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思路方法 解决问题



分波分析
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分波分析与最大似然拟合
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优化方法与统计误差
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自动微分

• 分波分析使用最大似然法拟合数据，
而在拟合过程中通常使用梯度下降
类型的方法进行优化；

• 梯度的计算精度对拟合性能有决定
性影响；

• 基于GPU的自动微分算法在精度和
性能两方面相对于数值微分和解析
微分都有明显优势：

• TensorFlow
• PyTorch
• JAX
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Results: JAX Dominates with matmul, 
PyTorch Leads with Linear Layers



代码生成

• JAX作为底层的自动微分工具，
受框架限制更少；

• 代码生成技术的优点：
• 性能优势；
• 节约显存；
• 多GPU支持；
• 适应各种分波分析需要脚本。
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分波分析示例
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组分约束
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组分约束对误差的影响
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组分约束的性能
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组分的涨落
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组分扫描
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组分约束对多余共振态的抑制
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参数约束与误差
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能够确保平滑过渡到标准误差矩阵！

https://indico.ihep.ac.cn/event/19757/contributions/138568/attachmen
ts/71049/85891/Qiangdao_QML_Spannowsky.pdf  P40  P56



AI高精度蒙卡模拟研究现状

传统蒙卡模拟已被广范应用在高能物理事例产生当中，但在特定的物理过程及物理分析之中，蒙卡模
拟由于其速度及计算资源限制，制约了相应的物理研究。部分高能物理学家考虑使用深度学习等技术
来进行数据驱动式的快模拟

深度学习已在图像生成（如人脸，AI作画）以及文本生成（如AI自动对话，文章生成）领域已达到
可实用的级别，计算机领域学者将图像，文本视为一种特定的高维分布问题，常规深度学习产生使用
VAE和GAN进行数据驱动式的模型训练，在训练完成后则可高效完成所需目标。同时深度学习前沿
考虑使用最优传输理论进行更为稳定的训练

高能物理学家已使用VAE，GAN在事例产生中作出一定成果，基本实现和目标高维分布大体趋势相
同，但实际产生高维分布并不能达到同分布的实用要求，因此在做相关物理分析当中无法有效的代替
蒙卡模拟
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课题组早期工作
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利用最优传输理论构造损失函数

 最优传输运输功
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 训练步骤
1.   从目标分布中进行随机抽样作为单次迭代的训练目标

2. 输入随机种子进入注意力模型，产生结果

3. 计算二者的最优传输运输损失

4. 更新模型参数，循环以上步骤直至收敛

对两个高维分布样本A和B，我们可以计较从A如何最优

的搬运到B的运输功，该功的物理意义则为两个高维分

布的距离，从深度学习训练角度，其也可以理解为一个

连续可微的损失函数，并已被验证为有极优的收敛性质



注意力机制与分布变换

 注意力机制
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 分布变换

我们针对神经网络对高峰度的物理量（如个别粒子的质

量）进行有效的产生的问题，从数学上进行变换，使产

生器实际产生低峰度物理量，再人为转换即可有效解决

使用注意力机制，我们可以使模型更加关注不同物理量

之间的相互关系，相对于全连接神经网络以及卷积神经

网络在事例产生当中有着很大的优势



针对相空间产生子的模拟
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探测效率对模拟的影响
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高精度蒙卡模拟
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fold/unfold
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Phys. Rev. Lett. 124 (2020) 182001
Omnifold



大模型
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盘古云气象大模型



总结

• 通过借鉴AI领域的思路方法，修正的最大似然函数能够帮助我们高效的解决
分波分析中的极值搜索问题；

• AI能够我们解决大统计量分波分析中的一些关键技术问题；
• 高维数据处理方法的进步将从多方面推动高能物理的发展。
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谢谢大家！
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