论神经科学和

生物计算方面取得的突破性成果提供了关键直觉[4]. 20世纪

70年代, Hopfield开始探索生命科学中的物理问题, 他与Jac-
ques Ninio各自独立提出了生化反应中的动力学校正(kinetic
proofreading)机制[5,6], 建立了能量消耗与生物系统信息处理

准确性之间的联系, 为理解生物系统如何通过非平衡过程实

现高特异性提供了深刻的见解, 促进了非平衡热力学的发展.
随后, Hopfield开始将研究的重点转向人工神经网络与计算

神经科学 , 其最著名的成就是在1982年提出的Hopfield
模型[7].

1.2 Hopfield模型: 基础与物理解释

Hopfield模型[7]为机器设计了一种“联想记忆”的能力. 就

像人们能够通过记忆将一张模糊破损的老照片拼凑完整一

样, Hopfield模型可以通过不断调整自身状态提取所记忆的

信息. 如图1(a)所示, Hopfield网络由N个全连接神经元组成,
其中神经元i的状态用si表示, 可以将其设定为±1两种状态,
也可以取各种连续数值以提高网络处理模拟模式的存储和

处理能力[8]. 神经元之间由突触连接, 神经元i与j之间的突触

连接权重为wij. 该网络构成了一个循环神经网络(recurrent
neural network, RNN), 其状态演化遵循一个简单的动力学规

则, 即对于任意神经元i, 其t+1时刻的状态由t时刻的状态

决定:

( ) ( )s t w s t+ 1 = sign , (1)i
j

ij j

其中, 连接权重wij由Hebbian学习规则[9]确定. 该规则可以简
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单表述成“一起激发的神经元连在一起(neurons that fire to-
gether wire together)”:

w N= 1 , (2)ij
µ

i
µ

j
µ

其中, i
µ代表的是网络所记忆的第μ个模式的第i分量.由上述

规则描述的Hopfield网络的动力学可以描述为如下的能量

函数:

( )E s w s s= 1
2 , (3)

ij
ij i j

该能量函数与自旋玻璃系统的能量函数在形式上完全相

同[10,11]: 神经元状态对应于粒子的自旋状态, 突触连接对应

于粒子自旋间的相互作用. 如图1(b)和(c)所示, 网络中存储

的记忆模式对应于系统的基态, 而记忆提取过程则类似于系

统向局部能量极小值的弛豫过程. Hopfield模型与自旋玻璃

理论都关注系统的基态与能量最小化的过程. 在Hopfield模

型中, 通过Hebbian学习规则确定的突触权重, 使得期望记忆

的模式对应于能量函数的局部最小值, 这些局部最小值构成

了网络的吸引子. 该模型为理解神经系统的信息存储与检索

机制提供了重要的理论框架.
Hopfield模型证明分布式的表征可以实现稳健的信息存

储, 这不仅启发了生物神经系统吸引子动力学的广泛研究[12],
也为后来出现的各种人工神经网络架构、类脑计算等提供

了理论依据. 具体来说, 该模型引入了能量景观(energy land-
scape)作为理解神经动力学的有力工具. 利用自旋玻璃中的

副本方法, 可以严格解析Hopfield网络的存储容量, 对于随机

模式, 网络可以可靠地存储和检索的模式数与网络的节点数

N成正比, 大约为0.138N[13].
Hopfield网络在被提出后, 经历了许多拓展与创新, 显著

扩展了其能力和应用范围[14~16]. 这些增强型架构通过高阶相

互作用, 或使得模型的存储容量呈指数级增长, 或使得模型

在噪声环境下的能力显著改善, 对存储模式之间的干扰表现

出更强的鲁棒性. 也有学者将经典的Hopfield网络与现代的

图 1 (网络版彩色)Hopfield模型及其工作原理示意图. (a) 一个包含6个神经元的Hopfield网络示意图, 每个圆圈代表一个神经元, 其状态si可取

+1或–1; 连接线表示神经元间的突触连接, 权重为wij. (b) 利用11×11个像素点的二值图像(每个像素值对应一个神经元状态, 取值为+1或–1)展示

Hopfield网络的模式存储和恢复过程. 网络将“十”字形图案编码为能量最小值状态, 当以随机噪声作为初始神经元状态时, 经过多轮迭代更新,
系统状态逐渐演化为其所记忆的模式. (c) 系统能量函数随着神经元状态的迭代更新而单调下降, 最终在到达能量极小值时完全恢复出存储的

图像模式
Figure 1 (Color online) The illustration of the Hopfield model and its working principle. (a) A Hopfield network with 6 neurons, where each circle
represents a neuron with a state of +1 or –1 and connecting lines represent synaptic weights between neurons. (b) A binary image of 11×11 pixels (each
pixel value corresponds to a neuron state of +1 or –1) to demonstrate the pattern storage and recovery process of the Hopfield network. This network
encodes a “cross” pattern as a minimum energy state. When random noise is used as the initial neuron state, after multiple iterations of updates, the
system state gradually evolves into its memorized pattern. (c) The energy function of this system decreases monotonically as the neuron states are
iteratively updated, eventually recovering the stored image pattern completely when reaching a minimum energy state
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深度学习架构“注意力机制”结合起来, 在模式识别任务中取

得了成功[17]. 这些后续工作显示了Hopfield网络并未过时, 其
基础原理仍在持续影响人工智能的发展.

1.3 其他代表性工作

20世纪90年代, Hopfield将注意力转向神经系统中的时

间编码, 尤其是嗅觉信号的处理[18]. 他的工作指出, 类似于物

理系统中的相位锁定的同步现象也能够在生物神经网络中

实现稳健的模式识别[19]. 这一模型展示了时间动力学如何显

著增强神经网络的计算能力, 为生物系统中的信息处理提供

了新的视角.
此外, 值得一提的是, Hopfield还是“临界脑假说”的先驱

之一. 1994年, 他将神经网络与Per Bak、汤超、Kurt Wiesen-
feld提出的自组织临界性(即开放系统自发演化到临界状态的

现象)[20]联系起来, 并将其与描述地震的物理模型进行了类

比[21]. 1995年, Hopfield与合作者观察到了神经系统中的集体

活动出现的突发性协同行为, 这种协同放电活动遵循与地震

系统相似的幂律分布, 表明神经系统可能在临界状态附近运

行[22]. 这一发现为理解大脑信息处理的动力学机制提供了新

的视角.

2 Geoffrey Hinton的贡献: 从统计物理到深
度学习

2.1 学术背景

Geoffrey Hinton于1947年出生于英国温布尔登, 1970年
在剑桥大学获得实验心理学学士学位, 1978年获爱丁堡大学

人工智能博士学位. Hinton一直活跃于人工神经网络学术研

究与工业应用的第一线. 自20世纪80年代以来, Hinton在人

工神经网络结构设计和训练方法上作出了一系列重要贡献.
他在美国卡内基梅隆大学、加拿大多伦多大学和Google公
司的相关工作很大程度上推动了深度学习的诞生(或者说, 深
层人工神经网络的复兴). Hinton的工作还使得深度学习在计

算机视觉和自然语言处理等领域取得了突破性进展, 为今天

广泛应用的人工智能奠定了坚实的理论和实践基础. 2019年,
Hinton与另外两位深度学习领域的先驱者Yoshua Bengio和
Yann LeCun一同获得了当年的图灵奖.

2.2 从Boltzmann机到深度信念网络

Hinton与Sejnowski、Ackley合作提出的Boltzmann
机[23,24]是基于神经网络的概率模型的一种基础架构, 体现出

统计物理在机器学习中的深刻应用. 在标准的Boltzmann机
中, 网络的所有神经元之间都允许双向连接(如图2(a)所示),
其能量函数定义为

( )E s w s s b s= , (4)
ij

ij i j
i

i i

其中, wij表示连接权重, si和sj表示神经元状态(自旋), bi表示

偏置项(外场). 基于该能量函数, 系统状态的概率分布满足玻

尔兹曼分布 ( )P s Z= 1e E, 其中Z为配分函数, β为逆温度. 其

学习过程基于极大似然原理, 梯度可表示为

P s
w s s s s

log
, (5)

( )

ij
i j i jdata model

其中,
data

和
model

分别表示经验分布和模型分布下的期

望. Hopfield网络某种程度上可以视为确定性的Boltzmann机,
而Boltzmann机可以视为随机性的Hopfield网络.然而,尽管该

模型在理论上简洁优雅, 但由于其全连通特性, 导致训练难

图 2 (网络版彩色)从Boltzmann机到深度信念网络. (a) 一个包含8个神经元的全连接Boltzmann机示意图. (b) 一个受限Boltzmann机示意图, 其
中包含4个隐藏层节点(H1, H2, H3, H4)与6个可见层节点(V1, V2,…, V6). (c)一个由多层受限Boltzmann机堆叠的神经网络示意图.该网络包含4层:
一个输入层(I), 两个隐藏层(H1, H2), 一个输出层(O). 这4层分别包含8, 6, 6, 4个神经元. 这种多层的神经网络结构不断堆叠, 构成了深度信念

网络
Figure 2 (Color online) From Boltzmann machine to deep belief network. (a) The illustration of a fully connected Boltzmann machine with 8 neurons.
(b) A restricted Boltzmann machine (RBM) with 4 hidden layer nodes (H1, H2, H3, H4) and 6 visible layer nodes (V1, V2, … , V6). (c) A neural network
stacked with multiple layers of restricted Boltzmann machines, containing four layers: One input layer (I), two hidden layers (H1, H2), and one output
layer (O). These four layers contain 8, 6, 6, and 4 neurons, respectively. This multi-layer neural network structure forms a deep belief network by
continuous stacking

观 点
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度较大, 其广泛应用受到了限制. 在该模型的基础上, 后续发

展出的最著名的一种模型是受限Boltzmann机(restricted
Boltzmann machine, RBM). RBM的想法最早由Paul Smolens-
ky[25]提出, 随后, Freund和Haussler[26]证明了与RBM结构一致

的二值两层随机网络能够逼近任意二值向量分布, 为RBM的

理论发展奠定了理论基础. 21世纪初期, Hinton[27]提出了高效

的对比散度训练算法, 并将RBM成功应用于深度学习预训

练. 如图2(b)所示, 该架构引入了一个关键的架构约束: 连接

仅允许在可见层和隐藏层之间建立, 消除了层内连接. 这种

限制显著简化了训练过程, 同时保持了强大的表示能力.
RBM的能量函数可以表示为

( )E v h w v h a v b h, = , (6)
ij

ij i j
i

i i
j

j j

其中, v表示可见单元, h表示隐藏单元. 该能量函数所对应的

概率分布服从Boltzmann分布: ( )P v h Z, = 1e E v h( , ), 其中Z为配

分函数.
RBM的训练最常用的是Hinton[27]提出的对比散度(con-

trastive divergence, CD)算法, 其通过最小化模型平衡分布与

数据分布之间的KL散度(Kullback-Leibler divergence)来实现.
从统计物理的视角来看, 两个概率分布之间的KL散度可以解

释为数据分布pdata(v)与模型分布pmodel(v)之间自由能的差异,
系统的学习过程可以表示为最小化两个分布之间的自由能

差. 在实践中, CD算法通过截断Gibbs采样步数来近似计算梯

度,显著提高了训练效率.由于该算法在k步采样后即停止,因
而该方法得名“CD-k算法”[27~29], 其中的k通常取一个较小值

(k=1). 这个过程类似于“受限退火”, 每次进行k步采样相当于

让系统进行一次短暂的退火, 然后根据退火结果来调整系统

参数. 理论与实践都证明, 虽然这种近似可能导致估计偏差,
但在大多数应用场景中都能取得令人满意的效果.

深度信念网络(deep belief network, DBN)由Hinton等
人[30,31]在2006年首次提出, 它由多个RBM堆叠而成(如图2(c)
所示). DBN的训练采用贪婪逐层训练策略, 该训练方法显著

提高了深度网络的训练效果, 被认为是深度学习得以广泛应

用的关键创新. 实践表明, DBN在图像识别等任务中展现出

良好的性能. 与单层RBM相比, DBN能够学习到更加抽象的

特征表示, 并且在面对包含噪声的数据时仍能保持良好性能.
以重整化群理论的视角来看[32], DBN方法之所以能产生上述

优点, 就在于其提取的特征在不同尺度上呈现了层级化的

组织.
以Hopfield网络、RBM、DBN等为代表的基于能量的模

型(energy-based models, EBMs)为概率密度估计和表示学习

提供了一种统一的框架[33], 这类模型的理论基础可以都追溯

到统计物理中的自旋玻璃模型[34]. EBM通过定义能量函数来

表示所希望学习的概率分布, 因而也可作为生成模型(genera-
tive model)学习数据分布并生成与训练数据类似的新样本.

与显式定义概率分布的模型相比, EBM具有更大的灵活性,
能够建模更加复杂的依赖关系. 近年来, 基于能量的模型的

理论仍在不断发展[35,36], 同时也面临不少挑战: 其中, 配分函

数的计算和采样效率问题仍是制约模型应用的主要瓶颈. 其

次, 能量函数的设计缺乏系统的指导原则, 往往需要依赖经

验和启发式方法. 此外, 模型的理论性质(如表达能力、泛化

性能等)亦缺乏更深入的研究.

2.3 Hinton在深度学习领域的其他实践创新

除了DBN以外, Hinton还在深度学习领域作出了其他开

创性贡献, 从各种理论方法的创新, 再到各种创新性的模型

架构和训练技术, 这些工作极大推动了深度学习的理论发展

和实践应用. 首先, Hinton等人[37,38]关于反向传播的工作为训

练深度神经网络提供了基础算法, 通过对链式求导法则的巧

妙应用, 大大降低了模型训练的计算复杂度, 使得深度网络

的训练在计算上变得可行. 其次, 2006年, Hinton和Salakhutdi-
nov[39]提出了使用深度自编码器(autoencoder)进行降维的方

法. 该工作的关键创新在于提出了一个两阶段的训练策略:
(1) 对网络进行逐层预训练, 即首先将输入层和第一个隐藏

层构成一个RBM, 使用CD算法训练这个RBM, 然后用这个

RBM的隐藏层激活值作为第二个RBM的输入层, 逐层堆叠

并训练RBM, 直到完成所有编码层的预训练; (2) 使用反向传

播对整个网络进行微调. 实验表明, 采用RBM预训练可以显

著改善深度自编码器的性能, 这说明无监督预训练为网络提

供了一个好的参数初始化, 帮助网络避免陷入不良局部极小

值, 从而克服了深度网络训练中的梯度消失问题[40].
在深度学习的实践应用方面, Hinton及其合作者提出了

一系列创新技术. 2012年, 他与学生Krizhevsky等人[41]提出的

AlexNet在ImageNet竞赛中取得了优异的成绩, 展示了深度卷

积网络在图像识别领域的强大性能, 被认为是深度学习复兴

的标志性工作. 同年提出的Dropout[42]是一种简单有效的防

止过拟合的技术, 通过在训练时随机丢弃神经元来提高模型

的泛化能力. 在神经网络的训练方面, Hinton提出的动量(mo-
mentum)法[37]成为深度学习训练中广泛使用的技术. 2015年
提出的知识蒸馏方法[43]则为模型压缩和知识迁移提供了新

范式, 通过使用大模型指导小模型的训练来实现知识迁移.
此外, t-SNE算法[44]能够在低维空间中保持数据的局部结构

特征, 成为高维数据可视化的重要方法. 近年来, Hinton提出

了胶囊网络[45]来解决CNN在处理空间关系时的局限性; 他提

出的GLOM理论[46]和前向-前向网络[47]分别探索了神经表示

的组织原理和新型学习范式.
纵观Hinton的研究轨迹, 我们可以看到一条坚守与创新

之路: 他始终坚持探索基于神经网络的学习机制这一核心主

题, 在模型架构与优化方法等方面提出创新性解决方案. 他

的工作对人工智能领域产生了深远影响, 使他当之无愧地被

称为“深度学习之父”.
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3 总结与展望

3.1 人工神经网络作为物理系统: Physics of AI

Hopfield与Hinton两位科学家的工作在物理学与人工智

能之间建立起了“连接”, 这种“连接”不仅体现在学科的联系

上, 更深刻地体现在他们对认知的理解方式——“联结主

义”(Connectionism)上. 联结主义是认知科学的重要理论范

式, 其核心主张如下: 认知系统是由大量简单处理单元构成

的网络[48,49]; 这些处理单元通过权重可调的连接相互作用,
形成分布式的信息处理系统; 所有认知功能, 包括感知、记

忆、推理等复杂的心理过程, 都可以通过网络结构来实现

和解释. 作为联结主义的代表人物, Hopfield与Hinton的核

心观点与凝聚态物理学家P. W. Anderson “More is different”
的涌现论观点[50]不谋而合: 复杂的认知功能是大量简单神经

元通过动态连接相互作用后的涌现属性, 而不能仅从单个神

经元的行为来解释. 深度神经网络的强大能力正是源于其具

备足够的规模和复杂性 , 使得高层次的复杂功能能够涌

现[51,52].
统计物理与复杂系统还为理解神经网络深度学习提供

了系统性工具[53]: 能量景观的概念揭示了神经网络状态的演

化规律[54]、自旋玻璃理论解释了神经元间的相互作用如何

导致网络形成稳定的信息表征模式与学习数据的层次结

构[55]. Huang和Toyoizumi[56]发展的高阶平均场理论精确描述

了RBM的相态特征. Decelle等人[57]从热力学角度研究了

RBM的学习动力学, 发现了训练过程中的关键相变点. 此外,
动力系统理论为理解神经网络的非线性特性提供了关键工

具[58~62]. 这种动力系统视角不仅揭示了神经网络计算能力的

本质, 还为设计更稳健或更易于训练的网络架构提供了理论

指导. 在理解机器学习的工作原理方面, 重整化群理论可能

有助于解释深度网络的特征提取机制[63~65], 动力系统理论可

用于分析随机梯度下降的收敛特性和泛化行为[66~69]. 此外,
在扩散模型等生成模型中, 随机过程理论也提供了重要的理

论支撑[70,71]. 此外, 由于量子态的Hilbert空间具有指数级的

维度, 而量子叠加和纠缠等特性则为信息处理提供了独特优

势[72~74], 这种扩展的计算能力开辟了经典计算无法企及的量

子机器学习新范式[75]. 未来, 随着深度学习技术的不断发展,
物理学与深度学习的结合可能在许多领域重新焕发活力, 推

动跨学科的突破性进展.

3.2 跨学科的融合推动未来创新: AI for Sciences

Hopfield与Hinton的开创性工作展示了物理学原理在计

算问题中的深远影响. 通过将深度学习视为复杂动力学和涌

现行为的物理系统, 物理学方法为理解深度学习提供了理论

基础以及与“Science of AI”相关的新研究课题. 与此同时, 人
工智能也正在革新传统科学研究方法 , 形成了“AI for
Science”的学术研究新范式[76]. 最具代表性的是AlphaFold 2
在蛋白质结构预测领域的突破性进展[77]: 它将原本需要数月

乃至数年的结构解析时间缩短到小时级别, 极大推动了生物

化学和医药研究的发展. 这一成就使得其主要开发者Demis
Hassabis、John M. Jumper与计算蛋白质设计专家David Ba-
ker共同获得2024年诺贝尔化学奖. 此外, 深度学习模型还在

气象预测[78]、材料特性分析[79]和量子系统研究[80]等领域展

现出巨大潜力.
“Science of AI”与“AI for Science”的这种双向互动正在

加速跨学科融合, 开创了科学研究的新范式. 这种融合不仅

提高了科学研究效率, 更为理解自然界提供了新的方法论,
这必将不断打破传统的学科壁垒, 带来影响更广泛领域的科

技突破.
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Summary for “物理学与人工智能的连接: 2024年诺贝尔物理学奖解析”

The connections between physics and AI: A review of the 2024
Nobel Prize in Physics
Qian-Yuan Tang
Department of Physics, Hong Kong Baptist University, Hong Kong 999077, China
E-mail: tangqy@hkbu.edu.hk

The 2024 Nobel Prize in Physics was awarded to John Hopfield and Geoffrey Hinton for their pioneering contributions to
artificial neural networks and machine learning. Hopfield was originally trained as a condensed matter physicist, while
Hinton has a background in cognitive psychology and artificial intelligence. Both of them recognized the deep connection
between neural computation and statistical physics. Their pioneering work demonstrates how principles from statistical
physics shaped the theoretical foundations of artificial neural networks and deep learning. This review mainly introduces
their breakthrough achievements in neural networks and machine learning, with particular emphasis on the underlying
physical principles.
The Hopfield model is one of the most significant contributions of John Hopfield, introducing a groundbreaking

theoretical framework for understanding associative memory in machines. This model operates through an iterative
dynamic rule, updating neuron states to minimize an energy function, which takes inspiration from spin glass systems in
physics. The energy landscape concept in the Hopfield model provides crucial insights into information storage and
retrieval. By demonstrating robust distributed representations, the model has inspired extensive research on attractor
dynamics in both artificial neural networks and biological systems, serving as a foundational pillar for modern neural
architectures and brain-inspired computing. Beyond this model, Hopfield explored time encoding in neural systems,
highlighting the role of synchronized oscillations and providing new perspectives on temporal dynamics in enhancing
computational capacity. He also pioneered the critical brain hypothesis, linking neural network dynamics to self-organized
criticality.
The Boltzmann machine, developed by Geoffrey Hinton and his collaborators, serves as a key architecture bridging

statistical physics and machine learning. In this model, the energy function determines the probability distribution of
system states following the Boltzmann distribution, with learning based on maximum likelihood estimation. This
foundational work led to subsequent innovations, including restricted Boltzmann machines (RBMs), which streamlined the
architecture and improved training efficiency. Hinton further advanced deep learning through deep belief networks
(DBNs), which stack RBMs into hierarchical architectures, and the contrastive divergence algorithm, which enhanced
RBM training efficiency. Beyond the Boltzmann machine, Hinton pioneered advances in backpropagation, deep
autoencoders, and techniques like Dropout, optimizing the training process of deep networks. He introduced t-SNE as a
powerful visualization tool for high-dimensional data and developed innovative architectures like capsule networks to
address limitations in convolutional networks. His forward-forward algorithm represents another significant advancement
in learning mechanisms, highlighting his continuous contributions to artificial intelligence.
The Nobel Prize-winning contributions of Hopfield and Hinton exemplify how physical principles can guide the

development of revolutionary computational paradigms. Their work has established a bidirectional interaction between the
“Science of AI” and “AI for Science”, accelerating interdisciplinary integration and creating new research paradigms that
transcend traditional boundaries. In the future, the integration of statistical physics and machine learning will continue to
generate new theoretical frameworks for understanding deep learning systems, while also making it possible to solve
complex problems in physics and other scientific fields.

statistical physics, artificial neural network, Hopfield model, Boltzmann machine, deep learning
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