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1 Temat projektu

W eksperymentach z dziedziny fizyki czastek elementarnych, takich jak te prowadzone w LHC, niezbedne
jest precyzyjne okreslenie parametréow czastek — ich energii, pozycji oraz kierunku ruchu. Jednym z klu-
czowych elementéw aparatury detekcyjnej jest kalorymetr — urzadzenie zaprojektowane do pochtaniania
energii czastek i mierzenia jej z wysoka doktadnoscia. Dzieki temu mozliwa jest szczegdlowa analiza zja-
wisk zachodzacych w zderzeniach czastek, identyfikacja typow czastek oraz pomiar ich energii — co jest
absolutnie fundamentalne dla testowania modeli teoretycznych i poszukiwania nowych zjawisk fizycznych.

W ramach eksperymentu LUXE wykonywany ma by¢ pomiar energii pozytonéw. Kalorymetr ma strukture
warstwowa i sktada sie z absorbujacych plyt wolframowych oraz cienkich warstw detektoréw krzemowych.
Warstwy absorbera powoduja, ze czastki ulegaja serii oddzialywan, tworzac kaskade wtornych czastek,
ktorej intensywno$¢ i rozkltad geometryczny mozna nastepnie zmierzy¢ za pomoca detektoréw. Przyktad
takiej kaskady przedstawiono na Rys. [I]
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Rysunek 1: Przyklad kaskady z rozwazanych danych.

Rozwazany przez nas kalorymetr sklada si¢ z 20 warstw, z ktorych kazda zawiera detektor segmentowany
na komoérki pomiarowe o wymiarach 5 mm x 5 mm. W jednej warstwie znajduje sie siatka 11 x 110 takich
komoérek. Dane uzywane w projekcie zostaly wygenerowane dla opisywanego kalorymetru w zaawanso-
wanych symulacjach z uzyciem programu GEANTY. Przyktad rozkladu depozytu dla arbitralnej kaskady
z uzywanych przedstawiono na Rys[2] Zbiér danych zawieral przypadki rozpadéw czastek o okreslonych
energiach, podzielone na dwa zbiory.

Pierwszy zbior obejmowal przypadki o energiach miedzy 3, a 20 GeV, z krokiem co 1 GeV. Drugi zbiér
zawieral przypadki o energiach miedzy 2.5, a 15 GeV, z krokiem co 2.5 GeV.



Poniewaz energia w kalorymetrii jest wielkoécia ciagla, ograniczenie sie do dyskretnych warto$ci moze
prowadzi¢ do przeuczenia modelu na konkretne warto$ci energii. Aby zminimalizowaé to ryzyko, do
treningu wykorzystano jedynie podzbiér danych z pierwszego zbioru. Walidacje modelu przeprowadzono
na przyktadach z drugiego zbioru, natomiast testowanie odbywalo sie na przypadkach pochodzacych z
obu zbioréw.

Ewentualne réznice w wynikach modelu miedzy danymi z dwéch zbioréw testowych moga stuzyé¢ jako
wskaznik przeuczenia modelu do specyficznych wartosci energii w zbiorze treningowym.
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Rysunek 2: Przyklad rozkladéw depozytéw (przecigcia w plaszezyznach XZ i YZ)

Celem projektu jest opracowanie modelu opartego na sieci neuronowej, ktéry umozliwi precyzyjniejsza
rekonstrukcje kluczowych parametréw wiazki czastek — jej energii, pozycji oraz kierunku — niz w przy-
padku klasycznych metod analizy. Dzieki mozliwo$ciom uczenia reprezentacji zlozonych wzorcow w da-
nych, sie¢ neuronowa ma szanse lepiej uchwycié¢ nieliniowe zaleznosci pomiedzy sygnatami rejestrowanymi
w detektorze a rzeczywistymi wlasciwosciami wigzki. Oczekuje sie, ze takie podejécie pozwoli zredukowaé
wplyw szuméw i fluktuacji charakterystycznych dla ’klasycznych’ metod, prowadzac do doktadniejszych
estymacji.

2 Metoda Klasyczna

Istnieja “klasyczne” metody rekonstrukeji energii, pozycji i kierunku czastek na podstawie rozkladu
depozytow energii w kalorymetrze. W przypadku pomiaru energii najprostszym podejéciem jest suma
wszystkich zarejestrowanych depozytéw energii. Metoda ta jest jednak wrazliwa na fluktuacje zwiazane z
procesem jonizacji w osrodku, zwlaszcza na charakterystyczny, wydtuzony ogon rozktadu Landaua. Z tego
powodu bardziej zaawansowane podejscia, takie jak nieliniowe kombinacje depozytéw, moga dostarczaé
dokladniejszych estymacji energii, lepiej uwzgledniajac wlasciwosci statystyczne sygnalu. Dysponujac sy-
mulacjami interakcji czastek z kalorymetrem, mozemy testowaé rézne metody rekonstrukeji i oceniaé ich
doktadnosé. Wykorzystujac zestaw danych symulowanych dla wiazki prostopadlej o energiach z zakresu
od 3 do 20 GeV, na rysunku 4 przedstawiono wyniki klasycznego podejécia. Pokazano tam $redni btad
(ME) oraz $redni btad bezwzgledny (MAE) w funkcji energii wiazki.
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Z korekcia btedu klasvczneao Total(E) = 1.149 * E + 0.783

Rysunek 3: MAE i MSE klasycznego zliczania wraz z schematem jego liczenia w Srodowisku tensorflow.

3 Srodowisko informatyczne

Do projektowania i testowania modeli uzywano srodowiska tensorflow. Wybrano je ze wzgledu na przyja-
zno$¢ dla nowych uzytkownikéow i bogactwo gotowych rozwigzan. Minusem tego $rodowiska jest trudnosé
tzw. customizacji modeli w niestandardowy sposéb choé problemy te udato sie obej$é np. przy imple-
mentacji niestandardowych funkeji straty.

Calos¢ napisanego i uzywanego kodu znalezé mozna w repozytorium na platformie githubl

Link do githuba: https://github.com/przemekk125/projekt_studencki.

Sieci szkolono poczatkowo na wlasnym sprzecie, a nastepnie dzigki uprzejmosci prof. Kalinowskiego na
maszynach z ICM UW.

4 Architektura

Problem klasyfikacji czastek w kalorymetrach stanowi istotne wyzwanie we wspolczesnej fizyce ekspe-
rymentalnej. Z tego wzgledu w literaturze naukowej mozna znalezé liczne prace wykorzystujace sieci
neuronowe do tego typu zadan. Inspiracja dla naszego podejécia w tym projekcie byl artykut On the Use
of Neural Networks for Energy Reconstruction in High-granularity Calorimeters| [1]. W przytoczonym
artykule analizowano kalorymetr o innej geometrii i przeznaczeniu, dlatego zastosowane tam rozwiazania
nalezalo dostosowaé¢ do naszych realiéw.

Idea modelu, ktérego schemat przedstawiono na Rys[d] jest prosta. Klasyczna metoda zliczania energii
sprawdza sie calkiem dobrze, jednak nie wykorzystuje informacji o geometrii kaskady. Dlatego chcieliby-
$my wzbogacié¢ ja o interpretacje geometryczng — do czego Swietnie nadaja si¢ sieci konwolucyjne (w
polskiej literaturze znane réwniez jako splotowe). Standardowym zadaniem sieci neuronowych jest ana-
liza dwuwymiarowych, kolorowych obrazéw. Ich dzialanie mozna jednak uogélnié¢ na obrazy o wyzszych
wymiarach. W naszym przypadku geometria kaskady jest zapisana w formie tréojwymiarowego ,obrazka”,
w ktorym role koloru” pelnia lokalne depozyty energii.

Wilaénie te idee realizuje przedstawiony ponizej model. Lewa galaZ modelu zawierajaca warstwy konwolu-
cyjne odpowiada za interpretacja geometryczng. Prawa gataz dostarcza nam podawang, jaka cze$¢ danych
wejsSciowych zsumowana energie wszystkich depozytéw. Zaimplementowane w drugiej czesci modelu war-
stwy geste majg w tym scenariuszu zaréwno informacje o calej zarejestrowanej energii, jak i o geometrii
wigzki. Zalozenie jest wiec takie, ze model bedzie zapewnial 'poprawke geometryczna’ do ’klasycznego’
zliczania depozytow energetycznych.


https://github.com/przemekk125/projekt_studencki
https://arxiv.org/abs/2107.10207v3
https://arxiv.org/abs/2107.10207v3
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Rysunek 4: Szkic szkieletu uzywanego modelu. W warstwach konwolucyjnych i trzech pierwszych gestych
uzywano funkcji sigmoidalnej jako funkcji aktywacji. W ostatniej warstwie gestej zastosowano aktywacje
liniowa.



Pierwszym krokiem bylo przetestowanie przyjetej architektury. W pierwotnych testach przeprowadzono
testy réznych architektur mn. sieci w pelni gestej, sieci opierajacej sie tylko na geometrii (a wiec bez
informacji o calkowitej zliczonej energii), czy sieci z réznymi konfiguracjami warstw kownolucyjnych i
gestych. Przykladowe wyniki takich testéw przedstawiono na Rys.5,6. Wérdd przetestowanych modeli
najlepiej sprawowal sie ten zaprezentowany na Rys.
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Rysunek 5: Infografika o jednym z pierwszych testowanych mo-
deli
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Rysunek 6: Infografika o jednym z pierwszych testowanych mo-
deli, model bez informacji o calkowitej zliczonej energii.



Po ustaleniu surowej architektury modelu zajeto sie¢ dopasowaniem optymalnej liczb filtréw ¢; i neuronéw
d;. W tym celu przebadano dwa modele (na githubie zapisane jako Chonkier_model.py i Smol_model.py).
Okazalo sie, ze model 'wiekszy’ tj. o wiekszej ilodci filtrow i neuronéw bardzo szybko sie przeuczal. W
ten sposob zdecydowano sie na model z nastepujacymi warto$ciami:

c1=232,c0 =32,c3 = 16,d; = 64,ds = 32,d3 = 16 (1)

Modele tego typu wciaz mialy problemy z przeuczaniem, ale mniejsze niz sieci bardziej skomplikowane.
Réwnoczesnie dziataly efektywniej niz modele o mniejszej ilosci parametréw. Stad stosowano we
wszystkich szkolonych nastepnie modelach.

5 Funkcje straty

Kolejna kwestia bylo dobranie odpowiedniej funkeji straty. Poczatkowo uzywano standardowych w ucze-
niu maszynowym MAE i MSE (tj. $redniego bledu bezwglednego i $redniego btedu kwadratowego). Funk-
cje takie nie oddaja jednak dobrze fizycznych realiéw problemu. Dodatkowo duzy rozrzut w wartosciach
energii (naturalnie tez w niepewnosciach) powodowal przeuczanie sie¢ modelu dookola wyzszych energii.
W tym celu przetestowano szereg réznych funkcji straty. Oprécz funkcji przedstawionych w legendzie
Rys[7] przestowano tez tzw. strate Hubera lecz bez dobrych efektéw. Finalne testy rozwazanych funkcji
przedstawiono na lﬂ Wykresy poszczegdlnych modeli mozna znalezé na githubie w folderze losses (ktéry
znajduje sie w folderze results). Wiekszo$é funkeji napisano customowo, kod Zrédlowy mozna znalezé w
pliku WayTooDeep.py w folderze Old.
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Rysunek 7: Poréwnanie réznych rozpatrywanych funkcji straty

Zdecydowanie najlepiej radzit sobie model z funkcjg straty:

. . 2
2 _ Ez
Loss — Z Ttrue  pred (2)

/Bt
7 true

co odpowiada fizycznym intuicjom. Najlepsza funkcja straty okazala sie wiec taka o realistycznym, fizycz-
nym sensie co pokazuje, ze polaczenie metod uczenia maszynowego z fizyczna intuicja na temat problemu
jest w stanie dawaé¢ bardzo dobre efekty.

Warto zauwazy¢ jak zachowuje sie blad éredni (na wykresie: mean error). Obserwujemy tutaj wzglednie
state oscylacje tego bledu dookota mniej wiecej 1. Model ma wiec w miare staly btad systematyczny.
Model szkolony z funkcja straty ma ten blad systematyczny najmniejszy, lecz jest on wciaz znaczny
zwlaszcza dla niskich energii. Wyniki modelu mozna by wiec poprawiaé¢ o blad systematyczny obliczony
na podstawie statystyki wynikéw na zbiorze testowym co powinno jeszcze poprawi¢ wyniki zwlaszcza w
zakresie malych energii.



6 Mechanizmy zapobiegajace przeuczaniu i poprawa modelu

W ramach projektu sprawdzono dwa mechanizmy, ktérych zadaniem jest zapobieganie przeuczaniu mo-
delu: regularyzacje [2] i |dropout| [3]]. W ramach sprawdzenia regularyzacji, czyli techniki penalizujacej
zbyt duze co do wartosci wagi modelu, wytrenowano pie¢ modeli.

warstwy konwolucyjne warstwy geste
model 1 L2(1074) L1(1075)L2(1073)
model 2 Lo(107%) L;(1073)Ly(1072)
model 3 L2(1073) L1(1075)L2(1073)
model 4 L2(10_4) L2(10_3)
model 5 L2 (107%) Li(107%)

Tabela 1: Zestawienie modeléw majacych na celu sprawdzenie dzialania regularyzacji. W tabeli wpisany
jest typ regularyzacji (L; lub Ls), wraz z wpisana sila regularyzacji

Najbardziej obiecujaca kombinacja zastosowang w ostatecznym modelu byla kombinacja dla modelu o
numerze 2. Zastosowanie regularyzacji wydtuzylo czas treningu o 1-4 epoki, oraz poprawito ogélny wynik
modelu.

Technika Dropout polegajaca na losowym wytaczaniu neuronéw podczas treningu zostata przetestowana
na kazdej wartstwie modelu po kolei, w prawdopodobiefistwem wylaczenia neuronu réwnym 20%. W ra-
mach tej procedury zadecydowano, ze zastosowanie tej techniki dla jedynie trzeciej warstwy konwolucyjnej
w znaczacy sposob poprawia zachowanie modelu, natomiast zmiany prawdopodobienstwa dezaktywacji
neuronu bardzo zaburzaly dzialanie tego modelu. Z tych powodéw ta technika nie zostala uzyta w osta-
tecznym modelu.

W celu poprawienia stabilno$ci uczenia i przyspieszenia treningu sprawdzono dzialanie warstw stuzacych
do normalizacji podczas treningu aktualnego batcha, nazywanej BatchNorm, [3]. Warstwa ta uzywana byta
po kazdej warstwie konwolucyjnej, przed jej funkcja aktywacji. Wydaje sie, ze ten mechanizm poprawia
wyniki, aczkolwiek ze wzgledu na brak poréwnania modeli identycznych bez oraz z warstwami BatchNorm
nie jest to potwierdzone wytrenowanymi modelami.

7 Model katowo-potozeniowy

Kolejnym zadaniem z jakim mogtyby sie zmierzy¢ sieci neuronowe jest wyznaczenie miejsca i kata padania
czastki do kalorymetru. Rozwiazanie tego problemu w sposéb klasyczny napotyka jeden gltéwny problem:
Najwieksza czes$¢ energii czastki, a co za tym idzie, powstalej w jej wyniku kaskady jest zdeponowana
kilka warstw w gtab kalorymetru. Interpolacja $rodkéw ciezkosci depozytoéw w warstwach generuje duze
niepewnosci polozenia w pierwszej warstwie, rzedu wielkosci wartoéci rzeczywistych.

W tym celu zmodyfikowano najlepiej dziatajacy model tak, aby na jego wyjsciu otrzymacé cztery liczby:
wspOlrzedne padania (x,y) oraz rzuty kata padania na plaszczyzne XY (xAngle, yAngle). Prawa galaz
modelu dostarczala katy wyznaczone klasycznymi metodami regresji. Model dla predykcji katéw nie
byl badany tak intensywnie jak ten dla wyznaczania energii, gdyz stanowil dodatek do calej pracy.
Przeprowadzono uczenie na datasecie zawierajacym ~10°¢ kaskad, z czego ~10° przeznaczono na zbiér
testowy. Wyniki predykeji przedstawiono na rys. 8


https://medium.com/biased-algorithms/understanding-l1-and-l2-regularization-in-machine-learning-3d0d09409520
https://medium.com/codex/understanding-dropout-in-deep-neural-networks-95e7d1b11c58
https://arxiv.org/pdf/1502.03167
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Rysunek 8: Wykres wartoéci przewidzianej od wartosci nominalnej dla katéw i miejsca padania czastki

Mimo ze wyniki nie daly zadowalajacych efektéw, daty pewien poglad na to, jak mozna poprawi¢ model,
aby wyniki byly doktadniejsze. W idealnej sytuacji, wykresy powinny mieé¢ postaé rosnacej funkcji liniowej.
Zostalo to osiagniete dla katow, lecz dla poltozen wystepuja pewne punkty przegiecia. Najlepiej wypadto
wyznaczenie rzutu kata padania na o$ X.

Nie zostal zbadany powdd takiego dzialania modelu. Hipoteza jest taka, ze w czterowymiarowej prze-
strzeni funkcji strat, model wpada w lokalne minimum, ktore jest optymalne dla warto$ci xAngle i dalej
nie jest w stanie go opuéci¢. Rozwiazaniem tego mogtoby by¢ np. zastosowanie warstwy Dropout, ktora
wylaczalaby najsilniejsze neurony odpowiedzialne za przeuczanie wzgledem wartoéci xAngle, lub regula-
ryzacja.

8 Podsumowanie

W trakcie trwania projektu udalo sie zrealizowaé jeden z celéw, jakim bylo za pomoca modeli sieci neu-
ronowych zaprezentowanie metody lepszej rekonstrukcji energii w kalorymetrze elektromagnetycznym.
Dla zaproponowanego modelu sprawdzono réwniez jak jego rozmiar oraz rézne techniki poprawy trenin-
gu lub zapobiegajace przeuczaniu wplywaja na wyniki. Finalny model stuzacy do rekonstrukcji energii
znajduje sie na githubie (scripts/ready-to_-ICM/final_energy.py), natomiast jego poréwnanie do metod
"klasycznych” znajduje sie na wykresie (rys. E[) Dalsze propozycje poprawy funkcjonowania modelu to:

e Dalsze eksperymenty z liczba warstw i liczba filtréw/neuronéw
e Rygorystyczne sprawdzenie dziatania BatchNorm

e Dalsze dopasowanie wartosci regularyzacji

e Przetestowanie innych metod zwalczajacych przeuczanie

e Sprawdzenie metod stuzacych do niwelowania oscylacji funkcji straty podczas treningu (np. wieksze
batche)

Wszystkie te techniki i kierunki rozwoju powinny réwniez by¢ sprawdzone dla modelu stuzacego do wy-
znaczania kata oraz punktu poczatkowego kaskady. Z racji tego, iz ten model byl sprawdzany podczas
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projektu mniej ekstensywnie, nalezaloby réwniez rozwazyé¢ dobranie architektury modelu do tego zada-
nia. Mozliwymi kierunkami jest rozdzielenie modelu na 2 mniejsze modele, ktére oddzielnie okreslatyby
polozenie oraz kat. Taki podzial wykluczylby sytuacje, w ktérych model optymalizuje swoje wagi zmniej-
szajac btad przy rekonstrukcji kata, jednoczeénie ignorujac zadanie estymacji polozenia poczatku kaskady.
Naturalnym rozszerzeniem obu modeli réwniez byloby zadanie estymacji energii kaskad w przypadku, gdy
do kalorymetru wpada wigcej niz jedna czastka.

Opisane w powyzszym raporcie wyniki udalo sie uzyskaé¢ dzieki wspolpracy zespolowej i pracy indywidu-
alnej. Ponizej zaprezentowano wklady poszczegdlnych uczestnikow:

e Patrycja Maciejewska odpowiadala za opracowanie zliczania klasycznego energii i klasycznych me-
tod estymacji pozycji wpadania wiazki i kata. Oprocz tego pracowalta tez nad dobraniem odpowied-
nich parametréow regularyzacji i modelem katowo-potozeniowym

e Piotr Marczak wniést do projektu wiedze fizyczna z dziedziny czastek elementarnych ktorej brako-
walo innym uczestnikom. Odpowiadal za konstrukcje modelu polozeniowo-katowego, przygotowanie
do niego danych i analize wynikéow. Pracowal tez nad finalna forma modelu energetycznego.

e Stanistaw Kiedrzynski przeprowadzit poczatkowe testy réznych architektur i podejsé do zagadnienia
estymowania energii. W pozniejszej fazie projektu odpowiadal za poréwnanie modeli trenowanych z
roznymi funkcjami straty i modelami z réznymi wartoéciami. Zajmowal sie tez wizualizacjg danych,
wyborem metryk i réoznymi kwestiami organizacyjnymi. dropoutu.

e Przemystaw Kaleta wniést do projektu zdecydowanie najwiecej wiedzy informatycznej. Odpowia-
dat za przygotowanie pierwotnych danych, obstuge githuba i obstuge zasobéw obliczeniowych na
ICM. Dzigki jego pracy kilkukrotnie wzrosta szybkosé szkolenia modeli. Wspottworzyt oryginalna
architekture, przyczynil sie do testowania regularyzacji i opracowal finalny model. Niniejszy raport
wspoéltworzony byl wspélnie przez uczestnikéw projektu.
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