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高分子物理的人工智能项目式教学初探

孔　宪 *　隋　岩

(华南理工大学华南软物质科学与技术高等研究院  前沿软物质学院  　广州  510640)

摘要：在人工智能变革各个领域的背景下，在高分子物理教学中融入人工智能元素，培养学生数据驱动

的意识势在必行，因此本科课程需发展以证据为中心，提升学生的数据意识与跨学科能力。本研究在低

年级课程中实施人工智能辅助的软物质理性设计项目式教学，围绕案例、性质、模型与验证，构建分子模

拟与机器学习结合的可复现工作流。以聚电解质带电序列效应为案例，学生利用分子模拟获取径向分布

函数、回转半径与链末端距等证据，并建立基线模型与深度神经网络完成性质预测与对比。教学结果显

示，学生能够完成从建模到评估的闭环，提升证据表达与数据驱动的分析范式。实践表明，该教学模式

不仅有助于高分子基本概念的理解和模拟仿真工具的掌握，也有利于数据驱动科研范式的树立。
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Education with AI-based Projects
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Abstract: Amid rapid advances in artificial intelligence, integrating AI into polymer physics education 
is necessary. Undergraduate courses should adopt evidence-centered design to build data literacy and 
cross-disciplinary skills. We implemented a project-based module on AI-assisted rational design of soft 
matter in an undergraduate early-stage course. The module is organized around case, properties, model, 
and validation, and establishes a reproducible workflow that combines molecular simulation with machine 
learning. Using charge-sequence effects in polyelectrolytes as the case study, students ran simulations 
to obtain radial distribution functions, radius of gyration, and end-to-end distance. They then trained 
baseline models and deep neural networks to predict properties and compare methods. The outcomes 
show that students completed the full loop from modeling to evaluation, improved the clarity of evidence 
presentation, and adopted a data-driven analytic approach. The module helped students grasp core concepts 
in polymer physics, gain hands-on experience with simulation tools, and develop habits that support data-
driven research.
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高分子物理是高分子科学的基础学科，旨在

从分子结构与相互作用出发解释聚合物体系的力

学、热学、流变学、相行为与传输等性质，是连接

高分子化学与材料工程的重要桥梁。回顾学科发

展脉络可以从20世纪Staudinger提出高分子概念

谈起，随后 Flory 的统计理论与橡胶弹性、Rouse/
Zimm链动力学与溶液理论、de Gennes的标度思

想与Doi-Edwards爬行模型相继奠定了熔体与溶

液理论的基础 [1]。此后关于玻璃化转变、结晶与

形态学、散射表征与非平衡过程的研究不断深入，

使“结构—运动—相互作用—性能”的统一图景

逐步清晰。因此，在本科阶段进行系统而现代的

高分子物理教学，不仅关系课程本身，更有助于

学生形成理解材料行为与理性设计的通用语言，

并为高分子化学、加工成形、表征技术与材料计

算等后续课程提供支撑。面对新能源、生物医用

与电子信息等新场景以及数据密集与智能化的研

究范式，教学内容与方法亟须把经典理论同现代

表征、模拟和数据方法结合起来。

高分子物理的诸多关键理论源自对性质与现

象的持续观察与准确测量 [2]，而非纯粹的抽象推

演。橡胶的大弹性与回弹促进了统计网络与自由

能弹性理论的形成，良溶剂与θ溶剂条件下链尺

寸和黏度的标度关系推动了高分子溶液理论的发

展。由此可见，课程学习宜与对材料性质的认识

同步进行。如果只从抽象理论出发，容易偏离材

料的客观行为，削弱学生的问题意识与证据意识。

更为可取的路径是“案例—性质—模型”。教学

先从可观测性质切入，如高弹性、剪切变稀与第

一法向差、θ条件下链尺寸与黏度的标度、玻璃化

转变中的α弛豫与热容阶跃、结晶或相分离的散

射峰与显微形貌，随后引导学生完成现象描述与

量化，再抽象变量与假设并建立模型，通过检验

明确概念的适用范围与边界条件，逐步形成以证

据为中心的物理直觉与工程判断。

分子模拟方法的成熟 [3]与算力的普及，为教

学提供了可控变量的虚拟实验平台。学生在安全、

低成本、可复现的条件下，可以独立调控链长、组

成、带电比例、溶剂质量、温度与离子强度等参数，

获取径向分布函数、均方位移与扩散系数、回转半

径与链末端距、应力–应变与黏度、体积–温度曲

线中的玻璃化转变特征等一系列可测性质。配合

数据生成、处理与可视化的完整流程，学生能够获

得对关键性质的一手认识 [4]。与此同时，人工智

能在材料与化学领域的应用持续深入，涵盖性质

预测、结构−性质映射、分子与配方的反向设计 [5,6]

以及与自动化平台 [7]耦合的自驱动研究。高等教

育正加快迈向智慧教育阶段，需要在专业布局、

课程体系、教学评价与平台资源等方面推进人工

智能赋能 [8]，以形成契合中国场景的实践路径 [9]。

在此背景下，将人工智能方法同高分子物理等基

础课程结合 [10]，有助于增强证据意识，强化跨学

科能力，并优化学生的学习路径。

基于以上认识，我们在面向低年级本科生的

“软物质前沿材料与智造”课程中设计并实施“人

工智能辅助的软物质理性设计”项目化单元。该

单元以“案例—性质—模型—验证”为主线，围绕

真实且可操作的问题组织学生开展建模与仿真，

以径向分布函数与链末端距等可测量量形成证据，

并借助机器学习完成性质预测与对比分析。通过

全流程的培养，训练学生“提出问题—设计方案—

生成证据—解释与迭代”的科研逻辑与表达能力。

1　课程概述

1.1　课程定位

本单元定位为高分子物理的预科型项目实

践，强调以可观测代理量与模板化脚本建立问题

意识与证据意识，不以完整推导替代主干课程的

系统训练。作为探索项目式实践，本课程设于大

一第二学期。第一学期的“线性代数”“微积分” 
“Python编程基础”与“AI导论”已覆盖本课程的

基本前置要求 (图1)，内容包括矩阵与向量运算、

最小二乘与特征值的直观理解，极限与导数及积

分的物理含义，Python的文件读写、数组运算与基

础可视化，监督学习的训练、验证与测试流程。课

程不依赖高深的统计力学或量子化学推导。分子

模拟与机器学习环节以模板化脚本与可视化解释

为主，可视作即插即用的虚拟实验装置。学生主

要完成输入与输出接口以及关键参数设置，在实

践中把握概念与流程，形成基于证据的理解。考

虑到“高分子物理”相关的课程的入门具有一定

的理解门槛，我们以一个可操作且数据明确的案

例先行，促成直观认识与初步概念的形成，起到

缓冲与过渡的作用。课程聚焦于概念—性质—证

据的连贯理解与可复现工作流的形成；对于需要

更系统理论推导与更高难度建模的学习需求，后
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续将由高年级“高分子物理”等主干课承接。

1.2　教学方式

课程采用“理论引导—上机实践—证据分析”

的混合式教学 (图1)，共32学时，持续8周，每周

连续4学时。课堂节奏依次为理论导入、上机实

践与结果讨论。理论导入阶段约45 min，用于回

顾必要概念并介绍当周工具的原理与使用。上机

实践阶段约90 min，在教师与助教走动式指导下

完成建模、仿真、分析或训练中的核心任务。结

果讨论阶段约45 min，小组即时展示当周产出，

小组即时展示当周产出并开展同伴互评，围绕数

据与理论之间的对应关系进行讨论，明确可得到

的结论及其适用范围。全班按照项目分组，组内

分工涵盖脚本、建模、可视化与报告，以共同目标

配合差异任务的方式兼顾个体差异与协作效率。 
8周结束后统一组织课程答辩汇报。学生基于自

身仿真数据与机器学习结果进行展示与问答，围

绕问题、方法、结果与讨论、结论、局限与改进展

开，由学院教师担任评委。

1.3　培养目标

如图1所示，本课程聚焦3项核心能力。

(1)培养学科基本概念。建立高分子物理基

本概念与材料性能的映射，理解“结构—性能—

功能”的因果框架与适用条件。能够用1~2个可

测性质如径向分布函数、回转半径、链末端距说

明模型的适用范围与局限。

(2)熟悉常用研究工具。巩固线性代数与微

积分在建模与算法中的应用，理解仿真的输入、

运行与输出流程，能够复用模板化脚本完成一次

可复现实验，掌握数据处理与基础机器学习方法，

包括特征工程、交叉验证与误差分析。

(3)提升科研素养。形成数据驱动与可复现

的工作流，具备结果解读与证据表达能力，做到

图表与代码一致，能够撰写中英文摘要与图注，

并在5~8 min的口头报告中清晰呈现问题、方法、

结果与结论。

1.4　课程所需软硬件

为保障虚拟实验平台的可达性与可复现性，

课程提供统一的计算与软件环境。计算平台为

具备统一Linux环境的超算集群，支持SSH访问，

并配套作业调度与资源队列说明以及示例提交

脚本。核心软件包括LAMMPS[11]与Python生
态 系 统，涵 盖NumPy、Matplotlib、MDAnalysis、
scikit-learn、XGBoost、PyTorch，均预置在统一的

Conda环境中便于启用。可视化工具采用 (visual 
molecular dynamics, VMD)，用于结构与轨迹展示。

2　教学案例

在课程定位、教学方式与培养目标明确之后，

项目化实施需要一个能够承载从问题提出到证据

验证全流程的核心案例。案例的选择直接影响学

生能否在有限学时内建立稳定的证据链与可复现

的工作流，也关系到知识点的串联方式与小组协

作的组织效率。

本课程对案例的选择遵循若干标准。首先，

应具备清晰的可观测量与量化路径，能够在仿真

与数据分析中直接获得关键指标。其次，变量应

可控且在不同尺寸的体系中均有意义，便于在同

一框架下设置不同难度梯度，并支持小样本下的

机器学习建模。再次，需要与经典概念保持可对

应关系，以便将新方法与学科核心知识相互校验，

同时与工程应用存在自然联系，提升学习动机与

迁移价值。最后，案例应便于产生标准化数据与

记录，支撑组间比较与结果复现。可供选择的教

图 1　课程定位、授课方式及教学目标概览

Figure 1　Overview of course placement and prerequisites, instructional approach, and learning objectives
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学案例并不局限于单一体系。橡胶网络的高弹性

与统计模型、玻璃化转变中的体积与松弛特征、

相分离与散射表征、液晶序参量与相行为、胶体

自组装与DLVO相互作用、表面活性剂的临界胶

束与相图等主题，均能够满足上述要求，并可据

此构建不同路径的证据链。

本轮教学选择聚电解质的带电序列效应作为

核心案例 (图2)，主要基于3方面考虑。其一，电

荷序列作为结构层面的可编程变量，既能在粗粒

化模型中直接实现，也便于构造机器学习的输入

表示，适合组织差异化的小组课题。其二，该体系

跨越单链构象、链间有效相互作用与宏观响应等

多个尺度，相应的代理量在模拟中直接可得，便

于形成从问题到证据的连续链条。其三，聚电解

质在水处理、能源与生物医用等领域应用广泛 [12]，

案例具有现实意义，同时可自然扩展到两性电解

质等变体，支持流程迁移与方法对比。需要说明

的是，所述框架并非仅适用于聚电解质，后续亦可

按相同评价指标平移至液晶、胶体或表面活性剂等

主题，以满足不同教学轮次或跨学科联动的需要。

聚电解质是主链上携带可电离基团的高分

子，广泛应用于水处理与分离、聚合物电解质与

离子导体、燃料电池膜、医用粘附与药物递送、功

能涂层与传感以及流变调控与絮凝等领域 [13]。由

于静电相互作用具有长程特征且可由介质与离子

环境调控，聚电解质体系天然呈现分子、介观与

宏观层面的强关联属性，适合作为连接课堂理论

与工程应用的教学案例。

在化学组成既定的前提下，带电序列即正、

负与中性单元在链上的排布方式会显著影响体系

性质。序列决定了反离子凝聚与静电屏蔽的程度，

并改变链内与链间相关性，从而在不同尺度上产

生可测效应 [14]。极稀溶液中，单链构象对应的回

转半径与链末端距对序列的团簇度、盐度与介电

环境十分敏感。本体或多链体系中，序列还会影

响正负聚电解质带电基团的等效作用强度、扩散

系数与黏弹谱，从而牵动复杂共沉、离子传导与力

学响应等宏观行为。准确把握“序列—性质”的

因果路径，有助于建立从结构到功能的物理直觉，

并直接服务于膜分离、抗污涂层、离子导体、软电

子材料、医用水凝胶与絮凝剂等应用设计。基于

此，后续教学选取可在模拟与数据中直接观测的

图 2　课程教学使用的教学案例——聚电解质中的带电序列效应：(a)聚电解质主链上正电、负电与中性单元的序列排布示

意；(b)具有不同电荷序列特征的代表性聚电解质链示例；(c)用于表征序列效应的代理量示意。这些可观测量可在分子模

拟与数据分析中直接获得 用于量化序列对链构象与有效相互作用的影响

Figure 2　Representative case study for the course—charge-sequence effects in polyelectrolytes: (a) Schematic illustration 
of charge patterning along a polyelectrolyte chain, including positively charged, negatively charged, and neutral units;  
(b) Representative polyelectrolyte sequences with distinct charge arrangements; (c) Proxy observables used in the project. These 
quantities can be directly obtained from simulation and analysis to quantify how charge sequence modulates chain conformation 
and effective interactions
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代理量作为抓手，如径向分布函数 (RDF)首峰、回

转半径、链末端距与扩散系数，逐步展开建模、仿

真、统计与学习的证据化路径。具体安排见第4节。

3　教学内容与实施路径

课程内容围绕“序列—性质—模型—验证”

的主线推进，用8周完成从科学问题到证据、从工

具到方法的衔接 (图3)。每周要求产出可复用的

脚本或图表，以保证学习过程的可追溯与结论的

可验证。

3.1　序列效应导论与兴趣激发 (4学时 )
以“序列决定性质”的直觉为线索，从生物

大分子入手，先讨论DNA的碱基序列及其编码功

能，继而说明蛋白质一次序列对折叠与功能的决

定作用，并以多糖的构象偏好、黏附与识别为例完

成过渡。随后引出合成聚电解质的带电序列问题，

比较交替、嵌段、随机与簇状或图案化排布对反

离子凝聚与静电关联的影响。借助AlphaFold[15] 
等数据驱动范例，说明机器学习在“序列–结构或

性质”映射上的潜力，同时强调其建立于大量可

重复证据之上。单元收束于一个明确的问题，即

在模拟中通过末端距、回转半径与径向分布函数

首峰等代理量刻画序列对构象与有效相互作用的

影响，并据此反向指导应用场景中的序列设计。

3.2　Linux与脚本化的实验工作流 (4学时 )
本模块完成虚拟实验装置的搭建，内容涵盖

远程连接、目录规范、权限管理、作业调度与日志

留痕。学生在示例脚本基础上改写并运行最小可

复现实验，理解环境变量与依赖管理，掌握批处理

提交与资源队列使用，建立“以脚本保障可复现、

以日志保障可追溯”的底层工作流。

3.3　粗粒化分子动力学与轨迹证据 (8学时 )
本模块按照由简到繁的顺序组织内容。先

以单粒子体系演示分子动力学的基本设置与数

据采集，明确势函数、边界条件与时间步长等要

素，并以标准化表格记录参数与随机种子。再以

中性高分子链为对象，采集轨迹并在Python与
MDAnalysis环境下处理数据，计算并解读径向分

布函数的首峰位置与高度、回转半径与末端距等

表征量的分布与均值，形成“图—表—文”一体化

的证据板，完成从轨迹到证据的训练。在掌握上

述方法后，引入聚电解质链与长程静电作用，并

据此理解并分析带电序列对构象与有效相互作用

的影响。

3.4　机器学习的序列–性质映射 (12学时 )
将“序列–性质”的物理问题形式化为可学

习的预测任务。在小样本且结构清晰的特征工程

框架下，如one-hot、图案度量与团簇指标，先以

随机森林与XGBoost建立基线模型，通过交叉验

证、学习曲线与误差分解识别欠拟合或过拟合，

并用特征重要性与部分依赖分析建立可解释与可

追溯的结论。随后引入多层感知机与卷积神经网

络，比较不同输入表示如序列窗口与图案图像化

对回转半径、链末端距或等效作用强度等目标量

的回归能力。训练过程中采用早停、权重衰减与

Dropout控制模型复杂度，并以保留集或外推集检

图 3　课程教学内容与实施路径

Figure 3　Curricular content and implementation roadmap
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验泛化边界。全过程要求将数据清洗、特征或架

构、训练、评估与不确定性陈述写入可复现实验

记录。

3.5　拓展与迁移 (4学时 )
以两性电解质为对象，在更复杂的电荷分布

与构象变化情境下检验流程的可迁移性。学生用

脚本快速搭建模型与批处理仿真，统计径向分布

函数与回转半径等指标，并将“序列–性质–模型”

的映射迁移到新体系，比较不同序列图案对构象

与有效相互作用的影响。

3.6　课程答辩

课程在第 8周教学结束后组织统一答辩，

采用学术会议式口头报告。每组10 min展示与

5 min问答，鼓励全英文汇报。若英语能力有限，

至少需以英文给出题目、摘要、图注与关键术语，

并在答辩中保持一致的学术表达。报告需围绕

“科学问题—研究思路—结果与讨论—结论与展

望”的逻辑展开，先明确所关注的序列–性质映射

问题及其应用动机，并交代背景文献与假设边界，

再说明研究思路与技术路线，包括建模与仿真方

案、数据处理与表征量以及学习模型与评估流程。

在结果与讨论部分展示可复证据，如预测与真值

对比、误差与不确定性分析、特征重要性或消融

实验，并给出物理机制层面的解释与失败用例的

反思。最后以简明结论收束，指出对膜分离、离

子导体或医用水凝胶等场景的设计启示，提出下

一步的改进设想，如更长时间尺度、更高盐度、替

代表征量或更严格的外推检验。

4　教学成效

课程实施表明，学生能够在限定周期内完成

从建模与仿真到数据分析与学习建模的闭环。多

数小组可以独立运行并记录一套可复现实验，提

交包含参数表与随机种子的清单，并给出清晰的

日志与计算流程。轨迹分析报告能够对径向分布

函数的峰位与强度进行量化比较，将回转半径与

末端距离的分布变化同带电序列的团簇程度与离

子环境关联起来，给出以数据为依据的物理解释。

在机器学习模块中，学生完成了真值与预测

结果的对比可视化 (图4a)，并能够识别典型的过

拟合征兆与可能的误差来源。一些小组进一步比

较了不同的机器学习方法 (图4b)，报告了特征重

要性或消融实验的结果，尝试从模型行为回溯潜

在的物理机制 (图4c)。结课展示整体表现稳定，

报告结构清楚，问题与方法的阐述连贯，答问能够

引用自身证据与记录。部分小组采用全英文汇报，

体现出较好的学术表达与团队协作能力。课程反

馈显示，学生对以证据为核心的学习方式具有较

强获得感，对分层分工与同行互评持积极态度。

5　教学反思

本课程在8周实践中逐步形成了以模拟+机

器学习为骨架、以证据为核心的学习路径，学生

的可复现意识、数据驱动的科学范式意识得到明

显提升。案例驱动的任务设计能够激发参与度与

同伴讨论。与此同时，也显现出时间跨度有限与

内容取舍之间的矛盾，不同学生的知识基础与编

程熟练度差异较大，模板化脚本与自主探索之间

的平衡仍需优化。以下从知识覆盖与课程定位、

研究任务分化与协作机制、课程体系的外延与迁

移3个方面进行反思。

5.1　知识覆盖与课程定位的界定

本课程采用案例式推进，突出可观测量与证

据链构建。这一取向有助于快速建立问题意识与

基本概念，但也带来知识覆盖不完整的问题。当

前内容难以系统呈现高分子物理的全部框架，诸

如链统计与标度关系的系统推演、溶液与熔体的

热力学与相行为、缠结与黏弹响应的统一表述等

主题，仅在局部片段中出现或以结果性表述代替

推导。由此可见，本课程更适合被定位为高分子

物理的预科单元，目标是帮助学生建立初步的学

科图景，熟悉若干核心量与其物理意义，例如回

转半径、链末端距、径向分布函数，理解序列与性

质之间的因果路径，并在实践中形成以证据为中

心的学习方式。为缓解案例式教学的割裂感，后

续拟在两方面强化支撑。其一，提供与主课程对

应的概念导图与补充阅读清单，明确案例所关联

的经典章节与公式来源，给出术语表与常用符号

表。其二，配套若干微型讲义页，用一页纸形式

归纳定义、近似与适用边界，并附带最小化推导

与经典参考，便于学生在实践中快速回溯。

5.2　研究任务分化与协作机制

本轮实践中存在一个突出问题。各小组围绕

几乎相同的研究问题展开，所用参数设置与技术

路线高度一致，导致产出相似、比较意义有限，小

组间的讨论也缺乏深度与广度。为了提高交流质
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图 4　学生代表性结果：(a)卷积神经网络的训练过程与预测表现；(b)不同机器学习方法的对比；(c)性质预测与规律识别

Figure 4　Representative student results: (a) Training process of a convolutional neural network and its predictive performance;  
(b) Comparison of different machine-learning methods; (c) Property prediction and pattern discovery (MSE: squared error)
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量与证据积累的效率，下一轮需要在保持可比性

的前提下引入明确的任务分化。后续可采用共同

框架与差异化课题的组织方式。共同框架指统一

的数据结构、记录规范与评价指标，确保不同小
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组的结果可以对照与复现。差异化课题指在核心

主题不变的情况下，为各小组设定有区分度的研

究焦点。差异可以体现在物理情景上，如势函数

与边界处理的选取、盐度与温度范围、链长与序

列图案的组合；或体现在方法路径上，如表征特

征的构建方案、学习模型与超参数、训练目标从

回转半径或链末端距扩展到等效相互作用强度与

扩散系数。通过上述分化，每个小组在共同评价

体系下形成可对比又互补的证据集合。

5.3　可推广性与课程群构想

以建模、仿真、分析、学习与反向设计为主线

的证据化路径具有良好的可迁移性，能够在更广

谱的软物质对象中复用。液晶主题可以围绕序参

量与各向异性相互作用展开，引入自由能曲线与

相行为的定量表述，并以散射或光学响应作为可

观测量。胶体与界面主题可以延伸至DLVO相互

作用与自组装过程，结合粒径分布与结构因子的

统计分析，呈现由微观相互作用到介观结构的连

续图景。表面活性剂与多相体系适合以临界胶束

浓度、界面张力与相图为核心指标，通过分子模

拟与数据拟合展示配方调控规律。上述主题同样

可以采用序列或配方图案作为自变量，使用通用

代理量并在统一评价框架下组织教学。基于此思

路，可逐步建设“高分子物理+X”课程群，在本科

阶段实现从概念到工具再到证据的螺旋式进阶。

6　结语

面向本科阶段的高分子物理教学需求，围绕

序列、性质、模型与验证的主线，提出了一套依托

虚拟实验平台与数据方法的课程方案。课程定位

于大一第二学期，在学生具备线性代数、微积分

与Python基础之上，采用理论引导、上机实践与

证据展示的混合教学，形成从建模、仿真、分析到

学习建模的可复现工作流。以聚电解质的带电序

列效应为核心案例，学生在LAMMPS与Python环
境中获取径向分布函数、回转半径与链末端距等

可测量量，并借助机器学习刻画序列与性质的映

射，最终通过课程答辩完成对科学问题、研究思

路、结果与讨论、结论与展望的学术化表达。教

学实践显示，该课程有助于提升学生的概念理解

与工具应用能力，促进证据表达与数据驱动思维

的养成。课程主线具有迁移潜力，可扩展至液晶、

胶体与表面活性剂等主题，为本科阶段整合经典

理论、现代模拟与人工智能提供了一种可借鉴的

方案。
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