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浅谈大模型及其在高能物理科学的未来应用
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人工智能大模型是什么？它和我们通常讲的

机器学习、深度学习有什么关系？它有什么能力？

它在高能物理可能有哪些方面的应用？今天我们

浅浅讨论一下这些问题。

一、溯源：从人工智能到机器学习、深

度学习和大模型

1. 曲折发展的人工智能

人工智能 (Artificial Intelligence, AI)是一个模

拟、延伸和扩展人的智能的理论、方法、技术及应用

的技术科学，其本质是对人的意识和思维的模拟。

为了实现这一目标，20世纪 50年代人工智能诞生

之初，就出现了两种不同的思路。一种认为人类思

维的很大一部分是按照推理和猜想规则对“词

(word)”进行操作所组成的，因此提出了基于知识与

经验的推理模型，即知识驱动的符号主义人工智

能；另一种认为感官的刺激不存储在记忆中，而是

在神经网络中建立起“刺激到响应”的连接，通过这

个连接保证智能行为的产生，即数据驱动的连接主

义人工智能。两种思路分别于1955年和1956年被

提出，当时人们觉得人工智能会在 20 年内改变世

界，所有的工作将会被人工智能颠覆，人工智能迎

来第一次“春天”。然而 1973年《莱特希尔报告》明

确指出当时的人工智能的任何部分都没有达到人

们想象的水平，第一次“春天”随之结束。

1980年卡内基梅隆大学采用“知识库+推理机”

的组合为数字设备公司设计了一套名为XCON的

专家系统，取得了巨大成功，符号主义人工智能热

度达到巅峰，人工智能迎来第二次“春天”，然而7年

之后苹果和 IBM生产的台式机性能超过计算机专

家系统，人工智能再次陷入低谷。

困难时期，依旧有科学家坚持研究，研究重心

逐步从符号主义转移到连接主义上，目前当代人工

智能的重要技术如卷积神经网络、深度学习模型等

都是这一时期的成果。2011年 IBM的人工智能程

图1 人工智能的三次浪潮
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序“沃森”参加智能问答战胜 2 位世界冠军，人工

智能逐步迎来第三次“春天”。2013年，深度学习在

语音和视觉识别任务上取得重大突破；2016 年，

DeepMind的人工智能围棋程序AlphaGo战胜世界

冠军李世石；2020年AlphaFold和 2022年ChatGPT

的出现持续将人工智能的浪潮推高。目前我们所

讲的当代人工智能主要是基于连接主义的数据驱

动的深度学习算法。

2. 从机器学习和深度学习

机器学习既包含符号推理又包含连接主义，它

强调让机器自动“学习”，是人工智能的具体实现方

法。经典的机器学习算法包括K近邻、线性回归、

朴素贝叶斯、决策树与随机森林、支持向量机和人

工神经网络等，这些经典的方法在 20世纪 90年代

就已经在高能物理领域逐步被引入和推广，时至今

日仍然发挥着重要作用。

其中，人工神经网络是受大脑神经元中突触、

轴突等结构启发而设计的计算模型。神经网络架

构在不断发展，最初是把全部神经元逐层连接起来

的全连接神经网络，但它容易过拟合且推理速度

慢，后来逐步发展出能进行局部连接的卷积神经网

络，卷积时只有部分神经元被激活从而减少计算

量；卷积神经网络不能处理时间序列数据，后来发

展出了能记忆上个时刻状态的循环神经网络；另

外，为了处理包含复杂拓扑关系的图(Graph)数据，

发展出了能处理任意尺寸和拓扑逻辑结构的图神

经网络；神经网络训练需要用人工标注的真值(输

入数据所对应的输出)来促使网络学习，为了省去

耗时耗力的标注过程，发展出了无需真值的自监督

学习对抗生成式神经网络；对抗神经网络训练不容

易收敛，后来发展出了基于扩散原理的生成式模型

Diffusion Model。

深层的神经网络容易梯度爆炸或消失从而训

练失败，2015年残差神经网络(ResNet)通过在不同

的层和神经元间添加信息传递捷径，有效地解决了

该问题，使得更深的神经网络能被训练，现在的深

度神经网络几乎都包含残差结构。基于深度神经

网络的机器学习方法被称为深度学习，人工智能的

第三次“春天”是以深度学习为代表的技术革命。

3. 大模型

大模型与深度学习一脉相承，它基于自注意网

络 Transformer。2017 年 Transformer 出现以后，谷

歌 的 BERT(Bidirectional Encoder Representations

from Transformers)模型和 OpenAI 的 GPT(Generative

Pre-trained Transformer)成为大模型的重要里程碑，

ChatGPT就是基于GPT-3.5的对话生成式模型。

ChatGPT 凭借其超过预期的通用意图理解能

力、强大连续对话能力、智能交互修正能力和较强

图2 人工智能、机器学习、深度学习和大模型的层次关系
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逻辑推理能力，在发布后迅速出圈，带来了生成式

人工智能的浪潮。目前比较有名的大语言模型有：

OpenAI 的 ChatGPT 和 GPT- 4、Meta 的 LLaMA 和

LLaMA2、百度的文心一言、阿里的通义千问、清华

的GLM、百川智能的百川大模型、自动化所的紫东

太初、计算所的百聆大模型。我们基于LLaMA系

列的模型，发展了相关技术，使用高能物理领域相

关数据全量微调了“溪悟”大模型。在计算机视觉

领域，Meta也发布了能用于不限种类的图像分割的

大模型SAM。

二、漫谈：大模型的基本原理、涌现

1. 大模型和Transformer

大语言模型(Large Language Model, LLM)是大

模型的代表，其通常是指参数数量在数十亿或更多

数量级的深度学习模型。参数是指神经网络的可

训练变量，例如一个线性神经元的输入为 x，输出为

y=wx+b时，w称为权重，b称为偏置，权重和偏置统

称参数。这些参数在初始化时被随机分配，在训练

过程中逐步更新，神经网络的训练过程实际是参数

更新的过程。之所以参数量需要达到十亿，是因为

十亿参数是大模型开始在某些任务上出现能力“涌

现”的最小规模。相比之下，单个任务专用的深度

学习“小模型”的参数量大约为十万到千万。

大模型的核心要素是基于Transformer的算法、

海量训练数据和相应的算力。与之前介绍的神经

网络架构不同的是，Transformer可将模型堆叠得很

大依然能进行有效学习。

Transformer 的核心是自注意力机制。注意力

机制是指人类会选择性地只关注一部分信息，忽略

其他可见的信息。例如人类在判别图片是否有猫

时，给予猫所在的像素更多的“注意”，判断会更加

准确。人们将这种注意力机制引入神经网络中，发

展出空间注意力、通道注意力等许多种注意力机

制。自注意力机制是集大成者，它允许模型从不同

位置的输入序列中自动捕获依赖关系，从而拥有更

强大的表达能力、可扩展性和灵活性。简单来讲，

输入序列X为“早上好”时，每个字都会被表示为一

个向量，自注意力机制会计算“早”与“早”、“早”与

“上”、“早”与“好”、“上”与“好”等的向量内积，内积

在几何意义上表征投影，投影值为 0表示两个向量

正交无关，投影值越大则关联度越高，关联度表示

了需要给予的“注意”程度。Transformer通过可以

训练的权重矩阵W来自动学习所需分配的注意力，

例如当关注“早”时，需分配0.4的注意力给它本身，

剩下 0.4关注“上”，0.2关注“好”。这种内部“自己

注意自己”的方式可以应用于任何特征向量，使得

我们可以通过多层堆叠的方式构建很大的模型。

此外，多头注意力机制增强了模型关注多个不同信

息来源的能力。相比循环神经网络，自注意力机制

可以独立计算每个位置的权重，可以实现大规模的

并行，大大减少计算时间。

2. ChatGPT的基本原理

如图3所示，ChatGPT的本质是能“预测下一个

词”的“词语接龙”模型。根据资料，实现ChatGPT

有四个步骤：

(1) 基于 Transformer 构建大模型框架，Trans-

former 的自注意力机制能自动学习输入序列的相

互关系、注意到不同向量的重要程度，从而具有更

强大的表达能力和灵活性。

(2) 采用“预测下一个词的”方法预训练大模型得

到基础模型。训练时，先将文本编码为Token，Token

是文本中的一个基本单位，可以是一个单词、词组、

标点符号、字符等。例如：文本“Please introduce the

Institute of High Energy Physics.”被编码为 10 个

Tokens，图中不同的颜色代表不同的Token，注意到

Institute一个单词被编码为2个Tokens，符号“.”占1

个Token。训练时对整段文本的Tokens进行截断以

符合模型的输入限制，然后作为上文输入到模型

中，将下一个将要出现的 Token 作为真值，让 GPT

学习预测该 Token，预测后再将该 Token 合并到上

文中输入给模型，再将下下个 Token 作为真值让
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GPT 学习，以此类推。因为真值存在于输入数据

中，因此预训练阶段不需要标注数据，使得利用海

量无标签数据训练模型成为可能。推理过程中，

GPT根据问题编码的Tokens，来预测词库中 50257

个Tokens哪些出现的概率大，从候选Tokens中根据

预测概率随机选择一个作为预测的“下一个词”，合

并到输入中再次预测下一个词，以此类推，直到预

测到停止符号。因为回答的每一个词都是从词库

中生成的，因此GPT是一种生成式模型。

(3) 对基础模型进行监督微调得到微调模型。

组织人工撰写问题和答案，获得监督微调数据集，

对基础模型进行监督微调，让GPT更多地去学习人

们更想让它学习的知识。

(4) 采用人类反馈强化学习进一步对模型进行

微调得到 ChatGPT。使用不同 GPT 对同一个问题

输出多个答案，由人类来标注答案的得分，形成数

据集，去训练新的打分模型，打分模型模拟了人类

对答案的偏好。获得打分模型后，采用强化学习方

法，让打分模型评价GPT输出答案的好坏并反馈给

GPT让它不断进化，最终得到ChatGPT。

3. GPT的性能和能力“涌现”

ChatGPT表现出通用的意图理解能力、强大的

连续对话能力、智能的交互修正能力和较强的逻辑

推理能力，这主要得益于当模型的参数大到一定程

度时，模型会在复杂任务上突变式地拥有了小模型

不具备的能力，称为大模型的能力“涌现”。

如图4(a)所示，随着模型规模的增加，模型在维

基百科问答、日期理解和单位转换等简单任务上表

现为接近线性的关系，即规模越大，性能越强；能力

图3 ChatGPT的实现原理

图4 大模型的能力涌现
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涌现则如图4(b)所示，当模型规模比较小时，在非字

面意义检测、重复复制逻辑、单词解谜等复杂任务

上模型得分始终为 0，当模型参数上升到 100 亿到

1000亿个时，观察到模型突然有一定的准确率了。

系统定量上的变化导致系统行为上的定性变化

——即涌现。ChatGPT 涌现出的能力包括文本内

学习(In-Context Learning)和思维链(Chain-of-Thought)

等。文本内学习允许我们不改变模型权重(不训练

模型)的情况下，只需要给出样例、上下文，模型就

能更准确地给出答案。思维链则是当我们提示

GPT需要“一步一步”思考的时候，模型会给出更加

准确的推理结果。

为什么只是简单的算法组件——梯度下降、大

规模的Transformer和海量的数据，就能展现出如此

通用且灵活的智能？目前并不清楚。一种假设是

海量数据(特别是内容差异巨大的数据)迫使神经网

络学习通用且有用的“神经回路”，大规模的模型提

供了足够冗余和多样性使得神经回路对特定任务进

行专门化和微调。另一种想法是大规模的模型带

来一些益处，包括通过连接不同的最小值使梯度下

降更加有效，或简单地使得高维数据的拟合更加平

滑。研究大模型的“涌现”现象是一个重要的方向，

这种涌现现象是先前任务专用的模型所没有的。

三、大模型在高能物理领域的应用

1. 直接应用

大语言模型可以直接应用到写代码、改文档、

文献阅读等日常科研工作中，但使用中需要注意学

术道德规范，可通过高能物理人工智能平台(https://

ai.ihep.ac.cn)访问问答机器人。

利用大模型的强大的泛化能力，可以极大地加

速专用AI模型的研发过程，例如“一站式”天文警报

信息汇集平台和X射线增材制造缺陷智能分析两

个案例。

(1)“一站式”天文警报信息汇集平台

搭载在卫星上的天文爆发探测器多种多样，探

测数据均为文本但格式不一，存在平台多、信息孤

立、零散等问题，“一站式”的天文警报汇集平台可

将不同的爆发信息发布为统一的格式，便于后续的

多卫星联合观测和数据分析。将非结构化的数据

整理为结构化数据的多源信息整合技术是关键。

采用正则表达式性能不够好，采用神经网络需要先

人工将原始数据进行标注，才能训练出有效的模

型。我们利用ChatGPT的API接口，在进行提示工

程后设计专门用于处理该任务的智能体，可以将原

始数据快速的转换为结构化数据，得到AI-Ready的

数据集，利用该数据集去训练自己的神经网络，实

现快速、准确的天文信息汇集。ChatGPT大模型极

大地加速该神经网络的研发过程。

(2) X射线增材制造缺陷智能分析

X射线增材制造是一种利用X射线激光 3D打

印进行高端金属材料制造的先进技术，制造过程中

气泡、熔池等微观结构对材料性能有显著的影响。

HEPS张兵兵课题组研发了X射线增材制造原位试

验装备，可以实时快速对增材制造过程的微观结构

进行成像。如果能从图像中检测气泡数量、熔池情

况，并实时反馈给增材制造装置，自动控制送粉量

和激光强度，来使得缺陷分布更均匀，理论上能制

造出的性能更好的材料。因此，复杂、低分辨率图

像下的缺陷实时检测、跟踪成为急需解决的关键技

术。神经网络中有较为成熟的检测、跟踪算法模

型，但为了训练该算法，需要先人工标注气泡、熔池

等缺陷，每张图的缺陷可达几百个，用传统的标注

软件也是非常耗时耗力的活儿。我们使用计算机

视觉分割大模型SAM，进行简单的提示工程后，就

能给出不错的分割结果，进一步处理后得到真值，

形成AI-Ready的数据集。SAM大模型处理每张图

大约需要 20秒，离实时非常远，利用该数据集训练

小的、能实现实时的任务专用模型。因此，SAM大

模型也极大地加速该神经网络的研发过程。

没有大量数据是否应该应用大模型？我们认

为更应该使用。训练大模型需要海量数据，但是训

练好的大模型拥有小模型不可比拟的泛化能力，更
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加能适应小数据的应用场景。

2. 高能物理领域定制化的文本大模型

ChatGPT不开源，使用ChatGPT也存在重要数

据泄露的风险。为了解决算法自有化的问题，我们

基于开源的 LLaMA 系列大语言模型 Vicuna，收集

了的高能物理领域文本数据，训练了领域定制的

“溪悟(Xiwu)”大模型(70亿和130亿)。通过采用量

化、Flash-Attention、FSDP 全分片数据并行、LoRA

低秩自适应等技术，实现了3轮全量训练。

我们提出了种子裂变技术来获得高能物理等

领域的问答数据，此外，也通过清洗问答机器人后

台收集的数据、从文献中提取信息等途径获得了更

多训练数据。

种子裂变技术如图 6所示，我们基于大语言模

型设计了3个智能体：新手智能体，检查器和专家智

能体。当我们以“高能物理”四个字作为种子时，新

手智能体会提出 2 个问题：高能物理研究的是什

么？高能物理学家使用什么来探索宇宙的基本结

构和演化？检查器判断哪些问题与已有问题重复

图5 大模型在高能物理的两个应用案例

图6 种子裂变技术
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并筛选出 1个感兴趣的问题询问专家，专家智能体

给出答案，并将答案输入到新手智能体中，新手智

能体再根据答案文本提 2个问题，以此类推。结果

证明以“高能物理”四个字作为种子，能裂变出与初

始种子相关的有深度、多样化的问答对数据集，例

如：费米子具有什么样的自旋?引力波是如何产生

的?红移可以用来估算什么?什么是强相互作用?如

何检测暗物质?夸克有几种“味道”，分别是什么?弱

相互作用在核反应中扮演了什么样的角色?为什么

中子星密度非常高?等等及它们的答案。

经过微调训练，Xiwu-130亿语言模型在100个

高能物理领域问答测试集上，采用人工评估的方

法，与基准模型Vicuna-130亿相比，回答更加准确或

持平的概率达到95%，性能明显优于基准模型，证明

该训练方式能有效嵌入领域知识。与ChatGPT-1750

亿相比，性能达到了约65%。

在未来，大模型还可进行一系列能力扩展，例

如：循环记忆 Transformer 突破大模型 Tokens 长度

几千个的限制、思维树提升大模型的思维能力、过

程监督提升大模型的数学能力、与计算机视觉神经

网络融合赋予大模型处理图像的能力等。

3. 高能物理科学数据大模型

目前产业界的大模型主要处理文本、图像、音频

等模态的数据，而高能物理领域积累的数十PB级数

据大都是科学数据，其特点是带有物理意义的浮点

数表示的数据。发展高能物理科学数据大模型的

基本思路是利用大模型无监督预训练方法让AI把

握所有数据中的全局规律，用物理反馈强化学习引

导其涌现。在下游任务如 Jet Tagging, Shower sim-

ulation微调，在更多复杂下游任务实现涌现，获取

数据、调用工具，建立反馈回路，不断进化。

部分科学数据能转化为文本或图像，但数值

型的科学数据无法使用现有的“预测下一个词”、蒙

版自动编码 (Mask Auto Encoding, MAE) 等技术

实现预训练。一种思路是将科学数据转换为矢量

序列，通过“预测下一个矢量”实现预训练，例如矢

量量化变分自动编码(Vector Quantized Variational

Auto-Encoding, VQ-VAE)，另一种思路是使用图神

经网络中的图(Graph)与Transformer的组合实现预

图7 发展高能物理领域大模型的路线
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训练。总之，一种能有效进行预训练科学数据的方

法Tokenizer是技术瓶颈之一。此外，用于科学研究

的大模型，还需要考虑置信度刻度不对齐导致的置

信度误差增大问题，以及为了让模型与物理原理对

齐如何实现物理反馈强化学习的问题等。

4. 大模型用于科学发现的探索

从发展大模型的角度出发，训练高能物理领域

的大模型需要海量数据和大量算力，还需要瓶颈技

术的突破。在这些条件还不具备的情况下，从应用

大模型的角度出发，我们正在探索另一条蹊径——

不训练(或少量训练)的情况下是否有可能将大模型

用于高能物理科学发现。

我们正在基于通用大模型，打造“赛博士”(Dr.

Sai)科研智能体，以在物理分析中重新发现 Zc

(3900)粒子(2013年物理学领域重要成果榜首)为抓

手，逐步实现文献调研、程序编写、数据处理、物理

分析、结果解释和论文撰写等关键步骤，实现高度

智能化的科研助手，将科研人员从创新要求较低的

例行研究中解放出来，提升科研产出能力。

目前我们进行了智能体所需能力的分解，并调

研和分析了所需的技术，其中文献解析技术、数据

清洗和标注技术、外部知识库加载技术已经初步运

行成功且证明有效。

如果赛博士能发现Zc(3900)粒子，那根据新的

科学目标，是否有可能发现其他还未发现的粒子

呢?中长期的目标是希望实现虚拟科学家，能掌握

物理的基本原理、从数据中发现规律、与人类科学家

讨论和开展研究。我们非常欢迎对此感兴趣的老

师同学一同参与，共同推动这一充满潜力的工作。

四、总结：仰望星空、脚踏实地

我们从人工智能之初，谈到机器学习、深度

学习，再谈到大模型。也讨论了大模型的基本原

理、大模型的涌现现象。初步进行了一些将大模型

应用在高能物理领域的尝试，未来还有很多进步的

空间。

人工智能现在炙手可热，从历史来看它已经三起

两落，目前的“火热”有很大一部分是人们的想象。

我们非常赞同鄂维南院士的观点：“AI For Science

是整个中国科技创新史上最好的机会之一，但是一

定要避免炒概念，搞表面繁荣，不落地”。

当代人工智能虽然正在推动新一代的科研范

式变革，但智能范式与之前的经验范式、理论范式、

模拟范式和数据范式之间不是取代关系，需要共同

发挥作用。深度学习带来了人工智能的重要突破，

但经典科学计算分析方法、大规模并行技术、经典

机器学习方法依然能发挥重要作用。大模型的出

现虽然极大地提升了模型泛化能力，但小模型也拥

有大模型不具备的速度优势。

我们应当谨而慎行，既需要“仰望星空”，畅想

大模型甚至通用人工智能有可能带来的革命性

变化，也应当“脚踏实地”，真正将技术落到实处，实

现价值，这大概也是“立足常规、着眼新奇”的寓意

所在。
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