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摘  要 

低能正负电子致原子内壳层电离截面数据对于探究阈能附近正负电子与原子的相互作用机制具有重要意

义。由厚靶产额求解原子内壳层电离截面的问题是一类不适定的反问题，常见的正则化方法、微分产额

法求解结果精度和稳定性不佳。本文构建了卷积神经网络模型，基于已有文献测量的4~9 keV正电子致

厚Al靶K壳层特征X射线实验产额，利用蒙特卡洛程序PENELOPE模拟构建产额–截面数据集并进行训

练，反演得到与实验特征X射线产额对应的实验电离截面，以解决该类问题的不适定。将反演得到的截面

结果与DWBA理论模型及已发表文献采用产额微分法得到的实验截面进行比较，同时结合神经网络结构

对神经网络算法的可靠性进行评估，验证神经网络算法在处理正电子碰撞原子内壳层电离数据的适用性。

结果表明，MC-神经网络方法处理得到的实验截面与DWBA理论模型一致性较好。研究结果表明，MC-神
经网络法在Al的K壳层电离截面反问题求解中具有良好的准确性和稳定性；该方法提供了与DWBA理论

高度自洽的实验截面数据，并验证了该MC-神经网络反演框架的有效性，但其反演性能与DWBA理论模

型高度相关，存在一定的局限性。 
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Abstract 
The cross-section data of inner-shell ionization of atoms by low-energy positrons and electrons is 
of great significance for exploring the interaction mechanism between positrons and electrons and 
atoms near the threshold energy. The problem of solving the inner-shell ionization cross-section of 
atoms from the thick-target yield is an ill-posed inverse problem. The common regularization meth-
ods and differential yield method have poor accuracy and stability in the solution. In this paper, a 
convolutional neural network model is constructed. Based on the experimental yields of K-shell 
characteristic X-rays of thick Al targets induced by positrons of 4~9 keV measured in a published 
literature, a yield-cross-section dataset is constructed and trained by the Monte Carlo program PE-
NELOPE. The experimental ionization cross-section corresponding to the experimental character-
istic X-ray yield is obtained by inversion to solve the ill-posedness of this type of problem. The ob-
tained cross-section results are compared with the DWBA theoretical model and the experimental 
cross-sections obtained by the yield differential method in the published literature. At the same 
time, the reliability of the neural network algorithm is evaluated by combining the neural network 
structure, and the applicability of the neural network algorithm in processing positron collision 
with atomic inner-shell ionization data is verified. The results show that the experimental cross-
sections obtained by the MC-neural network method are in good agreement with the DWBA theo-
retical model. The research results show that the MC-neural network method has good accuracy and 
stability in solving the inverse problem of the K-shell ionization cross-section of Al. This method 
provides experimental cross-section data highly consistent with the DWBA theory and validates the 
effectiveness of the MC-neural network inversion framework, but its inversion performance is highly 
dependent on the DWBA theoretical model, which implies certain limitations. 
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1. 引言 

对正负电子与物质作用机制的研究是原子碰撞物理中的基本问题，获得准确的正负电子碰撞原子内

壳层电离截面实验数据为深入理解电子与原子相互作用的机制提供了实验依据，有助于提高物理模型的

准确性，并推动 X 射线分析、材料科学及医学成像等领域的发展，提高了相关技术的应用精度和效率。

常见模型有 Gryzinski 理论模型[1] [2]，PWBA 理论模型[3]和 DWBA 理论模型[4]。在已有实验数据验证

的基础下，DWBA 理论模型是各理论模型中相对更受认可的[5]。但理论模型的准确性还需要更多可靠的

实验数据进行验证。 
在测量正负电子致电离截面实验中，根据靶材料的厚度主要分为薄靶法和厚靶法。其中，厚靶的判

断标准是靶的厚度大于入射电子的最大射程，薄靶的判断标准是入射电子穿过靶膜的能损比低于 1%。电

离截面可通过多种实验观测量反演或换算得到，包括测量实验中收集到的交叉束离子产额[6]、测量电子

能量损失、测量俄歇电子产额和测量特征 X 射线产额，其中测量特征 X 射线产额法应用最为广泛。 
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在正电子致原子内壳层电离截面的测量中，由于正电子的湮灭效应，正电子束流通常较弱，使用薄

靶方法可能难以收集到足够满足统计性要求的特征 X 射线，会影响实验结果的可靠性，因此在开展正电

子致电离截面的实验研究中常采用厚靶方法。厚靶方法能够解决某些化学性质活泼元素难以制备薄靶的

问题，且厚靶法求解实验电离截面值不涉及靶膜质量厚度的测量，避免了膜厚测量不确定度的引入。由

厚靶特征 X 射线产额反演原子内壳层电离截面是一类典型的不适定反问题[7]。这类问题的核心特征在于

不满足解的稳定性，部分情况下还存在解的非唯一性，具体体现为：产额的微小误差，可能导致反演得

到的特征 X 射线产生截面与真实值显著偏离，甚至存在不同截面对应相同产额的情况。由厚靶产额求解

原子内壳层电离截面的方法主要有：比值法[8]、产额微分法[9]-[11]和 Tikhonov 正则化方法[9] [12]，但使

用这几种常用传统方法处理厚靶产额反演截面这一不适定反问题在精度和稳定性方面存在局限。其中产

额微分法计算过程简单直观，但微分操作会放大产额的噪声，不仅对数据的平滑度有较高要求，还容易

导致反演结果稳定性较差，不能从根本上解决逆问题求解。神经网络具有较强的特征学习能力和非线性

拟合能力，可以通过多层的神经元网络提取输入数据的复杂特征，模拟其中映射关系并进行预测。神经

网络的非线性建模能力能更有效地实现不适定性反问题的精准求解，因此本文使用神经网络方法[13]，基

于文献[14] [15]测得并处理得到的 4~9 keV 厚 Al 靶实验产额，以及文献[16]使用 PENELOPE 程序模拟得

到的蒙卡产额–截面数据集，构建并训练神经网络模型，进而反演得到实验产额对应的电离截面，将结

果与 DWBA 理论模型和文献[14]微分产额法电离截面进行比较与分析。 
本文结构如下：第二部分介绍实验和实验产额的获取与修正，第三部分介绍神经网络处理方法，第

四部分对神经网络训练结果进行展示和分析，最后在第五部分中得出结论。 

2. 实验 

4~9 keV 正电子碰撞厚 Al 靶的实验在中科院高能物理研究所的慢正电子束流装置上完成，实验示意

图如图 1 所示。下面简要概述实验装置及流程[12] [17]。正电子由活度为 50 mCi 的 22 Na 源产生，经过

固态氖慢化后形成低能正电子，再在负高压的电场中加速至所需能量，并与相对于束流方向呈 45˚放置的

厚 Al 靶发生碰撞，靶室内施加 0.02T 的磁场以聚焦正电子束流。碰撞产生的 X 射线由放置在靶材正上方

的硅漂移(SDD) X 射线能谱仪收集。HPGe 探测器置于靶室外，垂直于靶材法线方向放置，用于收集伴随

产生的湮灭光子，以在线检测与靶碰撞的入射正电子数。 
 

 
Figure 1. Experimental setup schematic 
图 1. 实验装置示意图 

 
实验测得的特征 X 射线产额可由式(1)计算： 
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公式(1)中 0E 表示入射正电子初始能量， E 表示 Al 的 K 壳层特征 X 射线能量， ( )0xN E 表示探测器

收集到的特征 X 射线净计数， ( )0eN E+ 表示入射正电子数， ( )Eε 表示 SDD 能谱仪在 Al 的 K 壳层特征

X 射线能量处的绝对探测效率。 
其中特征峰净计数的读取借助谱平滑程序[14]，该程序可以减小本底对于特征峰净计数提取的影响，

提高读数精度。SDD 能谱仪的效率刻度的工作由文献[18]通过实验能谱与模拟能谱的比值并结合标准放

射源的全能峰探测效率完成。  
在实验中，靶室内施加负高压电磁场，入射正电子可能被反射并再次与靶发生碰撞，产生额外的特

征 X 射线，因此需要对特征 X 射线的产额进行修正，靶室的电磁场校正因子 K 的计算基于 Geant4 对实

验过程的逼真模拟，通过计算有无电磁场作用下特征 X 射线产额来获得，具体方法详见参考文献[15]，
我们注意到，文献[14]的 4~9 keV 正电子碰撞厚 Al 靶实验产额忽略了靶室电磁场的修正，本文对文献[14]
的实验产额做考虑电磁场影响修正后，得到的实验产额见表 1。 

 
Table 1. Experimental yield correction 
表 1. 实验产额修正 

入射能量 E (keV) 未修正产额 K 因子 修正后实验产额 

4 1.27E−04 0.08 1.17E−04 

4.5 2.12E−04 0.07 1.97E−04 

5 3.07E−04 0.07 2.86E−04 

6 5.74E−04 0.08 5.29E−04 

7 8.74E−04 0.09 7.95E−04 

8 1.24E−03 0.10 1.11E−03 

9 1.61E−03 0.06 1.52E−03 

3. 神经网络处理方法 

3.1. 蒙特卡洛方法 

3.1.1. PENELOPE 软件 
蒙特卡洛方法(Monte Carlo, MC)是一种基于概率统计理论的数值计算方法，在处理正负电子——原

子碰撞过程模拟时具有明显优势。基于蒙特卡洛方法设计出的 PENELOPE 程序由 F.Salvat 等人开发，可

用于模拟从 eV 到 GeV 级别的电子、正电子和光子的输运过程，包含电子–正电子散射、光子相互作用、

二次电子的产生等物理过程，广泛应用于辐射物理、医学成像、材料分析和高能物理等领域。在电子和

正电子的输运过程中，它们会经历大量的散射事件，包括弹性散射和非弹性散射。PENELOPE 采用了详

细模拟和压缩模拟相结合的混合模拟方法，在不同能量范围和散射角度条件下选择不同的模拟策略。当

模拟粒子与物质发生相互作用发生大角度散射时，采用详细模拟法，进行逐步跟踪，精准计算碰撞过程；

当发生小角度散射时，采用压缩 MC 模拟法，把粒子在给定步长内与物质发生的各种相互作用看作整体

效应，进行近似模拟。该混合模拟方法的优势在于：对大角度散射进行详细模拟保证了计算结果的精确

性，对小角度散射的压缩模拟能提高计算效率。此外，PENELOPE 程序所用的数据库几乎是最新的，材

料数据的电离截面是基于 DWBA 理论模型得到的。本工作选择 PENELOPE 软件(2008 版)模拟来搭建正
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电子碰撞厚 Al 靶 K 壳层的 MC-神经网络的数据集。 

3.1.2. 蒙特卡洛数据集的构建 
构建 MC 数据集及求解截面的具体步骤可见文献[11]。首先完成 DWBA 库电离截面计算与替换，得

到具有所需的不同能量点下正电子致 Al 原子电离截面数据的靶材料文件。由于材料数据库中每种元素的

任意能量点下的正电子致原子内壳层理论电离截面值是固定的，模拟得到的产额也是固定的，导致数据

集中只存在一组具有映射关系的 MC 模拟产额和电离截面值，训练集的数据量过小，神经网络训练难以

进行。为扩充训练样本，本文在 PENELOPE 材料文件中对正电子致电离截面数据引入独立随机扰动，乘

以(0, 1)区间内任意值，随机生成 100 组互不相同的正电子致原子内壳层理论电离截面材料文件，扩大训

练集的同时保证模拟所用库截面数据具有充分的随机性。在 PENELOPE 输入文件中设置靶的入射电子能

量、入射粒子数量和种类等相关参数，为保证模拟数据具有好的统计性，将入射粒子数均设置在 4E8 以

上，模拟得到该能量点下 100 组材料文件对应的 100 组特征 X 射线净计数，根据公式计算产额，得到 MC
模拟产额数据集，再编写程序读取该能量点下的电离截面值作为截面数据集，得到该能量点下具有映射

关系的 100 组 MC 产额–截面数据集。在相同随机扰动下多次改变入射能量进行模拟，即可得到由具有

映射关系的产额数据集和截面数据集共同组成的正电子碰撞厚 Al 靶的 MC-神经网络法数据集。 

3.2. 神经网络的模型与参数 

鉴于神经网络较强的非线性拟合能力，本文选择搭建神经网络完成对厚靶实验数据的处理。常见的

神经网络模型有全连接神经网络(Fully Connected Neural Network, FCNN)，循环神经网络(Recurrent Neural 
Network, RNN)，卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)等。本文的数据集是由“MC 产额–

截面”搭建的一维序列，全连接神经网络忽略序列局部相关性且易过拟合，循环神经网络训练效率低且

容易梯度消失，卷积神经网络能够有效捕捉截面数据的局部相关性，通过权值共享减少参数量、抑制过

拟合，并以分层方式自动提取产额与截面的物理关联特征，在训练速度、拟合精度与泛化能力上均表现

最优，所以本文采用卷积神经网络构建 MC 产额–截面映射模型，将模拟得到的 MC 产额–截面作为数

据集，用神经网络进行训练，拟合其中的映射关系，得到实验产额对应的截面数据，并将实验截面与基

于 DWBA 库的 PENELOPE 理论截面值及微分产额法电离截面[14]相比较。由于数据集中产额和理论截

面值都是一维序列的形式，所以本文采用一维卷积神经网络进行建模，对数据集进行训练。在卷积过程

中设置适当的填充可以避免边缘区域数据信息的损失，并保持卷积操作的输入和输出维度大小一致，当

卷积步长(Stride)设定为 1 时，为保持特征维度一致，填充宽度(Padding)与卷积核尺寸(Kernel_size)需满足

式(2)： 

( )1 2sPadding Kernel ize= −                                (2) 

激活层引入非线性因素，将卷积层加权和的线性输出，通过某种非线性激活函数转换，生成输出信

号。本工作选择目前最常用的 ReLU 激活函数，它简单且计算效率高，能够有效抑制梯度消失，在提高

训练效率的同时加速模型收敛，并缓解过拟合现象。ReLU 函数的定义如下式(3)： 

( ) ( )max 0,ReLU x x=                                  (3) 

在神经网络的训练过程中，为了确保模型具有良好的泛化能力和准确性，将 100 组数据集随机划分

为训练集、验证集和测试集，划分比例为 85:10:5。神经网络将训练集喂给模型学习，调整网络参数；验

证集负责训练中调优超参数，监控过拟合；测试集用于训练结束后一次性评估最终效果。MC-神经网络

的神经网络结构及相关参数见表 2。本文的数据集较小，BN 层的 momentum 均设置为 0.5，较大的

momentum 有助于训练稳定性。全连接层先将 7 维输入升维到 32 维，再映射到 11 维，为卷积层提供更
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丰富的特征。卷积核大小设置为 3，既能捕捉局部相邻关系，又不会像 kernel = 5 或 7 那样感受野过大、

参数利用率低。 
 

Table 2. Architecture and parameters of the MC-neural network 
表 2. MC-神经网络的结构及参数 

层类型 输入通道 输出通道 卷积核大小 卷积步长 填充 

全连接层 输入神经元：7 输出神经元：11    

批归一化(BN 层) 1 1 - - - 

卷积层 1 1 8 3 1 1 

批归一化(BN 层) 8 8 - - - 

卷积层 2 8 16 3 1 1 

批归一化(BN 层) 16 16 - - - 

卷积层 3 16 1 3 1 1 

 
神经网络的超参数设置见表 3，该神经网络使用 Adam 自适应优化器，相比 SDG 随机梯度下降优

化器，Adam 自适应优化器融合动量法与 RMSprop 优势，为每个参数自适应调整学习率，收敛速度远

快于 SGD 且无需精细手动调参。同时兼具一阶矩梯度平滑特性，训练稳定性高，对本工作中小样本场

景的鲁棒性更强。每 10 轮打印一次训练和验证损失、学习率，用于监控训练过程，避免日志冗余。最

大迭代次数设置为 1000，设置得足够大，让早停机制(patience = 50)来决定真正的训练终点，达到最好

的泛化能力并防止过拟合。早停最小轮数设置为 80 保证模型先完成基础训练，避免初始阶段波动导致

误停。本工作中学习率设置为 lr = 0.005，步长适中偏小，保证模型训练过程平稳收敛，避免梯度震荡。

同时采用 weight_decay = 1E−3 的轻量级权重衰减，有效约束模型参数规模，提升泛化能力并防止过拟

合。训练和验证批次均设置为 20，兼顾训练效率与梯度稳定性，测试批次大小设置为 1，逐样本预测，

可视化对比真实值与预测值。训练完成的神经网络得到了数据集中模拟产额和理论截面的映射关系，

再将各能量点对应的实验产额依次输入训练完成的网络中，通过映射关系可以得到对应的神经网络实

验截面值。 
 

Table 3. Neural network hyperparameter settings 
表 3. 神经网络超参数设置 

超参数名 设置 

log_interval 10 

n_epochs 1000 

min_epoch 80 

patience 50 

learning_rate 0.005 

weight_decay 1E−3 

batch_size_train 20 

batch_size_test 1 
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3.3. 神经网络算法评估 

本文通过展示并分析神经网络算法的 train_loss，测试集结果和训练数据集规模的敏感性对神经网络

算法进行评估，以证明神经网络算法的可靠性。 
本次神经网络模型训练损失曲线共涵盖 188 轮迭代，整体呈快速下降–平缓收敛–稳定波动的理想

趋势，无震荡、回升等异常，收敛效果优异。曲线从初始 103.089455 逐步下降至最终 0.883676，损失降

幅达 99.14%，最小损失 0.867461 出现在第 174 轮，与最终损失差值仅 0.016215，证明模型拟合能力强且

无过拟合。前 18 轮快速下降，模型高效捕捉核心特征；19~174 轮平缓收敛，损失以微小步长精细调参，

下降斜率逐渐趋近于 0；175~188 轮进入稳定波动阶段，损失在 0.8~1.0 区间内小幅震荡，变异系数低，

梯度变化平稳。整体曲线拐点清晰、过渡自然，训练过程高效稳定，模型参数适用优秀。 
本文通过平均相对误差 MRE (Mean Relative Error)以分析测试集结果及评估神经网络性能。MRE 直

观反映预测值与真实值的平均相对偏差，可以消除原始数据量纲和数值范围影响，使误差具有可比性，

MRE 的计算见式(4)。本文展示 MC-神经网络 5 组测试集中随机 1 组具体对比数据与 5 组测试集的 MRE
于表 4。 

1

1MRE n
i i ii y y y

n
⋅

=
= −∑                                (4) 

其中，n 为测试集样本数量； iy 为第 i 个样本的真实值； iy⋅为第 i 个样本的神经网络预测值。 
 

Table 4. Test results comparison and display 
表 4. 测试集数据对比与展示 

入射能量 E(keV) 真实电离截面(barn) 预测电离截面(barn) 相对偏差 总 MRE 

4 7035.92 7815.04 11.07% 7.6% 

4.5 10225.80 9409.06 7.99% 8.5% 

5 11342.00 10870.32 4.16% 4.7% 

6 12895.90 12699.21 1.53% 5.5% 

7 13273.30 13572.39 2.25% 4.7% 

8 12880.40 12634.79 1.91% 7.9% 

9 10861.30 12247.29 12.76% 11.7% 

 
由表可知，实验能量点下 MRE 在 4%至 13%，分布均匀且均在 13%内，说明数据精度优秀且无极

端偏差。平均 MRE 为 7.26%，说明神经网络模型相对误差控制较好，预测精度可靠，泛化能力优秀。

MRE 变化趋势高度一致，说明误差分布均匀，网络模型对不同入射能量的电离截面预测结果均衡。结

果表明，该神经网络模型不仅平均相对误差控制优异，且标准化波动偏差小，泛化能力与稳定性较好，

可以通过 MC-神经网络得到 4~9 keV 正电子致厚靶 Al 的 K 壳层特征 X 射线实验产额对应的可靠的电

离截面。 
为验证模型对训练数据规模的敏感程度，保持网络结构与超参数不变，验证集与测试集固定，以不

同比例划分训练集，对比模型在不同训练规模下的预测精度。分别采用 20 组、30 组、50 组和 80 组训练

样本进行对比实验，结果见表 5。 
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Table 5. Comparison of indicators under different training dataset sizes 
表 5. 不同训练集规模下指标对比 

训练集规模 训练轮次 初始损失 最终损失 训练后期损失标准差 

20 245 107.11 0.57 0.0088 

30 133 101.70 0.71 0.0399 

50 248 99.92 0.72 0.0392 

80 280 98.56 0.91 0.0197 

 
由实验结果可知，模型对训练集规模的敏感性呈现阶段性差异：在训练集规模为 20~30 组的小样本

区间，模型敏感性显著，表现为训练轮次从 245 轮骤降至 133 轮，降幅达到 45.7%，且最终损失升幅达

到 25.3%，反映出少量样本下改变模型收敛慢且波动偏大；当训练集规模增至 50 条后，敏感性显著降低，

模型已初步具备稳定学习能力；当规模达到 80 条全量样本时，模型敏感性进一步减弱，尽管最终损失略

有上升，但训练后期损失标准差降至 0.0197，证明充足样本量可有效抑制训练波动，提升模型泛化稳定

性。综合而言，该卷积神经网络模型对训练集规模的敏感性随样本量增加呈递减趋势，在训练集规模达

到 50 条后敏感性显著降低，80 条全量样本时可实现稳定收敛，性能提升不再显著。 

4. 结果展示与分析 

实验产额不确定度主要来源于峰净计数误差(约 2%)、X 能谱仪的探测效率误差(约 8%) [12]以及入射

电子计数误差(约 5%) [12]，将这些实验误差的平方根之和开根号后得到实验产额误差(约 10%)。实验截

面误差由实验产额误差和神经网络算法误差的平方和开根号得到。 
本文采用 MC-神经网络方法处理 4~9 keV 正电子致厚靶 Al 的 K 壳层特征 X 射线实验产额数据得到

对应的实验电离截面结果见表 6。 
 

Table 6. Prediction of ionization cross sections using neural networks 
表 6. 神经网络预测实验电离截面 

入射能量(keV) 实验电离截面(barn) 截面总误差 

4 7772.69 ± 1042 13.41% 

4.5 9121.12 ± 1079 11.83% 

5 10344.30 ± 1242 12.01% 

6 11673.22 ± 1295 11.10% 

7 12699.81 ± 1364 10.74% 

8 12184.43 ± 1536 11.13% 

9 12191.11 ± 1392 11.42% 

 
在图 2 中，将截面结果与 DWBA 理论模型和文献微分产额法电离截面[14]相比较。由表 6 和图 2 可

知，MC-神经网络法得到的截面误差在 11%左右，在 4~9 keV 能量区间内，反演得到的截面随能量增加

呈现先快速上升后趋于平缓的趋势，这与 DWBA 理论预测值特征高度契合。图 3 中同时列出了文献微分

产额法[14]电离截面，可见在实验选取的能量范围内，MC-神经网络方法得到的截面结果具有更好的稳定

性和准确性。图 2 中同时对比了 DWBA 理论电离截面曲线，由图可知，神经网络法得到的截面结果与
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DWBA 预测截面在实验误差允许范围内符合较好，表明 MC-神经网络反演框架能够得到与 DWBA 理论

高度自洽的实验截面数据，并验证了该 MC-神经网络反演框架的有效性。但由于神经网络数据集的搭建

基于 PENELOPE 模拟，其反演性能与 DWBA 理论模型高度相关，所以本 MC-神经网络反演框架是一种

模型驱动、泛化稳定的数据反演工具，不具备独立发现新物理规律的能力，具有一定的局限性。 
 

 
Figure 2. Rusults of the neural network 
图 2. 神经网络算法结果 

5. 结论 

本文使用神经网络算法对由蒙卡模拟得到的 9 keV 内正电子致 Al 的 K 壳层产额–电离截面进行处

理，得到各个能量点下实验产额对应的反演电离截面值，并分析神经网络结构以证明神经网络算法的可

靠性。将结果与 DWBA 模型与文献中微分产额法电离截面进行比较，发现在实验误差允许范围内，神经

网络法得到的实验截面具有很好的稳定性和准确性，并与 DWBA 理论结果进行了比较，结果表明两者在

实验误差范围内一致性较好。研究表明，神经网络方法能够有效学习特征 X 射线产额与电离截面之间的

映射关系，提供与 DWBA 理论高度符合的实验截面数据，验证了该 MC-神经网络反演框架的有效性。但

由于神经网络反演性能与 DWBA 理论模型高度相关，所以本 MC-神经网络反演框架只能作为数据反演

工具，存在一定的局限性。 
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