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摘要 用统计物理和计算物理方法研究复杂系统是当前物理科学的重要前沿之一. 本文主要针对国家自然科学

基金“计算物理”申请代码所覆盖的“复杂系统与计算统计物理”方向的现状和前沿挑战进行简单介绍, 探讨新兴

领域, 并对其未来发展进行展望.
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1 背景与现状

复杂系统泛指无法用简单物理规律描述的体系,
其典型特征是组成单元之间以及体系与环境间的多体

相互作用导致了多尺度、非线性、非平衡等效应, 从

而在宏观上呈现出与简单体系截然不同的性质. 复杂

系统的研究对象既包括可呈现结构无序、复杂流体特

性的颗粒物质、胶体、高分子聚合物、液晶、生物体

等物质体系, 也包括极其复杂的地球与气候系统, 还包

括社交网络、人工神经网络等复杂网络体系. 因此, 复
杂系统科学与其他领域高度交叉, 研究内容涉及物

理、化学、生命科学、材料科学、神经科学、人工智

能、社会金融系统、人文社科等多个领域的前沿问

题. 复杂系统和统计物理、计算物理结合, 成为推动当

代物理学科发展的强大驱动力之一
[1–4]. 2021年, 三位

科学家因其对复杂系统研究的突出贡献而获得了诺贝

尔物理学奖, 标志着复杂系统的研究成为物理学前沿

的重要分支. 其中, Manabe[2]和Hasselmann在气候预报

上的成功, 正是非线性动力学、统计物理、计算物理

交叉融合的成果; 而Parisi[3]在自旋玻璃方面的开创性

工作则是应用统计物理思想和方法研究复杂体系的重

要里程碑.
复杂系统丰富的性质和现象来源于大量个体的相

互作用和集体行为, 契合统计物理的研究范畴. 基于计

算机而发展起来的计算方法是研究复杂体系强有力的

工具, 与解析理论、实验观测等其他研究手段既相互
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独立, 又互为补充. 传统的统计物理计算方法, 如蒙特

卡罗方法、分子动力学模拟、连续介质有限元模拟、

非线性方程方法等, 都在复杂系统的研究中得到了广

泛的应用, 同时也面临着新的挑战. 近年来, 随着大数

据分析、机器学习、人工神经网络等算法技术的蓬勃

发展, 复杂系统的研究范式得到了进一步的拓展. 总的

来说, 复杂系统多尺度、非线性、远离平衡态、多体

效应、多样性等特征, 超越了现有物理理论的一般适

用范围. 发掘纷杂多样的现象背后的本质物理机制,
从而将这类体系的理解纳入到物理学的框架中, 是复

杂系统研究的主要目标.
本文旨在抛砖引玉, 通过综述复杂系统与计算统

计物理的学科现状和前沿挑战, 启发未来的突破. 接

下来我们首先介绍本领域常用的计算方法, 然后把研

究问题分为与复杂系统结构、热力学、动力学相关的

三类分别讨论. 本领域中的新兴方向, 例如与人工智能

的交叉研究以及基于超级计算机的大规模计算, 将单

独介绍. 最后, 我们对本文进行总结并对学科未来的

发展进行展望.

2 方法、问题与前沿挑战

2.1 复杂系统与统计物理计算方法

本节我们介绍统计物理与复杂系统的常见计算方

法. 其中蒙特卡罗方法和分子动力学模拟是最被广泛

使用的方法, 前者起源于统计力学的系综理论, 后者

则模拟大量粒子遵循牛顿运动方程的动力学演化过

程. 非线性方程数值计算的方法被用于研究和弛豫、

输运、涨落等现象相关的非线性动力学过程. 能量绘

景方法是针对具有大量亚稳态或局域能量极小值的热

力学体系而设计的优化算法, 在过冷液体、玻璃等系

统中有广泛应用. 此外, 在复杂体系、统计物理与人

工智能、高性能计算的交叉领域, 各种新方法在近年

来也不断涌现并蓬勃发展.

2.1.1 蒙特卡罗方法

蒙特卡罗方法用统计力学的思想计算物理量的系

综平均值, 并通过重要性采样解决在计算配分函数时

遇到的高维积分问题. 蒙特卡罗方法被广泛应用于研

究复杂系统的结构、有序程度、相变及临界现象等问

题
[5,6]. 其发展经历了几个阶段, 从20世纪50年代的Me-

tropolis算法
[7], 到80年代的团簇算法

[8], 再到21世纪初

的蠕虫算法
[9], 在处理随机采样效率、动力学行为模

拟、高维势能面和局域能量极小点计算等问题上都有

了长足进步. 蒙特卡罗方法与不同的数值技术相结合,
发展出了蒙特卡罗重整化群

[10]
、蒙特卡罗数值解析

延拓
[11,12]

和蒙特卡罗转移矩阵
[13]

等新方法. 近二十年

来, 路径蒙特卡罗和费曼图图形蒙特卡罗等
[14,15]

先进

复杂的算法也陆续出现. 目前, 蒙特卡罗方法在一些

情况下仍存在局限性, 特别是对于费米子多体体系和

具有复杂能量绘景的玻璃态体系, 采样效率尚待进一

步提高.

2.1.2 分子动力学模拟

分子动力学模拟追踪每一个粒子按照牛顿方程的

动态演化过程. 因此, 与蒙特卡罗算法相比, 分子动力

学可以模拟“真实”的动力学过程
[16,17]. 在复杂系统中,

分子动力学模拟面临着新的挑战, 包括如何高效地模

拟多时空尺度的动力学、如何获得稀有事件、如何模

拟缓慢的非平衡弛豫过程等. 分子动力学与增强取样

技术(如元动力学、伞型抽样和向前流抽样等方法)结
合

[18,19], 其效率得到了有效提高, 被用于研究结晶成

核、材料生长、非平衡态转变、离子传输、结构演化

以及生物系统中的动态行为等问题
[20–23]. 分子动力学

模拟结合机器学习和人工智能技术, 可能成为在不同

维度和不同尺度上解决复杂系统动力学问题的有效手

段
[24,25].

2.1.3 非线性方程数值计算

复杂系统中的非线性问题一般情况下无法进行严

格的解析求解, 这时数值计算成为必不可少的替代工

具. 自1953年Fermi等人
[26]

使用计算机研究非线性耦

合振子系统的能均分问题以来, 数值方法已被广泛应

用于非线性动力学及非平衡统计物理的研究. 近年来,
非平衡统计物理研究主要涉及弛豫(热化)、输运和涨

落三个方面, 非线性在其中都扮演着重要的角色, 其对

应的数值方法也得到了迅速发展. 例如, 对于布朗马达

和低维系统热传导问题, 发展了随机微分方程的数值

解法
[27]

及事件驱动算法
[28]; 对于哈密顿系统的热化问

题, 发展了高精度保能量的辛算法
[29]; 对于离散状态

的随机过程, 发展了Gillespie算法
[30]; 对于量子开放系

统, 发展了级联运动方程和数值重整化群方法
[31]. 另
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外, 在混沌动力学方面, 目前对少体系统的研究已经较

为深入
[32], 而对大自由度系统混沌行为的理解则并不

清楚. 在这方面, 发展高自由度系统李雅普诺夫指数

谱的数值算法
[33], 将有助于理解在热力学极限下的热

化行为.

2.1.4 能量绘景方法

玻璃态也称非晶态, 即原子或分子排布不具有重

复单元, 且动力学过程极为缓慢的物质形态. 无序玻

璃态体系存在大量的热力学亚稳态(局域能量极小值

对应的构型). 在这类体系中, 如果弛豫时间远超模拟

或实验时间尺度, 我们不会观测到热力学稳态(如晶

体); 这时, 理解亚稳态的性质就极为重要. 1969年
Goldstein[34]在研究过冷液体动力学行为时首次提出了

能量绘景方法, 此后, 该方法逐渐成为研究玻璃态体系

的常用有效手段. 能量绘景描述了系统的势能或自由

能在构型空间中的分布, 可用来计算系统的配分函数,
进而获得系统的自由能、物态方程等宏观物性. 能量

绘景上鞍点的分布和性质, 可以用来研究非平衡动力

学过程, 例如蛋白质的折叠动力学等
[35–37]. 能量绘景

的概念和算法也可拓展到其他领域, 用于研究优化问

题的解空间、金融系统中的关键节点和崩溃风险等问

题
[38]. 需要指出的是, 大量复杂体系能量绘景上的局

域极小值数量与体系规模呈指数关系
[39], 这意味着一

般算法无法在多项式时间内遍历所有极小值. 因而,
能量绘景方法和计算复杂度理论领域的非确定性多项

式时间问题(NP问题)有着深刻的联系.

2.2 复杂系统中与结构相关的计算问题

2.2.1 非晶物质结构序参量

在玻璃等非晶物质中, 原子或分子排列不呈现晶

体序, 因而也无法明确定义位错和旋向失配等结构缺

陷. 寻找非晶物质中的隐藏结构“序”, 定位缺陷, 并将

其与材料性能关联是一项具有挑战性的任务. 这类体

系的结构往往跨越多个空间尺度, 一般情况下难以穷

举所有本征结构. 近年来, 随着计算方法的发展, 攻克

这一难题有了可能性. 例如, 用本征振动模式反映体系

的结构和力学等信息
[40,41]; 从“拓扑序”的角度来表征

结构特征
[42]; 利用大数据分析以及主动学习等方法挖

掘隐藏序参量等
[43]. 这类研究还有助于揭示有序结构

如何从无序体系中诞生并演化
[44], 对于理解液体结晶

的微观机制等问题有重要意义.

2.2.2 生物大分子构象

生物大分子(如蛋白质、核酸等)在发挥生物功能

时, 其特定构象或者构象系综的形成至关重要. 其中蛋

白质折叠问题(指氨基酸序列信息所对应的一维结构

如何通过氨基酸相互作用折叠形成特定的三维结构的

问题)涉及复杂的微观因素, 如氢键、范德华相互作

用、静电相互作用、疏水相互作用、骨架二面角倾向

性、链构象熵等. 这些微观因素的异质性导致形成的

结构缺乏对称性和正则性, 并且对应的自由能面极其

复杂. 核酸折叠过程也具有类似性质, 而且折叠形成

的三维结构更加动态. 此外, 自然界中广泛存在固有

无序蛋白, 在生理状态下不会折叠形成特定三维结构

的蛋白质, 其动态构象系综及所介导的液-液相分离是

当前研究的前沿研究方向之一
[45]. 生物大分子系统的

复杂特点使得传统的统计物理解析研究方法(例如高

分子理论等)几乎全都失效. 因此, 用计算机模拟, 特别

是分子动力学模拟方法, 在保留分子相互作用细节的

基础上对生物大分子的结构、热力学和动力学进行研

究变得十分必要. 然而, 目前分子动力学方法主要适用

于研究有限数目的小型简单蛋白质的折叠过程
[46], 并

且在预测稳定性和热力学性质上存在不足. 因此, 发

展更大时空尺度的高效算法成为当前的迫切需求. 此

外, 生物大分子折叠的热力学和动力学过程与人工合

成大分子的差异, 尤其是从一个随机的构型折叠到三

维天然结构的动力学过程缓慢的问题, 尚未完全解决.
这涉及多种因素, 包括生物大分子的复杂性以及可能

存在的调节机制, 是一个当前生命科学与统计物理交

叉领域的重要挑战. 因此, 发展针对生物大分子高度

异质系统的统计理论也将对改进相关分子动力学模拟

方法具有指导意义.

2.2.3 复杂网络拓扑结构

很多实际复杂体系可以在数学上抽象成由节点和

连边所组成的图, 称为复杂网络. 常见的复杂网络包括

社会关系网络、电力网络、通讯网络、神经网络、蛋

白质和基因相互作用网络、金融网络、医学网络等.
复杂网络通常包含大量节点和连接, 展现出高度复杂

的拓扑结构与丰富的特性
[47]. 例如, 在“小世界”网络

中
[48], 大部分节点通过短距离的边相互连接, 同时由
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于一些长距离的“跳跃”连接使得节点间的平均距离显

著减小; 在无标度网络中
[49], 只有少量的节点拥有非

常高的度(连接数), 而大部分节点的度非常低, 这使得

网络具有高鲁棒性和抗攻击性; 在模块化网络(如生物

学网络和社交网络)中[50], 节点被分组成不同的模块或

社区, 每个模块内部连接密集, 而模块之间则连接稀

疏; 在分层网络(如信息网络)中[51,52], 节点被组织成多

个层次, 每个层次内部连接密集, 而层次之间的连接稀

疏. 在实际系统中, 这些拓扑结构之间并不一定相互独

立. 实际上, 许多网络可能同时具有多种拓扑特征. 用
计算和数值统计方法研究复杂网络拓扑结构既面临挑

战, 又充满机遇. 复杂网络作为复杂系统的基本数学模

型, 深入研究其结构特性对于理解各种复杂系统的性

质、功能和行为具有重要科学和应用价值.

2.3 复杂系统中与热力学相关的计算问题

2.3.1 计算方法研究非平衡相变的热力学本质

非平衡相变的物理机制是当代统计物理的核心问

题之一. 类似于平衡态相变, 非平衡相变也分为连续相

变(序参量连续变化、关联长度发散)和不连续相变(序
参量不连续变化)两类. 非平衡体系中常见的相变(或
转变)包括过冷液体的玻璃化、定向渗流、吸收相

变、浸润相变、颗粒物质的阻塞相变、非晶固体的屈

服和熔化、活性物质的动力学相变等
[53–56]. 这其中的

一些非平衡相变(例如活性物质的动力学相变)[54]完全

是由动力学驱动的, 与热力学无关. 而另外一些非平衡

相变(例如过冷液体的玻璃化转变)过程则与热力学密

切相关
[57,58]. 理解这些非平衡相变过程的热力学机制

是对平衡态热力学和统计物理、平衡态相变理论的重

要拓展. 然而, 由于体系处于非平衡态, 在系综的构

建、微观构型的采样、热力学量的统计等方面都会遇

到新的计算问题. 例如, Kauzmann佯谬
[59]

问题, 即当过

冷液体在快速降温至某一温度时, 过冷液体的熵低于

晶体的熵, 液态转变为“理想玻璃”态的设想
[60]. 然而,

要验证理想玻璃相变的存在性, 需要在模拟中获得低

温平衡液态, 这对蒙特卡罗、分子动力学模拟的效率

都提出了挑战.

2.3.2 自旋玻璃中的热力学问题、计算方法及在其

他领域的应用

自旋玻璃具有典型的玻璃态特征: 自旋的指向随

机无序, 同时体系的动力学弛豫时间发散. 很多具有

多体相互作用的系统(如磁性系统和混合物)都呈现自

旋玻璃的性质
[61,62]. 自旋玻璃中的核心热力学问题是

在有限维度下, 自旋玻璃相变是否严格存在
[63–65]. 有

限维自旋玻璃系统的低温性质也是前沿挑战问题之

一. 自旋玻璃模型同时也是无序复杂系统的基本数学

模型, 在神经科学、生物信息学、人工智能、认知科

学等领域都有广泛应用
[66–69]. 针对自旋玻璃中的自由

能和熵等热力学量的计算, 物理学家在平均场理论的

启发下发展了消息传递算法
[66,70]. 近年来, 消息传递

算法在处理组合优化问题和约束满足问题上展现出了

很好的效果
[71,72]. 面临的挑战是如何进一步提高消息

传递算法的效率和精度, 使复杂能量绘景的结构更好

地体现在迭代方程中, 并拓展有丰富内部结构的大规

模组合优化问题. 自旋玻璃平均场理论与深度神经网

络的结合也是近期有望取得重要进展的前沿研究课

题. 自旋玻璃方法用于随机组合优化问题和随机统计

推断问题的求解
[73,74], 对于理解NP-完备计算复杂性

的本质有重要的意义, 并有助于启发新的优化算法思

想的产生.

2.4 复杂系统中与动力学相关的计算问题

2.4.1 软物质非平衡动力学和流变学

软物质的概念最早由1991年诺贝尔物理学奖得主

de Gennes[75]提出, 是一类在热涨落或外力下较容易产

生结构变化的物质, 包括高分子、液晶、胶体、玻

璃、颗粒物质、活性物质以及一些生物物质等. 在软

物质体系中, 基本单元通过相互作用涌现出复杂的结

构和动力学
[76,77]. 传统的分子动力学模拟、蒙特卡罗

模拟、针对连续介质的有限元模拟以及近年来迅速发

展的机器学习、神经网络等计算方法都在软物质研究

中扮演了重要角色
[78,79].

软物质的动力学行为大致分为两大类: 自发的非

平衡动力学过程和在外力作用下的流变学行为. 自发

动力学包括非平衡初态的结构弛豫、自组装、蛋白质

折叠等过程
[80,81]. 分子动力学模拟可为理解这些过程

提供详细的微观结构和动力学演化信息. 近年来, 元

动力学(Metadynamics)[82]、副本交换动力学
[83]

、交换

蒙特卡罗
[84]

等加速方法使得计算机模拟在某些体系

中达到甚至超过实验的时间尺度, 为建立微观机制和

宏观现象的联系提供了极大便利. 在外力或形变下,
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软物质体系呈现出极为丰富的流变学行为
[56,85]. 这里

的外力不仅指压缩、剪切等常见的机械力, 也包括电

磁作用、活性自驱动力等更广义的相互作用. 在较小

外力下, 软物质体系往往呈现可逆的线性或非线性的

弹性形变; 当应力超过弹性极限时, 发生不可逆的塑

性形变; 进一步增加应力则可能导致永久性的整体破

坏-屈服. 由于软物质的固态不具备周期性晶体结构、

液态不属于简单牛顿流体, 因此传统的固体和液体理

论都不适用. 目前, 分子动力学、离散元方法等模拟

和计算手段成为研究软物质流变学不可或缺的工具.
另外, 流变学仿真模拟对于软物质材料的开发和实际

应用有重要意义.

2.4.2 活性物质动力学

活性物质泛指通过微尺度的能量耗散维持非平衡

状态的系统, 包括细胞骨架、组织细胞、微观和宏观

生物群落以及人工制造的活性液晶、胶体、机器人集

群等. 由于非平衡特性的存在, 活性物质表现出多种反

常的热力学和动力学特性. 例如, 在没有吸引相互作用

条件下形成动力学团簇和相分离
[86]

、低维下形成违

背Mermin-Wagner定理的长程序
[87]

、在缺乏长程耦合

和内在振荡条件下出现集体同步振动
[88]

、偏离临界

点的巨数涨落和超均匀涨落
[89]

等. 分子动力学模拟、

蒙特卡罗方法、格子玻尔兹曼机、离散元方法、多粒

子碰撞动力学、粒子-流场耦合方法、流体动力学方

程数值解等计算方法可用来研究活性粒子间的微观相

互作用和运动模式以及集体动力学、相分离、相变和

自组装等宏观现象
[90,91]. 其中活性向列相拓扑缺陷和

活性湍流的大尺度动力学
[92], 互易和手性对称性破缺

等机制导致的拓扑非平庸动力学态
[93]

、活性玻璃态

和经典玻璃态的区别和联系
[94]

等问题的研究特别依

赖高效的理论计算方法. 此外, 活性物质的自驱动力引

起的动力学和无活性物质的剪切流变学之间, 也可能

存在共性
[95]. 发展活性物质的模型, 通过大规模模拟

及数值计算获得可靠的宏观动力学和相变信息, 揭示

非平衡条件下的普适性原理, 是理论计算的主要任务.

2.4.3 复杂网络动力学

复杂网络不但有丰富的静态拓扑结构, 也可以有

复杂的动力学过程. 基于统计物理的计算方法是研究

复杂网络动态行为的关键工具. 复杂网络中的动力学

相关问题包括 : 基于微分方程、离散时间步或者

Agent-Based模拟等方法, 结合动态模型, 研究网络的

时间演化过程(例如随时间变化的节点状态、连接的

建立和断裂等); 基于拉普拉斯矩阵的控制策略、自适

应控制等方法研究复杂网络的节点同步和临界现象,
并进一步控制网络行为

[96]; 利用随机过程和随机图理

论研究网络中的随机事件和概率性行为(如随机游

走、马尔可夫链等)[49]. 这些方法不仅可以用以研究网

络的演化、稳定性和动态行为, 还可以对网络结构进

行采样, 把网络的局部或者全局拓扑结构嵌入到向量

空间中, 为网络上的机器学习技术提供基础.

2.4.4 神经网络脉冲动力学

生物神经网络系统中, 单个神经元收集其他神经

元传递的电信号, 整合这些输入信号, 再发送动作电

位到其他神经元细胞, 进而驱动个体产生动作对环境

作出反应. 神经元细胞的相互作用形成一个巨大的神

经网络, 内部有多种层次结构和时间尺度, 且系统时

时刻刻都处于动态更新的状态. 研究脉冲神经网络模

型是理解生物神经网络的学习、记忆、认知决策等集

体性质的重要途径
[97]. 近年来神经科学实验观测手段

有许多革命性进步, 数据累积越来越多, 定量研究神

经系统的信息处理机制逐渐成为统计物理与计算物理

的前沿课题. 在单个神经元的层次, 实验表明单个锥体

神经元细胞已经是一个复杂的信息处理系统
[98]. 在神

经元相互作用的层次, 需要考虑超出Hebbian学习机制

的高阶学习机制
[99], 并从能量利用和信息传输优化的

角度看待网络结构的演化和连接参数的复杂性
[100].

2.5 复杂体系、统计物理与人工智能的交叉研究

2.5.1 用统计物理方法研究人工智能算法机制

人工智能、机器学习算法的研究关心数据变量的

联合分布, 而统计物理则关心微观构型的联合分布, 这
两者有着深刻而广泛的相似性. 事实上, 20世纪80年代

非监督学习兴起之时, 在经典的机器学习模型中, 统计

物理玻尔兹曼分布就已被用来描述数据变量的联合分

布概率, 从而逐步建立了两个领域的联系. 例如, 著名

的霍普菲尔德(Hopfield)人工神经网络
[101]

和统计物理

的伊辛(Ising)模型非常相似. 在人工智能领域中应用

广泛的玻尔兹曼学习机
[102], 其结构和算法都基于玻尔

兹曼分布. 最近发展的基于神经网络的生成模型(如扩
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散模型等)[103]也受到了统计物理的启发. 另外, 统计物

理的一些基本概念, 如熵(信息熵)、自由能、能量绘景

等, 也被应用于人工神经网络的理解和算法设计
[104].

目前, 机器学习, 特别是基于深度人工神经网络的

机器学习, 存在着“黑箱”特征, 缺乏可解释性和透明

性. 神经网络的设计往往基于经验和常识, 缺乏一般

性的理论指导. 统计物理和复杂系统科学的深度介入

可能为揭示机器学习的深层运行机制提供突破. 例如,
神经网络作为一个复杂动力学系统, 被发现具有相变

和自组织临界现象, 特别是在深度网络中, 算法的泛

化能力或推广能力随着网络的复杂度增加具有类似从

玻璃态到晶体态的相变. 深层神经网络解空间的结构

与玻璃态物质的相空间的结构具有相似性, 这种结构

也许可以解释深层神经网络的高效性和泛化能

力
[105,106]. 另外, 神经网络的优化求解过程也很类似于

无序玻璃体系的非平衡动力学弛豫过程
[107].

2.5.2 用人工智能算法研究复杂体系

近年来, 人工智能蓬勃发展, AlphaGo, AlphaFold,
ChatGPT等软件的横空出世, 预示着人工智能将深刻

地影响人类社会各个方面, 包括科学研究的范式. 复

杂系统并不满足简单统一的物理规律; 同时, 由于实

验技术和模拟方法的迅速发展, 积累了各类复杂体系

的大量观测数据. 这些特点使得复杂系统成为运用人

工智能工具开展研究的理想平台. 例如, 在分子生物

学方面, 人工智能方法在蛋白质折叠和蛋白质设计方

面取得了突飞猛进的成果
[108]; 在分子动力学模拟中,

通过深度神经网络从ab initio方法所产生的数据中学

习力场, 大幅度加速了模拟的计算速度和提升了计算

精度
[109]; 在经典统计物理中, 利用自回归神经网络表

达变分分布, 通过强化学习优化变分自由能拟合玻尔

兹曼分布
[43]; 在无序体系的研究中, 基于人工智能的

方法被用于探测隐藏结构序参量
[110]; 在相变研究中,

机器学习方法被用于识别相变并确定临界性质
[111]; 在

活性物质的研究中, 数据驱动的模型研究及运动方程

的机器学习被用于识别、分类丰富的非线性集体动力

学
[112]; 在量子计算领域, 张量网络方法已经在设计机

器学习高效算法方面展现了优越性, 并用经典计算机

挑战了量子霸权
[113,114]; 在复杂网络领域, 图卷积或图

注意力神经网络方法被用于分析和预测复杂网络的结

构和动态特性等.

2.6 基于超级计算机的大规模高性能计算

当代计算能力的突飞猛进得益于软件算法以及计

算机硬件相辅相成的发展, 特别是GPU与超级计算机

的出现及其与并行算法的高效结合, 为大规模高性能

计算提供了可能. 近年来, 为解决统计物理、复杂系

统领域的核心计算问题, 诞生了一些专用的超级计算

机. 例如, 美国D. E. Shaw研究中心建造的Anton超级

计算机, 可以高效地对蛋白质和其他生物大分子进行

分子动力学模拟
[115]. 意大利和西班牙的研究团队建造

的Janus超级计算机
[116], 专门用于自旋玻璃体系的模

拟; 在某些情况下, Janus超算获得的微观计算结果在

空间规模和时间尺度上已可比拟宏观实验结果
[117]. 新

一代E级(每秒浮点运算百亿亿次)超算的出现也为解

决复杂系统、统计物理中长期遗留的计算难题提供了

契机.

3 总结

本文主要针对复杂系统与统计物理中常用的计算

方法、核心问题以及新兴方向进行了简单介绍. 近年

来, 在国家自然科学基金委员会的大力支持和积极推

动下, 我国复杂系统与统计物理交叉领域的研究队伍

逐渐壮大. 统计物理计算方法应用在复杂系统, 特别

是生命系统、软物质与玻璃体系、复杂网络、机器学

习与人工智能等领域, 取得了一批有国际影响力的成

果, 极大地拓宽了物理学研究的内涵. 复杂系统、统

计物理与计算物理已经形成了相互交融、相互促进、

共同发展的局面. 在“计算物理”代码下新增“复杂系统

与计算统计物理”方向, 这一举措将为我国复杂系统与

计算统计物理学科的发展带来更广阔的发展空间, 有

望进一步推动国内学者在交叉领域取得重要成果并对

开辟科技前沿做出贡献.
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