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摘要 近年来机器学习领域在硬件和算法上均有长足的发展,并作为一种大数据分析方法获得了广泛的应用.

其中,机器学习在物理学方面的应用也逐渐热门起来. 本文综述了机器学习的各类模型在相对论重离子碰撞物理

研究中的应用,包括碰撞参数预测、核形变参数预测、相变分类、流体演化模拟等. 其中涉及的机器学习模型既

包括集成学习、主成分分析等经典机器学习模型,也包括卷积神经网络、点云网络等深度学习模型. 由于机器学

习出色的性能和运算效率,它在相对论重离子碰撞物理中的应用将获得越来越多的关注.
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1 引言

相对论重离子碰撞实验的主要目的是在极端条件

下制造夸克胶子等离子体(QGP), 研究其性质并探索

强相互作用相图 [1–31]. 相对论重离子碰撞的过程包括

初态、流体演化、强子化和末态散射. 通过实验观测

和模型模拟所得到的大量末态粒子数据中包含了丰富

的信息,为机器学习的应用提供了广阔的舞台.

机器学习是人工智能领域的一个分支, 它是一

类直接从数据中学习的算法. 近年来, 机器学习在

硬件和算法两个方面都有了长足的进步. 其中, 逐

渐兴起的深度学习以其强大的表达能力与泛化能

力(Generalization Ability)在学术研究与工业应用中有

了广泛的应用. 例如,基于深度学习的AlphaGo [32, 33]在

围棋领域中击败了人类,展现出了机器学习的巨大潜

力. 随着推荐算法、机器翻译、人脸识别、自动驾驶

等应用的完善与推广,机器学习逐渐成为了人们日常

生活的一部分.

机器学习的任务通常可以分为三类,监督式学习、

非监督式学习与强化学习 [34–37]. 监督式学习的训练集

是带标签的数据集,并利用标签评估模型的效果.非监

督式学习所使用的数据集是没有标签的,常见的应用

场景包括降维和聚类,人们通常用它们来做数据可视

化和预处理. 强化学习则通过对机器学习模型在不同

决策下与环境互动的结果进行奖励或者惩罚,从而获

得最优决策.

在相对论重离子碰撞领域中,实验上很难获得大

量带标签的数据. 但是,利用成熟的数值模拟程序,通

过调节参数,我们可以获得很多带标签的数据集. 根据

标签的分布特征,可以将这些应用任务分为分类任务

引用格式: 周蒙,罗逸群,宋慧超.机器学习在相对论重离子碰撞中的应用. 中国科学:物理学 力学 天文学, 2022, 52: 252002
Zhou M, Luo Y Q, Song H C. Applications of machine learning in relativistic heavy ion physics (in Chinese). Sci Sin-Phys Mech Astron, 2022, 52:
252002, doi: 10.1360/SSPMA-2021-0321

physcn.scichina.com
https://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.1360/SSPMA-2021-0321&domain=pdf&date_stamp=2022-04-15
www.scichina.com
mailto:{huichaosong@pku.edu.cn}
https://doi.org/10.1360/SSPMA-2021-0321


周蒙等. 中国科学: 物理学 力学 天文学 2022年 第 52卷 第 5期

和回归任务,来对应地尝试不同的机器学习模型. 总体

而言,相对论重离子碰撞的相关实验和数值模拟为我

们提供了充足的粒子数据,这些数据包含了很多我们

感兴趣的物理信息,适合采用机器学习的方法进行训

练和特征提取. 在大数据中自动发现隐藏的模式是机

器学习优于其他传统计算机程序的地方,所以相对论

重离子碰撞的信息提取也成为了机器学习的一个很好

的应用场景.

本文综述了常见的机器学习算法以及它们在相对

论重离子碰撞中的应用,并对这些算法的特点与变化

趋势进行了总结. 第2节分类介绍了在相对论重离子碰

撞物理中常用的机器学习算法,第3节对应地分类概括

了这些机器学习算法在相对论重离子碰撞中的应用.

第4节是总结和展望.

2 机器学习简介

机器学习是一个非常广阔的领域,包含了众多的

模型和算法,并且还在蓬勃发展中. 但在相对论重离子

碰撞领域中,由于应用场景的局限并且相关探索尚未

成熟, 常见的机器学习方法并不多. 本节介绍了在相

对论重离子碰撞中应用较多的几类机器学习方法,如

图1所示,包括集成学习、深度学习、贝叶斯方法和降

维等.

2.1 监督式学习

监督式学习是机器学习最重要也是应用最成功的

一个方向.在工业界,人们有时会通过大量人工标注获

得带标签的数据集,这些数据集也构成了机器学习应

用的基础. 本节介绍了在相对论重离子碰撞物理中应

用时最常见的监督式学习方法: 集成学习、深度学习

以及贝叶斯方法. 如果需要兼顾建模效率与表达能力,

人们通常使用集成学习;如果这些学习任务需要模型

具有强大的表达能力,那么深度学习就成了更好的选

择; 如果期望在得到模型预测的同时, 获得对应的误

差,那么可以选择贝叶斯方法.

2.1.1 集成学习

集成学习是一种将多个弱分类器的预测结合起

来形成一个强分类器的方法. 其中, 弱分类器也被

称为基分类器, 最常使用的是决策树. 决策树是一

种利用树形结构分类或回归的模型, 也是众多集成

学习模型实现的基础. 常见的集成学习方法包括装

袋(Bagging) [38–40]和提高(Boosting) [41–43].

(1)对于装袋的方法,假设我们要处理一个带标签

的数据集,那么装袋方法会并行训练多个弱分类器,每

个弱分类器训练使用的样本与特征都是从整个数据集

中随机采样得到的一部分. 训练完成后,集成模型的最

终分类取决于这些弱分类器的投票表决. 装袋方法优

化了模型的方差(Variance),增强了模型对样本变化的

适应能力,从而有了更好的泛化能力. 装袋方法的一个

典型例子是随机森林,即利用众多决策树并行地对样

本进行学习和预测 [39, 40].

(2) 对于提高的方法, 我们会逐个训练基分类

器, 每个基分类器学习已有的模型预测与真实值之

间的残差, 从而最终优化了模型的偏差(Bias), 典型

例子是梯度提升树GBDT (Gradient Boosting Decision

Tree) [44, 45]. GBDT通过优化上一轮基学习器的误差的

梯度, 来间接实现对残差的优化. 直接优化残差对损

失函数的形式有严格要求,并且一般只适用于回归问

题,而GBDT适用于任何可以求梯度的损失函数,所以

可以有更广泛的应用. 提高的方法比较容易出现过拟

合,所以需要配合一些防止过拟合的技巧,比如在损失

图图图 1 (网络版彩图)相对论重离子碰撞中常见的机器学习方法分类
Figure 1 (Color online) Classification of machine learning methods in relativistic heavy ion collisions.

252002-2



周蒙等. 中国科学: 物理学 力学 天文学 2022年 第 52卷 第 5期

函数中加入树复杂度的惩罚项,限制树的深度等.

在最基本的GBDT的基础上, 人们还探索采用不

同的实现以优化它的效果. GBDT的一个杰出的工

程实现就是陈天奇在2014年发表的XGBoost, 这个模

型在Kaggle的希格斯信号识别竞赛中获得了广泛关

注 [46]. XGBoost全称是eXtreme Gradient Boosting, 指

一个经过优化的分布式梯度提升库. 这种实现方法

通过对损失函数进行二阶泰勒展开,获得了更高的效

率和精度.此外它在正则化、缺失值处理、并行化等

方面相比传统的GBDT都有优势, 在各大数据科学比

赛中常常位居前列. 这种方法后续在高能物理实验

中也有了很多应用,常常作为分类或回归任务的基准

线 [47–49].

另一种实现GBDT的框架是LightGBM (Light Gra-

dient Boosting Machine) [50]. 这种方法采用了单边梯度

下降(Gradient-based One-Side Sampling), 减少了梯度

较小的样本,只在梯度较大的样本上进行优化,从而大

大减少了计算时间和空间的消耗. LightGBM的另一个

重要优化是互斥特征捆绑(Exclusive Feature Bundling),

将互斥的特征绑定, 从而大大降低了特征维度. 同

时,与XGBoost等大多数基于GBDT的方法相比, Light-

GBM的一个更大的不同是LightGBM算法中树的生长

方式. 在对决策树训练时, XGBoost采取的是按层生长,

LightGBM采用的是按叶生长. 为了防止过拟合,通常

需要进行提前停止(Early Stopping), 此时按叶生长的

方式更加高效. 得益于这些特点,有时LightGBM可以

在提升效果的前提下, 比XGBoost节省大量的计算时

间 [51].

相比较决策树,集成学习在提升模型的整体效果

与模型的表达能力的同时,也使模型更加复杂,损失了

部分可解释性. 比如在XGBoost中,我们无法像逻辑回

归一样得知某个特征对某个类别的贡献是正向还是负

向,只能通过分析决策树分裂时的信息增益情况,获得

特征重要性. 虽然可解释性较差, 但集成学习与后文

将要提到的深度神经网络仍然凭借着出色的性能和效

率,成为高能物理中最常见的方法.

2.1.2 深度学习

尽管深度学习只是机器学习的一个分支,但它促

成了人工智能的第三波浪潮,其表达能力远超其他传

统的机器学习算法 [52, 53]. 深度学习是一种端到端的算

法. 给定输入x,可以直接得到输出y,中间过程则是一

个难以拆解的黑盒子,其中x往往是仅经过简单预处理

的原始数据. 可以将这个映射用函数表达为y = f (x, θ),

这里θ是指神经网络中的待调节参数, y是模型预测的

标签. 这个映射通常不是线性的,其中包含的大量非线

性函数被称为激活函数. 在初始状态时,人们需要选取

一种随机的初始化方法,赋予这些参数一些随机的值.

模型预测与真实标签的距离就定义为损失函数 [54]. 例

如,对于回归的任务,我们通常会使用均方差(MSE)作

为损失函数,均方差建立在输出的不确定性符合高斯

分布的先验假设上;而对于分类的任务,则使用交叉熵

作为损失函数,用于衡量两个分布之间的差别.损失函

数可以看作参数θ的函数l(θ), 而优化目标就是最小化

损失函数. 通过梯度下降算法,即θ = θ − λ∂l/∂θ,不断
更新参数,最终使损失函数逐渐收敛到某个局部极小

值中. 由于深度学习的中间过程是一个黑盒子,其与集

成学习一样,虽然失去了一些可解释性,但也获得了更

强大的表达能力,其表达能力来自于非线性的激活函

数以及大量的参数. 虽然大量的参数也带来了过拟合

的风险,但实践表明,当数据集较大时,深度网络相比

浅层网络以及经典机器学习方法会带来更好的泛化能

力 [55–57].

深度学习的模型层出不穷,本节主要介绍相对论

重离子碰撞研究中最常用的两种深度学习模型: 卷积

神经网络(CNN)和点云网络.

CNN是计算机视觉领域的一种高效且准确的模

型 [58, 59], 它可以有效地提取图片特征, 在图片分类、

检测、自然语言处理、语音识别等领域都有着广泛的

应用. CNN近似地模拟了人类视觉系统, 具有稀疏连

接和权重共享的特点 [59]: 稀疏连接是指每个隐藏层

神经元都只与前一层某个窗口内的神经元连接,这种

局域连接就构成了一个滤波器;而权重共享是指该滤

波器对该层所有神经元是相同的,可以理解为一个滤

波器只提取一类特定的局部特征. 卷积的网络结构既

大大减少了参数量, 同时还引入了平移不变性. 此外,

CNN还是一种具有层级结构的特征提取方法. 虽然

稀疏连接导致浅层神经元的感受野(Receptive Field)有

限,但图片以及文本语音等信息都存在局部与整体的

关系,浅层网络加工低层次的特征,深层网络将这些特

征组成高层次的特征,同时保留了空间相关性. 浅层与
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深层神经元共同协作,从而得到了该样本的有效表示.

点云网络可以很好地利用对撞机领域的数据类

型, 因为我们直接处理的原始数据通常以点云的方

式存在. 点云数据是空间中一组坐标向量的点的集

合 [60, 61]. 使用深度学习的一个优势就是可以依赖深

度网络强大的特征提取能力, 直接处理较为原始的

数据. 但在点云数据上, 应用深度学习面临着很多挑

战 [62], 大致可以总结为点云数据的无规律性、无结

构性、无序性等. 无规律性是指样本点在整个空间

中的分布密度非常不均匀; 无结构性是指样本点出

现的位置是随机的, 并不是出现在固定的格点上; 无

序性是指点云数据集中的样本点存在交换对称性,改

变顺序不会影响点云数据集记录的场景. 最早人们

将点云数据预处理为分布图,将无序的点云转化为有

结构的格点,或者使用多视角投影的方法将三维格点

转化为二维图片数据,然后使用发展成熟的深度神经

网络模型(DNN)或CNN进行分类或回归. 但是, DNN,

CNN等模型无法从根本上解决上述的点云数据带来

的挑战, 直到点云网络模型的出现 [63]. 在点云网络

中, 每个粒子都处于独立且同等的地位, 在所有粒子

都通过神经网络编码后, 会经过一个全局的最大池

化(Maxpooling), 这个操作是交换对称的, 也是这个方

法的关键之处. 同时为了考虑旋转不变性,通常还需要

学习一个旋转矩阵. 最后只需要再通过一个全连接,接

下游任务即可.为了进一步考虑局部信息,也有工作在

点云网络的基础上进行了改进 [64–66].

深度学习的可解释性是一个很大的挑战. 上述

的深度学习模型凭借着强大的表达能力在计算机视

觉、自然语言语音处理等很多领域都达到了很好的

效果, 但是任何事物都有两面性: 深度学习相比逻辑

回归、决策树等简单模型而言,一个很大的缺陷就是

缺乏可解释性. 可解释性可以帮助我们确定模型在

某些样本上为什么失效, 从而帮助进行问题定位, 并

让人们对AI有更强的信心. 人们在过去探索出了一些

可以在某种程度上获得特征重要性的方法 [67–79]. 例

如,对某个样本使用遮盖、扰动、梯度等方法,利用训

练好的深度模型,可以得到对该样本进行分类时对分

类决策最重要的特征区域分布,但这些方法的鲁棒性

(Robustness)受到很多质疑 [80–84]: 这些可解释性方法

很容易面临对抗样本的攻击.即对于任意一张图片,我

们都可以产生一张几乎与原图相同,并且神经网络预

测标签也相同,但是使用可解释方法得到的解释却大

相径庭.这些可解释方法面临的问题与深度学习本身

非常类似,因为深度学习面临的质疑之一就是它很容

易面临对抗样本的攻击 [85–87]. 一个直观的解释是深度

网络特征空间的决策边界十分复杂,只要我们对输入

进行一个很小的扰动,就可以使边界发生巨大变化. 很

多可解释方法依赖于梯度,而梯度是垂直于边界的,所

以也会相应变化. 此外,人们甚至发现,已有的可解释

方法之所以有效很大程度上仅仅是来自于人类的偏

见 [88],因而如何量化、自动化衡量可解释方法的有效

性也是一个热门的话题.总之,可解释机器学习的领域

远远没有达到成熟,很多开放性的问题仍然有待探索.

2.1.3 贝叶斯方法

在统计推断中,人们需要利用观测数据的分布反

推模型参数. 在这个场景下, 贝叶斯方法是一个常见

的选择 [89–91]. 从联合概率分布P(x, y) = P(y|x)P(x) =

P(x|y)P(y)出发,我们可以得到

P(y|x) =
P(x|y)P(y)

P(x)
, (1)

这里x是指数据集, y是指模型参数. P(y)称为先验分布,

也就是我们对模型参数的最初猜测,而P(x|y)就是似然

函数, 衡量了数据集x与模型参数为y时模型输出结果

的相似程度,在这里,我们可以利用已有的数据集更新

模型参数的分布,最终得到P(y|x),也就是后验分布.贝

叶斯方法从目标预测的先验分布出发,使用训练集来

更新这些分布.但由于分母P(x)通常需要高维积分,很

难直接计算,所以通常使用Metropolis重要性采样来获

得目标分布.

在相对论重离子碰撞领域中应用贝叶斯方法时,

有时需要构建一个概率分布模型,要求该模型能够在

参数空间的任意点处进行快速预测,高斯过程就是这

样的一个理想的模型 [92–94]. 高斯过程适用于任何高维

空间,并且很自然地量化了预测的不确定性. 尤其是在

计算量较大的参数估计任务中,高斯过程是一个很好

的选择.高斯过程是一种随机过程,即一系列随机变量

的集合.高斯过程中的每一个随机变量都符合联合高

斯分布:

y ∼ N(µ,Σ), (2)

这里µ是均值, Σ是协方差矩阵,也可以称为核函数. 核
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函数的一个常见的选择是

Σ(yi, y j) = k(xi, x j) = exp
(
−
|xi − x j|2

2l2

)
+ σ2

nδi j, (3)

第一项是一个高斯型函数1), 引入第二项是考虑到训

练数据可能含有噪声: y = f (x) + ϵ,假设ϵ是一个方差

为σ2
n的高斯噪声,就得到了第二项.协方差矩阵描述了

不同模型输出y之间的相似程度,但它实际上是模型输

入x的函数. 这意味着当输入的样本非常接近时,输出

就会有很强关联,但如果输入相距较远,输出就没有关

联; 标志远近的特征尺度是l. 在这样的协方差的约束

下,得到的函数通常比较光滑,有很好的性质;这里的

光滑性可以用特征尺度来控制.当然,也可以结合具体

问题构造更加复杂的协方差函数,比如可以将两个高

斯函数相加,使样本点在某个小的尺度和某个大的尺

度都有一定关联结构. 协方差矩阵定义好后,就可以通

过训练数据进行新的样本点的输出预测,包括均值和

协方差.

当高斯模型定义完成后,假设训练数据的输入输

出为(Xt, yt),在测试集的Xp处做预测时,可以得到模型

的输出为

yp ∼ N(µ, σ2), (4)

µ = ΣptΣ
−1
tt yt, (5)

σ2 = Σpp − ΣptΣ
−1
tt Σtp, (6)

这里将Σ(yi, y j)简记为Σi j. 从中可以看到, 预测值yp是

所有训练集yt的线性组合, 而权重就依赖于两点之间

的协方差函数. 方差则包含了xp的协方差函数,第二项

则是由于训练集带来的额外信息,减少了本来的方差.

2.2 非监督式学习之降维

当数据没有标签或者标签很难获得时,我们会采

用非监督式学习的方法进行数据处理,这通常包括聚

类、降维等. 非监督式学习的主要目的是对现有的数

据信息进行压缩,同时尽可能保证信息损失较小,从而

找到数据中隐藏的模式. 非监督式学习的常见思路是

通过衡量样本之间的相似性进行聚类,或者将高维的

样本特征向低维投影,或者对数据的生成建立隐变量

模型, 并学习该模型参数. 典型的非监督式学习模型

包括k均值聚类 [95]、主成分分析(PCA) [96, 97]、奇异值

分解(SVD) [98]、自编码器(Autoencoder) [99]、概率图模

型 [100]等.

降维的算法假设样本的实际特征自由度要小于数

据集的特征数. 原始的高维数据很难分析样本的实际

位置,并且面临着“维度诅咒”: 大量的特征使得训练缓

慢且难以优化,容易过拟合.通过降维既可以更好地表

示样本之间的关系,提供低维可视化的可能,又去除大

量噪声以及无关细节,使得训练更加容易.

PCA是最常用的降维方法之一,同时也可以探索

数据集的隐藏特征 [101]. PCA的主要思想是在把原始

数据每个特征均值归零之后,将数据集在某个方向上

的方差视为信息含量,挑选出信息含量最大且互相垂

直的方向,然后把这些方向按照信息含量由高到低进

行排序, 即为主成分. 假设原数据集为x, 均值为µ, 那

么协方差矩阵是

Σ = E
[
(x − µ)(x − µ)T

]
, (7)

可以证明,第k主成分的方差等于按Σ由大到小排序的

第k个特征值.

如果主成分的数量小于原始的特征数量,将原始

数据投影到这些主成分方向上,那么就在保留了足够

多信息的情况下达到了降维的效果.例如,将第一主成

分作为新特征表示数据,就将原高维空间数据压缩为

一维空间的数据. 另一方面,作为线性方法,它的假设

是原数据集的特征之间是线性相关的,通过正交变换,

可以转换为线性无关的变量. 所以PCA分解也可以用

于分析原始特征以及它们之间的关系.

PCA通常要求原始数据分布符合多维高斯分布,

非高斯分布的数据有时可以通过非线性变化将它变得

近似高斯分布.另一方面, 作为一种线性方法, PCA可

以识别变量之间的线性关联,但对于非线性关联则无

能为力. 在使用PCA之前,需要考察数据集是否满足这

些要求.

与PCA类似的线性降维方法包括奇异值分解 [98]、

独立成分分析 [102, 103]、因子分析 [104]、非负矩阵分

解 [105, 106]等. 而如果数据集包含非线性结构,那么就需

要引入非线性的降维方法, 包括核PCA [107]、自编码

器 [99]、 t-SNE [108]等. 非线性方法通常具有更强大的

1)注意这个高斯分布形式不是必须的, “高斯过程”指的是随机变量符合高斯分布,而不是指此处的协方差矩阵符合高斯分布.
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特征提取能力,但更容易过拟合,在可解释性、计算消

耗等方面也有劣势. 所以具体使用哪种方法取决于具

体问题.

3 机器学习在相对论重离子碰撞中的应用

对撞机物理的数据量大、特征维度高,难以解析,

这些特点构成了机器学习在其中广泛应用的基础. 集

成学习与深度学习是对撞机物理研究中使用最广泛的

方法,它们在表达能力、可解释性等方面有很多不同,

需要结合具体任务来决定使用哪一种更有效.

3.1 集成学习与深度学习在碰撞参数、状态方程

与流体演化中的应用

集成学习模型训练、部署都比较简单灵活,在很

多任务中都作为比较基准. 例如, Li等人 [109]分别使

用了集成学习LightGBM与深度学习CNN, 逐事件地

分析了碰撞参数, 并对这两种方法进行比较. 他们

用二维的横动量-快度质子谱作为输入, 使用UrQMD

(Ultra Relativistic Quantum Molecular Dynamics)输运模

型产生了50000个金-金碰撞事件作为训练数据, 发现

使用CNN和LightGBM预测的碰撞参数与实际碰撞参

数相比平均差别分别为∆b = 0.16 fm和∆b = 0.08 fm,

LightGBM方法比CNN的表现更好; 结合可视化方法,

我们还可以获得特征重要性分布图, 这对于分析

理解碰撞参数很有帮助, 但CNN却很难做到. 状态

方程描述了压强随能量密度和净重子化学势的变

化, 对于理解高能核反应非常重要. Pang等人 [110]考

虑了对一级相变和连续过渡(Crossover)这两种状态

方程的分类, 使用的机器学习方法包括集成学习

与深度学习. 结合末态动量空间的粒子谱ρ(pT , ϕ),

这个问题可以转化为图片识别的监督式学习任务.

他们发现, 在QGP冻结(Freeze Out)成强子后, 相变的

信息没有完全损失, 用机器学习进行分类是可行

的. 为了验证机器学习模型的泛化能力, 他们使用

的训练数据来自初始状态为AMPT (A Multi-Phase

Transport)模型的CLVisc (The CCNU-LBNL-viscous hy-

drodynamic)模型, 而测试数据考虑了两种不同的混

合模型: 初始状态为IP-Glasma (The Impact Param-

eter dependent Glasma)模型的CLVisc模型, 以及初始

状态为MC-Glauber (The Monte Carlo Glauber)的IEBE-

VISHNU (Event-By-Event Viscous Israel Stewart Hydro-

dynamics aNd UrQMD)模型. 可以发现,深度学习有更

好的泛化能力,平均意义上取得了接近95%的准确率,

而集成学习方法,如随机森林、梯度提升树等,准确率

不超过80%. 可以看到这个任务中,集成学习的泛化能

力比深度学习更弱.

在相对论重离子碰撞的领域, 我们接触到的原

始数据属于所谓的“点云”数据, 一个样本就是一次对

撞事件, 每个样本包括多个粒子, 每个粒子包括四动

量、质量、电荷等基本特征. 在实际应用时, 点云数

据集通常被定义为粒子信息列表, 如(E, px, py, pz)或

者(E, pT , η, ϕ). 处理这种点云数据通常有两种思路,一

种是先将它转化为更标准的数据格式,另一种是使用

对应点云构建的网络结构,直接使用原始数据集.

为了尽可能利用成熟的CNN网络结构,可以将原

数据集转化为标准的图片数据集. 这个思路的工作有

很多, 例如, Bass等人 [111]将粒子信息处理为(pT ,pz)的

二维分布作为输入, 将碰撞参数作为输出, 定义了

一个回归问题, 发现使用相对简单的网络结构就可

以较为准确地完成对碰撞参数的预测. 类似的应

用还有Pang等人 [112]的工作, 他们使用了产生于相

对论流体程序CLVisc的训练数据, 并同时使用了两

种不同的状态方程: 连续过渡和一级相变. 他们发

现经过训练的CNN对QCD状态方程的分类结果非

常具有鲁棒性, 对于不同的初态、输运系数、冻结

温度以及不同的流体或初态模型, CNN 的预测都

能达到接近95%的准确度. 他们还发现, 对于来自与

训练集同一个混合模型的测试集, 即CLVisc+AMPT,

使用不到50%的训练数据就能达到99%的精度; 对

于来自与训练集不同混合模型的测试集, 即IEBE-

VISHNU+MC-Glauber和CLVisc+IP-Glasma, 随着训练

集增大, CNN表现也变得更好; 如果使用完整的训

练集, CNN可以取得95%的准确率. 这些结果足以说

明CNN强大的泛化能力. 对该问题更一般的讨论详见

文献[113].

本团队对用CNN进行图像处理方面也进行了研

究, 并成功地将其应用到了流体演化模拟上. 在

相对论重离子碰撞中, 为了模拟相对论流体系统

的演化, 通常需要求解能动量守恒和流守恒方程.

流体模型不仅很好地描述以及预测了相对论重离

子碰撞中QGP相关的实验数据, 而且也成为了本
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文涉及的大部分机器学习应用的重要基础. 但是

这个流体模拟的程序通常是非常耗时的. Huang等

人 [114]使用的stacked U-net (sU-net)网络结构实现了对

流体演化的模拟. U-net是CNN的一种, 最初被用于

生物医学上的图片分割 [115]. Huang等人使用的sU-

net由4个U-net块构成, 这些U-net块之间使用了残差

连接. 在这个工作中, 数据集来自于VISH2+1 (Vis-

cous Israel-Stewart Hydrodynamics in 2 + 1 Space-Time

Dimensions), 初态用MC-Glauber, MC-KLN (Kharzeev-

Levin-Nardi), AMPT和TRENTo (The Reduced Thick-

ness Event-By-Event Nuclear Topology)等初态模型产

生,但训练集只使用了MC-Glauber,这么做的目的是测

试深度学习的泛化能力. 令人印象深刻的是,即使是在

不同初态的测试集上,深度学习预测的末态分布也可

以很好地与实际分布吻合,并且相对于传统流体方程,

深度学习的计算时间大大缩短.

如果希望直接处理点云这样的原始数据,需要使

用更加特殊的网络结构,如果需要进一步考虑局域关

联, 网络结构通常会变得更加复杂. 但由于这个方法

充分利用了原始数据,未来可能会有更多的工作在这

个方向上进行探索. 从这个思路出发, Steinheimer等

人 [116]分别使用CNN和点云网络(PCN)来辨认一级相

变的相空间特征,尝试了亚稳态与麦克斯韦两种状态

方程的逐事件二分类. 该工作发现如果使用坐标空间

的重子密度分布,那么即使是最简单的网络都可以达

到95%的准确率. 但是从坐标空间到动量空间的状态

转换是非平庸的,在动量空间,亚稳态的特征几乎完全

丢失.该工作发现CNN的效果仅仅比随机猜测好一点,

而PCN的表现明显更加出色.

很多机器学习方法, 包括浅层神经网络以及传

统机器学习方法都曾经被用来进行碰撞参数的预

测 [109, 111, 117–119],但都没有使用原始的点云数据. Kut-

tan等人 [120]开始使用点云网络来预测碰撞参数. 传统

的方法很难逐事件地分析碰撞参数,并且只能对特定

的中心度对应的碰撞参数分布有一个理论上的估计.

但使用点云网络模型,可以对碰撞参数进行准确、快

速的逐事件预测, 对于2–14 fm的碰撞参数, 点云网络

模型的预测平均误差仅为−0.33–0.22 fm.

原始的点云网络的局限性在于难以捕捉粒子之

间的局部关联,但通常末态粒子之间往往存在着复杂

的关联, 所以还需要考虑更加复杂的局部网络结构.

Huang等人 [121]在点云网络的基础上加入了动态边卷

积(Dynamical Edge Convolution)操作,并将其用于辨认

含有临界涨落的事件.他们使用JAM模型产生了没有

临界涨落的数据,并借助CMC (Critical Monte-Carlo)模

型加入临界涨落. 对于其中5% JAM粒子替换为关联临

界粒子的测试集,这个方法获得了82.1%的精度,远超

纯粹的点云网络. 该工作展示了深度学习强大的粒子

特征提取能力,为后人用数据驱动的方式探索临界涨

落提供了启示.

在科学研究领域,可解释性显得尤为重要,但人们

在这方面的探索还处于初步阶段. Pang等人 [112]利

用预测差异分析方法(Prediction Difference Analysis

Method)分析了pT −ϕ重要性分布图,发现了分类EoS所

涉及的重要区域. 在另一个工作中, Pang等人 [122]通

过另一种可解释方法: RAM (Regression Attention

Mask)算法, 结合训练好的CNN模型, 找到了对核形

变参数β2最敏感的参数分布区域.这些分布又被称为

特征重要性,对于理解机器学习模型决策非常重要.但

正如上文所述,目前的可解释性方法虽然可以应用于

深度学习这样的黑盒子模型,但同时其本身也是一个

黑盒子,故而其有效性还有待验证.

3.2 贝叶斯方法在提取QGP性质方面的应用

在相对论重离子碰撞理论模型中,人们需要确定

大量的模型参数,这些参数会影响到每一个可观测量,

同时确定如此多的参数非常困难,但贝叶斯方法的引

入可以很好地解决这一问题.此外,由于相对论重离子

碰撞过程涉及的物理量无法直接测量,需要通过模型

模拟与实验数据比较的方法来推断,而这与贝叶斯方

法的思路恰好一致.通过贝叶斯方法结合流体模型,可

以对模型参数做一个有效的约束.

贝叶斯方法可以用来推定QGP状态方程的参

数. Pratt等人 [123]在将状态方程参数化的基础上, 利

用贝叶斯方法, 通过假定高斯分布(详见2.1.3), 利

用LHC和RHIC的数据, 确定了包括状态方程两个参

数及模型的其他参数在内的14个参数的后验概率,在

误差范围内对状态方程施加了限制.从结果可以看出,

施加了限制后的状态方程及观测量对于格点QCD的

计算结果或实验结果的偏移要明显优于未施加限制

之前.
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贝叶斯方法可以推断相对论重离子碰撞混合模型

包括输运系数在内的各个参数. 从2015年开始, Bern-

hard等人 [124–126]在系列文章中, 借助TRENTo等模型,

利用马尔可夫链蒙特卡罗采样,对一组参数同时进行

了半定量或定量的限制,给出了其分布,同时定量给出

了比剪切黏滞系数(Specific Shear Viscosity) η/s和比体

黏滞系数(Specific Bulk Viscosity) ζ/s的温度依赖. 进

一步地,系列文章将利用贝叶斯推断所得的参数预测

的一些统计量对实验的平均偏离控制在5.1%的水平以

内,进一步说明了贝叶斯方法的可靠性. 此外,系列文

章还实证了参数的模型依赖,并说明了带电荷粒子和

可识别粒子对推断结果的影响. Everett等人 [127]采用新

的综合性的相对论重离子碰撞模型框架,在之前若干

应用贝叶斯方法的基础上,更系统地将贝叶斯推断应

用在相对论重离子碰撞中. 该工作强调了先验分布对

贝叶斯推断结果的影响,揭示了不同模型参数对推断

结果的模型依赖有大有小, 而其中η/s及ζ/s的推断结

果对不同模型较为敏感. 此外, 这个工作第一次在和

数据比较前进行了利用贝叶斯推断重新获得已知的模

型参数并与已知的模型参数比较的封闭检验(Closure

Tests).

该工作也存在一些有待完善之处,例如推断结果

依赖于模型的选择,一些参量如体弛豫时间(Bulk Re-

laxation Time)的不确定度过大, 未考虑状态方程的不

确定性等. 在此基础上, Everett等人 [128]还进一步考虑

了实验与模型的不确定性,引入了模型平均,获得了更

可靠的参数限制.除了输运系数等模型参数之外,也有

利用贝叶斯方法推断其他参数的工作. Xu等人 [129]基

于郎之万模型,将贝叶斯方法应用到提取重夸克的扩

散系数,获得的后验分布与带不确定度的格点QCD及

其他模型的结果相合. He等人 [20]利用贝叶斯方法,借

助实验数据,提取出了不同系统中介质影响的喷注能

量损失分布,发现能量损失分布较宽,同时平均能量损

失随真空喷注能量的增加略快于对数形式,且结果与

线性玻尔兹曼输运模型模拟相合.

3.3 非监督式学习PCA在集体流研究中的应用

PCA是非常有效的数据分析的方法, 在相对论重

离子碰撞领域中有较多的应用.

在相对论重离子碰撞中, 末态的各阶流是研究其

性质的重要统计量, 而PCA的应用给人们提供了寻找

各个流成分及初态响应的主导特征, 并在此基础上

成为窥探背后物理图像的强有力的工具. Bhalerao等

人 [130]研究了椭圆流、三角流等的主成分v(α)
n ,包括其

作为横动量、赝快度的函数的主成分; 并在此基础

上讨论了利用近似展开描述因子化破缺(Factorization

Breaking)的泊松关联系数(Pearson Correlation Coeffi-

cient) r的条件, 提供了物理上直观的结果. Mazeli-

auskas等人 [131, 132]在用PCA分解流信号的基础上, 通

过PCA研究了二粒子关联的协方差矩阵, 更详细地研

究了vn谱,并发现二粒子关联主要贡献在于前两个主

成分. 鉴于不同主成分代表了不同的对初始条件统

计无关的响应机制, 总的来说, 领头的成分全局地表

示人们引入vn的动机,次领头的成分影响因子化破缺.

此外, 这个工作还探讨了中心度和η/s对主成分的影

响. 和传统的方法相比, PCA可以方便地考虑所有二

粒子角向关联的信息以及逐事件涨落(Event-By-Event

Fluctuation). 此外, Bożek等人 [133]还利用PCA研究了

不同微分流之间的非线性耦合.该工作考察了关于横

动量的微分流之间的多种关联,对于不同阶的微分流

的关联,发现了微分流关联矩阵的分块结构. 此工作只

研究了关于横动量的微分流vn(pT ),但相关方法也可应

用于研究对赝快度微分的流.

本团队也在相关研究中应用了非监督式学习.

Liu等人 [134]使用PCA研究了大量VISH2+1流体模拟碰

撞事件得到的单粒子分布,发现PCA可以独自重新发

现各阶流. 同时, PCA发现的流与传统的傅里叶分解

产生的流有较好的对应关系, 它们相近但不完全相

同.此外, 对于对称累积量(Symmetric Cumulants)的研

究发现相比传统方法, 通过PCA获得的彼此正交的流

可以减少模式间的耦合效应. Liu等人 [135]还进一步讨

论了PCA方法得到的各阶模式的稳定性. 此前PCA在

相对论重离子碰撞中的应用大多都是在傅里叶分解的

基础上进行的, Liu等人使用PCA直接处理单粒子分布,

减少了人类的偏见(Bias).

4 总结

本文总结了机器学习在相对论重离子碰撞领域的

应用. 这些应用利用的数据来自各种物理耦合模型的

数值模拟以及对撞机实验数据. 应用的场景包括碰撞
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参数、状态方程、喷注、流体模型参数等. 而使用的

机器学习主要集中于监督式学习,其中回归和分类是

最常见的学习任务.

经典的集成学习、贝叶斯方法、PCA等模型以及

一些深度学习模型包括DNN, CNN等已经在高能物理

领域有了较多应用. 但从对这些相关工作的总结、分

析中,可以发现,绝大多数的应用都停留在较为早期的

原型模型中,这些模型普适性很好,但通常与实际的物

理场景需求并非完全一致,所以数据处理过程中也不

可避免地含有人为的偏见,但往往端到端才能最大程

度上利用深度学习强大的特征提取能力. 这不仅需要

物理学家针对性地定义问题,也需要充分利用机器学

习前沿的研究成果.随着深度学习的发展,各种新颖的

网络结构层出不穷,这些模型通常具有更强的表达能

力或者在某些场景下表现更加优越. 虽然它们在相对

论重离子碰撞中应用还很少,但可以给我们一定的启

发,例如由于对撞机物理的特殊性,需要结合点云数据

的特点以及粒子之间关联进行更多网络结构的创新.

在这个大数据的时代,这些模型已经开始逐渐取代传

统方法.

随着机器学习在相对论重离子碰撞领域中的应用

快速增多,也需要考虑这些应用可能面临的问题与争

议.首先,作为一个交叉学科的领域,相关研究与计算

机科学家之间的合作还比较少,未能充分利用已经成

熟的问题解决方案,如何促进双方的高效合作是未来

需要考虑的问题.其次,机器学习模型是完全数据驱动

的黑盒子,虽然它做到了传统方法做不到或者做得不

够好的事情,但这很难促进对物理本质的理解. 这样的

模型预测要让物理学家广泛接受还有一定难度.这个

问题一方面需要物理学家们关注可解释机器学习的最

新进展,另一方面,正如机器学习在工业界的多个领域

取代传统程序一样,随着机器学习在物理中的应用变

得难以替代,物理学家们也会逐渐用新的视角审视这

些应用的意义.
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Applications of machine learning in relativistic heavy ion physics

ZHOU Meng, LUO YiQun & SONG HuiChao*

State Key Laboratory of Nuclear Physics and Technology, Department of Physics, Peking University, Beijing 100871, China

Recently, with rapid hardware and algorithms development, machine learning has been widely used as a significant data
analysis method. This article reviews the application of different machine learning algorithms in heavy ion collisions,
including impact parameter prediction, nuclear deformation parameter prediction, phase transitions classification, fluid
evolution simulation, etc. The machine learning algorithms comprise classic machine learning algorithms, such as ensem-
ble learning and principal component analysis, and deep learning algorithms, such as convolutional neural networks and
point cloud networks. Because of the excellent performance and efficiency of machine learning, these applications will
receive much attention in our field.

machine learning, deep learning, heavy ion collision physics

PACS: 21.65.Qr, 25.75.-q, 25.75.Ag, 25.75.Ld, 25.75.Nq

doi: 10.1360/SSPMA-2021-0321

252002-13

https://doi.org/10.1103/PhysRevC.91.054910
https://doi.org/10.1103/PhysRevC.94.024907
https://doi.org/10.1038/s41567-019-0611-8
https://doi.org/10.1103/PhysRevC.103.054904
https://doi.org/10.1103/PhysRevLett.126.242301
https://doi.org/10.1103/PhysRevLett.126.242301
https://doi.org/10.1103/PhysRevC.97.014907
https://doi.org/10.1103/PhysRevLett.114.152301
https://doi.org/10.1103/PhysRevC.91.044902
https://doi.org/10.1103/PhysRevC.93.024913
https://doi.org/10.1103/PhysRevC.97.034905
https://doi.org/10.1140/epjc/s10052-019-7379-y
https://doi.org/10.1103/PhysRevC.102.024911
https://doi.org/10.1360/SSPMA-2021-0321

	机器学习在相对论重离子碰撞中的应用
	引言
	机器学习简介
	监督式学习
	集成学习
	深度学习
	贝叶斯方法

	非监督式学习之降维

	机器学习在相对论重离子碰撞中的应用
	集成学习与深度学习在碰撞参数、状态方程与流体演化中的应用
	贝叶斯方法在提取QGP性质方面的应用
	非监督式学习PCA在集体流研究中的应用

	总结


