
 

专题: 低温等离子体非平衡输运与主动调控

基于机器学习从单颗粒动力学中诊断
尘埃等离子体全局性质信息*

梁晨    卢少瑜    黄栋    陈鑫    冯岩†

(苏州大学等离子体物理与技术研究所, 物理科学与技术学院, 前沿材料物理与器件省高校重点实验室, 苏州　215006)

(2025 年 8 月 22日收到; 2025 年 9 月 9日收到修改稿)

利用机器学习技术开发了一种全新的实验诊断方法, 纯粹基于单颗粒的位置涨落信息, 实现了对二维尘

埃等离子体屏蔽参数 k 和耦合参数 G 等全局性质信息的准确诊断, 并通过模拟和实验数据有效验证. 为了训

练、验证和测试神经网络模型, 针对二维尘埃等离子体系统, 本文实施了不同 k 和 G 数值下数百组独立的朗

之万动力学模拟, 以获取大量的单颗粒动力学数据. 为了验证该诊断方法的可行性, 设计了三种不同的卷积

神经网络模型, 用于实现对该系统屏蔽参数 k 的诊断. 分析结果显示, 这三种模型对 k 诊断结果和设定值几

乎一致, 均方根误差分别为 0.081, 0.279和 0.155, 表现达到预期. 而对实验数据, 诊断出的 k 数值分布呈单峰

分布, 且峰值位置与传统方法诊断出的 k 数值高度一致. 在此基础上, 对该诊断方法进行了进一步的优化改

进, 使其能同时确定二维尘埃等离子体系统的屏蔽参数 k 和耦合参数 G, 并通过模拟和实验数据确认其准确

性. 本文设计的卷积神经网络, 其优异表现清楚地表明, 通过机器学习, 能够仅根据单颗粒动力学信息准确诊

断尘埃等离子体系统的全局性质信息.
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 1   引　言

对于任何物理系统, 其全局性质参数的有效量

化是很多研究的基础. 基于统计力学理论, 系统微

观组分的动力学信息是该系统宏观群体性的物理

性质的根源 [1]. 在统计力学理论中, 通过对大量颗

粒的位置和速度等动力学信息进行系综分析, 就能

给出描述所研究系统集体行为的全局性质参数. 但

是, 在实际的物理研究中, 由于实验硬件条件或系

统客观物理性质的限制, 准确获取足够进行系综分

析的颗粒动力学信息一般很困难. 事实上, 实验中

其实无法同时精确获得颗粒的位置和速度信息 [2,3].

尘埃等离子体, 也称复杂等离子体, 是由微米

104

ϕij = Q2exp(−rij/λD)/4πϵ0rij
rij λD

级尘埃颗粒浸没于等离子体中形成的混合体系 [4,5].

由于等离子体中的自由电子和离子的存在, 浸没于

其中的尘埃颗粒会受到等离子体环境的影响而被

充电, 最终获得高达   数量级的负电荷 [6]. 在地

面实验条件下, 当带电尘埃坠落至下电极鞘层区域

时, 鞘层中的强电场将提供向上的电场力, 这使得

尘埃颗粒能悬浮在鞘层中并自组织形成单层结构,

即二维复杂等离子体 [7–10]. 过去的研究确认, 尘埃

颗粒间的相互作用可以用汤川排斥势描述,  即

 , 其中 Q 是颗粒电荷

量,   是颗粒 i 和 j 之间的距离,   是由于自由电

子和离子的屏蔽作用而产生的德拜长度 [11]. 由于

尘埃颗粒的电荷量通常非常高, 导致临近颗粒间势
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能远大于其动能, 颗粒间呈强耦合效应 [12], 大量颗

粒的群体行为呈现出典型的固体或液体的性质 [13,14].

由于该系统亚毫米的颗粒间距和颗粒赫兹级的振

动频率, 实验中可通过高速相机记录尘埃颗粒运动

轨迹, 通过颗粒识别和追踪获得每个颗粒的位置和

速度等动力学信息 [15,16], 由此从单颗粒动理学层面

研究多种基础物理过程的微观机制 [16–21],  例如

输运 [17]、相变 [18] 和波动 [16] 等.

κ =

a/λD Γ = Q2/4πϵ0akBT
a = (nπ)−1/2

χ2

ωpd =√
Q2/(2πϵ0ma3) χ2

ωpd

为了表征尘埃等离子体系统的物理性质, 一般

使用两个无量纲全局性质参数, 即屏蔽参数  

 和耦合参数  
[22]. 其中, T 是

尘埃颗粒的动理温度,   是二维系统的

Wigner-Seitz半径, n 是颗粒的面数密度 [22]. 在尘

埃等离子体实验中, 为了确定这两个参数, 一般使

用声子谱拟合法. 首先, 基于该系统大量颗粒无规

则热运动信息计算视野内的纵向流和横向流, 对其

进行傅里叶变换获得声子谱, 进而得出纵波和横波

色散关系 [15]. 然后, 将从实验数据中获得的色散关

系与不同参数下二维汤川势晶格的理论色散关系

进行比较, 由此获得误差分布面  , 该面的两个轴

分别为屏蔽参数 k 和尘埃等离子体频率  

 . 基于该误差分布面  , 可找到一

个实验与理论色散关系差异最小的位置和相应的

置信区间, 实现对 k 和   的实验诊断, 由此进一

步计算得到 G 的值. 另一种更简单的方法是通过

外加调制手段在系统内激发出纵波和横波, 进一步

测量纵波和横波声速, 然后基于相关理论解析表达

式就能够推出系统的 G 和 k 的数值 [23]. 但是, 上述

方法都需要对系统中大量颗粒运动信息进行系综

分析才能较为准确地诊断全局性质参数 G 和 k, 但

是在很多实验中, 由于硬件条件的限制, 获取大量

的颗粒动力学信息是很困难的, 甚至完全不可能.

目前, 以神经网络为代表的机器学习技术已经

发展成了一种强大的数据分析工具, 并已经在科学

研究的各个领域中得到了广泛的应用, 例如流体力

学 [24]、材料科学 [25] 和等离子体物理学 [26]. 机器学

习具有极强的数据分析处理能力, 能够通过对海量

数据的分析学习, 发现数据中潜在的信息, 为解决

复杂物理问题提供新的工具和方法. 在尘埃等离子

体相关研究中, 机器学习技术也被引入到多项研究

中 [27–34], 例如相变分析 [27]、颗粒追踪 [30] 以及实验

诊断 [31] 等. 最近, 基于机器学习技术, 一种全新的

尘埃等离子体实验诊断方法被开发出来, 无需使用

传统的统计力学理论, 而是纯粹从单颗粒动力学信

息出发就能够实现对二维尘埃等离子体的全局性

质参数 k 和 G 的实验诊断, 即从单颗粒动力学信

息中得出系统全局性质信息 [33,34]. 本文将对这一诊

断方法进行系统总结, 全文结构如下: 第 2节简要

介绍模拟二维尘埃等离子体的方法, 以及本文分析

处理的二维尘埃等离子体实验; 第 3节描述本文设

计的卷积神经网络结构; 第 4节利用设计的神经网

络模型, 基于模拟和实验中单颗粒动力学信息, 给

出对全局性质参数 k 的诊断结果, 并衡量诊断的准

确性, 对于实验数据, 本文诊断方法给出的 k 数值

与通过传统方法给出的结果高度一致; 第 5节对设

计的机器学习方法进行进一步优化改进, 使其能够

从单颗粒动力学信息同时准确给出 k 和 G 的值;

最后, 第 6节进行总结.

 2   数据获取

本文涉及对不同 k 和 G 数值的尘埃等离子体

模拟和实验中单颗粒动力学信息的分析处理, 空间

和时间尺度的变化较大. 为了能衡量和比较不同时

空尺度下的单颗粒动力学信息 (如图 1所示的单

颗粒位置涨落信息及其空间分布), 本文对使用
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图 1    单颗粒位置涨落的 (a)时序图和 (b)空间分布图

Fig. 1. (a) Time series and (b) the space distribution of individual particle position fluctuations.

物 理 学 报   Acta  Phys.  Sin.   Vol. 74, No. 20 (2025)    205202

205202-2

http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1


ωpd

的单颗粒动力学信息的时空尺度进行了无量纲化.

使用Wigner-Seitz半径 a 和尘埃等离子体频率 

分别对所使用的单颗粒动力学信息的空间和时间

尺度进行了归一化处理 [22].

 2.1    模拟数据

为了模拟不同 k 和 G 数值的二维尘埃等离子

体, 使用 LAMMPS实施了朗之万 (Langevin)动

力学模拟. 在模拟中, 尘埃颗粒的运动方程为 

mr̈ = −∇
∑N

j ̸=i
ϕij − νmv + ξr, (1)

ϕij

−νmv

ξr

其中,    是尘埃颗粒间的汤川排斥势 [11]; 右侧第

二项  为摩擦气体阻尼力, 形式为 Epstein曳

引模型, 阻尼系数为 n [35]; 右侧最后一项  对应于

涨落耗散定理中的朗之万随机力 [36].

0.25 ⩽ κ ⩽ 2.00

0.1 ⩽ Γm/Γ ⩽ 100

Γm

δtωpd = 0.001

ν = 0.027ωpd

为了获取足够大量的数据用于训练神经网络

模型, 在不同 k 和 G 数值下进行了数百组相互独

立的二维尘埃等离子体模拟. 在这些模拟中, 设置

的屏蔽参数 k 范围为   ,  而耦合参

数 G 的范围为  , 这都是基于典型

的二维尘埃等离子体实验参数范围 [7–10]. 其中,  

是在对应屏蔽参数 k 情况下, 二维尘埃等离子体在

固液转变点对应的耦合参数. 此外, 在模拟中, 积

分时间步长被设置为  , 摩擦气体阻尼

的阻尼系数设置为  , 模拟盒子的边界

条件设置为周期性边界条件. 对于更多的模拟细

节, 详见下文 [33,34].

 2.2    实验数据

800× 600

29.05 mm× 21.78 mm

a ≈ 0.21 mm

1/4

b ≈ 0.40 mm

为了测试利用模拟数据训练完成的神经网络

模型在处理实验数据上的表现, 使用了一组二维尘

埃等离子体实验数据 [33,34]. 该实验数据是从包含

有 2058幅连续帧的实验录像中提取出的颗粒动力

学数据. 在该二维尘埃等离子体实验中, 使用的顶

视相机分辨率为  像素、帧率为每秒

55帧 ,  对   的区域进行拍摄 ,

此视野内捕获了约 4400个尘埃颗粒的动力学信

息. 从这些图像中, 可以直接得到实验系统的面数

密度, 进一步得到Wigner-Seitz半径  .

这里, 使用了改进的矩量法从实验录像中获取颗粒

的位置信息, 其典型的误差小于   个像素, 仅约

为晶格常数 (  )的 2%[2,10].

正如在引言中所述, 为了实现对上述二维尘埃

ωpd

ωpd

κ ≈ 0.50 Γ ≈ 700

ωpd

70 s−1 ⩽ tωpd ⩽ 90 s−1

等离子体中全局性质参数 k 和 G 的诊断, 计算了

初始高度有序晶格中颗粒无规则热运动对应的声

子谱, 以获取相应的横波和纵波色散关系. 接下来,

将实验中获得的色散关系与不同参数  和 k 条件

下推导出的汤川势晶格的理论色散关系进行比较,

得到其误差分布. 最后, 基于这个误差分布, 选择

实验和理论色散关系之间差异最小最匹配的 

和 k 数值作为实验诊断结果, 并进一步计算得到实

验系统的 G 数值. 使用该声子谱拟合方法, 确定了

实验中的屏蔽参数 k 和耦合参数 G 的数值, 分别为

 和  . 此外, 该实验的尘埃等离子体

频率符合以往经验, 即在类似的实验条件下, 二维

尘埃等离子体实验的尘埃等离子体频率  仅在

 的典型范围内略有变化 [7–10].

t = ν−1 = 0.37 s

10 s

r′ = r − vdt

r

vd

10 s

a/4

对获得的原始实验数据进行一系列处理, 从而

实现对其的充分利用. 首先, 以  作

为时间间隔, 从原始实验数据中分割提取出 72个

切片, 每个切片的持续时间为  , 包含 550帧数

据. 在实验中, 一个颗粒位置的时间序列通常包含

整体漂移, 这是由整个二维尘埃悬浮液的稳定旋转

造成的. 这些总体漂移会影响颗粒位置涨落数据,

并进一步影响神经网络模型分析的准确性. 为了去

除颗粒的漂移运动, 使用公式   从颗粒

所有时间点位置  中去除其位置漂移. 式中的漂移

速度  直接由颗粒在切片中的总位移除以总时长

 得出. 理论上, 对于无任何扰动的高度有序晶

格, 颗粒位置涨落的分布非常集中, 远小于Wigner-

Seitz半径 a, 因此, 本文仅保留颗粒位置涨落对应

的标准差小于等于  的实验数据. 最终, 从本实

验中获得了总计约 6000个颗粒的位置涨落数据.

每个颗粒位置涨落数据包含 550帧的数据, 在后续

神经网络分析中, 采用下采样方法, 在不改变持续

时间的情况下将其减少到等时间间隔的 512帧.

 3   神经网络结构

参考典型的机器学习方法 [37], 设计了两套卷

积神经网络 (CNN)结构, 分别命名为Model A和

Model B, 如图 2所示. 这两套卷积神经网络结构

用于分析处理不同输入数据格式. 其中, Model A

被用于分析格式为时间序列的单颗粒位置涨落数

据, 而 Model B则被用于分析格式为图像或矩阵

的单颗粒位置分布数据. 两种卷积神经网络结构均

主要由连续 4个部分组成, 如图 2所示.
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(2× 512) (256× 2)

(256× 2)

(1× 512)

(1× 512)

(1× 128)

(1× 1)

κNN

在Model A中, 输入数据会被连续 4个部分

依次进行处理, 并最终给出一个输出. 首先, Model

A的第一部分由 4组连续的一维卷积层和平均池

化层组成, 其中一维卷积层使用 ReLu函数作为激

活函数. 该部分会基于颗粒 x 和 y 方向位置涨落的

时间序列  , 生成 256个特征向量 

作为下一部分的输入. 其次, 由 flatten层和 dropout

层组成的 Model A第二部分, 会将上一部分生成

的 256个特征向量   转换为一个新的特征

向量  , 这里 dropout层的作用是防止神经

网络过拟合. 然后, 使用一个具有 ReLu激活函数

的全连接层作为 Model A的第三部分, 从特征向

量  中进一步提取特征, 从而得到一个新

的特征向量  . 最后, 应用一个不具有激活

函数的全连接层作为 Model A的第四部分, 从而

得到最终输出  , 该输出即对应于本研究中

预期的屏蔽参数  .

(1× 64× 64)

(256 ×
1× 1)

(1× 1)

κNN

而对于 Model B, 其构造与 Model A基本一

致, 唯一的区别体现在 Model B的第一部分. 与

Model A不同, Model B的第一部分由 4组连续的

二维卷积层和平均池化层组成, 该部分能够处理数

据类型为单通道图像数据  的单颗粒

位置分布数据, 并最终给出 256张特征图  

 . 然后, 经过与Model A相同的 3个部分后,

就得到了 Model B的最终输出   , 该输出也

对应于预期的  .

同样遵循典型的机器学习方法 [37], 对设计的

Model A和Model B进行训练. 其中, 批量大小被

设置为 128, 即每批包含 128个不同颗粒的数据.

此外, 使用 Smooth L1损失函数来量化神经网络

κNN输出  与模拟中指定的 k 的差异, 并使用 Adam

优化器来更新神经网络中所有的可学习参数 [38].

 4   可行性验证与应用

本文对利用机器学习从单颗粒动力学信息诊

断系统全局性质参数进行了一系列研究. 首先, 为

了验证该方法的可行性,  设计了神经网络模型

CNN1, 实现基于模拟中单颗粒位置涨落信息的

k 诊断; 进一步地, 针对实验数据分析处理过程中

遇到的问题, 设计了神经网络模型 CNN2和 CNN3,

这两个模型不仅能实现对模拟数据的分析处理, 还

能实现对实验数据的分析处理. 上述神经网络模

型 CNN1, CNN2和 CNN3在训练过程中对内存

空间的需求分别为 0.5 GB, 2.1 GB和 0.3 GB. 这

里需要特别说明的是, 本文所有神经网络模型都能

够基于任意一个颗粒的位置涨落信息诊断出尘埃

等离子体系统全局性质参数, 如此处的 k 数值, 因

此称之为从单颗粒动力学中诊断全局性质信息; 如

果拥有 N 个颗粒的动力学信息, 那么就能诊断出

N 个 k 数值, 基于其平均值或分布峰值实现更为精

准的诊断.

 4.1    神经网络模型 CNN1

214

神经网络模型 CNN1是基于第 3节所述的

Model A使用模拟数据训练得到的. 正如第 2.1节

所述, 这里使用的数据集均来自独立的数值模拟,

具体参数如下. 对于训练集, 进行了 8个独立的数

值模拟, 对应于从 0.25到 2.00的 8个不同 k 数值,

取值间隔为 0.25. 在这些模拟中, G 数值均设置为

800, 且均包含  个颗粒. 而对于验证集和测试集,

 

T4

T4

ModelA Flatten层
&

Dropout层Model B

一维卷积层
&

平均池化层

二维卷积层
&

平均池化层

(2T512) (1T512) (1T128) (1T1)(256T2)

(1T64T64) (1T256) (1T64) (1T1)(256T1T1)

全连接层 全连接层

图 2    卷积神经网络结构图

Fig. 2. Structure of our convolutional neural networks.
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0.25 ⩽ κ ⩽
2.00

210

29

tωpd = 819.2

则进行了另外 15个独立的数值模拟, 对应于 15个

不同的 k 数值, 这些设置的数值不仅包含之前训练

集中所有的 k 数值 ,  还额外有 7个在  

 范围内随机选取的数值. 同样地, 在这些模拟

中, G 数值也均设置为 800, 但是这里的每一个数

值模拟中仅包含  个颗粒. 对于每一个数值模拟,

将得到的数据随机平分成两部分, 每部分分别包含

 个颗粒的数据, 分别作为验证集和测试集. 这里,

每一个颗粒位置涨落数据的持续时间都为

 , 包含等时间间隔的 512个数据点.

∆κ = κNN − κ

κNN

κNN

∆κ

∆κ

∆κ

经过训练后, 对于模拟数据, 神经网络模型

CNN1成功地基于单颗粒位置涨落数据实现了对

系统全局性质参数 k 的诊断. CNN1对测试集数据

的诊断结果如图 3(a)所示 ,  其中  

表示的是 CNN1给出的屏蔽参数   和对应模拟

中实际设置的 k 的差异. 对于测试集中每一个单颗

粒位置涨落数据, CNN1都给出了一个   数值,

其对应的  如图 3(a)中圆点所示. 此外, 对于每

个 k, 分别计算了相应   的平均值和标准差, 如

图 3(a)中三角形及其误差棒所示. 从图 3(a)中的

直线可以清楚地看出,  对于每个设定的 k 数值 ,

CNN1分析结果的   平均值几乎都等于 0, 且标

准差非常小. 简而言之, CNN1对 k 诊断结果和设

定值几乎一致, 这充分证明了单颗粒动力学信息可

以被用于准确诊断系统全局性质参数.

κNN

√
1

N

∑N

i=1
(∆κ)2

κNN

κNN

为了量化 CNN1诊断的   的准确性, 计算

了对应的均方根误差. 作为衡量测量数据与真实值

偏差的指标, 均方根误差可通过  

进行计算, 其中 N 是诊断得到的   数值的总数.

基于 CNN1诊断的   数值计算得到的均方根误

差仅为 0.081.  如此低的均方根误差无疑表明

CNN1的表现十分优异, 进一步证明了利用机器学

习技术根据单颗粒动力学信息来确定系统全局性

质参数的可行性.

s ω−1
pd

ω−1
pd

尽管 CNN1表现十分优异, 但是其不能直接

用于实验数据分析处理. 具体原因为: 在神经网络

的实际应用中, 待处理的数据需要与训练中使用的

数据在格式上保持一致. 对于单颗粒位置涨落数据

这种时间序列类型的数据, 就要求待处理的数据与

训练数据具有相同的持续时间和相同的相邻帧时

间间隔. 然而, 对于尘埃等离子体实验数据, 时间

单位是秒 (  ), 而模拟中使用的时间单位   与

s之间的换算关系实际尚未确定. 其实  与 s之

间的关系会因不同的实验条件而发生变化. 为了解

决这个问题, 设计了另外两个可以用于实验数据分

析处理的神经网络模型 CNN2和 CNN3, 具体如

下所述.

 4.2    神经网络模型 CNN2 和 CNN3

2a

64× 64

a/32× a/32

首先, 最直观地, 通过使用与时间无关的单颗

粒位置分布数据作为神经网络模型的输入数据, 来

解决时间单位换算带来的问题, 因此设计了神经网

络模型 CNN2. 神经网络模型 CNN2是基于第 3

节中所述的 Model B使用模拟数据训练得到的.

这里使用的训练集、验证集和测试集数据与之前

的 CNN1一致, 只是数据的格式由单颗粒位置涨

落时间序列转换成了单颗粒位置分布数据,  如

图 1(b)所示. 为了表征单颗粒位置分布数据, 对于

一个颗粒, 在 x-y 平面内创建一个边长为  的正方

形, 并将其划分为  个子区域, 即每个子区域

的大小为  . 然后, 统计该颗粒在每个子

区域中出现的次数, 以反映其位置涨落信息. 最后,

使用最大最小值归一化方法对得到的矩阵进行归

一化, 从而得到每个颗粒的位置分布数据.

ωpd

s

其次, 尽管在二维尘埃等离子体实验中的 

与  之间的换算关系尚未确定, 但其典型范围通常

是已知的, 尤其是在相同装置上进行的实验, 这些

 

1 (a)

0

-1

0 0.5 1.0 1.5 2.0


D


单颗粒 平均

1 (b)

0

-1

0 0.5 1.0 1.5 2.0


D


单颗粒 平均

1 (c)

0

-1

0 0.5 1.0 1.5 2.0


D


单颗粒 平均

图 3    神经网络模型 (a) CNN1, (b) CNN2 和 (c) CNN3对

模拟数据的分析结果

Fig. 3. Analyzed results of the simulation data from (a) CNN1,

(b) CNN2, and (c) CNN3.
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ωpd s

70s−1 ⩽ ωpd ⩽ 90s−1

10 s

700 ⩽ tωpd ⩽ 900

信息可以被纳入神经网络模型的训练中以拓展其

应用范围. 对于本文分析的二维尘埃等离子体实

验 [9,10], 根据之前的实验 [7–10] 可以知道  与  之间

的典型换算关系范围为  . 如果

待分析的实验数据持续时间为  , 则相应的模拟

数据持续时间应为  . 为了实现对

实验数据的分析, 接下来将这一可调持续时间的信

息纳入神经网络模型的训练中, 由此设计了神经网

络模型 CNN3.

900ω−1
pd 210

ω−1
pd ω−1

pd

ω−1
pd ω−1

pd ω−1
pd

900ω−1
pd

ω−1
pd ω−1

pd

29

神经网络模型 CNN3也是基于第 3节中所述

的Model A使用模拟数据训练得到的, 但是其使

用的是全新的训练集、验证集和测试集数据, 与之

前的 CNN1存在较大的差异. 对于训练集, 同样进

行了 8个独立的数值模拟 ,  持续时间均设定为

 , 并且只包含  个颗粒, 其余参数与 CNN1

所用训练集一致. 对每一个独立的数值模拟, 从模

拟数据中提取了持续时间分别为 700  , 750  ,

800  , 850  , 900  的单颗粒位置涨落数据

作为训练集数据. 对于验证集和测试集, 同样进行

了 15个独立的数值模拟 , 持续时间同样设定为

 , 其余参数与 CNN1一致. 为了模拟分析

实验数据持续时间未知的情况, 对于每一个独立的

数值模拟, 使用 700  —900  之间的 4个随

机的持续时间来提取单颗粒位置涨落数据, 并将这

些数据随机平分成两部分, 每部分均包含   个颗

粒的数据, 分别作为验证集和测试集数据. 这里,

无论持续时间多长, 对于每一个单颗粒位置涨落的

时间序列, 都会使用下采样方法, 在不改变持续

时间的情况下将其减少到等时间间隔的 512个数

据点.

∆κ

∆κ

∆κ

∆κ

对于模拟数据, 如图 3(b), 图 3(c)所示, 神经

网络模型 CNN2和 CNN3都能够较为准确地实现

对全局性质参数 k 的诊断. 对于神经网络模型CNN2

和 CNN3, 分别计算了 CNN2和 CNN3分析结果

对应的  值. 如图 3(b)所示, 和 CNN1相比, 由

CNN2得到的  数值的分布范围要宽很多, 这是

因为 CNN2使用的单颗粒位置分布数据中完全不

含时间相关的物理信息. 但是,    数值的平均值

依旧基本与 0一致, 即 CNN2对 k 诊断结果和设

定值非常接近. 这种一致性表明, 即使没有时间信

息, CNN2也能够提取出不同屏蔽参数下颗粒位置

涨落的空间分布特征. CNN2得到的  的均方根

0.279

∆κ

∆κ

0.155

误差约为  , 约是 CNN1的 3.5倍. CNN3的结

果如图 3(c)所示, 可以看出, CNN3的表现明显优

于 CNN2, 其  的平均值更接近于 0, 而且分布更

集中, 这是由于 CNN3使用的数据中包含时间相

关的物理信息. 同时还计算了 CNN3得到的  的

均方根误差, 约为  , 明显小于 CNN2的结果.

这些结果清楚地表明, CNN2和 CNN3能够基于

模拟中单颗粒的位置涨落或空间分布实现对 k 的

准确诊断, 且 CNN3的性能优于 CNN2.

κNN

κNN

κNN

κNN ≈ 0.455 κNN ≈ 0.498

神经网络模型 CNN2和 CNN3均能够直接被

用于分析实验数据, 如图 4所示. 如第 2.2节所述,

从二维尘埃等离子体实验中提取了约 6000个颗粒

的位置涨落数据 [9,10], 对于每一个单颗粒位置涨落

数据, 神经网络模型 CNN2和 CNN3都能对应给

出一个可能的  数值 . 图 4中分别绘制了由

CNN2和 CNN3给出的约 6000个可能的  数值

的分布. 可以看出, 无论是 CNN2还是 CNN3, 给

出的  的分布都呈现一个显著的单峰分布, 峰值

出现的位置分别为  和   , 这

就是由 CNN2和 CNN3分别诊断出的 k 数值. 正

如第 2.2节所述, 对于本文使用的实验数据, 通过

传统声子谱拟合方法, 诊断得出的 k 数值为 0.47.

由此可见, 由 CNN2和 CNN3诊断给出的 k 数值

与传统方法得到的 k 数值基本一致 ,  这充分证

明了 CNN2和 CNN3能够基于单颗粒位置涨落或
 

NN

0.1 0.25 0.5 1.0 2.0

300
(b)

200

100

0

计
数

0.1 0.25 0.5 1.0 2.0

300
(a)

200

100

0

计
数

图 4    神经网络模型 (a) CNN2和 (b) CNN3对实验数据

的分析结果

Fig. 4. Analyzed results of the experiment data: (a) CNN2;

(b) CNN3.
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空间分布实现对尘埃等离子体实验 k 值的准确诊

断, 即从单颗粒动力学信息可以准确诊断尘埃等离

子体的全局性质信息. 这里需要注意的是, 在实际

应用时, 如果待分析的实验数据中包含的位置信息

少于 512个, 则需要使用插值的方法增加位置信息

的数量, 这样 CNN3才能进行分析处理.

 5   方法拓展

通常情况下, 为了表征尘埃等离子体, 一般使

用两个全局性质参数, 即屏蔽参数 k 和耦合参数

G. 上文中已经利用机器学习技术, 成功地基于单

颗粒位置涨落或空间分布实现了对 k 的准确诊断.

但是, 仅仅确定 k 不足以对尘埃等离子体系统的物

理性质进行全面表征, 还需要同时确定 G 值. 为此,

对上文中的机器学习方法进行了进一步的改进, 使

其能从单颗粒位置涨落信息中同时准确诊断 k 和

G 值, 即实现对尘埃等离子体全局性质信息的有效

诊断. 鉴于上文中神经网络模型 CNN3的性能较

好, 这里主要在其基础上进行改进, 得到了神经网

络模型 CNN3', 改进主要体现在以下两点.

第一, 对卷积神经网络结构 Model A进行了

一系列调整改进, 以提升其分析处理数据的能力,

由此设计了卷积神经网络结构 Model A′, 如图 5

所示. 在 Model A′中的改进主要包括两部分. 首

先, 在第一部分中, 除了已经在Model A中使用过

的平均池化层外, 还并行地利用了最大池化层来分

析输入数据. 与先前的Model A相比, Model A′能
够更容易地学习输入数据中更高频率的信息, 从而

能从输入数据中提取出更完整详细的物理信息. 其

次, 为了提升神经网络的性能, 在Model A′的第一

部分和第三部分中每一个池化层和全连接层之后

都增加了一个批归一化层. 这里, 由于批归一化层

和 dropout层存在冲突, 所以在 Model A′的第二

部分中移除了 dropout层. 此外, Model A′的规模

被进一步扩大, 其隐藏层数量相比 Model A大约

增加了 4倍.

(2× 512)

(1024× 1)

(2048× 1)

(1× 2048)

(1× 2048)

(1 × 4)

(1× 2) κNN

lg(ΓNN
m /ΓNN) ΓNN

m κNN

lg(Γm/Γ )

如图 5所示, 经改进后的卷积神经网络结构

Model A′也主要由 4个部分组成. Model A′的第一

部分由两组不同的隐藏层集合构成, 能够同时对输

入的颗粒 x 和 y 位置涨落数据   进行分析

处理, 并分别给出两个不同的输出, 各包含 1024

个特征向量  .  每个隐藏层集合都包含

9个连续的子集, 每个子集由一个一维卷积层、一

个最大池化层或平均池化层和一个批归一化层组

成. Model A′的第二部分是一个 flatten层, 该层能

将第一部分输出的 2048个特征向量   转

换为一个新的特征向量  .  接着 ,  使用

9组连续的全连接层和批归一化层作为 Model A′
的第三部分, 对上一步给出的特征向量  

进行进一步的分析处理, 并给出一个新的特征向量

 . 最后, 在Model A′的第四部分中, 应用一

个不具有激活函数的全连接层得到最终的输出

 . 该输出中的两个元素分别是预期的  和

 数值, 其中   是在   参数下二维

尘埃等离子体固液相变点对应的耦合参数.  在

Model A′第一和第三部分中, 所用的卷积层和全连

接层都使用 ReLU函数作为激活函数. 同时, 为了

避免 k 和 G 之间显著的数值差异对神经网络模型

造成不利影响, 利用公式  , 将 G 的数值缩

放到与 k 数值相同的数量级.

第二, 为了训练Model A′, 构建了规模更加庞

大的数据集. 对于训练集, 进行了 104次不同参数

下独立的二维尘埃等离子体系统数值模拟. 在二维

 

T9

T9 T9

(2T512) (1024T1)

Model A' (1024T1)

一维卷积层 &
平均池化层 &

批归一化层

一维卷积层 &
最大池化层 &

批归一化层

全连接层 &
批归一化层 全连接层

(1T2048) (1T4) (1T2)

flatten层

图 5    经改进后的卷积神经网络结构Model A′的结构图

Fig. 5. Structure of our convolutional neural network Model A′.
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尘埃等离子体实验中 k 和 G 的典型范围内, 指定

了 8个 k 数值和 13个 G 数值. 正如前文 CNN3使

用的训练集, 对于每一个独立的数值模拟, 从其模

拟数据中分别提取了持续时间为 700  , 750  ,

800  , 850  , 900  的单颗粒位置涨落数据

作为 CNN3’的训练集数据. 而对于验证集和测试

集, 进行了另外 375次不同参数下独立的数值模

拟. 为了验证和测试训练好的 CNN3’的泛化能力,

不仅使用了之前在训练集中的所有 8个 k 数值和

13个 G 数值, 另外还在 k 和 G 典型范围内选取了

7个新的 k数值和 12个新的 G 数值, 作为模拟时

使用的参数. 此外, 除了上述训练集中选择的 5个

持续时间外, 还在   的范围内随机

选择了另外 4个不同的持续时间. 从每次模拟中,

提取了这 9个不同持续时间对应的模拟数据, 并将

其随机平分成两部分, 分别包含  个颗粒的数据,

作为验证集和测试集. 这里, 与前文一致, 无论持

续时间多长, 对于每一个单颗粒位置涨落的时间序

列, 都会使用下采样方法, 在不改变持续时间的情

况下将其减少到等时间间隔的 512个数据点. 由于

使用了规模更大的数据集, CNN3’在训练时需要的

内存空间提高到了约 40 GB.

κ ∈
Γm/Γ ∈

214

二维尘埃等离子体模拟中使用的参数设置如

下: 对于训练集, 全局性质参数 k 和 G 的取值分别

为  {0.25,  0.50,  0.75,  1.00,  1.25,  1.50,  1.75,

2.00},    {0.01,  0.02,  0.04,  0.08,  0.1,  0.2,

0.4, 0.8, 1.0, 2.0, 4.0, 8.0, 10.0}, 并且每个模拟中

包含  个颗粒; 对于验证集和测试集, 全局性质

κ ∈

Γm/Γ ∈

210

参数 k 和 G 的取值分别为   {0.25,  0.40,  0.50,

0.60, 0.75, 0.90, 1.00, 1.10, 1.25, 1.40, 1.50, 1.60,

1.75, 1.90, 2.00},    {0.01, 0.015, 0.02, 0.03,

0.04, 0.06, 0.08, 0.09, 0.1, 0.15, 0.2, 0.3, 0.4, 0.6,

0.8, 0.9, 1.0, 1.5, 2.0, 3.0, 4.0, 6.0, 8.0, 9.0, 10.0},

并且每个模拟中包含  个颗粒.

κNN ΓNN

κNN ΓNN

κ < 1.00

κNN

κNN

对于模拟数据, CNN3’成功地基于单颗粒位置

涨落数据以极高的精度实现了对 k 和 G 的同时诊

断. 为了量化 CNN3' 的表现, 计算了 CNN3' 对模

拟数据给出的  和  数值的平均相对误差, 如

图 6所示. 由 CNN3’给出的  和  数值的平均

相对误差普遍非常得小, 通常小于 30%, 这清楚地

证明了 CNN3’可以从单颗粒位置涨落数据中以较

高的精度同时诊断 k 和 G 值. 其中, 对于  的

情况, 由于 k 数值较小,   数值的绝对误差并不

像图 6中的平均相对误差那样变化显著. 事实上,

 数值的绝对误差主要在 0.1—0.2之间, 只有少

数数据点超出此范围, 但仍小于 0.3.

κNN ΓNN

κNN ΓNN

κNN ≈ 0.50 ΓNN ≈

基于二维尘埃等离子体实验中获得的单颗粒

位置涨落数据, 训练后的 CNN3' 能够同时实现对

k 和 G 的高精度诊断. 为了测试 CNN3' 对实验数

据的分析处理能力, 使用 CNN3' 对第 2.2节中的

实验数据进行了分析, 结果如图 7所示. 对于实验

中获取的每一个颗粒的位置涨落数据, CNN3’都给

出了一对可能的  和  数值, 对应的分布分别

被绘制在了图 7(a)和图 7(b)中. 从图 7可以明确

地看到, 无论是对于   还是   , 均呈现单峰分

布的形式. 并且, 二者分别在   和  
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κNN ΓNN图 6    神经网络模型 CNN3' 对模拟数据    (a)和    (b)的诊断结果图

κNN ΓNNFig. 6. Determined    (a) and    (b) results of the simulaiton data from CNN3'.
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κ ≈ 0.50 Γ ≈ 700

 的位置出现一个显著峰值, 这正是 CNN3’对

该实验中 k 和 G 的诊断结果. 该结果与传统声子

谱拟合方法确定的  和   非常符合.

这清楚地验证了, 基于单颗粒位置涨落信息, 可

以同时实现对 k 和 G 的高精度诊断, 即尘埃等离

子体的全局性质信息可以从单颗粒动力学信息推

断出来. 在后续研究中, 通过设计相应的数据集并

对神经网络模型进行相应的调整以及重新训练, 本

文中的机器学习方法在理论上应该也适用于其他

全局性质参量的实验诊断, 例如系统的阻尼系数

n 等.

 
 

0.25

NN

0.5 1.0 2.0

(a)
300

200

100

0

计
数

200

NN

500 1000 2000

(b)
200

100

0

计
数

κNN ΓNN图 7　神经网络模型CNN3' 对实验数据 (a)   和 (b)  

的诊断结果

κNN ΓNNFig. 7. Determined (a)    and (b)    results of the ex-

periment data from CNN3'.

 

 6   总　结

综上所述, 基于机器学习技术, 开发了一种全

新的诊断方法, 纯粹通过对单颗粒位置涨落数据的

分析, 实现对二维尘埃等离子体的全局性质参数

k 和 G 的同时高精度诊断. 为了获取用于训练、验

证和测试神经网络模型的单颗粒动力学数据, 进行

了不同 k 和 G 参数下的数百组独立的二维尘埃等

离子体系统的朗之万动力学模拟. 首先, 为了验证

诊断方法的可行性, 设计了神经网络模型 CNN1,

能够从模拟数据中高精度地诊断出相应的 k 数值,

κNN

κNN

均方根误差仅为 0.081. 然后, 对于在实验数据分

析时遇到的时间单位换算关系未知的问题, 本文提

出了两种方案: 一种方法是将颗粒位置涨落数据转

换为颗粒位置分布数据, 从而完全忽略未知时间信

息的影响, 由此得到了神经网络模型 CNN2; 另一

种方法是将二维尘埃等离子体实验中振动频率的

典型范围上下限纳入神经网络的学习范围内, 由此

基于可调持续时间的单颗粒位置涨落数据设计出

了神经网络模型 CNN3.  对于模拟数据 ,  CNN2

和 CNN3都能够实现准确的 k 诊断, 均方根误差

分别为 0.279和 0.155. 对于实验数据, 无论是CNN2

还是 CNN3得到的   数值的分布都是一个单峰

分布, 且峰值位置对应的  数值与传统声子谱拟

合的方法诊断出的 k 数值高度一致. 最后, 对性能

更好的 CNN3进行了进一步的优化改进, 使其能

以极高的精度同时实现对二维尘埃等离子体模拟

和实验中 k 和 G 的诊断. 上述结果清楚地表明, 利

用机器学习方法, 纯粹根据单颗粒位置涨落信息,

能同时准确确定二维尘埃等离子体两个全局特征

参数 k 和 G, 即能从单颗粒动力学中有效诊断出尘

埃等离子体全局性质信息.
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SPECIAL TOPIC—Non-equilibrium transport and active control strategy in
low-temperature plasmas

Diagnosing global properties of dusty plasma based on
machine learning from single particle dynamics*
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Abstract

Currently,  it  is  a  great  challenge  to  accurately  diagnose  global  properties  of  dusty  plasmas  from limited

data.  Based  on  machine  learning,  a  novel  diagnostic  method  for  various  global  properties  in  dusty  plasma

experiments is  developed from single particle dynamics.  It  is  found that for both two-dimensional (2D) dusty

plasma simulations and experiments, the global properties such as the screening parameters k and the coupling
parameter  G  can  be  accurately  determined  purely  from  the  position  fluctuations  of  individual  particles.
Hundreds of independent Langevin dynamical simulations are performed with various specified k and G values,
resulting  in  a  great  number  of  individual  particle  position  fluctuation  data,  which  can  be  used  for  training,

validating,  and testing various convolutional neural  network (CNN) models.  To confirm the feasibility of  this

diagnostic  method,  three  different  CNN  models  are

designed  to  determin  the k  value.  For  the  simulation
data,  all  these  CNN  models  perform  excellently  in

determining the k value, with the averaged determined
k value almost equal to the specified k value. For the
experiment  data,  the  distribution  of  the  determined k
values  always  exhibits  one  prominent  peak,  which  is

very  consistent  with  the  k  value  obtained  from  the
widely  accepted  phonon  spectra  fitting  method.

Furthermore,  this  diagnostic  method  is  extended  to

simulatneously  determining  both  the  k  and G  values,
achieving satisfactory results by using 2D dusty plasma

data  from  both  simulations  and  experiments.  The

excellent  performance  of  the  CNN  models  developed

here  clearly  indicates  that  through  machine  learning,

the global properties of 2D dusty plasmas can be fully

characterized purely from single particle dynamics.

Keywords: machine learning, convolutional neural network, dusty plasma, diagnositc
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