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摘要  摘  要：

X射线吸收谱（XAS）技术是大型公共开放科研设施同步辐射装置中应用最为广泛的实验技术，能无损探测各种形态物质中局域环境的三维几何结构和电子结构信息，但其内在物理图像较为复杂，数据解析需要多参数联动，对研究人员经验要求较高；而高亮度、高时间分辨、纳米聚焦的第四代同步辐射光源的出现，微区扫描、超快吸收谱技术的普及会导致短时间成千上万实验谱的出现，这对实验数据的快速解析带来挑战。

本文将机器学习引入到同步辐射领域有关XAS的数据处理中，旨在构建基于机器学习的XAS数据处理的软件框架，大幅提高XAS的数据处理效率，助力用户的科学研究。目前，我们完成了从材料结构到机器学习预测材料结构信息流程的框架搭建，通过利用XAFS谱和人工神经网络，对Au、Cu材料进行了配位数、配位键长等结构信息的验证，得到了良好的预测效果。 
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Abstract  Abstract:  
X-ray Absorption Spectrum (XAS) helps to discover the three-dimensional geometric structure and electronic property around the absorber in the cluster with any formation, without sample-damage, is one of the most popular technologies applied in the synchrotron radiation facility. Opposite to the facile data acquisition in the experiment, the complexity of particle interaction picture among the system contributes to difficulty of accurate settings for plenty of variables used in the data calculation, which limits the XAS application to some well-trained and sophisticated researchers. Moreover, the advent of fourth generation of synchrotron radiation facility producing x-ray with higher flux, picosecond resolution and nano-focus, leads to the rapid development of micro-region scanning and time-resolved XAS technologies, The outcome of hundred and thousands of XAS in seconds challenges the fast analysis of huge experimental XAS data.

In this paper, we developed a new machine learning-based framework for XAS data processing, which can greatly speed up the XAS data analysis with the benifits of the incredible behaviour of artificial intelligence. We have finished the design and coding for our new framework from the construction of cluster structure to the setup of neural network, and the sturcture prediction of system. The applicaiotn of metal golden and copper shows its efficiency in the prediction of coordination number and averange bond length of first shell around absorber.
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正文文字  
引言

人工智能技术在生命科学、材料科学等基础科研中有着广泛的应用前景，近年来在同步辐射领域取得了一定的成果。由于XAFS实验数据和结论往往是非线性的，且数据解析参数较多，而在建高能光源高亮度、高时间分辨、纳米聚焦的同步辐射光的出现，海量XAS数据可期，这为机器学习提供了天然的使用场景。我们将提前部署，沟通开发基于机器学习的XAS数据处理框架，来帮助实验站、用户解决XAS的快速在线数据处理问题。
如图1所示，框架流程由构建数据集和训练神经网络两部分组成。我们通过动力学模拟，EXAFS谱计算等模块完成神经网络训练数据集的准备工作。在得到构建的数据集之后，再通过tesorflow(keras)框架进行神经网络训练，然后对实验数据进行预测。最终，我们得到了一个性能良好的能够通过输入EXAFS谱预测配位数或配位键长的数据处理软件框架。

文章结构分为以下4个部分：第1章对XAS和机器学习的背景介绍，以及目前XAS与机器学习方法相结合的研究现状，并对我们的工作进行简要描述；第2章针对我们设计构建的流程框架分两个部分进行方法的介绍；第3章将Au、Cu体系应用到我们搭建的数据处理软件框架中并进行预测分析；第4章进行总结与展望。
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图1 总体框架流程
1 简介 

同步辐射装置是一个大型的开放科研设施，它通过产生高亮度、高偏振、宽能谱、窄脉宽的X射线，来帮助实验用户对凝聚态物理、化学化工、生命科学、材料科学和环境科学等领域开展研究。我国现有北京同步辐射装置、上海同步辐射装置、国家同步辐射实验室（合肥）、台湾光源等四个同步辐射装置，十三五国家重大科技基础设施项目高能光源（HEPS）在建，预计2025年投入使用。
同步辐射的实验技术众多，如X射线吸收谱、发射谱、光电子能谱、X射线衍射、小角散射、CT成像等，其中X射线吸收谱应用最为广泛。它通过测量物体在X射线照射情况下的吸收系数，研究物体在原子尺度上的局域结构信息，如对称性、配位键长、势函数分布、能带结构等。X射线吸收谱技术应用的对象可以是固体、液体、甚至是气体，浓度也可低达几个ppm。同时它对实验环境要求不高，可以在低温、高压等极端环境下开展实验。它可以提供吸收原子近邻几何结构信息，对于分析表征结构起着重要作用。作为研究多种样品体系甚至非晶体及高无序度材料（包括溶液）的原子结构探针，它在NPs结构探索的研究中也发挥了重要作用[1-2]。
XAFS的数据分析伴随着实验同步开展，目前人们已经开发了多套XAFS处理软件，如主要用于近边结构的MXAN[3]、FDMNES[4]，主要用于扩展边计算分析的FEFF[5]、Athena/Artemis[6]等。这些软件/算法的使用，较大地方便了人们的研究。但这些软件的使用，往往需要用户熟悉XAFS理论，了解软件的众多参数设置，而这些参数的正确设置需要长时间的经验积累和摸索。普通用户精确解析XAFS谱的难度较大，解析实验谱需要花费大量时间。随着第四代同步辐射装置的出现，高亮度、高时间分辨、纳米聚焦的光源意味着实验时间的极大缩短，超快XAFS实验、空间分辨XAFS将带来大量的数据。如何对其在线、快速地处理，对实验站和用户都带来了新的挑战。

目前机器学习技术已经得到了广泛的应用，它们与分子、材料科学等科研领域进行结合，为这些领域的研究提供技术支持，未来分子和材料的设计、合成、表征和应用或将由人工智能加速[7]。XAS解析是非线性的，参数设置较多，未来微区mapping和QEXAFS都会产生成千上万的数据，因此国际上已经开展了部分结合机器学习的XAS数据分析工作。。如美国Stony Brook大学的Janis Timoshenko课题组用XANES理论计算和监督机器学习方法，对Pt金属催化剂的配位数、粒径、形状等三维结构信息进行了预测计算[8]，结果与基于多重散射计算的EXAFS分析结果在误差范围内大致相当；他们还通过神经网络，对CuZn催化剂在CO2电化学还原过程中的结构、性质进行了研究[9]，得到这些催化剂以Cu/Zn原子为中心的体系配位数、键长等的变化。美国Brookhaven国家实验室的Deyu Lu等人采用监督机器学习结合XANES对8个3d过渡金属的化合物的吸收原子局域化学环境（LCE）进行了分类，平均准确性（accuracy）达到了86%[10]。美国加州圣地亚哥大学Shyue Ping Ong课题组构建了一个理论计算XAS数据库，研发了集成学习的光谱识别（Ensemble-Learned Spectra IdEntification，ELSIE）算法，它能针对输入的实验谱在数据库中自动匹配相应光谱[11]。这些算法的开发和应用，都极大地推动了XAFS数据快速分析能力的发展。

尽管如此，目前能够在实验站开展的XAS快速数据分析算法还很少，已经部署在实验站的更是凤毛麟角。我们依托北京同步辐射装置，开发基于机器学习的XAS数据分析框架（ML-XAS框架），尝试快速地帮助用户进行在线数据分析，给出在配位数、配位键长等方面的关键信息，从而提高用户的实验效率。
2 方法

我们基于机器学习的X射线吸收谱（ML-XAS）框架构建带有标签的XAS数据集，搭建神经网络进行训练，然后应用于XAS吸收谱进行预测。它能够在毫秒量级的时间尺度上得到样品的配位数、平均键长等信息，其原理图如图2所示。
[image: image2.png]e

Box
005
Go 25 5o 75 160 135 10 175 %0
KA~-1)

|
T

/“ b N FEmE MR

25 50 75 100 125
k




图2 ML-XAS原理图

根据我们设计好的数据处理软件框架流程，框架大致分为两部分：数据集的构建和神经网络训练。
2.1 数据集的构建
目前能够获得材料精确三维几何结构的XAS实验数据非常少，国际上普遍通过理论计算来构建XAS数据集[8,9]。FEFF[5]是美国华盛顿大学Rehr课题组开发的、基于多重散射的计算软件，是目前应用最为广泛的XAS分析程序。它采用模块化设计，结构参数、非结构参数、控制参数分离，非常适合多体系并行计算。我们框架采用它进行XAFS计算。考虑到神经网络的输入多样性，我们在获得吸收谱后，还进行了谱的小波变换处理以用于未来的卷积神经网络算法的开发。这里采用的程序是Timoshenko课题组开发的EvAX[12]。

我们在使用FEFF程序计算XAS数据集时，对计算结果影响较大的全多重散射计算半径FMS、交换关联势函数参数EXCHANGE、自洽势参数SCF等进行了测试分析，确保其设置正确。因此，在大规模并行FEFF计算时，我们只需更改其结构参数，即能保证理论计算的XAS谱合理可用。

大批量的数据集构建需要通过并行计算服务器进行处理以提高构建效率，我们编写了相应的脚本和接口程序，确保能在服务器上能够自动运行。

数据集的构建的具体框架流程图如下图3所示，按方法设计的顺序分为三个模块。

（1）研究对象的三维几何结构到X射线吸收谱的理论计算：包含使用若干算法程序和脚本文件进行EXAFS吸收谱计算和小波变换处理；

（2）批量数据集计算：利用计算集群，编写脚本批量构建理论谱；

（3）数据集导入前的衔接工作：包括数据集的批量化处理、特征、标签文件的统一提取、数据集展示和分析、数据集的筛选等。
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图3 数据集构建框架流程图

2.2 网络搭建和训练
在得到结构-XAS后，就可以搭建神经网络，划分数据集开始训练和预测。该部分采用模块化设计，彼此独立，便于未来代码的优化和升级。目前功能模块有六个部分。
(1) 数据集构建csv：该模块获取第一部分计算的吸收谱/小波变换等特征文件和标签文件，将其链接存储为csv文件；

(2) 数据集构建：该模块从数据集构建csv文件中读取一一对应的数据的特征和标签，并按照特定的比例划分为训练集、验证集和测试集；

(3) 数据集分析：该模块对构建的训练、验证和测试集数据进行统计分析；
(4) 超参数拟合：该模块构建初始网络，对其中的超参数进行拟合，得到最为理想的数值；
(5) 网络搭建和训练：根据以上模块的超参数来搭建网络进行训练，并保存最佳模型
(6) 预测和分析：读取保存的最佳模型，对输入体系特征进行预测，并对结果进行分析。
本模块的结构运行图见图4。
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图4神经网络构建与训练的框架流程图
针对XAS实验站的需求和特点，我们先针对回归问题进行了模型搭建。目前我们共搭建了两个模型，分别是普通神经网络和卷积神经网络。未来我们将根据需要纳入更多的机器学习算法，不断更新改进模型并提升XAS数据解析的效率。
我们的人工神经网络模型基于TensorFlow开发框架进行搭建，程序是在Anaconda + Tensorflow 2.4(keras) + Python3.7环境下开发，目前在Windows和Linux系统下都能正常运行。我们在Ubuntu服务器上分别用CPU和GPU进行了模型的训练，CPU参数为6226R(2.9GHz/16核)，GPU参数为RTX3090 (24GB)。当使用GPU进行训练时取得了良好的加速效果。
所有代码顺次运行，彼此独立，有各自的输入输出文件，这有助于针对不同体系选取不同的算法，有针对性地来组合处理，方便用户使用，尽量减少用户寻找、修改参数设置等的时间。
3 应用
我们开发的ML+XAS框架是国内第一个尝试基于机器学习、进行XAS处理的算法框架，我们将选择部分体系来验证整个框架的有效性。从国际上开展机器学习应用的XAS应用来看，典型的如美国Stony Brook大学的Janis Timoshenko课题组利用扩展的X射线吸收精细结构(EXAFS)光谱和监督机器学习(SML)应用到Pt和PdAu团簇RDF的提取[13]、利用人工神经网络的方法，对不同状态的Fe的K-edge的EXAFS吸收谱中直接提取局部结构以及原位变化信息[14]。过渡金属Au、Cu、AuPd等单金属或者合金团簇的研究体系居多。这里我们选用Au、Cu单金属团簇作为研究体系（对于合金团簇结构，原子数一定，不同的原子配比的多样性同时增加了对作为机器学习进行神经网络训练输入部分数据集的构建的难度。单金属团簇只需考虑合适的原子数，保证团簇大小的合理性即可，一般团簇直径范围在15到16Å之间）。为区分结构构造可能对ML-XAS框架的影响，我们将对Au、Cu体系采用不同的结构构造方法。
3.1 Au体系 

3.1.1 结构构建
对于Au体系，为了生成训练数据集，我们使用了经典的分子动力学(MD)模拟。具体的，我们对150个金原子的金团簇体系采用了Sutton-Chen力场模型[15]。分子动力学模拟是在正则系综中用GULP代码[16，17]进行的，并且设置了周期性边界条件。我们使用ABCluster软件[18，19]优化生成了Au150 的初始结构并将之用于之后的分子动力学模拟。在模拟过程中，我们使用了Nos´e-Hoover thermostat[20]来确保所需的平均温度稳定在300K。牛顿运动方程是用Verlet leapfrog算法[21]进行积分的，时间步长为0.5fs。我们将平衡时间设置为20 ps，随后再进行20 ps的生产结构过程，在此期间我们输出4000个处于平衡阶段的分子结构。

3.1.2 数据集构建和分析
针对这4000个结构，共60万个非等效结构位点，我们从中选取了6000个作为结构位点进行L3边的EXAFS谱计算（1.为了验证程序的有效性，并不需要这么多数据集；2.数据集太多，对计算硬件和计算时间都带来了很大的挑战）。我们利用高能所计算平台提供的集群资源编写了能够嵌套调用多个cluster格点吸收谱计算的集群作业提交的脚本程序。通过调用封装好的上述计算谱可执行程序脚本，我们完成了大量吸收谱/小波变换图的快速计算。集群作业完成后，我们提取出用于机器学习的所有chi、xmu和wt文件（分别对应于χ谱、μ吸收谱和小波变换图）和配位数/配位键长文件。其中图5是利用分子动力学计算的150个Au原子体系的FEFF处理的某个结构中的XAFS图，其中b、c、d、e、f分别对应Au原子构建团簇的μ吸收谱、χ谱、傅里叶变换、k2χ谱、小波变换图。
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图5 分子动力学计算的150个Au原子体系XAFS图像信息。（a）Au团簇；（b）Au团簇的理论EXAFS谱；（c）Au团簇的χ谱；（d）Au团的EXAFS的R空间变换；（e）Au团簇的k2χ谱；（f）Au团簇的EXAFS谱的小波变换图。
由于实际体系中稳定结构不存在超过15配位的情况，我们对其进行筛选，最终得到5966个数据。这些样本的第一壳层配位数和配位键长分布情况如图6所示。从图中可以看到8配位和12配位的情况较多，而超过12配位和少于4配位的体系较少。
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图6 (a)第一壳层配位数分布，(b) 配位键长分布情况
3.1.3 神经网络的构建与训练
我们选择全连接神经网络，以Au-L3边EXAFS谱的χ谱数据作为模型的输入，以体系的配位数和配位键长作为输出搭建模型。训练集、验证集、测试集的比例为7:2:1。
我们首先尝试通过超参数拟合来确定网络构建的基本参数，提高预测的准确度并降低训练的误差率。由于网络的超参数较多，对所有超参数进行分析拟合会消耗大量的时间，而我们的工作目的是首先开发出相应模块并进行功能验证，未来再根据实际情况细化，因此这里我们仅对网络层数和神经元数量进行了拟合，参数空间的网格也较粗，在经过多次比较分析，最后得出最优模型为400-200-20-1，此时训练的配位数、第一配位平均键长的Loss值（以MSE作为模型回归评估指标标准）最低，分别为0.2753、0.0011。我们还以自定义误差率（|Err|_Mean=|（预测值-实际值）/实际值|）作为参考评价指标，当模型参数为400-200-20-1时，配位数也有最小值，为0.047。将拟合好超参数来搭建网络进行训练预测，神经网络模型分为三层，神经元个数分别为400、200和20，选择RMSprop优化器算法控制梯度下降；激活函数为ReLU，同样也是为了避免梯度爆炸和梯度消失问题；损失函数挑选均方误差MSE对数据的变化程度进行评价；epoch设置为400；batch size大小为32。
将训练后的模型对596个测试集进行预测，预测结果的误差如图7所示：可以看出配位数的预测误差基本控制在0.1之间，而配位键长的预测精度控制在更高一个量级上。
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图7 (a)配位数平均误差率分布折线图(b)平均键长平均误差率分布折线图
图8给出了部分测试集的预测结果与真实结果的直观比较，可以看到大部分配位数预测效果准确预测与实际点吻合，但是对于样本较少的配位数的预测落点对比实际点的比较效果很差。这可能由于训练样本的缺失或者比例分布及其不平衡导致的。对于平均键长来讲，由于自定义空间距离精度的划分，误差判定的意义在这里体现的不明显。
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图8 (a)测试集250-300部分的配位数预测分布(b)测试集250-300部分的平均键长预测分布
由于第一配位平均键长的数据预测精度要求受人为因素影响干扰，我们仅对典型的离散型配位数的整体预测结果进行统计分析，通过选取样本数较多的配位数8样本和样本数相对较少的配位数10样本分别做了密度预测分布和误差率的统计情况，结果如图9所示。
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图9 (a)配位8预测分布直方图,(b)配位10预测分布直方图,(c)配位8预测误差率分布直方图,(d)配位10预测误差率分布直方图

样本数所占比重较多的配位数8的预测分布情况比配位数10的更加密集。通过误差率来看，配位8的最大误差0.1570，而配位10的0.2400，配位数占比少的样本在训练预测的效果上相比占比较多样本的会更差。即，样本比例权重的不均匀导致样本量少的分类所包含的特征过少，并很难从中提取规律，容易产生过拟合问题，从而对网络预测造成误差影响。 
除此之外，为了方便与接下来的Cu体系进行比较，我们以χ谱作为输入，测试集的标签作为对照，对Au体系配位数进行回归预测的奇偶拟合和整体分布情况分析，如图10所示。图10(a)中关联性在配位数5以下、13以上以及10的部分较差，图10(b)观察可知对应部分的样本比例过低，达不到训练拟合要求的效果。
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图10 (a)以χ谱作为输入的Au体系预测奇偶统计图(b)Au体系预测整体分布情况
3.2 Cu体系 

3.2.1 结构构建
我们选取晶格常数为3.61Å[22]的Cu晶体，通过Atomic Simulation Environment(ASE)软件包[23]切割其(100)和(111)面的面心立方型Cu晶格，构建有面心立方结构、八面体、立方八面体和立方结构的规则Cu纳米粒子结构模型。我们以此获得了20个晶体，其非等效位点共84个。采用不同方法切割的Cu晶体如图11所示。

 SHAPE  \* MERGEFORMAT 



图11采用不同方法切割的Cu晶体

3.2.2 数据集构建和分析
针对这些结构我们进行了EXAFS谱计算，为了扩充数据集的数量，我们任意选取其中三个非等效位点的XAS谱和配位数进行平均，构建了95284个标签为配位数的吸收谱数据集。考虑到Cu晶体的第一配位键长均为晶格常数，我们只对配位数进行预测。
以χ谱作为输入，测试集的标签作为对照，对Cu体系配位数回归预测的整体分布情况如图12所示。从图12(a)中可以看出模型对于配位数的预测十分准确，从图12(b)中也可以看到，在用来验证模型准确性的验证集数据中(不参与训练和测试)，模型预测的配位数和实际配位数十分吻合。模型预测Cu体系配位数的准确性十分良好。
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图12 (a)以χ谱作为输入的Cu体系预测奇偶统计图(b)对应的预测整体分布情况
我们对比了无序Au体系和晶体Cu的应用效果。从数据集的构建上，无序Au体系是通过分子动力学计算的Au150自定义规范的分子体系，其吸收原子的配位数相对于晶体Cu的配位确定性存在人为误差。从神经网络训练的角度分析，我们认为一个高质量的数据集往往能够提高模型训练的质量和预测的准确率。同时我们也应考虑增加输入数据的数量，看是否能够提高模型的预测效果。同样以χ谱作为输入，Cu的预测结果对于Au呈现明显的预测优势，这进一步说明出数据集质量是影响网络训练的关键因素所在。
晶体Cu模型预测的成功从理论上显示我们构建的XAS数据处理框架的方法是可行的，并且搭建的训练网络最后预测的结果也非常精准。我们会依照该方法进行更深入的应用探究，相信在不远的未来，该框架会在同步辐射大科学装置上焕发活力，有所建树。
4 结论与展望

我们开发了一个基于机器学习的XAS数据处理框架，它包含两个部分，分别为数据集构建和网络搭建/预测。前者通过分子动力学等方法构建研究体系的类似结构、利用计算服务器调用经典XAFS计算软件进行理论谱计算，从而构建大量的数据集；后者通过搭建神经网络来对数据集训练，获得XAFS的分析模型。该框架现已开发完成，通过无序Au体系和晶体Cu模型对第一配位平均键长、配位数进行预测测试，结果较为理想。该框架未来将用于XAFS实验站的在线数据分析，帮助用户对获取的数据进行快速分析，给出研究体系可能的结构信息，从而提高实验效率。

目前的软件框架还较为简单，我们还将对现有的算法进行优化，并增加新的诸如随机森林、卷积神经网络等算法，以方便用户的使用。未来我们还将构建XAS实验数据库，发展匹配算法，帮助用户能快速得到与自己样品类似的已有体系的结构信息，这有助于对现有工作进行指导，提升用户体验。
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