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МЕТОД ОБРОБКИ ARPES
СПЕКТРIВ НА ОСНОВI U-NETУДК 539

Фотоемiсiйна спектроскопiя з роздiленням по куту (ARPES) – це потужний iнстру-
мент для дослiдження електронної структури матерiалiв. Однак визначення еле-
ктронної дисперсiї з цих спектрiв може бути ускладненим через ефекти уширення,
наявнiсть рiзних типiв шуму, обмеження роздiльної здатностi тощо. У цiй статтi
пропонується новий пiдхiд до визначення дисперсiї зi спектрiв ARPES на основi ней-
ронної мережi U-Net. Задача видiлення енергетичних зон розглядається як задача се-
мантичної сегментацiї. Ми показуємо, що U-Net, навчена лише на основi згенерованих
даних, може визначити зонну структуру з експериментально отриманих спектрiв
без попереднього знешумлення.
К люч о в i с л о в а: ARPES, нейроннi мережi, електронна структура, U-Net.

1. Вступ

Важливiсть машинного навчання та нейронних
мереж у фiзицi стрiмко зростає. Цi технологiї до-
водять свою здатнiсть вирiшувати складнi пробле-
ми, якi ранiше вважалися нерозв’язними. Галузi,
де вони мають значний вплив, досить широкi: вiд
астрономiї [1] до фiзики високих енергiй [2]. Про-
блеми, що вирiшуються за допомогою цих пiдхо-
дiв, також разюче вiдрiзняються: вiд простого зне-
шумлювання зображень до iдентифiкацiї бозона
Хiггса [1, 2].

Фотоемiсiйна спектроскопiя з роздiленням по
куту (angle-resolved photoemission spectroscopy,
ARPES) є однiєю з експериментальних методик,
яка в останнi роки отримала багато вдосконалень,
таких як ARPES з часовим розрiзненням, зi спi-
новим розрiзненням, з просторовим розрiзненням
тощо [3,4]. Однак класичнi методи, такi як EDC та
MDC аналiзи [5,6] або рiзнi методи обробки зобра-
жень (друга похiдна [7], кривина [8], мiнiмальний
градiєнт [9]), не пiдходять для роботи з велики-
ми обсягами даних зi складною розмiрнiстю. Тому
сьогоднi для обробки складнiших експерименталь-
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них даних запропоновано рiзнi методи машинного
навчання. Такi методи дають можливiсть знешум-
лювати зображення за допомогою рiзних пiдходiв
(на основi згорткової нейронної мережi [10] або
методiв, що не потребують тренувального набору
[11,12]), вирiзняти (вiзуалiзувати) особливостi спе-
ктрiв [13], або видiляти ознаки та знешумлювати
зображення за допомогою автокодувальника [14].

У цiй статтi запропоновано новий пiдхiд до ви-
значення дисперсiї електронних зон з експеримен-
тально отриманих ARPES спектрiв. Проблема ви-
значення електронної дисперсiї розглядається як
задача семантичної сегментацiї. Мета полягає в то-
му, щоб класифiкувати кожен пiксель зображення
до певного класу. Запропонований метод викори-
стовує нейронну мережу U-Net з блоком уваги для
розрiзнення пiкселiв “фону” та електронної дис-
персiї. Як було показано, така мережа може обро-
бляти експериментально отриманi спектри без по-
передньої обробки, навiть якщо для тренування та
валiдацiї використовуються лише згенерованi данi.

2. Метод

Метод ARPES дозволяє пряме вимiрювання еле-
ктронної зонної структури [4]. Однак ця структу-
ра може зазнавати уширення та спотворення че-
рез вплив рiзних факторiв, включаючи електрон-
електронну та електрон-фононну взаємодiї, а та-
кож кристалiчнi домiшки. Цi фактори можуть
спричиняти зсуви енергiї та розширення пiкiв.
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Спектри також зазнають впливу шумiв (дробовий,
фон Ширлi) та обмеження роздiльної здатностi.
Для отримання неспотвореної електронної диспер-
сiї використовується кiлька методiв. Вони включа-
ють такi аналiтичнi методи як MDC та EDC, та рi-
знi методи обробки зображень, такi як методи дру-
гої похiдної, кривини та мiнiмального градiєнта.

Нещодавно для визначення електронної диспер-
сiї були запропонованi рiзнi методи на основi ней-
ронних мереж [13,14]. Наприклад, визначення дис-
персiї електронної зони з зашумлених та уширених
спектрiв здiйснюється шляхом розв’язання задачi
оберненого перетворення [13]. Iдея полягає у вико-
ристаннi згорткової нейронної мережi (ЗНМ) для
знаходження вiдповiдного оберненого перетворен-
ня для спектра. Хоча запропонований метод до-
зволяє отримувати кращi результати, нiж вищена-
веденi традицiйнi методи, для нього є характер-
ними певнi недолiки По-перше, зображення має
бути попередньо оброблене (знешумлене) для ви-
значення дисперсiї, тому деякi деталi можуть бути
втраченi. По-друге, ЗНМ враховує зв’язки мiж су-
сiднiми пiкселями, але не враховує цiєї залежностi
на великих вiдстанях. Обмежене рецептивне поле
ЗНМ (на кожен пiксель впливає лише його околи-
ця 13×13 пiкселiв) може не охоплювати всi важли-
вi зв’язки мiж вiддаленими пiкселями, якi вплива-
ють на електронну дисперсiю [13].

Наш пiдхiд розглядає визначення електронної
дисперсiї як задачу сегментацiї. Спектр розгляда-
ється як карта сегментацiї, де кожен пiксель кла-
сифiкується в один iз двох класiв. Перший клас –
це пiкселi, що вiдносяться до електронної диспер-
сiї. Другий клас охоплює фоновi пiкселi, пов’язанi
з уширенням, шумом та iншими артефактами. Ця
задача схожа на задачу видалення фону. У нашому
випадку “фон” включає всi пiкселi, якi не пов’язанi
безпосередньо з електронною дисперсiєю.

2.1. U-Net з механiзмом “уваги”

Одним з пiдходiв, розроблених на основi нейрон-
них мереж, що найчастiше використовується для
семантичної сегментацiї, є нейронна мережа U-Net
та її варiацiї [15]. U-Net спочатку була запропоно-
вана для сегментацiї бiомедичних зображень. Для
вiзуалiзацiї положень електронних енергетичних
зон ми використали модифiковану мережу U-Net з
механiзмом “уваги” (Attention-U-Net) [16]. Ця ме-

режа мiстить додатковий блок уваги, який захо-
плює достатньо велике рецептивне поле, що дозво-
ляє враховувати залежностi на великих вiдстанях
без значного ускладнення моделi U-Net [16].

Архiтектура U-Net складається з трьох основ-
них частин: кодувальника (канал стиснення), си-
метричного декодувальника (канал уширення) та
“прихованого” шару мiж ними. Основний будiвель-
ний блок цiєї нейронної мережi включає повторне
(двократне) застосування двох 3 × 3-згорток, пi-
сля застосування яких не змiнюється розмiрнiсть
зображення та кожна з яких супроводжується па-
кетною нормалiзацiєю та ReLU активацiєю.

Кодувальник складається з чотирьох блокiв, за
кожним з яких розташований агрегувальний шар
максимального узгодження для зменшення роз-
мiрностi. Кiлькiсть ядер у згорткових шарах вiд-
повiдає шаблону 64 × 𝑛, де 𝑛 вiдповiдає номеру
блоку.

Латентний шар застосовує два згортковi про-
шарки (вони не змiнюють розмiрнiсть зображен-
ня) з 64 × 16 ядрами, за кожним з яких вiдбуває-
ться пакетна нормалiзацiя та ReLU активацiя.

Декодувальник вiдтворює кодувальник з чотир-
ма блоками. На кожному кроцi декодувальника
блок уваги обробляє сигнал з вiдповiдного блоку
кодувальника.

Вихiднi данi пiсля блоку уваги конкатеную-
ться з ознаками з попереднього блоку декодера зi
збiльшеною роздiльною здатнiстю, використовую-
чи блок апсемплiнгу (блок пiдвищення роздiльної
здатностi до 2×2), та обробляються блоком декоде-
ра. Кiлькiсть ядер у згорткових шарах вiдповiдає
шаблону 64× 8/2𝑛−1, де 𝑛 дорiвнює номеру блоку
декодувальника.

Кiнцевий шар 1 × 1 – це згортка з двома ядра-
ми, пiсля якого проводиться пакетна нормалiзацiя
та сигмоїдна активацiя. Вiн використовується для
вiдображення виходу декодувальника на карту се-
гментацiї класiв.

Пiкселi зображення, що пов’язанi з дисперсiєю
електронних зон, займають лише невелику його
частину, тому iснує значний дисбаланс мiж пiксе-
лями, якi належать до рiзних класiв. Для вирiше-
ння проблеми дисбалансу класiв була використа-
на фокальна втрата (focal loss) як функцiя втрат
[17]. Її головною перевагою є подiл зразкiв на легкi
та складнi. Легкий зразок вже добре класифiкова-
ний (ймовiрнiсть вiднесення до класу близька до
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одиницi), тому його внесок можна значно зменши-
ти або домножити на певний ваговий коефiцiєнт.
У цьому випадку внески легких зразкiв у загаль-
ну функцiю втрат невеликi, навiть якщо їх кiль-
кiсть значна. Модель зосереджена на тренуваннi
пiдмножини складних зразкiв, для яких передба-
чувана ймовiрнiсть значно менша за одиницю [17].
Це дозволяє уникнути ситуацiй, коли модель дося-
гає майже 100% точностi, просто вiдносячи все до
класу, що частiше зустрiчається на зображеннi.

2.2. Процес тренування

Основною перешкодою в процесi тренування є вiд-
сутнiсть доступних тренувальних даних, отрима-
них з експериментальних спектрiв. Це зумовле-
но складнощами процесу визначення дисперсiї,
оскiльки цей процес складно автоматизувати, а у
випадку визначення “на око” результат буде не до-
статньо точним [13]. Тому було використано зге-
нерований набiр даних, де положення електронної
дисперсiї може бути точно визначено [10,13,14]. Як
правило, набiр, який використовується для тре-
нування нейронної мережi для обробки спектрiв
APRES, досить малий (менше нiж 10000 зраз-
кiв) [10, 13, 14].

Згенерований набiр даних було використано для
тренування запропонованої нейронної мережi U-
Net. Навчальний набiр даних нейронної мережi
складається з пар зображень: на входi – це згене-
рованi спектри, якi можуть мiстити до двох зон,
а на виходi – це вiдповiдне промiчене зображе-
ння (карта сегментацiї), де кожен пiксель зобра-
ження має певну мiтку. Розмiрнiсть вхiдного зо-
браження становить 128 × 128 × 1, а вихiдного –
128×128×2. Кожен пiксель вихiдного сигналу мi-
титься за допомогою унiтарного кодування векто-
ра:

(︀
0
1

)︀
або

(︀
1
0

)︀
(пiксель дисперсiї електронної зони).

Використовується бiнарний вектор, де лише один
елемент дорiвнює 1, показуючи чи пiксель нале-
жить до електронної дисперсiї чи фону. Для моде-
лювання експериментально отриманих однозонних
спектрiв використовувалась одночастинкова спе-
ктральна функцiя, а саме уявна частина функцiї
Грiна для одноелектронних збуджень (квазiчасти-
нок),

𝐴(𝜔, 𝑘) =
Σ′′(𝜔)

[𝜔 − 𝜀(𝑘)− Σ′(𝜔)]
2
+ [Σ′′(𝜔)]

2 ,

Рис. 1. Функцiя втрат протягом процесу тренування

Значення параметрiв

Параметр Мiн. Макс.

𝛼 0 1,5
𝜆 2,1 8
𝑙 –0,3 1,3
𝑚 1 20

Imp 0 1

де Σ′(𝜔) та Σ′′(𝜔) – це дiйсна та уявна части-
ни власної енергiї квазiчастинки, вiдповiдно, що
вiдображає всю взаємодiю електронiв у криста-
лi; 𝜀(𝑘) = 𝑚𝑘2 + 𝑙 – це “гола” дисперсiя еле-
ктронiв (апроксимується простою параболою); а
Σ′(𝜔) = 𝜆𝜔 та Σ′′2 = Imp, де постiйний параметр
Imp додається для врахування розсiювання на до-
мiшках. Значення параметрiв були випадковим чи-
ном згенерованi з дiапазону значень, представле-
них у таблицi.

Оскiльки роздiльна здатнiсть спектра зазвичай
перевищує 128×128 пiкселiв, при обробцi вiн роздi-
лявся на меншi пiдобластi, якi можна аналiзувати.
Порiвняно з усiм спектром, вiдносно малий розмiр
цих пiдобластей означає низьку ймовiрнiсть то-
го, що будь-яка задана пiдобласть мiстить бiльше
двох електронних зон. Тому ми використали тре-
нувальнi данi, якi включали спектри, що мiстять
до двох зон. Двозоннi спектри були одержанi шля-
хом додавання двох однозонних спектрiв.

Оскiльки експериментальнi данi завжди мiстять
шум, до змодельованих спектрiв було додано два
типи шуму, а саме:
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Рис. 2. Спектри ARPES у точцi 𝑍 зони Брiлюена в Fe(Se, Te), отриманi з використанням лiнiйної
вертикальної поляризацiї для температур 20 K (𝑎) та 220 K(𝑑), а також вiдповiднi результати їх
обробки за допомогою нашого методу U-Net(𝑏), (𝑒) та методу кривини (𝑐), (𝑓)

∙ шум Ширлi для опису фону, пов’язаного з не-
пружно розсiяними електронами (𝛽𝜔2, де 𝛽 має
значення в iнтервалi вiд 0 до 1,5);

∙ шум Пуассона – кожен згенерований пiксель
зображення множиться на випадкове значення з
рiвномiрним розподiлом (вiд 0 до 0,5) та додається
до зображення.

Згенерованi спектри домножувалися на розподiл
Фермi–Дiрака з температурами в дiапазонi вiд 0
до 300 K для моделювання ефектiв, пов’язаних з
рiвнем Фермi.

Щоб зробити процес тренування нейронної ме-
режi менш трудомiстким та для економiї пам’ятi,
процес тренування складався з кiлькох фаз.

1. Початкове тренування (20 епох). У початковiй
фазi тренування використовувався набiр даних з
1000 зразкiв (тренувальний набiр – 900 зразкiв, та
валiдацiйний набiр – 100 зразкiв).

2. У другiй фазi вiдбувалося розширення набору
даних. Початковi 1000 зразкiв замiнювалися новим
набором даних iз 1500 зразкiв (1350 для тренува-
ння та 150 для валiдацiї).

3. Новий набiр даних складався ще з 1500 зраз-
кiв (1350 для тренування та 150 для валiдацiї) та
використовувався протягом 30 епох.

4. Нарештi проводилося остаточне розширення
набору даних та завершення тренування (20 епох).
Тривалiсть тренування скорочувалася до 20 епох,
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Рис. 3. Спектр ARPES у точцi 𝑍 зони Брiлюена в Fe(Se, Te), отриманий з використанням лi-
нiйної горизонтальної поляризацiї для температури 160 K (𝑎) та вiдповiднi результати її обробки
за допомогою нашого методу U-Net (𝑏) та методу кривини (𝑐)

а набiр даних розширювався до 2000 зразкiв (1800
для тренування та 200 для валiдацiї).

Такi розширення та змiни набору даних надають
нейроннiй мережi ширший спектр зразкiв, покра-
щують її здатнiсть до узагальнення, та запобiга-
ють її перетренуванню. Це гарантує, що мережа
матиме достатньо часу для тренування за новим
набором даних та пiдтримки своєї загальної про-
дуктивностi.

Оптимiзатор Adam використовувався для тре-
нування мережi протягом 90 епох. На рис. 1 пока-
зано, що значення функцiї втрат для тренуваль-
ного та валiдацiйного наборiв монотонно зменшу-
ється та стає майже постiйним протягом останнiх
10 епох, що свiдчить про добру збiжнiсть. Зокре-
ма, значення функцiй втрат для обох наборiв дуже
схожi.

3. Результати

Для порiвняння продуктивностi та надiйностi ме-
тоду його було застосовано до експериментально
отриманих спектрiв у точцi 𝑍 зони Брiлюена в
Fe(Se, Te). Спектри були отриманi за рiзних темпе-
ратур (вiд 20 до 220 K), що дозволило вiдстежува-
ти продуктивнiсть мережi за рiзних рiвнiв шуму.
Крiм того, спектри охоплюють як одно-, так i дво-
зоннi конфiгурацiї. Оскiльки розмiр зображення
перевищує 128×128 пiкселiв, передбачення моделi
були розрахованi для всiх можливих дiлянок зо-
браження розмiром 128×128. Пiксель з найвищим

значенням можливої ймовiрностi того, що вiн на-
лежить до електронної дисперсiї, був обраний для
дiлянок, що перекриваються. Цей пiдхiд допома-
гає врахувати всi можливi залежностi на великих
вiдстанях мiж пiкселями зображення, доступними
при такiй роздiльнiй здатностi нейронної мережi.

Ми порiвняли результати нашого методу з ре-
зультатами, отриманими за допомогою методу
кривини в роботi [18], щоб оцiнити його продуктив-
нiсть. Однак у роботi [18] кожен спектр був попере-
дньо оброблений шляхом згладжування для змен-
шення шуму перед застосуванням методу криви-
ни. Результати методу кривини були оптимiзованi
шляхом пiдбору параметра 𝐶0 для досягнення най-
кращого результату [8]. Як показано на рис. 2, наш
метод дозволяє вiзуалiзувати дисперсiю в ширшо-
му дiапазонi енергiй, демонструючи бiльшу стiй-
кiсть до шуму, що вноситься непружно розсiяними
електронами. Враховуючи залежностi пiкселiв на
великих вiдстанях, мережа може вловити зонопо-
дiбну природу електронної дисперсiї. Як показано
на рис. 2, e, мережа уширює картину дисперсiї,
отриману на основi ранiше передбачених пiкселiв.
На вiдмiну вiд методу кривини та бiльшостi iнших
методiв, наш пiдхiд нейронної мережi безпосере-
дньо обробляє експериментальнi спектри без необ-
хiдностi їх попереднього згладжування.

Здатнiсть нейронних мереж оминати процеду-
ру згладжування є важливою при роботi зi спе-
ктрами, що мiстять кiлька близько розташованих
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Рис. 4. Спектр ARPES у точцi 𝑍 зони Брiлюена в Fe(Se,
Te), отриманий з використанням лiнiйної горизонтальної
поляризацiї для температури 220 K (лiворуч) та результати
її обробки за допомогою нашого методу U-Net (праворуч)

зон. У таких випадках згладжування часто при-
зводить до втрати iнформацiї, тому досить важ-
ко знайти компромiс мiж зменшенням шуму та
втратою iнформацiї щодо зон. Зокрема, за високих
температур сигнал стає слабшим порiвняно з шу-
мом, що ускладнює його видiлення зi спектрiв або
iнтерпретацiю потрiбної iнформацiї. Наприклад,
для спектрiв, отриманих при 160 K, метод криви-
ни виявляє лише одну зону, яку можна видiлити
(рис. 3, c), тодi як iнша зона ледве помiтна. При
220 K метод кривини вже не дозволяє отримати
значущу iнформацiю про положення зон.

На вiдмiну вiд методу кривини, запропонована
нами нейронна мережа ефективно вiзуалiзує зони
навiть у складних сценарiях. Як видно на рис. 3
та 4, нейронна мережа дозволяє вiзуалiзувати зо-
ни. Високий рiвень шуму значно перешкоджає зда-
тностi моделi точно класифiкувати пiкселi. Це ви-
дно у зниженнi точностi прогнозування, де ймо-
вiрнiсть того, що пiксель належить до електрон-
ної дисперсiї, ледве перевищує 0,5. На противагу
цьому, при нижчих температурах зазвичай отри-
муються ймовiрностi ближчi до 0,8, що вказує на
набагато чiткiше розмежування мiж областями з
дисперсiєю та без дисперсiї.

4. Висновки

У статтi пропонується розглядати проблему визна-
чення електронної дисперсiї з ARPES спектрiв як

задачу семантичної сегментацiї. Ми провели тре-
нування U-Net з механiзмом уваги для вирiшен-
ня цiєї проблеми, використовуючи невеликий на-
бiр даних згенерованих спектрiв та вiдповiднi кар-
ти сегментацiї (2000 зразкiв). Обробка експеримен-
тально отриманих спектрiв Fe(Se, Te) (отриманi,
використовуючи рiзну поляризацiю випромiнюва-
ння, та у температурному iнтервалi 20–200 K) про-
демонструвала ефективнiсть запропонованої мере-
жi. Порiвняно з методом кривини, запропонована
мережа є бiльш стiйкою до шуму i таким чином
досягає кращих результатiв у складних ситуацiях
(кiлька близько розташованих одна до одної зон,
високий рiвень шуму). Крiм того, оскiльки попере-
дня обробка спектрiв не потрiбна, метод на основi
U-Net може бути використаний для автоматизова-
ної обробки великих обсягiв даних.
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Переклад на українську мову О. Войтенка

Yu.V. Pustovit,
Ye.P. Lytveniuk, Ye.D. Limarev

U-NET BASED METHOD
FOR ARPES SPECTRA PROCESSING

Angle-resolved photoemission spectroscopy (ARPES) is a pow-

erful tool for investigating the electronic structure of materi-

als. However, resolving the electronic dispersion from ARPES

spectra can be challenging due to the broadening effects, pres-

ence of different types of noise, resolution limitations, etc. This

paper proposes a new approach for determining dispersion from

ARPES spectra based on the U-Net neural network. The en-

ergy band extraction problem is regarded as the semantic seg-

mentation task. We will show that the U-Net trained only with

generated data can determine band structure from the experi-

mentally obtained spectra, without prior denoising.

Ke yw o r d s: ARPES, neural networks, electronic structure,
U-Net.
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