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摘  要 

光电效应是现代物理学发展过程中的重要物理现象，其揭示了光的粒子性，并为量子理论的建立提供了

重要实验基础。传统光电效应分析主要依赖爱因斯坦光电效应方程，通过入射光频率、金属逸出功等物

理量计算光电子最大初动能和遏止电压。随着人工智能方法的发展，神经网络在非线性函数逼近、物理

建模和快速预测方面表现出较强能力。为探索神经网络在现代物理理论计算中的应用价值，本文以光电

效应理论为基础，构建由入射光频率、金属逸出功和相对光强组成的理论数值数据集，并建立前馈神经

网络模型，对遏止电压和光电效应发生状态进行预测。研究首先依据光子能量公式和爱因斯坦光电效应

方程生成可复现的理论计算数据，然后利用神经网络学习物理变量之间的映射关系，最后通过理论曲线、

预测对比、误差评价和混淆矩阵对模型性能进行分析。结果表明，神经网络能够较好逼近光电效应理论

关系，对遏止电压具有较高预测精度，同时能够有效判断入射光是否满足光电效应发生条件。本文研究

说明，在明确物理理论依据和数据来源的前提下，神经网络可以作为现代物理理论计算、规律可视化和

快速预测的有效辅助工具。 
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Abstract 
The photoelectric effect is an important physical phenomenon in the development of modern physics. 
It reveals the particle nature of light and provides an essential foundation for quantum theory. Con-
ventional analysis of the photoelectric effect mainly relies on Einstein’s photoelectric equation, in 
which the maximum kinetic energy and stopping voltage of photoelectrons are calculated from the 
incident light frequency and the work function of metals. With the development of artificial intelli-
gence, neural networks have shown strong capabilities in nonlinear function approximation, physical 
modeling and rapid prediction. To explore the application value of neural networks in theoretical cal-
culation of modern physics, this paper constructs a reproducible theoretical numerical dataset based 
on the photoelectric effect theory. A feedforward neural network is established to predict the stopping 
voltage and the occurrence state of the photoelectric effect. The theoretical data are generated accord-
ing to the photon energy formula and Einstein’s photoelectric equation. The model performance is 
evaluated through theoretical curves, prediction comparison, error metrics and a confusion matrix. 
The results show that the neural network can effectively approximate the theoretical relationship of 
the photoelectric effect and correctly identify whether the photoelectric effect occurs under given 
physical conditions. This study indicates that neural networks can serve as useful auxiliary tools for 
theoretical computation, visualization and rapid prediction in modern physics when the data source 
and physical constraints are clearly defined. 
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1. 引言 

现代物理学是在经典物理学基础上发展起来的重要学科体系，其核心内容包括量子理论、相对论、

原子物理、凝聚态物理和现代光学等。与经典物理学相比，现代物理更加重视微观粒子的运动规律、能

量量子化特征以及物质与辐射之间的相互作用。在现代物理发展过程中，光电效应具有非常重要的地位

[1]。光照射到金属表面时，如果入射光频率达到一定条件，金属中的电子可以吸收光子能量并逸出金属

表面，这一现象被称为光电效应。光电效应不仅揭示了光具有粒子性，而且推动了量子理论的发展[2]。 
在经典波动理论框架下，光的能量被认为与光强有关，因此只要光照足够强，电子就应当能够获得

足够能量并逸出金属。然而实验事实表明，是否发生光电效应主要取决于入射光频率，而不是单纯取决

于光强。当入射光频率低于某一阈值时，即使增加光强，也不能使电子逸出金属表面；当频率超过阈值

后，光电子的最大初动能随入射光频率增加而增加[3]。这一现象难以由经典波动理论解释，却可以用光

量子假说进行解释。爱因斯坦提出，光的能量以光子形式存在，单个光子的能量与频率成正比，即 E hν= 。

当光子能量大于金属逸出功时，多余能量转化为光电子的最大初动能，从而形成光电效应。 
传统光电效应分析通常通过理论公式进行计算。这种方法具有明确物理意义和较高准确性，但在多

参数组合、批量预测和可视化分析方面仍存在一定不便。特别是在现代计算物理和人工智能快速发展的

背景下，如何将物理理论与神经网络方法相结合，已经成为一个具有研究价值的问题。神经网络具有较
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强的函数逼近能力，可以通过训练样本学习输入变量与输出变量之间的复杂映射关系[4]。因此，如果将

光电效应理论公式生成的数值数据作为训练数据，就可以构建一个理论驱动的神经网络预测模型，用于

预测不同物理条件下的遏止电压和光电效应发生状态。 
需要强调的是，本文并不将理论计算数据伪装成实验测量数据。本文所使用的数据全部依据光电效

应方程计算得到，属于可复现的理论数值数据。研究目的也不是替代真实物理实验，而是探索神经网络

对现代物理理论关系的学习能力、预测能力和可视化表达能力。在这一思路下，神经网络可以被看作是

一种物理理论代理模型。它并不是脱离物理规律进行黑箱预测，而是在已知物理公式约束下学习变量之

间的映射关系，并通过理论曲线、误差指标和分类结果验证其物理一致性。 
基于此，本文以光电效应理论为研究对象，建立入射光频率、金属逸出功和相对光强到遏止电压及

光电效应状态的神经网络预测模型。本文主要工作包括以下三个方面：第一，基于爱因斯坦光电效应方

程构建可复现的理论数值数据集，明确数据来源和物理意义；第二，设计前馈神经网络模型，实现对遏

止电压的回归预测和光电效应发生状态的分类判断；第三，通过理论曲线、预测对比图、训练损失曲线、

混淆矩阵和评价表格对模型结果进行分析，验证神经网络与光电效应理论规律的一致性。 

2. 光电效应理论基础 

2.1. 光子能量与光电效应 

光电效应的核心思想是光能量的量子化。根据光量子理论，入射光可以看作由大量光子组成，单个

光子的能量与入射光频率成正比，其表达式为： 

E hν=                                            (1) 

式中，E 表示单个光子的能量，h 为普朗克常数，ν 为入射光频率。该公式表明，光子的能量不是由光强

直接决定，而是由频率决定。光强主要影响单位时间内入射到金属表面的光子数量，从而影响逸出电子

的数量，但不直接决定单个光电子的最大初动能。 
当光照射到金属表面时，金属中的电子需要克服金属表面对电子的束缚才能逸出。电子逸出金属表

面所需的最小能量称为逸出功，通常用φ 表示。不同金属材料的逸出功不同，因此不同金属发生光电效

应所需的最低入射光频率也不同。若入射光子的能量低于逸出功，电子无法逸出金属表面；若入射光子

的能量大于或等于逸出功，电子可以逸出，多余能量转化为光电子的最大初动能。 

2.2. 爱因斯坦光电效应方程 

爱因斯坦光电效应方程可以表示为： 

kE hν φ= −                                         (2) 

式中， kE 为光电子最大初动能，φ 为金属逸出功。当 hν φ< 时，最大初动能为零，不发生光电效应；当

hν φ≥ 时，发生光电效应，且光电子最大初动能随入射光频率线性增加。 
由此可以得到阈频公式： 

0 h
φν =                                           (3) 

式中， 0ν 为发生光电效应所需的最低入射光频率。该公式说明，逸出功越大的金属，需要越高频率的入

射光才能发生光电效应。 
在实验中，遏止电压常用于测量光电子的最大初动能。当施加反向电压使光电子恰好不能到达阳极

时，该电压称为遏止电压。最大初动能与遏止电压之间满足： 
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s keV E=                                           (4) 

式中， e为元电荷， sV 为遏止电压。若采用电子伏特作为能量单位，则数值上有： 

  s kV E hν φ= = −                                        (5) 

因此，在理论计算中，只要已知入射光频率和金属逸出功，就可以计算光电子最大初动能和遏止电

压。本文正是基于上述物理公式构建理论数值数据集。 

2.3. 神经网络与物理理论结合的意义 

神经网络是一种由大量可调参数组成的非线性映射模型，能够通过训练数据学习输入与输出之间的

关系。在物理问题中，神经网络常被用作代理模型，即用训练好的网络近似复杂物理模型的输入输出关

系。与传统公式计算相比，代理模型的优势在于可以快速完成批量预测，并且便于与可视化分析、优化

设计和智能决策方法结合。前馈神经网络具有通用逼近能力，能够在一定条件下逼近连续函数，这为其

学习物理变量之间的映射关系提供了理论基础[5]。 
对于光电效应问题而言，其基本理论公式相对明确，因此本文并不需要依赖复杂实验数据。通过公

式生成理论数据后，神经网络可以学习入射光频率、逸出功、光强与遏止电压之间的映射关系。虽然光

电效应方程本身并不复杂，但该问题适合作为现代物理理论与神经网络结合的示范案例。通过该案例可

以说明，在物理规律明确的数据环境下，神经网络是否能够学习到正确的物理趋势，是否能够判断阈频

条件，是否能够在测试样本上保持较高预测精度。 

3. 数据构建与研究方法 

3.1. 理论数值数据来源 

Table 1. Data and model parameter settings 
表 1. 数据与模型参数设置 

项目 设置 

入射光频率 4.0 × 10^14 Hz~1.5 × 10^15 Hz 

金属逸出功 1.8 eV~5.0 eV 

相对光强 0.2~1.0 

样本总数 3000 

训练样本 2400 

测试样本 600 

输入变量 频率、逸出功、相对光强 

输出变量 遏止电压、是否发生光电效应 

网络结构 3-32-32-2 

隐藏层激活函数 ReLU 

分类输出激活函数 Sigmoid 

优化算法 Adam 

训练轮次 500 

批量大小 128 

数据来源 爱因斯坦光电效应方程 
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输入变量包括入射光频率ν 、金属逸出功φ 和相对光强 I 。其中，入射光频率设置在 144.0 10×  Hz 到
151.5 10×  Hz 范围内，覆盖部分可见光和紫外光频率范围；逸出功设置在 1.8 eV 到 5.0 eV 范围内，用于

模拟不同金属材料的表面电子束缚能力；相对光强设置在 0.2 到 1.0 范围内，用于表示不同入射光强条

件。表 1 给出了本文数据构建与神经网络模型的主要设置。 
输出变量包括光子能量、最大初动能、遏止电压和光电效应发生状态。光子能量由 E hν= 计算得到，

最大初动能由 max( ,0)kE hν φ= − 计算得到，遏止电压在电子伏特单位下与最大初动能数值相等。光电效

应发生状态根据 hν φ≥ 判断，满足条件记为 1，不满足条件记为 0。 
需要指出的是，本文中的相对光强不直接参与最大初动能和遏止电压的理论计算。这符合光电效应

理论规律，即光强影响光电子数量，而不改变单个光电子的最大初动能。将光强作为输入变量之一，是

为了让神经网络在训练过程中识别其对遏止电压预测的弱相关性或无关性，从而进一步体现物理规律学

习的意义。 

3.2. 神经网络模型设计 

本文建立一个前馈神经网络模型，以归一化后的入射光频率、逸出功和相对光强作为输入。网络输

出包含两个部分：第一个输出为遏止电压预测值，属于回归任务；第二个输出为是否发生光电效应的预

测概率，属于二分类任务。因此，本文模型同时完成回归预测和分类判断。 
神经网络结构采用输入层、两个隐藏层和输出层。输入层包含 3 个神经元，对应频率、逸出功和相

对光强；隐藏层用于学习非线性特征映射；输出层包含 2 个神经元，分别对应遏止电压回归输出和光电

效应分类输出。隐藏层激活函数采用 ReLU 函数，分类输出采用 Sigmoid 函数。模型参数训练采用误差

反向传播思想[6]，并利用 Adam 优化算法[7]更新网络参数。神经网络的输入与输出可表示为： 

[ ], , , ,sX I Y V yν φ= =                                       (6) 

( )ˆ , ,Y f Iθ ν φ=                                        (7) 

模型训练时，回归任务采用均方误差作为损失函数，分类任务采用二元交叉熵作为损失函数。总损

失函数定义为： 

r cL L Lα= +                                        (8) 

式中， rL 为遏止电压回归损失， cL 为光电效应分类损失，α 为分类损失权重。本文采用联合损失函数，

使网络同时学习连续数值预测和状态判断能力。 
在联合损失函数中，权重α 用于调节分类任务对总损失的贡献。若α 取值过小，模型训练将主要受

遏止电压回归误差影响，可能降低对光电效应发生状态边界的关注；若α 取值过大，分类损失在总损失

中占比过高，可能使模型过度关注是否发生光电效应，而削弱对连续遏止电压数值的拟合能力。考虑到

本文研究重点是遏止电压预测，同时需要兼顾效应发生状态判断，因此将α 设为 0.3，使分类任务作为辅

助约束参与训练。该设置能够在保持回归预测精度的同时，使模型对阈频附近的分类边界具有一定识别

能力。 

3.3. 评价指标 

为评价遏止电压预测效果，本文采用平均绝对误差、均方根误差和决定系数作为回归评价指标。平

均绝对误差可以反映预测值与理论值之间的平均偏差，均方根误差对较大误差更加敏感，决定系数用于

衡量模型对理论值变化的解释能力。 
平均绝对误差定义为： 
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对于是否发生光电效应的分类任务，本文采用分类准确率和混淆矩阵进行评价。混淆矩阵可以直观

展示真实类别与预测类别之间的对应关系，包括正确判断未发生光电效应、正确判断发生光电效应以及

两类错误判断情况。 

4. 结果与分析 

4.1. 光电效应理论曲线分析 

根据光电效应方程，不同逸出功条件下的频率–遏止电压曲线具有明显差异。当入射光频率低于阈

频时，遏止电压为零；当入射光频率超过阈频后，遏止电压随频率近似线性增加。逸出功越大，阈频越

高，曲线开始上升的位置越靠右。这一规律说明，不同材料对入射光频率的要求不同，逸出功较大的材

料需要更高频率的光才能产生光电子。 
 

 
Figure 1. Theoretical relationship between frequency and stopping voltage under different work functions 
图 1. 不同逸出功条件下频率与遏止电压的理论关系 
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图 1 展示了不同逸出功条件下频率与遏止电压之间的理论关系。从图中可以看出，曲线在低频区域存

在明显的零值区间，这对应光子能量不足以克服逸出功的情况；当频率超过阈频后，曲线开始上升，并呈

现近似线性变化。这与爱因斯坦光电效应方程一致，说明本文理论数据构建过程符合光电效应基本规律。 

4.2. 神经网络预测结果分析 

神经网络训练完成后，本文将测试集中的样本输入模型，得到遏止电压预测值，并与理论公式计算

值进行对比。图 2 展示了神经网络预测值与理论值的散点对比结果。理想情况下，所有样本点应当分布

在 y x= 直线附近。如果散点越接近该直线，说明模型预测结果越接近理论计算值。 
 

 
Figure 2. Comparison between neural network prediction and theoretical value 
图 2. 神经网络预测值与理论值对比 

 
从预测对比结果可以看出，大部分样本点集中在理论值与预测值相等的参考线附近，说明神经网络

能够较好学习入射光频率、逸出功与遏止电压之间的映射关系。由于本文数据由明确公式生成，输入输

出关系具有较强规律性，因此神经网络在充分训练后能够取得较好的拟合效果。少量误差主要出现在阈

频附近，即 hν 接近φ 的区域。在该区域内，遏止电压由零值区间转入正值区间，物理状态发生变化，模

型需要同时判断分类边界和预测连续数值，因此误差相对更容易出现。 
从误差形成机制看，阈频附近的误差并非随机出现，而与光电效应方程的分段特征有关。当 hν φ<
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时，理论遏止电压为 0；当 hν φ≥ 时，遏止电压随 hν φ− 增大而上升。因此，在 hν φ≈ 的区域，模型需要

同时学习零值区间、正值区间以及二者之间的状态边界，预测难度明显高于远离阈值的样本。误差主要

受入射光频率ν 与逸出功φ 的相对关系影响，而相对光强(I)理论上不直接决定最大初动能和遏止电压。

因此，若模型在阈值附近出现较大误差，其主要原因应来自对 hν φ− 边界关系的近似，而不是相对光强变

化导致的系统性偏差。 
 

Table 2. Prediction performance evaluation on the testing set 
表 2. 测试集预测性能评价 

指标 数值 

遏止电压平均绝对误差 MAE/V 0.012945 

遏止电压均方根误差 RMSE/V 0.017195 

遏止电压决定系数 R2 0.999769 

光电效应状态分类准确率 0.996667 

 
表 2 给出了模型在测试集上的评价指标，包括 MAE、RMSE、R2 和分类准确率。从指标含义看，MAE

和 RMSE 越小，说明模型预测误差越低；R2 越接近 1，说明模型对理论变化规律的解释能力越强；分类

准确率越高，说明模型对光电效应发生条件的判断越准确。 

4.3. 训练过程分析 

图 3 展示了神经网络训练过程中的损失变化曲线。训练初期，模型参数尚未学习到输入变量和输出

变量之间的规律，因此损失值较高。随着训练轮次增加，网络不断调整权重参数，回归损失和分类损失

逐渐下降，说明模型逐步学习到光电效应理论关系。当损失曲线趋于平稳后，表明模型训练基本收敛。 
 

 
Figure 3. Training loss curve of neural network 
图 3. 神经网络训练损失曲线 
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需要注意的是，训练损失下降并不必然说明模型具有物理合理性。因此，本文不仅使用损失曲线评

价训练过程，还进一步结合理论曲线、预测散点图和混淆矩阵进行综合分析。只有当模型同时满足低预

测误差、正确分类和符合物理趋势时，才能说明神经网络有效学习了光电效应规律。 

4.4. 分类结果与混淆矩阵分析 

光电效应是否发生由 hν φ≥ 决定，因此该问题天然可以转化为一个二分类任务。理论上，当频率较

高或逸出功较低时，更容易发生光电效应；当频率较低或逸出功较高时，不易发生光电效应。分类边界

实质上对应阈频条件，模型是否能够正确识别该边界，是判断其物理一致性的重要依据。 
 

 
Figure 4. Confusion matrix of photoelectric effect classification 
图 4. 光电效应分类混淆矩阵 

 
图 4 为测试集分类结果的混淆矩阵。混淆矩阵左上角表示真实未发生且预测未发生的样本数量，右

下角表示真实发生且预测发生的样本数量，另外两个位置表示错误分类样本数量。若混淆矩阵主对角线

数值明显大于非对角线数值，说明模型分类效果较好。对于本文任务而言，分类错误主要可能出现在阈

频附近，因为这些样本的光子能量与逸出功非常接近，状态边界较为敏感。 
通过混淆矩阵可以进一步说明，神经网络不仅能够预测连续的遏止电压数值，还能判断物理现象是

否发生。这使模型具有更完整的物理解释能力。与单纯回归预测相比，同时引入分类任务可以帮助模型

关注阈频边界，从而更好体现光电效应的物理条件。 

5. 讨论 

本文研究表明，在现代物理理论关系明确的情况下，神经网络可以作为一种有效的理论数值预测工

具。与依赖实验测量数据的建模方式不同，本文数据全部由爱因斯坦光电效应方程计算得到，具有明确
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的物理来源和可复现性，因此不涉及实验数据伪造问题。从结果来看，神经网络能够学习入射光频率、

金属逸出功与遏止电压之间的映射关系，并能较好判断光电效应是否发生。对于光电效应这类公式较为

明确的问题，直接理论计算仍然是最准确、最透明的方法；本文引入神经网络的目的并不是取代物理公

式，而是验证其在物理理论数据建模、快速预测和规律可视化中的辅助作用。同时，联合损失函数中分

类权重的设置以及阈频附近误差的分布表明，神经网络对物理规律的学习不仅体现在整体预测精度上，

也体现在其对物理边界条件的逼近能力上。类似的机器学习方法已经在物理问题建模中得到广泛关注，

也说明人工智能方法与现代物理研究具有较强的结合空间[8]。 
本文仍存在一定局限。第一，本文数据属于理论数值数据，并非真实实验测量数据，因此不能反映

仪器误差、实验噪声、材料表面状态变化等实际因素。第二，本文采用的前馈神经网络结构较为基础，

主要用于验证物理规律学习的可行性，并未追求复杂网络结构。第三，本文仅考虑入射光频率、金属逸

出功和相对光强三个变量，尚未引入材料表面结构、入射角、温度等更复杂因素。未来研究可以在理论

数据基础上加入真实实验数据或模拟噪声，并进一步引入物理约束神经网络方法，将光电效应方程作为

模型训练的重要约束，从而提高模型的物理一致性和解释能力[9]。 

6. 结论 

本文以光电效应理论为基础，构建了一个现代物理理论与神经网络相结合的遏止电压预测模型。研

究通过爱因斯坦光电效应方程生成可复现的理论数值数据，以入射光频率、金属逸出功和相对光强作为

输入，以遏止电压和光电效应发生状态作为输出，建立前馈神经网络进行回归预测和分类判断。结果表

明，神经网络能够较好逼近光电效应理论关系，对遏止电压具有较高预测精度，并能够有效判断是否发

生光电效应。通过理论曲线、预测对比图、训练损失曲线、混淆矩阵和评价表格可以看出，模型结果与

光电效应基本物理规律保持一致。本文研究说明，在数据来源真实可复现、物理公式明确的条件下，神

经网络可以作为现代物理理论计算、规律可视化和快速预测的辅助工具。后续研究可进一步结合物理信

息机器学习方法，将物理方程、边界条件或先验约束融入网络训练过程，以提升模型的泛化能力和物理

可信度[10]。 
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