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机器学习在座逾渗相变问题中的应用

徐荣幸,赵鸿

(厦门大学 物理系,福建 厦门361005)

摘 要:机器学习理论区别于传统方法,因其在对于复杂的数据集识别、分类的准确性和高效性而被广泛应用

于各个领域.识别相变是机器学习和统计物理领域相结合的最有代表性的工作.到目前为止,机器学习完成的相变识

别几乎都是基于具有动力学演化过程的自旋模型,如Ising模型等,而其在另一类不具有动力学演化过程而完全由

系统结构特征决定的相变模型,如逾渗模型等,仍未有细致研究.本文结合现有的机器学习技术,卷积神经网络和一

般向量机,对二维方格子上的座逾渗问题进行了研究,发现能以高正确率对不同相的构型进行识别,证明了机器学

习在这类问题上研究的可行性.通过已完成训练的学习机对不同参数下构型预测的正确率计算,发现正确率在相变

点附近会出现急剧衰减,与系统参数呈幂律衰减.这与传统相变理论一致.通过定量计算,还发现2种学习机的正确

率衰减规律都满足同一个幂律指数.这不仅进一步从全新的角度揭示了相变的普适性,而且为找寻相变点提供了新

的方法.
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近年来,机器学习特别是深度学习飞速发展,给几乎所有的领域带来了一场巨大的变革.比如物体识别,
医疗诊断和自然语言处理等等.这些都归因于它在复杂的数据集上表现良好的识别,判断以及分类能力.特
别是其在预测晶体结构[1],量子多体问题[2]以及分类相变[3-8]上取得了成功,使得机器学习逐渐成为了解决

物理问题的崭新工具.
在这个结合领域中,发展最为迅速和成熟的是机器学习和相变问题的结合.到目前为止,这类问题可按

机器学习的类型分为2类.1)无监督学习方法.Wang等人绕开复杂的物理理论,直接从数据出发,利用主成

分分析的方法,发现Ising模型的高温相和低温相可以直接被分开,并且发现降维投影的过程正是同求解

Ising模型的序参量过程一致[7].vanNieuwenburg等人提出了专门针对相变问题的无监督学习方法,并且证

明在自旋模型上,比如Ising模型、Kitaev模型上该方法都能有效地寻找到相变点[5].这两者的做法开创了只

用数据研究物理而绕开物理理论的先河.这是此前物理学领域本身没有出现过的思路.2)利用监督学习方法.
典型的工作是Carrasquilla和 Melko利用单隐含层神经网络和卷积神经网络对Ising模型、自旋冰模型和

Ising规范模型进行的监督学习方法,体现了神经网络强大的特征提取能力[3].同样在2017年,被Physical
ReviewLetters杂志评为2017年十大进展的工作也是关于相变问题的.他们提出了一种结合量子圈图方法

的预处理数据方法,为机器学习应用到一类特定的拓扑相变上的失败训练提供新的解决方案[8].机器学习在

拓扑相变模型和经典Ising相变模型上的成功,为一些难以定出相变点的问题提供了新的解决方案[5].
但到目前为止,现有的机器学习对相变问题的研究几乎都是基于自旋模型上的.这类自旋模型的共同特

征是,它们都由其各自的哈密顿量决定其性质,需通过一定的方式演化到达系统的平衡态后,在不同的参数

下才会出现不同的相.也就是说,这类模型在演化过程中,它们的不同相会根据演化方式逐渐在特征空间中发
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生自动聚类,使得不同的相对于学习而言变得比较容易区分.比如在Ising模型中,系统的序参量被定义为该

系统的平均磁化率<M>,即单位格点上的平均自旋大小:<M>=
1
N∑

N

i=1si.在不同温度下,系统经过动力学

演化,将自发地达到2种不同的状态中的一种,即所有自旋方向一致(铁磁态)和上下自旋数目接近(顺磁

态).对于学习机来说,仅仅只需要学得如何统计上下自旋的数目即可轻易区分这2种相.但是另一类相变模

型,如逾渗相变,它们并没有动力学演化过程,而是随机结构上的自发产生的不同的相.与自旋类模型相比,
这类模型的相的定义有一些主观成分,因此不同的相之间的区分度不如自旋类的经过动力学演化的相那么

明显.对学习机而言,区分难度相对较大.最近也有使用不同于本文的神经网络来对这类问题进行研究的工

作,但未强调自旋模型与逾渗模型在动力学性质上的本质差异[6].在这样的背景下,学习机究竟能否通过训

练来正确区分更为复杂的相,还需作更深一步的研究.
为回答上述问题,本文利用近年在图像处理上表现优异的卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNet-

work,CNN)和一种基于 Monte-Carlo方法优化的单隐含层神经网络———一般向量机(GeneralVectorMa-
chine,GVM),对二维方格子上的座逾渗相变问题做了细致的研究.首先用这2种网络作为监督学习机,以
二维方格子的座逾渗构型作为训练和测试集,成功训练学习机能够正确识别逾渗相和非逾渗相.以此为基

础,还重现了逾渗模型的相变曲线.它能与传统方法模拟的相变曲线基本重合.更进一步,通过学习机对某些

参数点下的相的识别正确率的分析,发现正确率曲线会在相变点参数附近发生衰减,并且衰减随参数变化服

从幂律关系.基于传统相变理论的思想,定量地计算了这个幂律指数,发现其在2种网络中是几乎相等的.这
不仅验证了相变点的临界行为,进一步揭示了相变的普适性,而且还说明了学习机的正确率可以被用来作为

新的参量研究相变,为相变研究提供了全新的思路.

1 二维方格子上的座逾渗问题

逾渗模型是由Broadbent和Hammersley最早为解决流体通过多孔介质而提出的[9-11].在一个二维方

格子Z2上,每个格子都独立地以概率p打开,1-p关闭.问题是,当概率p到达什么值的时候,系统存在一个

开放通路,使得在这条通路上的所有格子存在从一条边界连接到对边的情况.这种模型在逾渗问题中被称之

为座逾渗问题.而另一类更为常见的模型,也是定义在格点系统上.不同于前述在格子上的独立开关,该模型

是定义格点与格点之间的连接键是否以概率p 开关,最后问题也为是否存在一条从一条边界连接到对边的

格点与格点相连的大集团.这种模型在逾渗问题中被称为键逾渗问题.已有数学证明,所有的键逾渗结构都

可以通过某种方式等价于座逾渗结构,而存在一些座逾渗结构却无法转化为键逾渗结构[13].
不论是键逾渗问题还是座逾渗问题,其临界现象都是这类问题最明显的标志,即当系统尺寸无限大时,

存在一个阈值pc,p>pc 时,这样的通路才能被观察到.绝大多数逾渗问题可以通过上述的键座逾渗的相互

转换和对偶方式对问题进行简化,然后得出解析解,然而到目前为止二维方格子上的座逾渗问题在严格解析

上还没有被解决.逾渗模型的这种临界现象是非线性物理学中的难题之一.在实际的应用中,逾渗模型被成

功地用于无序系统上的输运问题,比如森林大火的蔓延[12],随机介质中的输运[10],随机网络中电路传导[14]

等.逾渗模型的物理性质丰富,是一类重要的相变问题.
除了解析方法,人们还使用 Monte-Carlo方法来数值计算逾渗的阈值.在二维方格子上的座逾渗问题

中,数值计算的相变点的结果大约为0.5927[15].通常描述逾渗临界现象的物理量主要有逾渗概率P∞、平均

集团大小S 和关联长度ξ
[13].

定义逾渗概率P∞ 为构型中逾渗集团大小N∞ 占总开放格子Nopen 的比例

P∞ =N∞/Nopen.
接着是平均集团大小.假设有Ns 个大小为s的集团存在于总格点数为N 的构型,那么该构型中的集团大小

分布ns 为Ns/N.在这里,统计集团大小时都没有将逾渗集团包含在内.因此,可以求得一个开放格点正好处

于大小为s的集团的概率ws =
Nsns

N∑ssns
=

sns

∑ssns

.故平均集团大小
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S=∑
s
sws =∑ss

2ns

∑ssns

.

定义大小为s的集团中第i个格点的位置ri.可以得到格点的平均距离􀭵r=
∑

s

i=1
ri

s .由此该集团的半径

R2
s =
1
s ∑

s

i=1

(ri-􀭵r)2.

所以关联长度ξ 可由下式得到:

ξ2=
∑s

s2ns<Rs
2>

∑s
s2ns

.

  这3个参量中,关联长度在相变理论的有限尺寸标度方法中起决定性作用.根据临界点附近3个参量的

幂律逼近行为,可以定义3者分别对应的临界指数β,γ 和ν.
P∞ ~ (p-pc)β,(p>pc),S ~|p-pc|-γ,ξ~|p-pc|-ν.

这些临界指数仅与格子的维度和拓扑结构有关,与是否是键逾渗还是座逾渗无关.因此二维方格子座逾渗问

题和键逾渗问题遵循同样一组临界指数,这表明它们属于同一种普适类.这组指数为:

β=5/36,γ=43/18,ν=4/3.
而在机器学习研究中,无法通过机器学习给出上述的几个物理量.因为在分类问题中机器学习仅仅能对已产

生的构型进行分类.故,在接下来的研究中,是定义在某参数点p 下,出现逾渗集团的构型数n1 占在该点产

生的所有构型数n 的比例P(p)作为研究的物理量.其定义为:

P(p)=
n1

n.

  每个构型都是在给定一个打开概率下随机地生成的.这些打开概率均匀分布在取值范围[0,1]内.产生

一个构型时,构型上的每个格点都使用同一个p,并且每个格点都是相互独立地被设置为打开或者关闭.
打开的格子将被记作“1”,而关闭的格子会记作“0”,这样每一张构型都是一个只含有0和1的矩阵.使用

Two-pass连通域划分算法[16]在每个构型中确认其是否逾渗,用0表示“逾渗”,用1表示“不逾渗”.

2 卷积神经网络和一般向量机

本文使用到的学习机为卷积神经网络和一般向量机.下面将分别简述2种学习机的结构和功能.卷积神

经网络是专门用于处理和识别图像的人工神经网络.区别于其他神经网络,隐含层中含有其特有的卷积层和

池化层.卷积层即是对输入作卷积操作的层,通过采用局部感受野的方法,可限制隐含层神经元和输入的连

接.这种局部连接的方式构成过滤器.再将过滤器与对应的图像像素区域作权值相加(即卷积操作),可以提

取这一小块区域在这一种过滤器下的某一个特征.池化层与卷积层的工作原理类似物理学上的粗粒化过程,
将图像的临近像素点,通过求过滤器内的平均值或者最大值等方式合并成一个点.这个结构是在处理大型图

片时为加快运算速度而设计的.另外,卷积神经网络还需引入权值共享.即,在假设图像的某个局部统计特性

都相同的前提下,将每一个过滤器的参数从局部共享到整张图像上.在这种情况下,不同的过滤器可以看作

不同的图像特征提取方式.在同一个卷积层中,采用不同数量和大小的过滤器,就可以提取到图像不同层面

的信息.将这些特征综合起来并进一步处理,即可完成识别.局部感受野和权值共享2种假设使得卷积神经

网络摆脱了冗杂的网络参数,使得计算速度进一步加快.并且局部感受野对于局部信息的提取和关联信息的

保护,使得学习机的准确性也有了极大提高[17].
本文采用的卷积神经网络如图1所示.输入层是一系列边长为L 的二值图像,因而实际输入过程中是

L×L 的矩阵.卷积层包含2个部分.上半部分使用了8个3×3的卷积核来对输入的局部特征进行提取,因
此对于每一个构型一共可以得到8个不同的局域特征.下半部分采用了Inception的思想.将2个拥有8个

3×3卷积核的小卷积层叠在一起,看作与上半部分同层的小结构.这种Network-in-Network的思想[18]可以
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加深网络隐含层数,使网络具有更强的非线性和特征提取能力.2个连续使用的3×3的卷积核可以看作直接

使用5×5的卷积核.但是前者相比后者,参数量有所减少,因此可以加快网络的训练速度.将所得的16个经

卷积层处理的特征图像整合到一起.下一层是具有256个神经元的全连接神经网络,主要是对16张特征图

片的信息进行综合整理.于是输入的构型图L2,经全连接网络后就都变成了一个长度为256的特征矢量.最
后用Softmax方法处理这些矢量,计算每种矢量属于逾渗还是非逾渗相的概率,选择概率大的作为对输入

的预测即可.在整个网络中,所有神经元的传输函数都是限制线性单元(ReLU).并且为了防止出现过拟合的

现象,在全连接网络中使用了Dropout正则化方法,让全连接网络中的神经元有50%的概率处于静息状态.
训练过程中使用的是交叉熵作为代价函数,并使用Adam随机梯度下降法对网络进行整体训练.整个网络都

是在基于Python语言下的Tensorflow库进行编写的.

除了使用上述的卷积神经网络外,还建立了一个新的全连接网络GVM[19].GVM 是全连接的前馈神经

网络,如图2.若设输入层隐含层和输出层的神经元数目为:N,M 和L,则网络的演化遵循以下规律.
对于隐含层,

􀭵yi=fi(βi􀭵hi),􀭵hi=∑
M

j=1
􀭿wijxj -bi.

而对于输出层,

yl =hl,hl =∑
N

i=1
wli􀭵yi.

其中,􀭵yi,fi,􀭵hi,βi 和bi 分别表示隐含层第i个神经元的

输出,传输函数,局域场,传输函数常数和偏置.􀭿wij 是输入

和隐含层之间的权重,而wli 则为隐含层和输出层之间的

权重.
对于神经网络参数的优化,GVM采用Monte-Carlo算法.1)随机地设wli 的值为±1.2)随机地选取其他

的参数.3)用这些参数计算出局域场􀭵hμ
i 和hμ

l 以及相应的损失函数.4)在参数中随机选取其中一类的某一

个,在有效范围内做微小改变ε.5)重新计算损失函数,如果新计算的损失函数与原先的损失函数相比更好

或者相等,则保留这次改变,否则放弃这次改变.参数在演化过程中虽是任意选取但是仍有限制范围:

βi ∈ [-cβ,cβ],􀭿wij ∈ [-cw,cw],bi ∈ [-cb,cb].
需要根据训练集中不同的实际情况对cβ,cw 和cb 进行调整.这样才能达到学习机最好的学习效果.本文使用

的GVM结构大致可以看作,输入层有L×L 个神经元,即把每个二维构型都展成一个长度为L×L 的向量

作为输入.接着隐含层有100个神经元,输出层为GVM中定义的标准分类器[19].
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3 结果和讨论

用在打开概率p 的取值范围[0,1]上随机均匀采样产生的10000个构型作为训练集分别训练2个不同

的学习机,再使用同样均匀采样的10000个构型作为测试集,考察学习机的整体识别率.为重现逾渗概率曲

线,又在区间[0,1]等间距地取500个参数p,在每个p 下分别产生10000个构型,构成测试集,用训练好的

学习机对这500个测试集中的每个样本进行识别.得到了3组不同尺寸L=32,64和128下机器预测的逾渗

概率曲线和正确率曲线.作为对比,在计算预测的逾渗概率曲线时,对测试集样本通过模拟得出的标签进行

统计,进而得到模拟曲线,如图3(a)和图4(a)的虚线所示.
图3(a)和图4(a)分别展示了CNN和GVM预测的逾渗概率曲线和模拟曲线.对于CNN,预测的曲线和

模拟得出的曲线在非相变区重合得很好而在相变点附近出现了偏差,而对于GVM 而言,2条曲线都重合得

很好.说明在预测逾渗问题上,CNN的表现与GVM相比略差一点.而且,2种网络的预测曲线随尺寸增大.它
们的转变区域也逐渐变窄.这是在有限尺寸效应的体现.另外,随着尺寸的增加,机器学习的表现也越来越好.
对应的整体正确率,在CNN中分别为96.2%,98.3%和99.1%,在GVM 中分别为96.2%,98.3%,98.7%.在
这种情况下,2种学习机确实能以高正确率对逾渗构型进行识别,为判断逾渗提供了新的方法.

图3(b)和图4(b)可进一步体现学习机对具体参数p 下的构型的识别正确率的差异.有趣的是,正确率

随着p接近真实相变点pc越来越低,最低值在pc处取得,然后越过相变点后,它又以镜像对称的方式又逐渐

升高.不同尺寸下分别对应正确率为56.2%,53.2% 和51.6%,几乎是相当于随机猜测的正确率.这反映了相

变问题中的一个普遍性质:临界慢化.越接近相变点,学习机的学习效果越差,并且学习效果最差的地方就是

相变点pc 处.利用这个性质,可以定出相变点大约在0.592到0.594之间.这与传统方法算得得相变点

0.5927相符.这是相变在机器学习角度的体现.另外,注意到在Ising模型中这样的正确率降低的显著性随着
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尺寸增大而减小,逾渗模型正好与之相反[3].这也从新的角度证明了逾渗模型在本质上同Ising模型的差异.
进一步地,对临界点附近的衰减行为做了定量的研究.传统的相变理论有一系列的关于临界行为的临界

指数理论.在这里,如果把正确率η 当作一个新的描述这类逾渗相变的物理量,就可以利用传统的临界指数

理论来研究它.根据本文的结果,正确率关于相变点两侧对称,因此假定,正确率的临界行为也服从幂律:

η~|p-pc|ϕ, (1)

ϕ 就是正确率的临界指数.
为了计算ϕ的值,将正确率按照其关于相变点对称的性质分成2段:p>pc的部分和p<pc的部分.因

此对于每个尺寸上的数据,都有2段临界行为来定临界指数.并且,由于考虑到非常接近相变点时,正确率的

计算误差会增加,因此为了避免这些误差带来的影响,不将这一部分数据计算在内.而幂律关系又只在临近

相变点附近才会出现,所以离相变点非常远的那部分数据也不会被算在内.最终选取中间一段的数据点来定

正确率的临界指数.具体方案是,直接利用之前的CNN和GVM的测试正确率的数据,将其坐标转化为双对

数坐标,根据幂律关系式(1)可知,此时图像的斜率就是临界指数ϕ 的值.只需要对数据点进行最小二乘法拟

合求斜率即可.最终结果如图5所示.

算得在CNN的结果中,ϕ≈0.37;在GVM中ϕ≈0.39.在计算误差允许的范围内,在这2种网络中的ϕ
可以认为是相等的.从图5中还可以看到,在不同尺寸下ϕ 值也基本上相等,所以这个临界指数是一个与尺

寸无关的量.这也同临界指数的定义相符合.那么也就是说,使用不同的机器学习方法计算的正确率虽然在

数值上有所差异(这是不同的网络的表达能力的差异导致的),但是只要其正确完成了学习,那么它们的正确

率向临界点的趋近的定量行为是一致的.这与机器学习方法无关,是这个逾渗模型内禀性质,体现的是相变

点奇异的普适性.而且,通过将ϕ 值与已有的逾渗临界指数作对比,并没有发现与其一致的参数.因而,可以

把机器学习上的正确率作为一个新的量,来描述这类相变.这也为研究这类逾渗问题提供了新的角度.

4 结 论

本文利用监督学习方法,通过训练卷积神经网络和一般向量机,对二维方格子上的座逾渗相变问题进行

了研究.首先证明了机器学习对于逾渗这类不存在哈密顿量控制的动力学演化的相变模型,也可以通过监督

学习的方式,正确被训练以及正确识别不同参数下对应的不同的相.区别于类Ising模型,机器学习在这类相

变模型上的成功更具有一般性的意义.为进一步使用机器学习研究这类相变提供了实践基础.在此基础上发

现,学习机的正确率会在相变点附近发生衰减,越过相变点后又会逐渐恢复.这个性质可以用于准确确定相

变点的位置.计算了相变点附近不同尺寸下正确率随开放概率p 的幂律衰减指数,发现在不同学习机中,该
指数是普适的.这个结果从全新的角度展现了相变点奇异的普适性,同时也为相变研究提供了正确率这一全

新参量.总之,本文研究为相变研究提供了新的角度,也为机器学习在物理上的应用提供了更加有力的证据.
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Studysitepercolationphasetransitionsbasedonmachinelearning

XuRongxing,ZhaoHong

(DepartmentofPhysics,XiamenUniversity,Xiamen361005,China)

Abstract:Differentfromtraditionalphysicalapproaches,machinelearningtechnicsarewidelyappliedinvariousfields
benefittedfromtheirhighaccuracyandefficiencyindetectionandclassificationofcomplexdatasets.Identifyingphasetransi-
tionsarethemosttypicalworksinthefieldofcombinationofmachinelearningandstatisticalphysics.Sofar,researchesare
mainlyfocusedonthespinmodelswithdynamicalevolutions,suchasIsingmodel.However,amoregeneraltypeofphasetran-
sitionmodels,suchasthepercolationmodel,whichisnotdeterminedbydynamicalevolutionsbuttheintrinsicpropertyofit-
self,hasnotbeenresearchedyet.Inthisarticle,combinedwiththenewmachinelearningmethods,theconvolutionalneuralnet-
workandthegeneralvectormachine,westudythetwo-dimensionalsquare-latticesitepercolationmodel.Wefindthatwell-de-
signednetworkscanidentifydifferentconfigurationswithahighaccuracy,whichprovesthatmachinelearningworksonthis

problem.Then,bycalculatingaccuraciesofournetworksforidentifyingconfigurationsondifferentparameters,wefindtheaccu-
racydropsnearthecriticalpointinbothmodels,andthisdecayfollowsthepower-lawwiththeparameter,whichiscorrespond-
ingtothetraditionalphasetransitiontheory.Wecalculatedtheexponentsofthepower-lawandfindtheexponentsarenearlythe
sameinbothdifferentmodels.Ourresearchdoesnotonlyrevealtheuniversalityofphasetransitions,butalsoprovidesanew
waytofindthecriticalpoint.

Keywords:machinelearning;convolutionalneuralnetwork;generalvectormachine;sitepercolation;phasetransition;ac-
curacy;scalingrelation
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