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讲课：

1. 人工智能分析高能同步辐射数据

2. 符号回归分析数据解析式规律

演示：

符号回归解析benchmark公式

实操：

符号回归解析光学介电函数

符号回归解析小角X射线散射数据规律
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1.1人工智能分析高能同步辐射数据-散射

高分辨率图像重建 3

研究目标：小角X射线散射实验高分辨率图像重建，与强度预测蛋白质轮廓参数。
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1.1.1 数据集创建与预处理 

数据集创建：

 从蛋白质数据库下载5000条原子坐标文件PDB，限
定分子量范围为1到200kDa；

 利用CRYSOL模拟SAXS强度，按照SSRF-BL19U2
线站实验条件设置模拟参数；

 在SASBDB数据库中下载实验数据。

（a）蛋白质数量分布图 （b）分层抽样图 （c）Chi2>2 （d）Chi2<2

数据预处理：

 数据筛选：保留Chi2<2的数据

 Guinier拟合

 归一化：I(0)归一化
 填补：插值法



1.1.1 数据集
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I-q

蛋白质轮廓参数

散射强度

• 构建(.h5)数据集
• 构建Excel数据集



1.1.1 数据集
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• 构建(.h5)数据集
• 构建Excel数据集



1.1.2研究方案
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 数据集创建与预处理

 神经网络构建
• 全连接神经网络
• 卷积神经网络
• 残差网络

 模型优化训练
• 损失函数为均方误差

 性能评估
• 决定系数（R2）
• 平均绝对误差（MAE）
• 均方误差（MSE）
• 均方根误差（RMSE）



1.1.3 结果分析-模拟数据测试
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（a）预测值与真实值比较 （b）误差值热力图

结论：在模拟数据测试上，三个模型都表现出较高的预测准确性，相比于FCNN模型，CNN和Resnet模型预测值更

接近理论真实数值，反映出更高的预测准确性。



1.1.4 结果分析-实验数据测试

（a）预测值与真实值比较 （b）误差值热力图

9

结论：在实验数据测试上，与FCNN和CNN相比，Resnet模型对三个轮廓参数预测具有更高的预测准确性。

Resnet模型对批量蛋白质的轮廓参数预测效率实现了秒级响应，较传统软件分析方法效率提升百倍至千倍。



1.1.5 SSRF-BL19U2线站算法部署
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 算法在上海光源
BL19U2部署使用，
方便用户对高通量
SAXS数据的批量
高效处理。

Step 1：批量将扣背底后的SAXS强度数据

dat文件复制粘贴到"aisaxscode"文件夹中；

Step 2：打开"code"文件夹，在  Jupyter 

Notebook界面运行"aisaxs.ipynb"文件；

Step 3：预测值显示在界面底部，并保存

在生成的"parameters_aisaxs.csv"文件中。

[1] Li Qingmeng#, Li Linshan#, Zhao Lina, et al. Prediction of protein profile parameters by small-angle X-ray scattering based on machine learning.(完稿)



1.1.6 网页端IPSBrain界面集成算法
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将实现的算法功能集成在网
页Intelligence Photon 
Source Brain (IPSBrain) 用
户端：

 功能一：上传图像，链
接图像算法实现重建；

 功能二：对模块一中重
建后图像，链接模块二
中加载和保存配置的cfg
参数，链接积分算法，
积分得到强度曲线；

 功能三：链接预测算法，
对相减的曲线预测轮廓
参数；



1.2人工智能分析高能同步辐射数据-衍射谱

使用 B-VGGNet 进行 XRD 分类以及不确定性、可解释性分析框架

研究
目标

深度学习模型识别 X 射线衍射光谱：构建一
个深度学习模型，以实现对XRD光谱的高准
确性晶体结构分类，同时进行不确定性评估。
此外，探讨模型的分类原理，提升可解释性，
确保在实际应用中遵循基本物理原理。
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 基于实验数据集验证的各种机器学习模型的分类准确率。

研究结果
1. 使用“模板元素替换”方法构建了全面的钙钛矿化学空间，93类空间群。
2. 所有经典机器学习模型在空间群分类任务中的准确率均小于70%。
   而B-VGGNet在所有数据集上的准确率至少提高了10%。



1.3 人工智能分析高能同步辐射数据-图像
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深度学习分析X 射线纳米计算机断层扫描
（Nano-CT）图像对单细胞 HfO2 纳米粒子进
行三维定量成像。
方法：实施基于 DL[1] 的新型定位定量分析方法。

[1] Zuoxin Xi, Haodong Yao, Tingfeng Zhang, Zongyi Su, Bing Wang*, Weiyue Feng, Qiumei Pu, Lina Zhao*. Quantitative Three-Dimensional Imaging Analysis 
of HfO2 NPs in Single Cells Via Deep Learning aided Nano-CT. ACS Nano, under revision, (2024).

(1）实现定位定量三维成像分析。
(2）展示了纳米粒子在肿瘤治疗中的显著效果。
(3) 展示了在纳米尺度上探索特定分子定位定量三维分布信息的潜力。

研究
目标

研究结果



1.4人工智能分析高能同步辐射数据-衍射
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图.(a) SupNN和PINN在不同数据规模下的均方根误差（RMSE）
结果；(b) RMSE分布的热力图；(c) RMSE的直方图。

1.物理合理性：使用物理知识指导神经网络训练，确保了预测的取向参数与衍射强度满足理论公式，具有物理合理性；

2.数据免标注：通过嵌入物理知识实现了神经网络的自监督训练，避免了大数据进行标注对时间和人力的消耗；

3.数据量少、准确性高：与SupNN相比，达到同样准确度时，PINN所需数据量更少；同样数据量时，PINN准确性更高。

[1] Sun Minghui#, Li Qingmeng#, Zhao Lina et al. Physics-Informed Neural Network for 3D Orientation Prediction of  Multi-Nanofibers by Synchrotron Radiation Wide-
Angle X-ray Diffraction. NPJ Computational Materials(投稿)

研究目标：广角X射线衍射物理知识嵌入神经网络预测纳米纤维三维取向



1.5 理论计算公式
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理论计算公式？

符号回归



2 符号回归分析数据解析式规律 
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 ��2 −ω2 + ��Γ�

Machine Learning

机器学习

符号回归

拟合参数

[1] I. H. Malitson, "Interspecimen Comparison of the Refractive Index of Fused Silica*,†," J. Opt. Soc. Am. 55, 1205-1209 (1965)
[2] A. D. Rakić, A. B. Djurišic, J. M. Elazar, and M. L. Majewski. Optical properties of metallic films for vertical-cavity optoelectronic devices, Appl. Opt. 37, 5271-5283 (1998)

深度学习
神经网络

i) 结构设计[1]

ii)表征等离子体谐振器

“黑箱”

元启发式优化算法

ε ω | ��,  ��, Γ� 

ε =  ?

参数  
运算符

可视化模型:

ε(ω) = �. � +
�. 3� + � �. �� − �. 9）
�� − � �. �� − �. 3 

 

进化算法 粒子群优化

https://doi.org/10.1364/AO.37.005271
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2.1符号回归功能-挖掘数据解析式规律

    作为一种有监督学习方法，符号回归（symbolic 

regression）试图发现某种隐藏的数学公式，以此利

用特征变量预测目标变量。

     符号回归的具体实现方式是遗传算法（genetic 

algorithm）。一开始，一群未经历选择的公式会被随

机生成。此后的每一代中，最「合适」的公式们将被

选中。随着迭代次数的增长，不断繁殖、变异、进化，

从而不断逼近数据分布的真相。

   



输出函数:

�푆� =sin  �02 cos  �0 −
�0
�0

目标函数（蓝色x） :
�� =sin  �2 cos  � − 1

简化函数:
�푆� =sin  �02 cos  �0 − 1

Sympy 

[1] I. benchmark function Nyuen 5th

(a)输入数据（蓝x）和输出函数数据（红线）

(b)语法树
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2.2符号回归功能-挖掘数据解析式规律



2.3 符号回归分析数据解析式规律原理 
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2.4符号回归参数

图1 交叉示意图

个体适应度（Fitness）
在符号回归中，个体通常是一个数学公式或模型，其适应度反映了该公式在描述数据或预测数据行为方面

的能力。这是评估和选择个体进行繁殖或保留进入下一代的关键因素。
个体选择(Selection)
    决定哪些种群将被进化到下一代。在gplearn中，是通过锦标赛完成的。从群体中随机选择一个较小的子集
进行竞争，其规模由tournament_size参数控制。然后在这个子集中选择适应的最好的公式进入下一代。

交叉(Crossover)
优胜者内随机选择一个子树，替换为另一棵公式树的随机子树。此处的另一棵公式树通常是剩余公式树中

适应度最高的。
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2.5符号回归参数

03

02

01
变异由 p_point_replace 参数控制。一个随机的节点将会被
改变，如图，除法可以被替换成减法，常数0.500可以被
替换成常数0.265。点变异可以重新加入一些先前被淘汰
的函数和变量，从而促进公式的多样性。

点变异

由 p_subtree_mutation 参数控制。这是一种更激进的变异
策略：优胜者的一棵子树将被另一棵完全随机的全新子树
代替。

子树变异

由 p_hoist_mutation 参数控制。hoist变异是一种对抗公式树
膨胀（bloating，即过于复杂）的方法：从优胜者公式树内
随机选择一个子树 A ，再从 A 里随机选择一个子树 B，
然后把 B 提升到 A 原来的位置，用 B 替代 A。

hoist变异



22

2.6符号回归参数

          

迭代终止（Termination）
有两种方式可以使进化过程停止。第一种是达到由参数 generation 控制的最大迭代数。第二种
方式是，种群中至少有一个公式的适应度超过了某个阈值。如果在处理现实生活中的数据，
可能需要做一些测试运行来确定阈值的选择。

膨胀现象（Bloat）
一棵公式树的复杂度有两个方面：深度（树的深度）和长度（节点的总数量）。当公式变得
越来越复杂，计算速度也越发缓慢，但它的适应度却毫无提升时，我们称这种现象为膨胀
（bloating）。

对抗膨胀的方法：
在适应度函数中加入节俭系数（parsimony coefficient），由参数parsimony_coefficient 控制，惩罚过于
复杂的公式。节俭系数往往由实践验证决定。如果过于吝啬（节俭系数太大），那么所有的公式树都
会缩小到只剩一个变量或常数；如果过于慷慨（节俭系数太小），公式树将严重膨胀。

01

02
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讲课：

1. 人工智能分析高能同步辐射数据

2. 符号回归分析数据解析式规律

演示：

符号回归解析benchmark公式

实操：

符号回归解析光学介电函数

符号回归解析小角X射线散射数据规律
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3.1 符号回归分析benchmark数据解析式规律 
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3.2 符号回归分析benchmark数据解析式规律 
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讲课：

1. 人工智能分析高能同步辐射数据

2. 符号回归分析数据解析式规律

演示：

符号回归解析benchmark公式

实操：

符号回归解析光学介电函数

符号回归解析小角X射线散射数据规律
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4 使用符号回归对介电函数建模

Objective: Retrieve a closed expression of optical properties of a given material .

Motivation: It will be helpful to analysis and regenerate the color of the material 
using other materials with similar optical properties.

Fig.1 The reflectivity of multilayered aragonite n1=1.6,/organic n2=1.5 with 20 
layers, thickness d1=350 nm, d2=20 nm, and incident angle is 40 degree. 
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Machine Learning

机器学习

符号回归

拟合参数

[1] I. H. Malitson, "Interspecimen Comparison of the Refractive Index of Fused Silica*,†," J. Opt. Soc. Am. 55, 1205-1209 (1965)
[2] A. D. Rakić, A. B. Djurišic, J. M. Elazar, and M. L. Majewski. Optical properties of metallic films for vertical-cavity optoelectronic devices, Appl. Opt. 37, 5271-5283 (1998)

深度学习
神经网络

i) 结构设计[1]

ii)表征等离子体谐振器

“黑箱”

元启发式优化算法

ε ω | ��,  ��, Γ� 

ε =  ?

参数  
运算符

可视化模型:

ε(ω) = �. � +
�. 3� + � �. �� − �. 9）
�� − � �. �� − �. 3 

 

进化算法 粒子群优化

4.1 使用符号回归对介电函数建模：神经网络与拟合参数
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https://doi.org/10.1364/AO.37.005271


ε푆� = 2.078 +
0.023
λ−0.134

目标函数（蓝点输入数据）:

ε�  = 1 +
0.6961663λ2

λ2 − 0.06840432
+

0.4079426λ2

λ2 − 0.11624142
+

0.8974794λ2

λ2 − 9.8961612

[1] I. H. Malitson, "Interspecimen Comparison of the Refractive Index of Fused Silica*,†," J. Opt. Soc. Am. 55, 1205-1209 (1965)
[2] ] I. H. Malitson and M. J. Dodge. Refractive Index and Birefringence of Synthetic Sapphire, J. Opt. Soc. Am. 62, 1405 (1972)

输出函数:  

4.2 使用符号回归模拟已发表传输电介质数据的解析式

（a）传输电介质SiO2 [1]函数

（b）传输电介质Al2O3 [2]函数

ε푆� = 2.727 +
0.041
λ−0.16

输出函数  :  

无目标函数.  
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http://www.opticsinfobase.org/josa/abstract.cfm?uri=josa-62-11-1336


(a)反射光谱 (b)介电函数. 

图（a）中反射光谱��
ε푆� = 2.093 +

0.012
λ2

输出函数：

4.3将结构模型嵌入符号回归，基于反射光谱来表征传输电介质SiO2 数据的解析式

符号回归
“+,-,*,/”

30



5.1 符号回归解析小角X射线散射数据规律 
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理论计算公式？



5.2 符号回归解析小角X射线散射数据规律-公式筛选 
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R2 Complexity Formula

0.934 30

0.856 30



5.3 符号回归解析小角X射线散射数据规律-公式验证 
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