
 

综述

机器学习在光电子能谱中的应用及展望*

邓祥文 1)2)#    伍力源 1)#    赵锐 1)3)    王嘉鸥 1)2)    赵丽娜 1)2)†

1) (中国科学院高能物理研究所, 多学科研究中心, 北京　100049)

2) (中国科学院大学, 北京　100049)

3) (中国地质大学 (北京)数理学院, 北京　100083)

(2024 年 7 月 10日收到; 2024 年 9 月 10日收到修改稿)

光电子能谱是一项在物质科学中被广泛应用的表征技术. 尤其是角分辨光电子能谱 (ARPES), 可以直

接给出材料体系内电子的能量-动量色散关系和费米面结构, 是研究多体相互作用和关联量子材料的利器. 随

着先进 ARPES如时间分辨 ARPES, Nano-ARPES等技术的不断发展, 以及同步辐射装置的更新换代, 将会

产生越来越多的高通量实验数据. 因此, 探索准确、高效、同时能挖掘深层物理信息的数据处理方法变得愈

发迫切. 由于机器学习天然具有的自动化处理复杂高维数据能力, 推动了包括 ARPES在内的诸多领域的变

革和技术创新. 本文综述了机器学习在光电子能谱中的应用 , 包括对光谱数据进行降噪、进行电子结构分

析、化学组成分析、以及结合理论计算获得的电子结构信息进行光谱预测. 进一步, 展望了更多机器学习算

法在光电子能谱中的应用, 最终有望形成更加自动化的数据采集、预处理系统以及数据分析的工作流, 推动

光电子能谱技术的发展, 从而推进量子材料和凝聚态物理前沿研究.
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1   引　言

光电子能谱 (photoelectron spectroscopy, PES)

是一种常见的具有表面敏感性的定量光谱技术, 通

过测量材料表面电子能量, 能够有效地分析材料表

面的元素组成. 为了激发材料产生光电子, 光子能

量需要大于材料的功函数, 因此光电子能谱常用软

X射线和深紫外光, 分别被称为 X射线光电子能

谱 (X-ray photoelectron spectroscopy, XPS)和紫

外光电子能谱 (ultraviolet photoelectron spectros-

copy, UPS). 其中, X射线能够激发原子的内壳层

电子, 而其所处的芯能级 (core energy)受自身电

子结构影响而不同, 具有特异性, 可以作为元素的

指纹, 因此 X射线光电子能谱常用于测定表面元

素的组成. 根据元素所处的化学环境的不同, 能级

会发生变化, 即产生了化学位移. 通过分析化学位

移即可获得原子的氧化态、配位环境等信息. 除此

之外, 结合离子束刻蚀可以实现深度分析, 可用于

研究材料在裂解、刮擦、暴露与热、反应性气体或

液体、紫外线或离子注入过程中的化学过程. 紫外

光电子能谱中入射光子能量较低, 可以测量的是原

子的价带电子. 分子的 UPS谱图通常包含一系列

的峰, 每一组峰对应一个分子轨道的能级, 其高分
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辨率使得谱图上可以反映出分子的振动能级的精

细结构. 一般而言, 尖锐的单峰表示电离的电子来

自非键轨道, 而多重峰则表示电离的电子来自成键

轨道或反键轨道.

角分辨光电子能谱 (angle resolved photoemis-

sion spectroscopy, ARPES)在对出射电子能量测

量的基础上, 同时测量发射电子的出射角度确定其

动量, 得到材料内部电子能量 E 与动量 k 的关系,

可以更精确地揭示电子在能量-动量空间中的行为,

分析材料能带结构、费米面以及能隙等电子结构

信息, 是实验观测电子结构最直观的手段. 此外,

ARPES对应单粒子激发谱函数, 能直接从能谱中

提取自能信息以揭示电子-电子相互作用, 电子-玻

色子相互作用等多体相互作用信息,  通过自旋

ARPES还能同时测量到电子的自旋信息 [1–3]. 因

此, ARPES被广泛应用在凝聚态物理的强关联电

子系统以及量子材料的研究中.

1957年, 瑞典 Uppsala大学的 Siegbahn教授

等 [4] 最早用光电子能谱观测芯能级结构 ,  并于

1969年成功制造了世界上首台光电子能谱仪, 获

得了 1981年的诺贝尔物理学奖. 自此以后, 光电

子能谱领域研究呈现出持续增长的趋势,  截至

2024年 4月, 通过 web of science检索关键词光电

子能谱发现, 相关文章发表数量呈现稳步增加趋

势 (图 1(a)), 分布在化学、物理、材料科学、工程、

光谱学等科学研究和工程研究各个领域 (图 1(b)),

常见的研究体系包括钇钡铜氧超导体 [5–9]、铁基超

导体 [10,11]、二维材料 [12,13]、拓扑材料 [14–16]、重费米子

材料 [17–20] 等. 通过 ARPES对电子结构的探测, 可

以从能量-动量信息中获得哈密顿量 [21]. ARPES

的广泛应用对具有线性色散的三维 (3D)狄拉克

费米子 [15]、外尔半金属态 [22–25]、量子自旋霍尔绝缘

体 [26] 的研究产生了深远影响. 此外, 飞秒时间分辨

角分辨光电子能谱 (trARPES)还可用于研究电子

现象的超快动力学和微观机制 [27–29]. 

2   光电子能谱基本原理及发展现状
 

2.1    基本原理

hν

光电子能谱的基本原理是光电效应, 当原子中

的基态电子受一束能量为  的入射光激发时, 将

会激发到更高能级, 当入射光能量高于电子的逸出

功时, 电子脱离原子核的束缚, 逸出成为自由电子,

即形成了光电子, 如图 2(a)所示. 因此通过测量光
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图 1    (a)近年来光电子能谱相关文章的发文数量; (b)光电子能谱常见应用领域 (来源: web of science——以光电子能谱相关关

键词搜索获得的结果); (c)光电子能谱常见的研究体系

Fig. 1. (a) The number of papers related to photoelectron spectroscopy in recent years; (b) common application fields of photoelec-

tron  spectroscopy  (Source:  web  of  science—Results  obtained  by  searching  for  keywords  related  to  photoelectron  spectroscopy);
(c) common research systems of photoelectron spectroscopy.
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Ekin

EB

电子的动能  来间接测量特定能级电子的结合

能 (binging energy,    )的技术即为光电子能谱.

在使用能谱仪进行测量时, 还需要扣除仪器的功函

数 Φ, 因此电子的结合能可以表示为 

EB = hν − (Ekin + Φ) . (1)

在光电子发射过程中, 平行于表面的水平面内

保持着平移对称性, 因此面内的光电子动量守恒,

水平方向及水平方向上的分量为 

p// = ℏk// = ℏ(kx + ky), (2)
 

|px| = ℏ|kx| = ℏ
√
2mEkin · sin θ cosφ, (3)

 

|py| = ℏ|ky| = ℏ
√
2mEkin · sin θ sinφ. (4)

其中, m 为电子的质量. 如果电子-空穴对的弛豫时

间远大于光电子 (几十阿秒的量级)[30] 的逃逸时间

(即“突发近似 (sudden approximation)”假设), 且

光子的动量远小于光电子的动量 [5], 则上述守恒定

律成立.

光电子发射过程是光与多粒子系统相互作用

的一个复杂的物理过程, 可以用“一步模型 (one-

step model)”描述, 但其形式和计算都极其复杂.

因此在光电子能谱的数据处理过程中,  常采用

Berglund和 Spice提出的 “三步模型 (three-step

model)”[31–33]. 三步模型将光电子发射过程分为三

个独立的过程: 1)材料内部电子吸收光子, 由初

态跃迁到末态; 2)光电子运动到材料表面; 3)光电

子逃逸到真空.

p⊥ = ℏkz

ARPES垂直方向的平移对称性被破坏, 垂直

于表面的动量  并不守恒. 但对于几十到

几百的高能量光子, 可以使用末态的近自由电子近

似 [5,15], 得 

|kz| =
√

2m(Ekincos2θ + V0)/ℏ, (5)

V0

V0 V0

kz hν

kz

kz

δkz ∝ λ−1

δkz

其中,   为材料内势, 主要受三步模型中第二步的

影响. 实验中可以通过变光子能量的 ARPES与晶

格周期作对比得到合理的内势  , 从而确定  并

推算出整个布里渊区  和光子能量   的一一对

应关系. 特定能量的光子能够激发出具有不同  

动量的电子, 表现为光电子谱呈现出   方向的能

带叠加, 其中   , 其中 λ为光电子在材料

内部的平均自由程,   为光电子谱强度对应的动

量积分范围 [34]. 在常规 ARPES实验中, 当光电子

的动能在 20—100 eV时, 随着光电子能量逐渐增
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图 2    (a)光电子激发和采集示意图 ; (b)光电子强度和电子态密度的关系 ; (c)材料内部光电子平均自由程与光子能量的关系 .

(b)引用自参考文献 [14], 版权属于 Springer Nature; (c)引用自参考文献 [35], 版权属于 John Wiley and Sons

Fig. 2. (a) Photoelectron excitation and collection schematics; (b) relationship between photoelectron intensity and electron density

of states; (c) relationship between the average free path of photoelectrons inside the material and photon energy. Panel (b) reprin-

ted with permission from Ref. [14], copyright 2019 by the Springer Nature; panel (c) reprinted with permission from Ref. [35], copy-

right 1979 by the John Wiley and Sons.
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kz加, 非弹性平均自由程也逐渐增加, 因此  的分辨

率增加, 如图 2(c)所示.

I(k, ω)

基于“突发近似”, 材料中的本征单电子谱函数

在没有光子作用时, 才是材料内部真实的单电子

谱. 而光电激发实验得到的光电子谱函数包含电子

与光子的相互作用, 因此不能直接由光电子能谱得

到单粒子谱函数. 尤其是对于强关联的电子体系,

需要使用格林函数 (Green’s function)来描述单粒

子谱函数, 因此可得由单粒子谱函数表示的光电子

谱强度  : 

I(k, ω) = I0(k, ν,A)f(ω)A(k, ω), (6)

f(ω) =

(eω/kBT + 1)−1

I0(k, ν,A) ∝
|Mk

f,i|2

A

A(k, ω)

其中, ω表示相对于费米能级的能量 ;   

 是非零温的费米狄拉克分布函数, 表

示只能测量到占据态的电子; 其中的  

 为单电子矩阵元的平方项, 与初末态电子

动量、光子能量和偏振有关 ,    为电磁矢量势 ,

 为单粒子谱函数. 

2.2    同步辐射光电子能谱

He-

1α He-1β He-2α

光电子能谱使用的光源可分为气体放电光源、

同步辐射光源、激光光源. 气体放电光源是最常见

的光源,  如氦灯可以发出能量为 21.2 eV的  

 线 ,  23.08 eV的   线 ,  40.8 eV的   线 .

实验中需要使用光栅将特定的谱线筛选出来. 虽然

气体放电光源体积小造价低能量展宽小, 但是光斑

相对较大, 可选光子能量较少, 难以控制光源偏振

方向.

由于气体放电光源的局限性, 实验室也会采用

激光光源. 激光具有高相干、高强度、窄能量展宽

的特点, 十分适合作为角分辨光电子能谱的激发光

源. 激光光源的能量通常在 6—12 eV之间, 其能

量展宽可以做到小于 0.3 meV, 激光光源在强关联

体系的精细结构测量中起到了重要作用, 其高相干

的特性还催生了利用超快激光泵浦技术的时间分

辨光电子能谱. 激光 ARPES也有一些自身缺点,

其光电子的能量动量范围相对较窄, 而且光电子动

能很低, 容易受到电场磁场干扰, 对实验设备的要

求较高.

另外, 气体放电光源和激光光源都无法连续改

变光子能量, 因此同步辐射光源有着天然的优势.

相比于传统光源, 同步辐射光源具有高亮度、高单

色性、高准直性、宽波谱 (从远红外到硬 X射线)、

kz

高偏振等特点. 因此尤其适合光电子能谱研究. 同

步辐射光子能量连续可调, 可以测量不同光子能量

下的能谱, 从而确定材料的内势和探测深度, 得到

更准确的电子动量信息. 光斑尺寸在经过光束线聚

焦镜后可以达到微米甚至亚微米量级, 如 nano-

ARPES. 若使用硬 X射线, 光电子将具有更大的

非弹性平均自由程, 垂直方向将具有更高的动量分

辨率, 可用于研究  方向的色散关系 [36,37]. 可见同

步辐射光源通过改变光子能量、偏振方向、光斑大

小等方式, 能够实现探测更多的电子结构信息, 如

电子轨道、自旋自由度、空间分辨等; 通过与其他

仪器组合, 实现多种手段表征样品性能, 如低温超

高分辨、原位样品制备与处理、自旋探测等. 

2.3    机器学习与同步辐射光电子能谱

机器学习 (Machine learning, ML) 是计算机

科学的一个分支, 它类似于一个黑盒函数, 利用足

量数据和合理方法就能学习到变量间的映射关系

或是将具有相似特征的样本归为一类. 机器学习能

够充分发挥自动化优势, 准确高效地处理复杂和高

维度数据. 在数据处理方面表现出强大的能力, 覆

盖广泛的技术领域, 例如数据分析、数据挖掘、深

度学习、强化学习等, 极大地推动了跨学科科学的

发展.

在建设第四代同步辐射光源的大背景下, 材料

的合成与表征逐渐向着高通量的方向发展, 因此实

验数据也向着高通量、高维度方向发展, 但是另一

方面, 单个材料体系的研究周期却在缩短; 越来越

多的实验数据和目前的数据处理方式之间的矛盾

也日益凸显. 数据生成端需要自动化仪器控制; 数

据出口端涉及到数据预处理、数据分析、数据可视

化等诸多环节. 而从同步加速器到实验站, 甚至后

续的数据处理和分析, 机器学习都能发挥其重要作

用. 现目前, 机器学习在同步辐射线站中主要有以

下几方面的应用, 都有望对 ARPES实验产生深远

的影响.

1)机器学习可用于优化同步辐射的仪器和束

流, 同步辐射的电磁辐射是连续谱, 需要进行单色

化才能供实验使用, 因此对加速器中束线的控制将

直接影响光的性质, 进而影响到实验效果. 基于神

经网络的机器学习方法可以实现 0.2 μm (0.4%)

rms的稳定性, 从而将光源整体的稳定性控制在本

底噪声的 1%以下 [38]. 此外, 机器学习还能用于调
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节单色器、光学元件和控制加速器 [39] 等.

2)在同步辐射线站中, 信噪比 (signal-to-noise

ratio, SNR)是一个十分重要的参数. 高信噪比数

据的采集是十分耗时的; 低信噪比的数据采集快速

但含有较多的噪声, 不便于直接使用. 机器学习可

以用来改善数据的质量, 提高分辨率 [40]、降噪 [41]

和背景消除等, 如扫描隧道显微镜 (STM)、X射线

或中子散射 [42,43]、俄歇电子能谱 (AES)[44]、火焰发

射光谱 (FES)[45]. 而对于需要研究大量量子材料的

ARPES数据, 依然存在信噪比和采集速度的矛盾,

如果能运用机器学习方法将低信噪比数据转换为

高信噪比数据将会显著提高 ARPES数据的采集

效率.

3)随着技术的不断进步, 尤其是在同步辐射

线站中, 高通量实验已能够有效地获取大量数据.

现在机器学习已经广泛应用在实验数据的获取、分

析和预测中, 如核共振散射光谱 (NRS)[46]、吸收

谱 [47,48]、衍射 [49–53]、散射 [54] 等. 因此, 对于高维度

的 ARPES数据同样需要开发新的机器学习方法

来自动化和优化数据的收集和分析过程, 用于辅助

研究者从复杂的数据中挖掘出关键信息.

4)以卷积神经网络为代表的深度神经网络十

分擅长处理图像数据,  利用卷积神经网络处理

X射线显微断层扫描的图像, 能够有效检测异质材

料中的多级微尺度损伤 [55], 此外在计算机断层扫

描成像 (CT)[56] 领域也有应用. 因此对于 ARPES

的图像数据同样可以使用深度神经网络进行处理. 

3   机器学习在光电子能谱中的应用

随着同步辐射技术发展及海量实验数据的产

生, 机器学习将在快速、自动化数据处理中变得越

来越重要. 光电子能谱是研究凝聚态的一个重要工

具, 特别是角分辨光电子能谱, 它可以揭示材料内

部电子的能量-动量色散关系. 由于高信噪比数据

的获取需要大量的时间, 因此往往会牺牲信噪比

(SNR)以实现在有限的时间内获取更多的数据. 此

时如果能利用机器学习方法将低信噪比数据进行

降噪, 将对实验效率有显著的提升, 如图 3中①所

示. 另外, 光电子能谱中丰富的物理信息 (如电子

结构信息、化学成分等)也能利用机器学习方法更

高效地提取 (图 3中②和③). 以密度泛函理论为代

表的第一性原理计算能够计算出材料的电子结构

信息, 因此可以利用机器学习方法将其快速地转换

为光电子能谱 (图 3 中④), 从而对研究者的材料

设计或者分析提供一定的指导. 总之, 机器学习在

 

Theoretical

calculation

Photoemission

spectroscopy

Machine learning

Properties

Low SNR High SNR

② Electronic structure analysis

③ Chemical composition analysis

④
Spectroscopy

prediction

①
Data denoising

Data processing

图 3    机器学习在光电子能谱中的作用. 机器学习的应用主要分为四个方面, 分别是对光电子能谱数据进行降噪; 加速元素分析;

提取光电子能谱中的物理信息 (如电子结构信息); 以及通过结合理论计算的结果预测材料的光电子能谱

Fig. 3. Role of machine learning in photoelectron spectroscopy. The application of machine learning is mainly divided into four as-

pects: noise reduction of photoelectron spectroscopy data; accelerated elemental analysis; extraction of physical information in the

photoelectron spectroscopy (such as the electronic structure information); and the photoelectron spectroscopy of the material is pre-

dicted by combining the results of theoretical calculations.
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光电子能谱数据预处理、电子结构解析、光电子能

谱预测、化学组成成分分析等多个方面都将发挥重

要的作用. 

3.1    机器学习用于光电子能谱数据降噪

在光电子能谱实验中, 可能会受到来自仪器、

环境以及样品本身等方面的各种噪声干扰, 使得采

集到的光电子能谱数据存在杂乱和不确定性, 降低

了数据的质量和可靠性, 影响对材料本身的电子性

质和结构特征的解析. 常规的去噪方法, 如高斯平

滑方法只能去除部分高频噪声, 不能有效处理稀疏

噪声, 并且可能会引入长程变化, 导致光谱特征的

展宽或偏移, 过度平滑还会模糊能带细节 [57].

若使用机器学习从低信噪比数据中恢复出高

信噪比数据, 将大大减少数据采集所需时间, 为实

验中面临的时间限制提供了一种智能化的解决方

案. 机器学习方法用于光电子能谱数据降噪, 主要

有两种思路 (如图 4所示), 一种是通过各种噪声生

成算法 (如高斯噪声、脉冲噪声、泊松噪声、乘性噪

声等)模拟实验过程中产生的噪声, 将高信噪比数

据转化为低信噪比数据, 由此生成的高信噪比-低

信噪比数据对可直接输入监督学习模型中进行训

练, 使用这种合成数据无需额外对数据进行标注或

采集; 另一种是利用不同机器学习算法, 如聚类算

法 [58]、生成式模型 [59] 等, 将光谱数据与噪声分离.

8+δ

采用第一种思路的如 Kim等 [60] 和 Restrepo

等 [61] 的方法. 通过在高信噪比数据中引入噪声来

生成低信噪比数据, 然后用降噪网络进行训练, 由

此建立起训练特征 (低信噪比数据)和标签 (高信

噪比数据)的对应关系. 具体来说, Kim等 [60] 采用

一种基于泊松分布的随机生成方法, 利用现有的高

信噪比 ARPES数据来构造训练数据集, 并使用了

一个深层卷积神经网络进行训练.  通过对不同

材料、不同维度、不同统计水平的 ARPES数据进

行去噪和分析, 展示了神经网络在提高数据质量、

促进数据可视化、进行线形分析等方面的优势. 此

外, Kim等还展示了三种不同材料 (FeSe, Bi2Sr2Ca

Cu2O  (Bi2212), Bi2Te3)的 ARPES数据在去噪

神经网络处理后的结果, 通过与高信噪比数据进行

对比, 证明了去噪神经网络能够有效地消除噪声,

同时保留数据的内在信息.

Restrepo等 [61] 则使用了更为复杂的变分自编码

器 (VAE)神经网络来对 ARPES数据进行降噪和

特征提取: 使用了两种不同的训练数据集, 分别对

铜氧化物高温超导体 Bi2212和过渡金属二硫化物

1T-TiSe2 的ARPES数据进行了处理. 对于Bi2212,

网络只进行了降噪, 从而增强了由强关联效应导致

的能带重整化特征. 对于 1T-TiSe2, 网络同时进行

 

Noise generator

Original data Generated dataLoss

…

Path 1

Path 2

Clean data

Extracted noise

图 4    光电子能谱数据降噪中的机器学习方法. 方法一: 生成噪声数据模拟实验噪声, 从而进行降噪网络的训练 [60,61]; 方法二: 通

过不同的网络分别提取噪声和干净的光谱数据, 然后将两者组合形成生成数据. 因此, 两种方法的损失函数都是通过评估生成数

据与原始数据的相似性 [57,62]

Fig. 4. Machine learning methods in noise reduction of photoelectron spectroscopy data. Method 1: noise data is generated to simu-

late the noise, so as to train the noise reduction network[60,61]; method 2: noise and clean spectral data are extracted by different net-

works,  and then combined to form the generated data.  Therefore,  the loss function of both methods is  to evaluate the similarity

between the generated data and the original data[57,62].
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了降噪和特征提取, 从而揭示了由电荷密度波相变

引起的 Bogoliubov-like能带的曲率和反弯, 而这

些特征在原始数据中难以分辨. Restrepo等还将

VAE网络的性能与其他常用的平滑算法进行了比

较, 发现 VAE网络能够更好地保留原始数据的谱

线形状, 同时减少噪声和分辨率引起的模糊. 研究

工作展示了使用机器学习技术来处理 ARPES数

据的可行性和优势, 为研究固体材料的电子结构提

供了一种新的工具. 它提出了一种灵活的 VAE网

络架构, 可以根据不同的训练数据集来执行不同的

任务, 如降噪、特征提取或锐化; 利用了 VAE网络

在图像处理中的压缩和解压缩能力, 使得网络可以

从噪声中提取出图像中最显著的特征, 并生成更清

晰和更准确的谱图.

空间分辨 ARPES (spatially-resolved ARPES)

数据通常包含大量噪声, 难以手动解析, 生成的高

维数据难以通过传统方法进行有效分析. 因此 Sun[63]

利用紧束缚模型和光谱函数生成了一组合成数据

集, 并在其上添加了泊松噪声和高斯噪声, 得到了

一组带噪声的数据集, 训练深度卷积自编码器, 并

进行无监督聚类, 实现了自动提取费米能级、能带

结构、表面不均匀性等信息; 该方法实现了自动分

割不同的空间域, 提取费米能级、能带结构、表面

不均匀性和电子质量重整化等信息. 目前 Sun 使

用的 k-means聚类算法对噪声的鲁棒性较差, 也可

以考虑使用更鲁棒的无监督聚类算法, 如DBSCAN;

以及增加更多样化的训练数据可以提高模型的适

用范围和准确性.

采用第二种思路的如 Liu等 [62] 提出了一种基

于卷积神经网络 (CNN)的方法. 它可以利用能带

信号的局部相关性来直接提取出干净的能带信息,

同时去除网格结构和噪声. 传统的傅里叶滤波方法

在去除网格结构时可能会丢失光谱中的内在信息,

尤其是在网格结构和能带宽度相当时. Liu等用不

同的 ARPES数据来验证了这种方法的有效性和

通用性, 并与傅里叶滤波方法进行了对比. 这种方

法不需要事先训练数据集, 只需要利用原始数据本

身的自相关信息, 即可通过两个独立的 CNN来分

别提取出能带信息和网格结构, 在有效地保留能带

信息的同时, 可以消除网格结构和噪声. 该方法可

以扩展到其他光谱测量中, 去除其他形式的外来信

号, 提高光谱质量. 可见该方法可以节省测量时间,

增强快速扫描模式的应用范围, 对 ARPES实验有

重要意义.

Huang等 [57] 同样也提出了一种无监督的方

法, 可以避免训练集的限制和负面影响, 如数据收

集的成本、数据质量的不确定性、数据域外的幻觉

问题等; 通过使用编码-解码网络优化得到干净的

ARPES图像, 使用另一个小型网络来参数化稀疏

的噪声, 然后采用最小化损失函数来优化网络参

数. 进一步, 在二维和三维的 ARPES数据上展示

了该方法的有效性和通用性, 与高斯平滑和有监督

的深度学习方法相比, 该方法能够更好地保留能带

结构的细节和特征.

在数据膨胀的大背景下, 获取标签数据是一件

奢侈的事, 打标签的过程需要大量的人工参与. 而

两种思路都能极大地降低人力和实验成本. 第一种

思路本质上仍然使用监督学习, 但是通过在高信噪

比数据中添加噪声算法生成的噪声, 则是一个聪明

的策略. 对于光电子能谱数据降噪而言, 这意味不

再需要同时通过实验获取低信噪比-高信噪比数据

对, 从而大大降低实验成本. 此外, 还需要提高训

练数据的数据量和多样性, 以提高模型对不同能带

结构的适用性和准确性.

思路二使用两个网络分别提取干净的 ARPES

图像和噪声, 是优于传统的傅里叶滤波的, 但是该

思路假设了能带信号和网格结构是线性叠加的, 实

际情况可能更复杂, 尤其是在信噪比低或存在极精

细结构时; 并且算法假设噪声是稀疏的, 在噪声特

别密集或存在坏道时, 效果可能不佳, 因此可能需

要适当延长采集时间, 以提高原始数据的信噪比;

由于不存在真实的无噪声图像, 算法也可能会过拟

合噪声, 需要通过调整参数和训练过程来避免这种

情况. 

3.2    机器学习助力电子结构的解析

Ω(kx,ky,kz, E)

在获得了高信噪比的数据后, 需要进一步研究

ARPES数据中隐藏的物理规律. ARPES数据具

有高维度 (空间、能量和动量)和高复杂度 (多种物

理效应的叠加), 对其进行分析和解释是非常困难

的. 传统的数据处理方法通常需要人工干预和先验

知识, 而且容易受到主观偏见的影响, 导致随意性

和工作量的增加, 效率低下. 在前面的讨论中已经

知道, 角分辨光电子能谱能够探测到整个动量空间

 中的能量-动量信息, ARPES数据

十分庞大且复杂, 从中能提取出许多能反映电子在
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材料中运动特性的能带参数 (如费米面、有效质

量、带宽、带隙等). 利用机器学习, 可以助力光电

子能谱的数据分析与可视化, 实现电子能带结构的

自动重建、自能的快速提取. 

3.2.1    数据分析与可视化

空间分辨 ARPES是一种结合了 ARPES和

扫描光电子显微镜的技术, 可以实现对微米或纳米

尺度的材料或领域的电子结构的高空间分辨率的

探测, 能够有效地探测局部电子的空间不均匀性,

传统方法在面对大量空间分辨的能带映射数据集

时需要大量的人为干预和工作量, 因此 Iwasawa

等 [64] 使用了 k-means和 fuzzy-c-means实现了对

ARPES的数据的自动分类和可视化, 通过将二维

ARPES图像简化为一维积分 EDC (iEDC)来减

少数据量和复杂度, 如图 5 所示, 以揭示材料表面

的电子结构的空间不均匀性. 该方法可以有效地将

空间分辨 ARPES数据划分为不同的类别, 从而反

映不同的表面终止层或电子相. 通过利用聚类结果

中的概率密度和归属分数来评估每个类别中数据

点的纯度和代表性, 可以有效地找到具有代表性的

局域电子结构区域, 减少人为干预和工作量, 并提

高数据分析的灵活性和扩展性, 从而有助于揭示量

子材料中复杂而有趣的物理现象.

目前使用的 k-means和 fuzzy-c-means是具有

代表性的硬聚类和软聚类算法, 未来需要探索更

适合空间映射 ARPES数据集的聚类算法; 另外

k-means和 fuzzy-c-means都需要输入超参数, 确

定这些参数的绝对值存在困难. Melton等 [65] 则在

无监督聚类的基础上, 将有监督的高斯过程回归结

合起来, 将聚类的标签作为高斯过程回归的训练指

标, 进行自动化地分析和探索角分辨光电子能谱数

据. 通过训练聚类的标签, 然后选择插值相图中方

差最大的点进行下一次测量; 重复这个过程, 直到

达到所需的测量次数, 从而能够从原始数据集的很

小一部分 (原始数据集大小的 12%以下)中重建实

验相图. 该方法还能够重建能量-动量空间中的光

谱, 从这些光谱中可以提取出材料的电子结构和相

变信息. 通过使用两个不同的数据集 (扭转双层石

墨烯和二硫化钨), 来模拟实验并评估该方法的性

能. 结果表明, 该方法能够在比传统网格扫描和随

机扫描更少的数据点下, 获得更准确和更快速的对

样品空间的理解. 为 ARPES这种重要的材料表征

技术提供了一种新的数据收集策略, 可以提高实验

效率和降低数据冗余. 通过使用机器学习算法来指

导实验决策, 该方法可以帮助研究者快速发现样品

中有趣的相区域, 并对其进行更详细的研究. 此外,

该方法还可以推广到其他基于空间分辨测量的技

术, 如扫描探针显微镜和纳米超快电子衍射等, 从

而为材料发现和设计提供更有效的工具.

进一步地, Ekahana等 [66] 首次将自监督学习

应用于 ARPES图像分析, 利用大规模的自然图像

数据集来训练通用的特征提取器,  然后迁移到

ARPES图像上; 通过将 ARPES图像映射到一个
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图 5    聚类数为 8时 k-means的结果　(a)不同簇数时, 每个簇的空间分布; (b)对每个簇中的簇成员进行平均得到的平均 EDC.

引用自参考文献 [64], 版权属于 Springer Nature

Fig. 5. Results  of  k-means  when  the  number  of  clusters  is  8:  (a)  Spatial  distribution  of  each  of  clusters  for  different  number  of

clusters; (b) mean-EDCs obtained by averaging the cluster members in each cluster. Reprinted with permission from Ref. [64], copy-

right 2022 by the Springer Nature.
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低维的表示空间, 使用 k-means或 k近邻算法进

行聚类或分类. 可见通过选择少量的参考图像作为

标签, 来给剩余的图像分配标签, 实现了对不同能

带结构的自动化标注和聚类, 大大节省了人工分析

的时间和精力. 尽管自监督学习模型结合 k-means

聚类可以自动化数据分析, 但其性能和自动化程度

还有待提高. 基于现有的预训练模型 (如 ResNet50)

在低资源环境下缺乏通用性, 可能需要更多标注数

据进行重新训练. 现有的自监督模型未能很好地捕

捉 ARPES图像的特征, 也可能导致聚类效果不

佳. 当基于聚类算法的模型在面对感兴趣的特征较

弱或合并时, 其聚类准确性对所用算法的属性也更

为敏感. 未来可能需要基于核心层和近 EF数据集

进行聚类, 以提高聚类准确性.

除了可视化 ARPES的数据外, 在 XPS数据分

析中, 峰值拟合也是一个重要的问题. 若能利用机

器学习进行峰值拟合将大大降低工作量, 也方便进

行自动化. Park等 [67] 使用深度卷积神经网络完成

了对一维光谱数据的自动分析, 提出了一种“Squ-

eeze-and-excitation  (SENet)”的网络以及 basin-

hopping algorithm作为降低残差拟合误差的算法,

证明了其在峰值检测和拟合问题中的有效性.

Pielsticker等 [68] 则使用了大量的 XPS数据集 (包

含不同的金属和氧化物相、噪声、能量分辨率、气

相散射等因素)和不同的损失函数和评价指标来训

练 CNN的准确性和泛化能力, 提出了 DVI (drop-

out variational inference)用于计算 CNN模型对

XPS数据定量分析的不确定性. DVI在测试时, 对

同一个输入进行多次前向传播, 每次使用不同的

dropout mask, 从而得到多个输出; 通过对这些输

出进行统计分析, 计算每个输出的均值和标准差,

作为定量结果和不确定性的估计; 最后使用这些不

确定性来判断 CNN模型对某些输入是否有信心,

或者是否需要更多的信息或人工干预. 最终 Pie-

lsticker等证明了 CNN模型可以适应不同的元

素、实验参数和环境条件. 

3.2.2    能带重建

材料的能带结构以及准粒子色散关系, 对于材

料性质的研究与理解有着极为重要的意义, 然而

目前现有的光电子能谱解释方法存在一定的局

限性. 传统的基于物理的方法是在选定的动量点上

对光电子能谱进行线形拟合, 然后从拟合结果中

提取能带结构参数. 这种方法虽然可以保证数据

的高精度与可解释性, 但需要人工选择合适的动量

点和线形函数, 而且对于复杂或深埋的能带很难

得到准确和稳定的结果. 已提出的基于图像处理的

方法则是通过单纯的对数据进行改变从而提高

底层频带色散的视觉可见性, 这种方法虽然提高了

计算效率, 但是不足以进行真正的定量基准测试或

归档.

动量空间中的能带信息并不是孤立存在的, 而

是与相邻位置的能量-动量信息存在着相互依赖的

关系, 因此 Xian 等 [69] 利用理论和实验之间的联

系, 提出了一个结合理论计算与概率机器学习的,

包括数据处理、优化和评估方法的用于能带重建的

计算框架, 如图 6(a)所示. 在该框架中, 以第一性

原理计算的能带计算结果为重建的初始化, 使用二

维马尔可夫随机场 (markov random field, MRF)

来建模能量带在强度值的三维带映射数据中的位

置 (这些数据被视为动量排序的电子能量损失谱

(EDC)的集合, 它在动量轴上由一个矩形网格表

示), 结合超参数调优对能带进行重建. 这一框架在

保证准确性的同时, 能够扩展到多维数据集, 为从

复杂的能带映射数据中提取结构信息提供了基础,

并且为标注和理解谱图构建了高效的工具. 通过这

种方法, 可以更好地处理和解析高维光电子谱数

据, 提高能带结构研究的效率和准确性. 为展示该

方法的可行性, Xian等重建了WSe2 的 14层价带,

如图 6(b) 所示; 图 6(c)为 Xian等将重建出的能

带色散 (红色线条)叠加在光电子能带映射数据上,

可以看到重建结果与实验数据符合得很好. 通过与

传统线性拟合方式对比, 也能发现通过马尔可夫随

机场的方式不仅更快, 还能更有效地重建WSe2 价

带结构中的细节和特征. 此外, 重建的拓扑绝缘体

Bi2Te2Se和金属 Au的能带结构也与理论计算相

符, 证明通过 MRF 进行能带重建具有良好的泛化

能力和普适性. 因此通过该方法, 能够在线监测能

带映射实验, 空间映射能带变化, 实现不同物理量

下的能带数据库, 扩展到其他准粒子的色散重建,

以及借鉴到空间分辨光谱成像等.

通过 MRF 进行能带重建的结果和其他四

种不同精度水平的 DFT的初始化的对比表明, 虽

然重建效果对初始化并不敏感. 但由于该方法依

赖于 DFT获得的能带信息等先验知识, 在面对复

杂材料体系或者大规模 ARPES数据时还将面
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临一定的挑战. 因此需要提高对大范围、密集采样

区域进行数据进行拟合的能力; 以及对更广泛数

据集的适用性. 基于物理的方法虽然准确, 但可能

难以扩展, 而基于图像处理的方法仅能增强可视

性, 不允许定量基准测试. 因此, 如何平衡好物理

知识的准确性和机器学习的高效率是需要解决的

问题. 

3.2.3    自能提取

此外, 在强相互作用体系, 电子与其他玻色子

之间的相互作用还能使用电子自能来描述: 

Σ(k, ω) = Σ′(k, ω) + iΣ′′(k, ω), (7)

(εk,k)其实部反映了处于状态  的电子在多体系统

中的能量重整化信息, 而虚部反映了其寿命信息.

需要注意的是, 由于含时格林函数本身是对外界微

扰的线性响应, 遵循因果律, 因而其傅里叶变换的

实部和虚部遵从 Kramers-Kronig变换关系. 格林

函数和谱函数写成以下形式: 

G(k, ω) =
1

ω − εk −Σ(k, ω)
, (8)

 

A(k, ω) = −1

π
Σ′′(k, ω)

[ω − εk −Σ′(k, ω)]2 + [Σ′′(k, ω)]2
,

(9)

εk

εk εk+

Σ′(k, ω)

A(k, ω) = δ(ω − εk)

其中  被称为裸带 (bare band), 表示无相互作用

的能带. 从谱函数形式 ((9)式)上可以看出, 自能

实部在对色散进行修正,  使其从   变成了  

 , 而虚部带来了色散谱的展宽. 如果没有

相互作用, 自能为 0, 则谱函数  ,

那么实验测到的就是色散关系本身; 引入相互作用

则会得到有宽度的峰.

尽管由于电子自能和偶极跃迁矩阵元的能量

和动量依赖关系, 通常这些过程会产生不同的结果,

但通过对 MDCs (momentum distribution curve)

或 EDCs (energy distribution curve)进行峰值拟

合, 也可以得到自能的实部和虚部, 以及与之相关

的散射率和准粒子峰 [70].  通过对自能的分析可

以揭示多体相互作用在固体中的作用机制, 例如

电子-电子、电子-声子、电子-等离子体耦合等 [71],

比如通过对电子和介导库珀对形成的玻色子激发

(声子或磁涨落)之间的耦合分析, 有助于对超导机

理的理解 [72].
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图 6    (a)马尔可夫随机场进行能带重建过程: 实验获得的 ARPES数据经过预处理和第一性原理计算的初始值输入到马尔可夫

随机场中, 得到的结果经过后处理便能形成按能带指数排列的光电发射色散面, 即能带结构; (b)重建的 14层价带; (c)重建出的

能带色散 (红色线条)与在光电子能带映射数据的叠加. 引用自参考文献 [69], 版权属于 Springer Nature

Fig. 6. (a)  Band  reconstruction  process  with  Markov  random  field:  The  ARPES  data  obtained  from  the  experiment  are  prepro-

cessed,  and the  initial  values  of  the  first-principles  calculation are  input  into  the  Markov random field.  The obtained results  are

post-processed to form a photoelectric emission dispersion surface arranged exponentially according to the energy band, that is, the

band structure;  (b) the reconstructed 14-layer valence band; (c) the superposition of the reconstructed band dispersion (red line)

and the data mapped in the photoelectron energy band. Reprinted with permission from Ref. [69], copyright 2022 by the Springer

Nature.
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Σ(k, ω)nor

Σ(k, ω)ano

自能可分为正常自能   (normal self-

energy)和反常自能   (anomalous self-en-

ergy)两部分, 这两种自能分别反映了超导体的电

子关联效应和超导序参量, 对于理解超导机制是非

常重要的. 然而, 由于 ARPES数据得到的谱函数

只能给出自能的总和, 而且受到实验分辨率和噪声

的限制, 从中分离出正常自能和反常自能是一个困

难的逆问题. Yamaji等 [73] 提出了一种基于玻尔兹

曼机 (Boltzmann machine)的回归方法, 可以利用

一些物理先验知识和贝叶斯优化技术, 从单一动量

处的 ARPES数据中有效地重构出正常自能和反

常自能. 如图 7 所示, 训练时, 使用自然梯度法最小化

训练误差, 优化受限玻尔兹曼机的所有参数. 当误

差收敛时, 进入外循环并更新玻尔兹曼机的中心位

置, 以减小合成数据和理论预测之间的均方误差.

更新后的分布为下一个内循环提供初始值, 直到测

6+δ 8+δ

试误差最小化. 测试误差最小化后, 得到优化的自

能. 此外, 通过对该方法进行多种基准测试, 验证

了其可靠性、准确性和鲁棒性, 为研究高温超导体

提供了一种新颖的机器学习方法, 可以揭示隐藏在

实验结果中的基本物理性质. 由于铜氧化物高温超

导体 Bi2Sr2CuO  (Bi2201) 和 Bi2Sr2CaCuO 

(Bi2212)的正常自能和反常自能在总自能中相互

抵消, 因此常规方法不能获取到正常自能和反常自

能的信息. 而通过应用该方法分析, 可发现二者均

具有显著的峰结构, 并且反常自能中的峰结构对于

产生超导能隙有着决定性的贡献.

很多时候实验中可测量的数据是有限的, 理论

分析所需要的重要量却是隐藏的. 如由于强电子关

联, 在实验中直接获取自能是很困难的. Yamaji等 [73]

已经证明采用机器学习的方法提取自能是十分有

效的, 但是在面对具体的物理问题时, 模型的准确
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A(k, ω)图 7    自能提取的机器学习的流程, 用于从实验观测的光电子谱函数   中提取正常自能和反常自能. 引用自参考文献 [73],

版权属于美国物理学会

Σ(k, ω)nor

Σ(k, ω)ano A(k, ω)

Fig. 7. Flow chart  of  machine-learning  procedure.  It  is  used  to  extract  normal  self-energy      and  anomalous  self-energy

   from  the  experimentally  observed  spectral  function    .  Reprinted  with  permission  from  Ref.  [73],  copyright

2021 by the American Physical Society.
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性和可解释性是十分重要的, 因此还需要更多的物

理约束来确保机器学习模型的准确性和鲁棒性. 

3.3    机器学习进行光电子能谱预测

Exc[ρ]

光电子谱总是与电子结构信息密切相关, 在上

一部分讨论了利用光电子能谱来解析电子结构信

息. 与此相反, 如果已知电子结构信息, 结合机器学

习方法就有可能获得材料的光电子谱, 而这通常需

要使用基于密度泛函理论 (DFT)的第一性原理计

算获得电子结构信息. DFT的基础是 Hohenberg–

Kohn 定理 [74], 将基态分子的电子性质视为其电荷

密度的函数; 并且正确的基态电荷密度能够使能量

密度泛函取得最小值. Kohn-Sham 方程 [75] 进一步

将问题转化为对交换-相关 (exchange-correlation,

XC)泛函   的处理, 它包含相关能、 交换能、

库仑相关能和自相互作用校正, 但是目前尚无法获

得确定的 XC的形式. 基于此, 出现了局域密度近

似 (local-density approximation, LDA), 广义梯度

近似 (generalized-gradient approximation, GGA),

meta-GGA, 杂化泛函等多种近似, GGA是一种兼

顾精度和时间的方法, 常见的如 Perdew 等 [76] 提

出的 PBE 泛函.

由于自相互作用误差 (self-interaction error,

SIE), LDA和 GGA中出现的电子间相互作用的

系统误差, 导致带隙被低估, 因此对于强相关体系

(如 d, f电子体系)的计算精度受限于该系统误差

影响. 一种解决方法是在纯泛函中引入 Fock交换

的部分 (如 Heyd-Scuseria-Ernzerhof, HSE)[77], 可

以获得更准确的带隙, 但由于其计算成本过高, 适

用体系十分有限. 此外, 使用自能来表示多体系统

的相互作用时, 利用 Green函数 G 与含屏蔽的相

互作用 W 对体系自能做展开, 截取首项即为 GW

近似 [78,79]; 因此 GW近似可以用于计算系统中的

总能量, 电子添加和移除谱等物理量, 以及可用于

预测光电发射光谱 [80–82]. DFT+U 则是另一种修正

的方法, 由 Anisimov引入 [83], Dudarev 进一步发

展 [84], 通过使用类 Hubbard的模型来改进 SIE, 此

时, 总能量可表示为 

Etot = EDFT +
U − J

2

∑
Σ
nm,Σ − n2

m,Σ , (10)

EDFT其中,   为使用 DFT 计算获得的能量, n 是原

子轨道占据数, m 是轨道动量, σ 是自旋指数, U

代表格点库仑排斥作用, J 代表交换相互作用.

Ueff = U − J

Ueff

通过将交换相互作用并入库仑项, 可定义有

效 Hubbard U 为   
  [84–86].  此时 ,  参数

 的选择将直接决定 DFT+U 的准确性, 通常由

实验结果的经验确定. 在没有实验结果的情况下,

可能会失效. 传统确定 Hubbard U 的方法基于密

度泛函理论, 如微扰理论 (perturbation theory)[87]、

线性响应方法 (linear-response method)[88]、 非限

制性 Hartree-Fock方法 [88–90]、随机相位近似 (con-

strained random-phase approximation)[91–94]、基于

极化子缺陷态 (polaronic defect states)的方法 [95];

此外, 还可以使用机器学习算法, 如基于马尔可夫链

的Monte Carlo采样 [96] 和基于贝叶斯优化 (Baye-

sian optimization, BO). 

3.3.1    材料结合能和光电子能谱预测

EB

Golze等 [97] 使用 GW近似计算了一系列含

碳、氢、氧 (CHO)的分子和材料的核电子结合能,

为了有效地描述单原子及其微环境, 使用了原子位

置平滑重叠 (smooth overlap of atomic positions,

SOAP)多体描述符对原子及其周围结构进行编码;

并使用核岭回归 (KRR)和基于 SOAP的核函数

构建了机器学习模型, 实现了快速准确地预测复杂

材料的结合能和 XPS, 为材料表征提供了一种新

的工具. 具体地, 采用 ΔKS方法在 DFT水平上计

算了原子环境中的 C 1s 和 O 1s 结合能, 并用高

精度的 GW方法对部分环境进行了修正, 使用机

器学习模型分别学习 GW和 DFT预测的结合能

 或者它们之间的差值. 并提出一种混合机器学

习架构, 将周期性 DFT数据和团簇 GW数据结合

起来, 提高了对 CHO材料 XPS谱的预测精度. 通

过将ML模型应用于无序材料和小分子, 并与实验

数据进行对比, 发现ML模型可以在 0.1 eV的误差

范围内重现实验谱线, 如图 8所示. 展现了 ML模

型在无序材料和小分子上的通用性和可靠性, 为进

一步拓展 ML模型在其他类型材料和光谱技术上

的应用奠定了基础.

针对锂金属离子电池, Sun等 [98] 通过机器学

习来预测其固体电解质界面 (SEI)的光电子能谱.

通过采用混合从头算和反应力场 (HAIR)方案来

模拟原始 SEI的形成过程, 该方案可以在保持密度

泛函理论 (DFT)精度的同时, 将计算成本降低到

原来的 1/100到 1/10;  利用局域多体张量表示

(LMBTR)将结构文件转化为 200个特征和 33000个
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R2

样本的数据集, 然后使用线性回归 (LR)、人工神经

网络 (ANN)、随机森林 (RF)和 XGBoost 四种 ML

算法来预测 C 1s的结合能. 结果表明, XGBoost

模型表现最佳, 其  为 99.87%, MAE为 0.03 eV,

与 DFT计算值和实验值都有很好的一致性; 通过

主成分分析 (PCA)对数据集进行降维和可视化,

发现数据可以聚类为几个主要组别, 分别对应不同

的 C 原子类型. 通过多个高斯函数拟合分布, 可以

更好地解释 XPS背后的物理机制. 

3.3.2    机器学习加速电子结构计算

高精度光电子能谱的预测需要精细的电子结

构信息, 因此对第一性原理计算的精度存在一定的

要求, 如采用 GW近似、杂化泛函或者 DFT+U

的方法, 因此在复杂材料体系时, 也可能存在困难.

Sun等 [98] 使用 HAIR在不失精度的情况下提高了

SEI问题的计算速度; 另一方面, 机器学习也能用于

加速电子结构性质的计算, 如 Yang等 [99] 和 Jard-

line等 [100] 提出了基于贝叶斯优化的 DFT+U(BO)

方法, 有效地模拟出了 Hubbard参数, 并进行电子

结构性质的研究.

Yang等 [99] 采用 DFT+U(BO) 方法计算了

InAs InSb

kz

InAs InAs

InSb

InSb/α-Sn

α-Sn CdTe

kz

InSb/α-Sn CdTe/α-Sn

α-Sn

α-Sn

kz

 和   的带隙和能带结构, 且计算成本低于

杂化泛函或 GW近似. 采用“体展开 (bulk unfold-

ing)”方案, 如图 9 所示, 将超胞模型的能带结构展

开到相应的体原胞, 从而便于与 ARPES实验进行

直接比较. 该方案可消除由于超胞厚度或非零  

值引起的多余能带. 进一步对  (001),   (111)

和  (110)表面进行了系统的理论和实验研究,

揭示了不同表面重构和氧化对表面态、能带弯曲和

电荷积累的影响. 同样地, Jardline 等 [100] 采用 PBE

+U(BO) 方法预测了   界面的电子结构,

得到的  (001)和   (111)的能带结构表现

出与 ARPES实验良好的一致性. 此外, Jardline

等还使用了“z 轴展开 (z-unfolding)”来研究不同

 对 ARPES实验谱图的贡献, 然后计算了随着

CdTe厚度增加 ,    ,    和 InSb/

CdTe双层界面及 InSb/CdTe/  三层界面的能

带对齐和金属诱导能隙态 (MIGS)的渗透深度. 结

果表明 16层 CdTe能有效地隔绝 InSb和   之

间的电子耦合, 可以作为隧道势垒 . 可见 , 通过

DFT+U(BO) 可以帮助理解 ARPES实验中由于

低平均自由程、   展宽和最终态效应等因素导致

的复杂现象. 
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图 8    使用原子位置平滑重叠和核岭回归预测结合能和 XPS　(a)使用 SOAP多体描述符处理 CHO材料数据库获得的基于聚

类的多维缩放图; (b)—(d) a-COx 的 C 1s谱. 其中浅灰色的 C原子贡献了光谱中的浅灰色区域, 而深灰色的 C原子贡献了光谱中

的深灰色区域. 引用自参考文献 [97], 版权属于美国化学会

Fig. 8. Smooth overlap of atomic positions and kernel ridge regression are used to predict the binding energy and XPS: (a) Using

SOAP  multi-body  descriptor  to  process  the  cluster-based  multidimensional  scaling  map  obtained  from  CHO  material  database;

(b)–(d) the C 1s spectra of a-COx, the light gray C atoms contribute to the light gray region in the spectrum, while the dark gray C

atoms contribute to the dark gray region in the spectrum. Reprinted with permission from Ref. [97], copyright 2022 by the Americ-

an Chemical Society.
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3.4    机器学习用于化学组成成分的快速分析

由之前讨论可知, 测量电子的结合能具有元素

特异性, 可以实现定性分析, 进一步地, 利用光电

子强度 (峰面积)与样品表面单位体积内的原子数

呈正比的关系可以实现定量分析. 因此光电子谱常

用于表面的化学组成分析, 通过结合机器学习方

法, 就能快速分析样品表面化学组成.

离子溅射可以分析从纳米尺度到微米尺度的

膜层结构, 因此实时掌握表面状态以及对等离子体

的控制就显得尤为重要. Bubert和 Hillig[101] 在等

离子体刻蚀中, 使用神经网络来评估电子光谱法测

量的深度剖面数据, 实现了有效处理深度剖面数据

中存在的未知或隐含成分, 从而提高了数据的可靠

性和准确性. Kim等 [102–104] 进一步利用主成分分

析和神经网络来监测等离子体处理薄膜表面时的

异常变化, 用于分析刻蚀表面的化学状态及其变

化, 从而实现对等离子体的控制. 使用遗传算法来

优化神经网络 [104] 也实现了更高的精度. 通过使用

将高光谱成像 (HSI)数据和 X射线光电子能谱测

量的元素含量进行相关分析发现: 随机森林模型在

评估焊接铜基板表面的清洁度和有机污染物的含

量 (以碳计)时具有较好的预测准确度和相关系数,

可以根据光谱信息估算表面的元素含量 [105]. 另外,

实验数据由于 XPS设备不同、样品之间的差异,

以及实验数据的缺乏容易产生不一致性, 因此合成

数据也用于训练卷积神经网络 [106], 使用对高输出

值的惩罚, 从而提高对大相对浓度的准确性的损失

函数; 通过在实验数据上测试模型的性能, 发现该

卷积神经网络可以准确地识别和定量出样品中存

在的元素, 并且可以区分碳污染层和碳基化合物.

光电子能谱是一项常见的元素分析技术, 通过

结合机器学习算法, 可以实现快速、动态地监测表

面元素的变化. 常见无监督学习算法, 如主成分分

析能够缩减数据维度, 但有可能导致模型的预测性

能下降; 基于神经网络的方法则需要一定的真实

XPS数据集, 以提高模型精度和预测效果, 尤其是

需要提升对微量元素的识别能力. 

4   展　望

美国能源部科技信息办公室提出了科学机器

学习 (SciML)的六个优先研究方向 [107], 分别为领

域感知、可解释性、鲁棒性、大数据、机器学习增强

建模与模拟、智能自动化与决策支持. 科学机器学

习需要考虑科学领域的知识, 如物理原理、对称

性、约束条件等, 以提高机器学习模型的准确性、
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图 9    (a)    俯视图和侧视图 ; (b), (c), (d) 分别为   能带结构的 xy-unfolding, z-unfolding,

bulk unfolding; (e)    表面的布里渊区. 引用自参考文献 [99], 版权属于 John Wiley and Sons
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Fig. 9. (a)      top  view  and  side  view;  (b),  (c),  (d)  xy-unfolding,  z-unfolding,  bulk  unfolding  of   

  band structure, respectively; (e) the Brillouin zone of    surface. Reprinted with permission from Ref. [99],

copyright 2022 by the John Wiley and Sons.
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可解释性和鲁棒性, 同时减少数据需求和加速训练

和预测过程. 一方面, 基于物理的正则化能够帮助

研究者探索感兴趣的特征 [108]; 另一方面, 使用图神

经网络和符号回归可用于探索数据背后的符号方

程 [109], 探索数据背后的物理 [108]. 因此, 机器学习

广泛应用在科学研究中, 可用于学习物理学中的对

称性 [110]、提取哈密顿量 [111]、预测小分子分子动力

学模拟的势能面和能量守恒力场 [112]、使用卷积神

经网络从相关莫尔超晶格的扫描隧道显微镜 (STM)

数据中学习多体物理中的有效场论描述 [113] 等.

光电子能谱在凝聚态物理的研究中是十分重

要的, 尤其是 ARPES, 其利用能量和动量守恒就

能得到材料中的色散关系、费米面、能隙、多体相

互作用、自旋等重要信息, 是研究超导体、拓扑材

料、二维材料和异质结构等量子材料的有力工具.

同时, 随着同步加速器光源的衍射极限不断提高,

ARPES也在向着更高的自旋、空间、时间分辨率

发展, 可以提高高分辨率 ARPES 和 nano-ARPES

的能量、动量和空间分辨率; 高重复率谐波源和超

快泵浦的应用使时间分辨的 ARPES有望取得重

大进展, spin-ARPES过获取多维数据将显著提高

其采集效率 [71].

可见, 光电子能谱技术在飞速发展, ARPES

数据的维度在不断拓展, 探测到的物理信息也越来

越丰富, 因此将以机器学习为代表的人工智能算法

引入到 ARPES的研究中就显得越来越重要. 为了

提高模型的准确性和可解释性, 需要向机器学习中

嵌入基于物理知识设计的合理的物理约束条件. 另

外, 对于传统理论难以解释的部分使用合适的机器

学习方法或者符号回归方程或许能获得相关物理

规律的启发. 本文综述了机器学习在光电子能谱数

据预处理、物理信息提取、连接第一性原理计算和

实验等方面都有广泛的应用, 足可见机器学习在光

电子能谱领域的强大潜力.

此外, 机器学习在面对实验数据和理论计算的

数据时还缺乏整体性, 过多地依赖理论计算的结果

能够提高模型的可信度和可解释性, 但是却可能降

低流程的自动化程度; 相反, 如果提高了自动化水

平, 可能需要使用较少的理论计算信息, 因此也需

要在可信度、可解释性和自动化程度中有一个平

衡, 可见通过构建一个统一的、一体化的自动化数

据采集与分析系统将理论和实验统一起来是十分

必要的. 此外, 在以大模型为代表的人工智能蓬勃

发展的背景下, 机器学习已经广泛应用在科学研究

中, 如卷积神经网络用于处理图像, 循环神经网络

擅长处理序列问题, 图神经网络对图数据很有效,

迁移学习可用于知识迁移等, 这些方法都能用于光

电子能谱的研究中. 在对材料进行表征时, 往往需

要多种表征手段共同使用, 会产生形式各异的多类

型数据, 若能通过多模态机器学习从各种实验数据

中发掘出数据内部的物理规律, 将会大大促进新材

料的设计与发现 [114]. 基于此, 我们期待机器学习在

光电子能谱中的应用有以下方面的发展, 下面简要

进行叙述. 

4.1    构建自动化数据采集与分析系统

随着激光和同步辐射技术的发展, 对应将产

生具有超高分辨率和海量的 ARPES数据. 若要

实现快速的优化数据, 都需要采取更为自动化的方

法, 降低人力成本 , 提取关键信息 [111,115,116] 将能

对实验效率产生巨大的提升, 以此满足高通量实验

的要求. 如 Ekahana等 [66] 实现的自动化打标签;

Matsumura等 [117] 提出的谱适应期望最大化 (EM)

算法, 可用于处理由先进光谱测量技术产生的大量

数据集, 从而提高了光谱数据分析的效率和速度;

通过该算法可以自动地进行峰位移分析, 无需人工

干预或试错, 从而降低了分析的难度和误差; 通过

适应不同的噪声水平和初始条件, 提高了分析的准

确性和稳定性, 因此可以应用于不同类型的光谱数

据. 可见, 通过引用机器学习方法, 构建 ARPES

自动化数据采集与分析系统, 能够实现 ARPES数

据的高效自动处理和准确分析. 

4.2    设计基于机器学习和第一性原理的完整
工作流

光电子能谱和第一性原理计算, 都可以获得态

密度、费米能级等材料的电子结构信息, 机器学习

能很好地将二者连接起来. 一方面, 可以通过计算

得到的信息得到光谱信息; 另一方面, 可以通过光

谱信息来协助得到所需的电子结构信息. 机器学习

本质上是建立起变量间的映射关系, 因此机器学习

一方面可以直接建立电子结构和光谱数据信息的

关系. 在 Xi等 [118] 的工作中, 他们提出了一种基于

材料物理特征的逆向设计方法, 即一种基于深度学

习从能带结构预测空间群的逆向材料设计方法, 可

以实现从能带结构中获取空间群信息, 为新材料的
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发现提供有力的指导, 并提高新材料搜索的效率.

如果能将此方面扩展到光谱数据中, 则能为光谱数

据进行新材料反向分析提供一种潜在的解决方案.

另一方面可以建立起材料结构和电子结构的关系,

以此实现预测第一性原理计算结果或者加速计算

的目的, 从而能更好地与高通量的光谱实验结合起

来. 目前, 虽然机器学习在预测光谱和计算结果方

面都有应用, 但是却没有一套完整的工作流将整个

过程统一起来. 因此, 如果能将光谱数据、第一性

原理计算和机器学习建立起一套完整的工作流, 将

会大大提高自动化水平, 显著提高科研工作者的效

率, 这在高通量实验的大背景下就显得尤为重要. 

4.3    融合更多机器学习方法

目前, 传统机器学习方法, 如 k最近邻聚类算

法、卷积神经网络、随机森林、主成分分析等, 已逐

渐应用在角分辨光电子能谱的电子结构解析、能谱

预测、化学成分分析等方面. 随着角分辨光电子能

谱技术和机器学习方法的不断发展, 两者可以产生

更多的结合. 一方面, 光电子能谱除了能量和动量

分辨信息之外, 还可以获得电子自旋、空间和时间

等多维度分辨信息, 都需要机器学习方法进行解析;

另一方面, 更多机器学习方法如新的超参数优化方

法、循环神经网络、图神经网络、迁移学习等可以

针对性地应用于角分辨光电子能谱, 如图 10所示.

具体来说, 在超参数优化方面, 使用不同超

参数优化算法进行自动调优也对效率有显著提升,

常见的超参数优化算法如网格搜索 (grid search)、

随机采样 (random sampling)[119]、序列搜索 (seq-

uential optimization)[120]. 后来又出现了自动调参

工具, 如 Bayesian Optimization[121], Hyperopt[122],

Optuna[123] 以及针对于神经网络调参的 NNI (Neu-

ral Network Intelligence), 通过超参数优化能得到

更符合数据集数据分布的模型.

针 对 超 快 时 间 分 辨 角 分 辨 光 电 子 能 谱

(trARPES), 采用循环神经网络 (recurrent neural

network, RNN)及其衍生网络可以很好地处理时

序问题, 推动皮秒及飞秒时间尺度上量子材料超快

动力学的研究. 现有 RNN方法已应用于预测单取

代苯的 C13-NMR的化学位移 [124], 预测分子的紫

外-可见光谱 (长短期记忆循环神经网络 LSTM-

RNN)[125,126], 分析全同步荧光谱 [127] 等方面.

在光电子能谱相关的机器学习中, 往往会涉及

到分子或者材料体系的表示问题,  图神经网络

(graph neural network, GNN)[128] 十分擅长表示分

子的结构式 [129]、晶体的几何结构 [130,131]、甚至蛋白

质的结构 [132]. Choudhary和 DeCost[133] 提出了 AL

IGNN (atomistic line graph neural network, 克服

传统 GNN无法描述键角信息的缺点 ,  用于预测

JARVIS-DFT, Materials Project和 QM9数据库中

提供的 52种固态和分子特性, 结果发现 ALIGNN

在原子预测任务上可以超越一些先前报道的 GNN

模型, 并具有更好或相当的模型训练速度. 通过GNN

还能从材料几何结构出发预测电子态密度 [134–137],
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图 10    现有的以及未来可用于角分辨光电子能谱的机器学习方法

Fig. 10. Existing and future machine learning methods for angle-resolved photoelectron spectroscopy.
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实现快速、准确地预测金属纳米粒子的态密度及能

带结构 [138]. 因此 GNN能广泛应用于光电子能谱

的研究中, 进一步探索材料结构与光谱数据之间的

关系.

在许多机器学习中, 不同样本空间数据可能具

有不同的数据分布或特征空间, 可以使用迁移学

习, 将旧样本空间数据的训练外推到新样本空间

中, 从而实现学习新知识的目的. Lee和Asahi[139] 使

用晶体图卷积神经网络 (CGCNN)的迁移学习对

晶体结构的形成能等大数据进行预训练, 然后用相

对较小的数据预测目标特性. Li和 Rangarajan[140]

构建了用不同材料及其属性之间的迁移学习; Tian

等 [141] 利用迁移学习对钙钛矿薄膜光谱厚度表征;

Zuo等 [142] 使用模糊回归迁移学习弥补合成数据和

实验数据的差异;  Wang等 [143] 使用 transformer

迁移学习来预测 Heck反应; Yamada等 [144] 开发

的 XenonPy. MDL预训练模型也展现出模型的外

推能力. 面对难以获得大量 ARPES数据的材料体

系, 某些数据也可能会出现数据量少、可选用的特

征少的情况, 此时迁移学习就十分有优势 [145,146].

如 Ekahana等 [66] 针对 ARPES图像标签的迁移学

习大大降低了人工工作量.

综上, 随着全球同步辐射光源升级以及国内第

四代高能同步辐射光源的建设, 将实现光电子能谱

更高分辨率和多功能性发展, 可观测量扩展到自

旋、微米或纳米尺度和飞秒时间尺度, 为凝聚态物

理、量子材料等领域的研究提供强大的工具. 机器

学习在光电子能谱中的应用将不断深入, 通过构建

自动化数据采集与分析系统、设计基于机器学习和

第一性原理的完整工作流以及融合新的机器学习

方法, 有助于加速光电子能谱实验进程以及基于光

电子能谱的电子结构性质和微观物理机制解析, 推

动量子材料科学领域发展.
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Abstract

Photoelectron spectroscopy serves as a prevalent characterization technique in the field of materials science.
Especially,  angle-resolved  photoelectron  spectroscopy  (ARPES)  provides  a  direct  method  for  determining  the
energy-momentum  dispersion  relationship  and  Fermi  surface  structure  of  electrons  in  a  material  system,
therefore  ARPES has  become a potent  tool  for  investigating many-body interactions  and correlated quantum
materials.  With  the  emergence  of  technologies  such  as  time-resolved  ARPES  and  nano-ARPES,  the  field  of
photoelectron spectroscopy continues to advance. Meanwhile, the development of synchrotron radiation facilities
has led to an increase of high-throughput and high-dimensional experimental data. This highlights the urgency
for  developing  more  efficient  and  accurate  data  processing  methods,  as  well  as  extracting  deeper  physical
information. In light of these developments, machine learning will play an increasingly significant role in various
fields, including but not limited to ARPES.
　　This paper reviews the applications of machine learning in photoelectron spectroscopy, mainly including the
following three aspects.
　　1) Data Denoising 　Machine learning can be utilized for denoising photoelectron spectroscopy data. The
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denoising process via machine learning algorithms can be divided into two methods. Neither of the two methods
need manual data annotation. The first method is to use noise generation algorithms to simulate experimental
noise, so as to obtain effective low signal-to-noise ratio data pair to high signal-to-noise ratio data pair. And the
second method is to extract noise and clean spectral data.
　　2) Electronic Structure and Chemical Composition Analysis　Machine learning can be used for analyzing
electronic  structure and chemical  composition.  (Angle-resolved) photoelectron spectroscopy contains abundant
information about  material  structure.  Information such as  energy band structure,  self-energy,  binding energy,
and other condensed matter data can be rapidly acquired through machine learning schemes.
　　3) Prediction of Photoelectron Spectroscopy　The electronic structure information obtained by combining
first-principles  calculation  can  also  predict  the  photoelectron  spectroscopy.  The  rapid  acquisition  of
photoelectron spectroscopy data through machine learning algorithms also holds significance for material design.
　　Photoelectron spectroscopy holds significant importance in the study of condensed matter physics. In the
context  of  the  development  of  synchrotron  radiation,  the  construction  of  an  automated  data  acquisition  and
analysis system can play a pivotal role in studying condensed matter physics. In addition, adding more physical
constraints to the machine learning model will  improve the interpretability and accuracy of the model.  There
exists  a  close  relationship  between  photoelectron  spectroscopy  and  first-principles  calculations  of  electronic
structure  properties.  The  integration  of  these  two  through  machine  learning  is  anticipated  to  significantly
contribute to the study of electronic structure properties. Furthermore, as machine learning algorithms continue
to evolve, the application of more advanced machine learning algorithms in photoelectron spectroscopy research
is  expected.  Building  automated  data  acquisition  and  analysis  systems,  designing  comprehensive  workflows
based on machine learning and first-principles methods, and integrating new machine learning techniques will
help accelerate the progress of photoelectron spectroscopy experiments and facilitate the analysis of electronic
structure properties and microscopic physical mechanisms, thereby advancing the frontier research in quantum
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