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深度学习在高能核物理中的前沿进展

张靖宗 1,2,3 郭 爽 2,3 朱励霖 1 王凌霄 3,4 马国亮 2,3

1（四川大学 物理学院    成都  610064）

2（复旦大学 现代物理研究所    上海  200433）

3（理论物理专款上海核物理理论研究中心    上海  200438）

4（日本理化学研究所RIKEN    和光市  351-0198，日本）

摘要 随着高能核物理研究进入多维度、高复杂度数据分析阶段，深度学习技术正逐步成为理解极端条件下核

物质行为的关键工具，并推动研究范式从经验驱动向数据驱动的根本转变。本文简要梳理了机器学习在该领

域的演进，并着重介绍了深度学习方法在其中的前沿进展：早期（20世纪末至21世纪10年代）研究主要采用人

工神经网络和支持向量机等传统算法，通过核质量预测、相变识别等任务验证了机器学习处理核物理问题的可

行性，但受限于人工特征提取和计算能力的制约，尚未触及物理特征的自主挖掘；深度学习时代（21世纪10年代

至今），研究者创新性地引入点云网络架构，通过直接处理末态粒子四动量数据，不仅突破了传统方法依赖人工

构造统计观测量的局限，更开启了从数据表象到物理实在认知跃迁的进程。与此同时，无监督学习方法推动研

究重心从假设验证转向数据驱动的物理规律自主发现，不仅实现了异常信号的敏锐捕捉，更催生出物理现象涌

现性研究的新思路。展望未来，从发展包含物理先验的深度学习算法以提升模型的物理含义，到元学习与自监

督框架深化稀有事件分析；从量子机器学习加速提取高维数据特征，到生成式模型重构物理数据生态，这些发

展或将推动高能核物理从观测数据的被动解释转向物理规律的主动发现，从局部特征的碎片化分析转向系统

行为的整体性认知，最终有可能构建具有自主知识发现能力的智能物理研究体系。
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Abstract As high-energy nuclear physics research enters a phase characterized by multi-dimensional and highly 

complex data analysis, deep learning techniques are gradually becoming essential tools for understanding nuclear 
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matter behavior under extreme conditions. This shift is driving a fundamental transformation in research paradigms 

from experience-driven approaches toward data-driven methodologies. This article briefly reviews the evolution of 

machine learning in this field, emphasizing recent advancements involving deep learning techniques. Early research 

(from the late 20th century to the 2010s) primarily employed traditional algorithms such as artificial neural networks 

and support vector machines. These studies validated the feasibility of machine learning approaches in nuclear 

physics through tasks like nuclear mass prediction and phase transition identification. However, due to limitations in 

manual feature extraction and computational capabilities, such methods did not yet extend to autonomous exploration 

of physical features. In the deep learning era (2010s to present), researchers have innovatively introduced point-cloud 

neural network architectures, enabling direct processing of final-state particle four-momentum data. This 

advancement has overcome the constraints of traditional methods that relied heavily on manually constructed 

statistical observables and initiated a conceptual leap from superficial data representations toward intrinsic physical 

insights. Simultaneously, unsupervised learning methods have shifted research focus from hypothesis validation to 

autonomous, data-driven discovery of physical laws, facilitating not only sensitive detection of anomalous signals but 

also opening new avenues for investigating emergent physical phenomena. Looking ahead, from developing deep 

learning algorithms incorporating physical priors to enhance the model physical interpretation, to meta-learning and 

self-supervised frameworks deepening rare event analysis; from quantum machine learning accelerating high-

dimensional feature extraction, to generative models reconstructing the physical data ecosystem, these advancements 

will potentially propel high-energy nuclear physics research from the passive interpretation of observational data 

toward active discovery of physical laws, shifting analysis from fragmented, local feature exploration toward holistic 

comprehension of systemic behaviors. Ultimately, this progression may pave the way toward constructing an 

intelligent physics research system capable of autonomous knowledge discovery.

Key words Machine learning, Deep learning, Heavy-ion collisions, AI for science

相对论重离子碰撞研究旨在探讨核物质在极端

温度和密度条件下的行为，重点关注夸克-胶子等离

子体（Quark-Gluon Plasma，QGP）的形成与性质，并

探索强相互作用的相图［1−2］。高能粒子在碰撞过程

中经历剧烈的演化，从初始的高温高密子系统逐渐

冷却，并最终通过强子化形成末态粒子。这一过程

中涉及的非平衡动力学机制十分复杂，既包括集体

流、喷注淬火等强相互作用效应［3−6］，也涉及量子色

动力学（Quantum Chromodynamics，QCD）在高温状

态下的表现。深入研究QGP的特性不仅有助于理

解极端条件下的核物质性质，也能为早期宇宙的物

理过程提供重要的理论依据［7−9］。

该领域的研究通常依赖于末态粒子的观测来反

演碰撞过程，从中提取关键的物理信息。然而，传统

的分析方法主要基于手工构造的统计观测量，例如

横向动量分布、椭圆流（v2）和高阶流（v3、v₄）等。这

些方法虽然成功地探测到QGP的集体性质、流体动

力学响应、淬火效应等物理现象［10−13］，但在从高维

度、多变量相关性强的数据中抓取敏感物理特征时

往往显得力不从心。一方面，由于QGP的演化涉及

强相互作用物质非平衡态的输运过程，模型参数空

间的维度极高，导致传统数值方法（如格点QCD、流

体动力学模型）计算成本巨大。另一方面，实验数据

的复杂性也在不断提高，例如ALICE、STAR等实验

所产生的碰撞数据包含数十亿的最低偏差事件

（Minimum Bias Event，NMB），大部分事件都涉及数

百个粒子的动量、角度、种类等信息，如何从海量数

据中提取关键的物理模式成为一大挑战［14］。

近年来，机器学习特别是深度学习技术取得了

长足的发展，极大地推动了数据驱动科学的发展。

一系列基于 Transformer［15］结构的大语言模型展现

出了卓越的泛化能力，而深度学习在计算机视觉、医

学影像分析、自动驾驶等领域的成功应用也证明了

其强大的数据处理能力。在此背景下，研究者开始

探索如何将这些先进的深度学习技术引入高能核物

理研究［16−18］，机器学习，特别是深度学习，正逐步成

为应对该领域高维度、大数据和复杂关联挑战的工

具，推动研究范式向数据驱动转变，多篇权威综述已

经详细阐述机器学习方法在核物理理论、实验、加速

器科学乃至基础QCD问题中的广泛应用［19−22］。基

于深度学习的点云分析方法（如 PointNet、Point 

Transformer）已在三维数据处理任务中展现了强大

的特征提取能力［23−26］，而高能核物理实验所产生的

末态粒子数据本质上也是一种无序点云数据。因

此，借助点云网络，研究者能够直接从粒子级数据中

学习碰撞系统的特征，从而绕开传统统计观测量的
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局限性，为QGP研究提供全新的思路［27］。

1  机器学习的发展 

机器学习技术的发展经历了从简单到复杂的演

变过程。早期的研究主要依赖人工设定的规则系

统，需要研究人员手动提取数据特征并编写判断逻

辑。随着数据量的快速增长和计算能力的提升，现

代机器学习逐渐转向数据驱动模式，通过算法自动

从数据中学习规律，而深度学习则是其中最为成功

的分支。这种转变使得统计学、数据科学和深度学

习技术成为解析复杂物理系统的重要工具，它们不

再局限于验证已有理论，而是能够主动发现数据中

隐藏的新规律［15］。特别是在高能核物理领域，重离

子碰撞实验每天产生的TB级多维数据（包括粒子动

量、能量、角度等信息）［28］，传统分析方法已难以有效

处理。深度学习技术的出现提供了突破口：通过构

建多层神经网络，计算机可以自动识别数据中的复

杂模式，例如从数百万个粒子轨迹中提取集体流特

征，或是发现不同碰撞能量下的相变信号，这些能力

显著扩展了人类探索极端核物质行为的技术手段。

根据学习方式的不同，机器学习主要分为三大

类：监督学习（Supervised Learning）、无监督学习

（Unsupervised Learning）和强化学习（Reinforcement 

Learning）［15］。监督学习需要预先标注的数据作为

“参考答案”，类似于学生在老师指导下学习。在高

能核物理中，这种方法被广泛应用于关键物理现象

的识别任务。而无监督学习则不需要预先标注，它

更擅长从原始数据中发现潜在结构。当研究人员面

对全新的实验现象时，这类方法能自动将相似特征

的事件归类，帮助发现可能的新物理信号。常用的

技 术 包 括 主 成 分 分 析（Principal Component 

Analysis，PCA）和自编码器：PCA通过线性变换找到

数据的主要差异方向，将上千维的粒子动量数据压

缩到几个关键维度；自编码器则通过神经网络重建

数据的过程，自动提取出最本质的特征。强化学习

虽然当前应用较少，但其“试错优化”的特点在实验

控制调节等场景展现出潜力，例如使用强化学习方

法，自动调整相对论重离子对撞机（Relativistic 

Heavy Ion Collider，RHIC）中加速器设置，以实现轨

迹调节和优化，提高加速器操作效率［29］。因此，解决

高能核物理中的不同问题可以利用不同的训练方

式，例如利用监督学习预测核性质或分类碰撞事

件［30］，借助无监督学习分析数据内在结构或进行异

常信号检测，相关综述已经对这些机器学习方法及

其应用场景进行了系统性的梳理［31−32］。

这些方法的组合应用正在改变传统研究流程。

过去需要数月时间的人工数据分析工作，现在可以

通过监督学习模型在数小时内完成初步分类；曾经

依赖物理直觉的假设验证，现在能够借助无监督学

习进行系统性探索。更重要的是，机器学习不仅提

高了数据处理效率，还帮助研究人员注意到那些容

易被人类忽视的微弱关联，例如不同碰撞几何条件

下集体流模式的细微差异，或是粒子关联中暗示的

临界涨落特征。这种从“人工筛检”到“智能挖掘”的

转变，标志着高能核物理研究正在进入数据驱动的

新阶段。

2  机器学习在核物理研究中的早期探索 

早在20世纪90年代，研究者便开始尝试利用人

工神经网络（Artificial Neural Network，ANN）研究核

物理问题。例如在实验中，Bass等［33］使用人工神经

网络，以末态重子的动量分布作为输入，进行碰撞参

数重构，其性能比经典技术提高近两倍，并发现对于

该任务的输入表示，简单的网络架构，甚至无隐藏层

的感知机就足以有效重构；而在理论研究上，St.

Louis-Urbana合作组在计算实验中成功应用人工神

经网络，预测核物理性质，包括原子质量、分离能以

及壳稳定超重核的存在范围［34］。人工神经网络展现

出极高的准确率让研究人员确信，ANN具备显著的

预测能力，将为核性质计算及多体系统的唯象分析

提供了全新的工具。这些探索作为机器学习与核物

理结合的先驱代表之一，通过与传统的核物理模型

（如液滴模型）对比，验证了神经网络在预测核稳定

性方面的优势，并作为传统核物理模型的有力补充。

但对于极端条件下的核稳定性（如高温、高压环境），

模型的适用性及其泛化能力仍需进一步验证和完

善。这些成果构成了机器学习与高能核物理交叉发

展的重要起点，并被回顾性综述视为开创性工作［19］。

受此影响，后续研究进一步探索并拓展了ANN

在核自旋与宇称系统学中的应用［35］。Costiris等［36］

通过神经网络实现了对复杂核系统学数据的高效建

模，优化了核系统学的参数预测，提升了模型的拟合

精度，提供了一种新的分析工具，但如何在其他核物

理领域（如粒子物理、强相互作用等）推广这些方法

仍待进一步探索。

除此之外，其他的传统机器学习算法，例如图1

所示的支持向量机（Support Vector Machine，SVM）

也被应用于核物理理论分析中。Clark等［37］采用支

持向量机研究核质量、β衰变以及基态自旋/宇称的

系统性规律，进一步验证了机器学习方法在核物理

研究中的可行性。Clark等通过该方法对核性质进

行全局预测，克服传统方法在预测核物质特性方面
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的局限性，成功地将支持向量机应用于核物理中的

多种预测任务，并且提供了比传统方法更为精确的

结果。但是支持向量机相比于深度学习算法等，在

处理多分类问题时，往往需要构建多个二分类器，训

练复杂度较高；其次，其性能常深度依赖核函数、惩

罚因子等参数，需要多次实验调整参数；再次，传统

的支持向量机需要人工设计的特征作为输入，无法

自动从数据中学习多层次的特征表示。

3  点云深度学习的发展 

尽管早期传统机器学习方法在高能核物理研究

中取得了初步成功，面对高能重离子碰撞产生的海

量数据与多维度特征提取需求，传统算法逐渐暴露

出表征能力不足、高度依赖人工设计的特征等瓶颈。

这 一 现 实 需 求 推 动 了 诸 如 卷 积 神 经 网 络

（Convolutional Neural Network，CNN）、点云神经网

络（Point Cloud Network，PCN）等深度学习技术在高

能核物理中的应用。事实上，重离子对撞（Heavy 

Ion Collision，HIC）产生的实验数据主要由粒子的四

动量及其他属性构成，而早期研究通常将数据转换

为 2D图像，以便CNN处理［38］。如Pang等［38］将重离

子碰撞末态带电粒子数据处理为横动量与方位角组

成的二维图像，通过卷积神经网络实现了高精度区

分不同状态方程的流体力学演化，并通过预测差异

分析（Prediction Difference Analysis，PDA）将 CNN

模型中对分类决策最重要的输入特征区域；Du等［39］

在此基础上，利用CNN从 pion谱中识别QCD状态

方程，系统评估了不同数据处理方式对识别性能的

影响，证明了在复杂混合模型框架下，CNN仍能从

末态 pion谱中解码状态方程信息，准确率表现优于

全连接深度神经网络（Deep Neural Network，DNN），

同时明确指出统计平均是抑制涨落显著提升CNN

识别精度的有效手段。

随着点云分析技术的发展，基于点云的深度学

习模型逐渐应用于相对论重离子碰撞研究。相比于

传统方法，点云网络能够直接处理粒子数据，无须额

外的数据预处理，提高了分析效率的同时保留了粒

子间高维度特征的关联［40］。值得注意的是，各种点

云算法的引入与高能重离子碰撞模拟数据的形式密

不可分。以多相输运（A Multi-Phase Transport，

AMPT）模型为例，其作为一种多阶段输运模型，不

仅能够很好地符合实验数据，模拟高能重离子碰撞，

还可以为深度学习方法提供可信的数据来源。

AMPT模型的核心由4个主要部分组成：初始条件、

部分子级联、强子化过程和强子级联，其模拟结果可

以有效地描述粒子的快度分布、横向动量谱、椭圆

流，并与实验数据高度一致［41］。特别是弦熔化

（string-melting）版本的 AMPT 模型，能够同时描述

小系统和大系统碰撞中产生的集体流与粒子关

联［42］。如图 2所示，AMPT模型生成的末态数据格

式本质上就是点云数据，包含末态粒子的四动量（能

量和动量分量）以及粒子种类等特征。这种数据结

构与机器学习算法的训练和测试所要求的数据结果

完美契合，尤其是涉及粒子物理和复杂系统分析的

任务。

早期的点云模型如PointNet解决了点云数据的

置换不变性问题［43］。如图 3 所示，Guo 等［44］利用

PointNet模型，通过监督学习技术，成功实现了碰撞

系统的特征辨识。在AMPT模型所生成的 p+Pb与

Pb+Pb碰撞事件中，PointNet有效捕捉到小系统（p+

A）与大系统（A+A）碰撞中的差异。但是仍然需要

进一步研究，完善对于大小碰撞系统的流的研究，而

且 PointNet网络本身相比于其他深度学习网络，局

部特征提取能力相对较弱，无法捕捉局部的复杂几

何关系。为提升点云网络提取复杂局部特征的能

力，Huang等［45］利用 JAM模型和Critical Monte-Carlo

模型生成模拟数据，并转换到（px，py）平面生成训练

数据，采用动态边缘卷积神经网络，利用监督学习技

图1　支持向量机基本原理示意图
Fig.1　Schematic illustration of the fundamental principles of 

support vector machines

图2　AMPT输出结果示意图
Fig.2　A schematic representation of AMPT output results
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术，建立粒子间的关联拓扑，成功探测到高能重离子

碰撞中可能存在的临界现象特征；Qu等［46］设计并使

用了一种名为 ParticleNet的点云网络架构，通过学

习粒子间的邻近关系和层级化特征，有效提取喷流

信息，其性能表现超越了深度卷积网络（ResNeXt-

50）、一维卷积网络（P-CNN）或集合网络（PFN）在内

的其他深度学习方法。近年来，PointNet++也进一

步引入了局部特征提取机制，使其能够更精准地刻

画点云系统的局部细节［47］；基于掩码自编码器的点

云重建方法为高维数据的特征学习提供了新的途

径［48］；Point Transformer通过注意力机制增强了点云

数据的全局建模能力［49−52］。由于Transformer架构在

特征提取领域展现出的优秀性能，Qu等［53］构造了一

个大规模的喷注数据集 JETCLASS，作为推动领域

发展的重要资源，并在此基础上设计了 Particle 

Transformer架构，同时利用单个粒子特征和粒子对

的相互作用信息，在 JETCLASS上超越ParticleNet，

并通过预训练+微调显著提升了现有的性能纪录。

将这些算法引入高能核物理的背后，离不开多

元模拟数据生态的支撑。除了AMPT模型外，其余

唯象模型也在高能重离子碰撞与人工智能结合的研

究中发挥重要作用。如VISH2+1模型输出的连续

场数据（如能量密度分布）［54−55］以及 iEBE-VISHNU

模型生成的事件 -事件波动数据［39，56］JAM 模型和

Critical Monte-Carlo 模型提供的临界现象模拟数

据［45，57−58］，这些模拟方法与AMPT形成互补，共同构

成点云算法在相变探测与系统分类等多任务中丰富

而可靠的训练数据来源。然而，面对如此多元复杂

的物理数据体系，如何有效提取其内在物理特征是

理解数据背后物理含义的重要问题。

4  无监督学习驱动的特征提取 

相较于前文提到的基于监督学习的识别分类方

式，高维物理数据的内在规律挖掘需要更有效的特

征提取方式，因为高能重离子碰撞得到的模拟数据

与实验数据通常具有高维度和复杂的特征，例如粒

子的能量分布、动量分布、角度信息等，因此这往往

需要使用无监督学习驱动的降维方法进行特征提

取。例如，借助主成分分析，Bożek等［59］研究了不同

微分流之间的耦合，揭示了其对粒子分布和流体行

为的影响。该方法为未来的高能碰撞实验提供了有

效的数据分析工具，尤其在提取重要物理信息方面

具有很大的潜力。不过，目前仍需在更高能量范围

内验证其对非线性耦合效应的普适性，并进一步与

更复杂的实验数据做精确对比，这是该研究尚未解

决的主要问题。此外，Liu等［54］通过主成分分析法研

究高能重离子碰撞中的集体流，探索了如何从原始

数据中自动发现重离子碰撞中的流动特征，而不依

赖于传统的人为设置的傅里叶变换。结论表明：

PCA方法加强了流动谐波和初始偏心度之间的线性

关系，尤其对于高阶流动成分（n≥4），这与传统认为

的强非线性耦合效应相对立［54］。但是，该方法虽然

PCA在VISH2+1流体动力学模拟数据中取得了显

著成果，但其在其他模拟数据与真实实验数据中的

适用性仍需要进一步验证。

此外，自编码器（Auto-Encoder，AE）也在高能核

物理中得到了广泛应用，尤其是在异常检测任务中。

面对碰撞得到的高维度复杂实验数据，传统的降维

方法一般依赖有限的线性操作来提取特征，但在处

理复杂的非线性关系时存在局限性。自编码器是一

种以深度神经网络为基础的无监督学习模型，它通

过学习数据的低维潜在表示，在保持重要特征的同

时减少数据冗余。例如，在寻找新物理信号时，

Finke等［60］借助如图 4所示的基于图像自编码器网

络（Image-based autoencoder network），通过重构误

差衡量异常程度，处理了模型无关的喷注（jet）分类

任务，并探索了改进自编码器结构的方法。具体而

言，这项研究所使用的自编码器网络是一个典型的

卷积自编码器 ，由编码器（encoder）与解码器

图3　PointNet基本结构示意图[44]

Fig.3　The fundamental architecture of PointNet[44]
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（decoder）组 成 。 在 编 码 器 中 ，多 层 卷 积 层

（convolution）使用 4×4 的卷积核进行局部特征提

取，多层平均池化层（average pooling）则使用2×2的

池化层进行降维，最后通过全连接层进一步压缩维

度，将数据映射到 32维的潜在空间中；而解码器则

采用与解码器对称点反卷积（transpose convolution）

与上采样（upsampling）层，将低维潜在表示重构为

原 始 输 入 数 据 。 这 项 研 究 通 过 自 编 码 器

（autoencoders）方法实现了高能物理中的无监督异

常检测，展现了其在大规模实验数据中的强大潜力。

自编码器能够有效地识别出与正常模式显著不同的

异常事件，尤其在处理复杂、高维的高能物理数据

时，展现出较高的准确性和鲁棒性。该方法为高能

物理实验中的异常事件识别提供了一种新的有效工

具，并且具有广泛的应用前景。但是，这种基于卷积

的图像自编码器，在一定程度上，更加擅长局部信息

的提取，而非全局特征的理解，尤其是相较于

transformer或扩散模型等神经网络而言，可能无法

充分捕捉长距离依赖关系。此外，当图像分辨率增

加时，卷积运算往往需要极大的计算与存储开销。

近期，Wang等［61］也采用自编码器网络，直接从

高能重离子碰撞的原始末态数据中分析相变，确定

液气相变的临界温度。通过自编码器对核液-气相

变进行了研究，展示了该方法在复杂核物理问题中

的应用潜力。通过学习实验数据中的隐含物理规

律，深度神经网络能够准确预测核物质的相变行为，

并为传统物理模型提供了有效的补充。其采用的

MLP自编码器只由全连接层组成，没有卷积、注意

力机制等复杂操作，参数量相对较少，对小规模数据

集更为友好，能有效避免卷积网络或 transformer等

架构在小规模数据上常出现的过拟合问题，但也正

因为如此，这种简单的自编码器只能学习全局特征，

不具备局部感受野（local receptive field），无法像卷

积神经网络那样有效提取局部特征，也无法像

transformer架构那样捕捉长距离依赖。

5  机器学习在高能核物理中的前景 

机器学习技术的发展正在深刻影响高能核物理

的研究。随着计算硬件（如GPU、TPU）的升级以及

深度学习算法（如Transformer、扩散模型、图神经网

络）的不断优化，深度学习正逐步从数据分析的辅助

工具，演变为提供核心科学洞见的关键方法。在高

能核物理研究中，实验数据往往具有极高的维度和

复杂的特征，包括末态粒子的动量分布、角度信息、

能量损失、集体流效应等。传统分析方法依赖于手

工设计的统计观测量，而深度学习的引入使得研究

者能够直接从原始数据中自动提取潜在的物理特

性，并提高物理模型的拟合精度。

近年来，深度学习已经在多个高能核物理研究

方向展现了显著优势，但其可解释性问题仍然是当

前研究的重要挑战［62］。神经网络存在“黑箱”问题，

研究者难以理解网络在不同层级学习到的物理模

式。为了解决这一问题，未来研究需要探索结合物

理规律的可解释深度学习方法。例如，基于 SHAP

（Shapley Additive Explanations）方法［63］的特征分析

模型能够量化不同输入变量（如粒子动量、碰撞中心

度）对最终预测结果的贡献，从而揭示深度网络所学

习到的集体流信号或临界涨落的形成机理［64］。此

外，符号回归方法结合神经网络的策略也值得探索，

它可以自动学习解析公式，将神经网络提取的模式

转换为物理学可解释的数学表达式，提高模型的透

明度和可信度［65−66］。

另一方面，高能核物理研究中常面临数据稀缺

和小样本学习的挑战。由于实验运行成本高昂，某

些关键物理现象（如QGP形成、喷注淬火）仅在特定

能区和碰撞条件下出现，可用于训练深度神经网络

模型的数据极为有限。针对这一问题，可以借鉴计

算机视觉领域的元学习（Meta-Learning）策略［67］，构

建预训练-微调（Pretraining-Finetuning）框架。具体

而言，研究者可以先使用AMPT等物理模型模拟数

据训练一个基础特征提取网络，使其学习粒子动量

分布、碰撞系统特征等基本模式，然后结合真实实验

数据（如ALICE观测数据）进行微调，以筛选关键物

理特征，同时降低对大量实验数据的依赖。此外，结

合自注意力机制（Self-Attention）可以让神经网络更

加关注稀有现象，如高pT事件或高阶流信号，提高模

型在小样本环境下的泛化能力。

除了元学习，数据增强（Data Augmentation）和

图4　基于图像的自编码器网络基本结构[60]

Fig.4　The fundamental architecture of an image-based autoencoder network[60]
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自监督学习（Self-Supervised Learning，SSL）也是提

高模型健壮性的重要策略［68−70］。例如，在实验数据

有限的情况下，可以通过扰动粒子动量分布、旋转几

何结构等方式生成更多样本，以增强模型的泛化能

力。同时，自监督学习可以利用无标签数据进行预

训练，例如采用对比学习方法，让神经网络自主学习

粒子分布的内在模式，减少对人工标注数据的依赖。

这些方法的结合将有助于攻克小样本学习瓶颈，使

深度学习模型能够在有限的实验数据条件下依然保

持高精度的物理分析能力。

展望未来，随着计算机科学与高能核物理的进

一步交叉融合，机器学习有望在更多方向上拓展应

用边界。例如，量子机器学习（Quantum Machine 

Learning，QML）可以利用量子计算的加速能力，优

化高维数据的特征提取，提高 QGP 模型的计算效

率［71−73］；扩散模型（Diffusion Model）在粒子生成中的

应用也值得探索［74−75］，研究者可以使用扩散模型生

成更符合实验分布的事件 ；此外 ，强化学习

（Reinforcement Learning，RL）还可以用于优化高能

核物理实验的探测器参数设置，从而提高数据采集

的效率［76−77］。

综上所述，深度学习的引入不仅提供了更强大

的数据分析工具，还可能在未来为高能核物理研究

提供全新的研究视角。为了充分发挥机器学习的潜

力，研究者需要进一步探索深度学习与物理规律的

结合方式，并不断优化模型的可解释性和泛化能力，

以推动该领域的深入发展。

作者贡献声明  张靖宗负责文章的初稿写作；郭爽、
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