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Abstract

To interpret detector data can be difficult and is not always unambiguous. Interactions
between y-photons and matter differ from how charged particles interact. Various scatte-
ring processes can occur and the detection of photons gets complex, especially when the
aim is to characterize every individual photon, and not just the total deposited energy.
Detector reconstruction is essential to determine the multiplicity, energy, and direction of
the photons. This study is a continuation of the work of previous bachelor’s theses with
the goal of developing artificial neural networks that can surpass the conventional addback
algorithm that is used today. Different types of neural networks are examined, where their
structure and hyperparameters are varied, furthermore the residual network architecture
ResNeXt has been implemented. All of the networks are trained on data that was simu-
lated with GEANT4, ggland and ROOT. The data is meant to mimic real measurements
of isotropic y-photons with the Darmstadt-Heidelberg crystal ball.

The training of neural networks is an iterative process. For every result presented there
has been multiple measurements for the same data point to prove that the values are
reproducible and not just random or lucky. The networks are trained multiple times with
varying parameters to find the optimum. This multiparameter problem is one of the
reasons why the training of neural networks is so complex.

The measurements of performance are made such that the neural networks can be compa-
red with addback. With this, a more thorough study has also been made regarding details
in the differences between addback and neural networks reconstructions.

The developed neural networks perform better than those of previous years. For energi-
es that they have been trained on, 0,1 < E, < 10MeV, they also perform better than
addback. All the three different network structures that were investigated, Fully Connec-
ted Networks (FCN), Convolutional Neural Networks (CNN) and ResNeXt, achieved a
lower mean momentum error (MME) than addback in these intervals. For other energies,
0,1 MeV — 15MeV, where the networks were not trained, they did not achieve a lower
MME than addback.



Sammandrag

Tolkning av detektordata kan vara invecklat och ar inte alltid entydigt. Hur ~-fotoner in-
teragerar med materia skiljer sig fran hur laddade partiklar gor det. Spridningar av olika
slag gor att detektion av fotoner blir komplex, i synnerhet att karaktérisera varje indivi-
duell foton, och inte bara den totala deponerade energin. For att urskilja multipliciteten,
energin och riktningen hos ~-fotoner kravs detaljerad rekonstruktion av detektordata.
Denna studie dr en vidareutveckling av tidigare kandidatarbeten med malet att utveck-
la artificiella neuronnét som overtriffar dagens konventionella rekonstruktionsalgoritm,
addback. Olika typer av neuronnét har undersokts dar deras strukturer och hyperpara-
metrar varierats och utéver detta har ocksa residualnétverket ResNeXt implementerats.
Alla nétverk har trinats pa data som ar simulerad med hjialp av GEANT4, ggland och
ROQOT. Datan efterliknar verkliga matningar av isotropiska ~y-fotoner med Darmstadt-
Heidelberg-kristallbollen.

Att trédna artificiella neuronnét ar en iterativ process. For alla resultat som visas har flera
korningar gjorts for samma datapunkt for att verifiera att resultaten ér reproducerbara och
inte bara slumpméssiga eller lyckosamma. Traningen kan sedan upprepas med varierande
parametrar for att optimera dem. Detta multiparameterproblem &r en av anledningarna
till varfor traningen av artificiella neuronnét ar valdigt komplex.

Prestandautvéirderingen ar utformad sa att resultaten kan jamfoéras med addback. Med
hjélp av detta har mer detaljerade studier gjorts angaende om det finns skillnader i hur
vél de olika metoderna rekonstruerar for olika typer av handelser.

Neuronnéten som tranats i detta arbeta overtraffar de fran tidigare arbeten. For de ener-
giintervall som neuronnaten ar tranade pa, 0,1 MeV — 10 MeV, presterar de &ven battre
an addback. Alla de tre typer av ndtverk som optimerats, fullt kopplade nédtverk (FCN),
faltande natverk (CNN) och ResNeXt, hade lagre fel &n addback nér de tranats pa data
i detta intervall. For andra intervall, 0,1 MeV — 15 MeV, som néatverken inte var tranade
for presterar addback fortfarande battre.
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1

Inledning

Partikelacceleratorer ar bland de storsta och mest avancerade maskinerna byggda av
ménniskan. De ar fundamentala for forskning inom subatomér fysik och for att forsta
universum. Partikelacceleratorer anvéinder sig av elektromagnetiska félt for att accelerera
laddade partiklar till hoga hastigheter och energier och sedan behalla dem i bana. De-
tektorer anviands for att méata de reaktioner som intréaffar da stralen kolliderar med ett
stralmal. Denna rapport visar att analysen av detektordata kan forbattras med hjélp av

artificiella neuronnét.

1.1 Gammafotoner vid
karnkollisioner

For att studera egenskaper av atomkar-
nor kan kollisioner vid relativistiska has-
tigheter studeras. Olika typer av detekto-
rer anvands for att ta reda pa vad som
hant i en kollision. En sadan detektor ar
Darmstadt-Heidelberg-kristallbollen, avbil-
dad i figur 1.1. Den har 162 scintilleran-
de Nal-kristaller som detekterar energi och
riktning hos vy-fotoner.

Ett problem &r att en ~-foton kan aktivera
flera kristaller, framst pa grund av Comp-
tonspridning (se avsnitt 2.2), vilket gor att
den exakta energin och riktningen av -
fotonen inte méats direkt utan maste rekon-
strueras.

Rekonstruktion av energin och riktningen
for ~-fotoner gors i dagslaget med addback-
algoritmen, se avsnitt 2.4. Enligt S. Lind-
berg [1] ger addback korrekta svar for 70 %

av fotoner med energi upp till 1 MeV. Add-
back-algoritmens brister ligger i att korrekt
identifiera y-fotoner med hogre energier och
att skilja pa fotoner som aktiverar kristaller
i samma omrade.

1.1: av  Darmstadt-

Tvarsnitt
Heidelberg-kristallbollen med dess fyra oli-
ka kristallformer, A, B, C och D. Hela de-
tektorn bestar av 162 kristaller [2].

Figur



1. Inledning

1.2 ANN — ett komplext
optimeringsproblem

En alternativ metod for att rekonstruera -
partiklar ar att anvianda artificiella neuron-
niat (ANN). ANN &r en popular metod for
att 10sa komplexa problem inom manga oli-
ka omraden, bland annat for bildigenkan-
ning och transkribering av tal till skrift. Syf-
tet med detta projekt ar att undersoka om
artificiella neuronnat kan rekonstruera ener-
gi och riktning hos y-fotoner béttre dn den
nuvarande metoden addback. Detta projekt
ar en vidareutveckling pa tidigare arbeten
som amnat att gora detsamma [2-4]. ANN
bestar av icke oberoende traningsbara och -
styrande parametrar som behdver optimeras
for ~y-rekonstruktion. Meningen é&r att hit-
ta en optimal uppsattning parametrar och
jamfora ANN med addback-algoritmen. Ef-
tersom traningen av neuronnéat ar stokastisk
gors tre korningar for varje ndatverk som pre-
senteras for att visa reproducerbarhet om
inget annat sags.

1.3 Avgransningar

Huvudsyftet med det har arbetet ar att re-
konstruera v-fotoner med hjilp av neuron-

nit och jamféra dem med addback. Vi
kommer darfor inte att studera hur verk-
lighetstrogen den simulerade trédningsda-
tan ar. Den rekonstruerade datan kom-
mer endast att anvindas till att utvarde-
ra kvalitén pa neuronnédten och inga yt-
terligare fysikaliska analyser av utdatan
kommer att goras. Pa grund av dess re-
gelbundna geometri kommer Darmstadt-
Heidelberg-kristallbollen vara den enda par-
tikeldetektorn som undersoks.

1.4 Arbetet i stort

I kapitel 2 beskrivs Darmstadt-Heidelberg-
kristallbollens geometri och den fysikaliska
teorin bakom ~-detektion. Kapitel 3 redo-
gor for teorin bakom neuronnét. Metodut-
vecklingen, traningen och optimeringen av
parametrar beskrivs i kapitel 4. Resultaten
presenteras i tabeller och grafer som visas i
kapitel 5 dar prestandan for olika neuronnét
och addback jamfors och diskuteras. Flera
olika typer av neuronnat har trédnats och det
gar att konstatera att dessa lyckas béttre an
addback-algoritmen som anvands i dagslé-
get. Slutligen foljer kapitel 6 som ger forslag
pa framtida utvecklingsmojligheter samt en
sammanfattning av rapporten.



2

Detektion av vy-fotoner

Problemen som diskuteras i denna rapport angar framst maskininlarning, datagenerering
och subatomar fysik. For att forsta vad som sker i simuleringarna samt problemen som
uppstar kravs en djupare insikt inom subatomaér fysik samt teorin om vad som hénder i

kristalldetektorn.

2.1 Kiristallbollen som
detektor

En anpassad Nal-detektor med nastintill
sférisk geometri kan ge unik information
om ~v-sonderfallet fran exciterade atomkér-
nor. Just en sadan detektor, kristallbollen,
har byggts i ett samarbete mellan GSI
Darmstadt, Max-Planck institutet for kiarn-
fysik och universitetet i Heidelberg [5].

Figur 2.1: En av de 20 liksidiga triang-
lar som utgor det sfariska skalet av kristall-
bollen. Trianglarna har A-kristaller i varje
horn, en BDB-sekvens langs varje sida och
tre C-kristaller i mitten [5].

Kristallbollen bestar av ett 20 cm tjockt sfé-
riskt skal med en innerradie pa 25 cm, se fi-
gur 1.1. Skalet utgors av 162 scintillerande
Nal-kristaller som har fyra olika former: en
pentagon (A) och tre olika hexagoner (B,
C, och D).

Figur 2.1 visar en tvadimensionell projek-
tion av en sekvens fran kristallbollen. Den-
na liksidiga triangel upprepas 20 ganger
och bildar det sfiriska skalet hos kristall-
bollen. Varje kristall tacker en rymdvinkel
pa 0,076 steradianer vilket innebéar att 98 %
av den totala ytan ar aktiv.

2.2 Interaktion mellan
~v-fotoner och
kristaller

Sattet som ~-fotoner interagerar med mate-
ria skiljer sig fran hur laddade partiklar, som
elektroner och protoner, gor det. Medan lad-
dade partiklar forlorar sin energi gradvis
kan fotoner deponera sin energi vid enskilda
vaxelverkansprocesser pa olika satt beroen-
de pa vilken typ av kollision som sker. De
vanligaste interaktionerna mellan vy-fotoner



2. Detektion av ~-fotoner

och materia ar fotoelektrisk effekt, parpro-
duktion samt Comptonspridning [6]. I de
tva forsta fallen forlorar fotonen all sin ener-
gi pa en och samma gang medan vid Comp-
tonspridning forlorar fotonen en del av sin
energi. Figur 2.2 visar schematiskt hur dessa
tre interaktioner sker.

(c¢) Comptonspridning.

Figur 2.2: Feynmandiagram av hur foto-
ner interagerar med materia. Fotoelektrisk
effekt visas i (a), parproduktion i (b) dar
den graa cirkeln representerar en atomkar-
na i narheten av handelsen, och slutligen
Comptonspridning (c).

Fotoelektrisk effekt innebéar att fotonen ab-
sorberas av en bunden elektron som déaref-
ter frigors med den kinetiska energin Fj, =
hv — B, dar h ar Plancks konstant, v ar fre-
kvensen hos fotonen och B ér elektronernas
bindningsenergi.

4

Parproduktion gar ut pa att en ~-foton
omvandlas till ett elektron-positronpar. For
att bevara rorelsemangden krivs det att
detta hander i narheten av en atomkar-
na. Eftersom en elektron har en vilomassa
ekvivalent med 0,511 MeV sker parproduk-
tion endast for energier £, > 2-0,511 =
1,022 MeV.

Slutligen finns &ven Comptonspridning, som
ar den mest dominerande interaktionen for
studier som denna nar fotonernas energier
ligger runt 1 MeV — 20 MeV och interage-
rar med Nal-kristaller. Comptonspridning
ar spridningen av fotoner pa fria elektro-
ner. [ materia ar dock elektronerna bundna,
men nér fotonernas energi dr sapass mycket
storre én bindningsenergin hos en elektron
kan elektronen latt frigoras och approxime-
ras som fri.

2.3 Relativistiska effekter

Acceleratoranldggningar med detektorer
som kristallbollen anvander jonstralar for
att studera kollisioner. Dessa stralar har
hastigheter upp mot 50 % — 70 % av ljus-
hastigheten, vilket motsvarar kvoten § =
2 =0,5—0,7. Nér jonstrilarna interagerar
med stralmalet detekteras produkterna i la-
boratoriets referenssystem och inte i stra-
lens referenssystem. De intressanta och re-
levanta egenskaperna som forskare onskar
studera beskrivs (oftast) bést i laboratoriets
referenssystem, vilket innebér att relativis-

tiska effekter maste beaktas.

De mest framtridande effekterna ar
Doppler- och stralkastar-effekten (head-
light effect). Transformationen mellan ~-
fotonernas energi och vinkel i stralens re-
ferenssystem (E’,60") och laboratoriets re-
ferenssystem (E,60) ges av
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1—pPcosb
F=———F
i@
, (2.1)
s — 1+ cosé
1+ Bcost’

dar 8 ar kvoten mellan jonstralens hastighet
och ljushastigheten [7].

2.4 Rekonstruktion
med addback

Som ndmnts ovan kan v-fotoner interage-
ra med materia pa olika sdtt. Om foto-
elektrisk effekt och parproduktion var de en-
da typer av interaktioner som skedde hade
~v-fotonerna avgett all sin energi vid fors-
ta interaktionen med en kristall, vilket ha-
de gjort dataanalysen for varje kristalls de-
tekterade energi valdigt enkel. Tyvarr finns
aven Comptonspridning som strular till det
genom att fotonerna sprids och studsar mel-
lan kristallerna. Nar en ~-foton traffar en
kristall kan ddrmed en del av dess energi
avges till kristallens grannar. Fotonen kan
aven interagera med ytterligare en kristall
efter spridningen och pa sa satt ge en kedja
av interaktioner med olika kristaller. Sprid-
ning utanfor detektorn ar aven mojligt, vil-
ket innebar att ytterligare energi inte de-
poneras. Detta medfor problem redan for
rekonstruktionen av energin for en enda ~-
foton.

En approximativ 16sning &r att anvinda
en addback-algoritm som gar ut pa att
den storsta energin som detekterats hos
en kristall antas vara fran den ursprung-
liga ~-fotonen. Alla energier som detekte-
ras i narliggande kristaller antas ha orsa-
kats av spridning fran denna ursprungliga
foton. Genom att summera den storsta ener-
gin och alla de narliggande energierna tar
addback fram en, oftast battre, approxima-
tion av fotonens ursprungliga energi. Daref-
ter hanteras kvarvarande icke-nara detektio-

ner pa samma satt for att rekonstruera fler
fotoner tills alla aktiverade kristaller har be-

handlats [6].

=)

(a) Addback med

narmsta-grannar.

(b) Addback med tva lager
grannar.

Figur 2.3: Schematisk bild av addback. En
enklare variant av algoritmen visas i (a) dar
endast de narmsta grannarna till den storsta
energin F,,,, rdknas med och en mer inveck-
lad version (b), dar fler grannar inkluderas.

I figur 2.3a berdknas energin for en ~-foton
ut genom att summera den storsta energin
med dess narmsta grannar enligt

Etot = Ema:c + Z EZ/7 (22)

déar ¢ ar direkta grannar till centralkri-
stallen. Liknande galler for figur 2.3b med
tillagget att aven rakna med andra ordning-
ens grannar i

Etot - Emax + Z E,Z + Z E]/ (23)

J



3

Artificiella neuronnat

Maskininldrning dr nagot som blivit stort de senaste aren. Autokorrekt i vara mobiltele-
foner ar for de flesta en del av vardagen och pa senare tid borjar dven ansiktsigenkénning
komma fram. Bada ar exempel pa maskininlarning. Genom att skapa natverk som efter-
liknar beteendet hos vara hjarnor kan artificiella neuronnét hantera komplexa problem
mycket effektivt. Denna del av rapporten fokuserar pa att beskriva hur dessa neuronnét
fungerar och hur nagra olika natverk skiljer sig at.

Indata ®

v

Vikter W Lager
Rt
Vikter W) Lager
R
Lager
. d
Vikter W% B

Optimerare l

Natverkets utdata y
Kostnad Kostnadsfunktion
£ Riktig utdata §

Figur 3.1: Ett ANN tar emot indata och
ger utdata. En kostnadsfunktion jamfor ut-
datan med verkliga (6nskade) vdrden och
beraknar med en optimeringsalgoritm ut en
felkostnad, som anviands for att uppdatera
vikterna i natverket.

3.1 Artificiella neuronniat —
inspirerad av méanniskans
hjarna

Djupinlarning ér ett delfilt av maskininlar-
ning som anviander modeller kallade artifi-
ciella. neuronndt (ANN). Namnet neuron-
nat kommer fran att ANN &r inspirerade
av neurobiologi d&ven om ANN snarare &r
en matematisk modell. Idén ar att lata suc-
cessiva lager av noder forbédttra indatans
representation tills lagren ger tolkningsbar
utdata. Ett klassiskt exempel &r hur bilder
av siffror 0 — 9 successivt bryts ned till att
representera sannolikheten att bilden ar en
viss siffra. Antalet lager ar néatverkets djup
och antalet noder per lager ar dess bredd.
Néatverket blir battre pa att representera in-
datan genom inlarning. Detta sker genom
att exponera natverket for traningsdata och
uppdatera dess beteende med en aterkopp-

lingssignal. Figur 3.1 ger en o&verblick av
ANN.

Rent matematiskt kan ANN betraktas som



3. Artificiella neuronnat

en funktion, f bestaende av ickelinjara kom-
ponenter som i detta fall tar in detektor-
data, x, fran en héndelse och approxime-
rar handelsens verkliga utfall, g. Alltsa ar
f en approximation av f cx — oy, dar
f ar den verkliga funktionen som ger den
riktiga utdatan g och @ ar indata. I tabell
3.1 redovisas de beteckningar som anvands
i rapporten for att beskriva hur ANN fun-
gerar.

Tabell 3.1: Parametrar som anvinds {0r
att matematiskt beskriva artificiella neuron-
nats uppbyggnad.

’ Notation \ Forklaring ‘
T Indata
Y Natverkens utdata
Y Riktig utdata
h" Lager nummer [
w® Viktningsmatris (lager [)
b Bias-vektor (lager [)
Parameter i ett neuronnat,
o t.ex. b®
d Djup, antal lager
w Bredd, antal noder
g Grupper, ResNeXt
L Kostnadsfunktion
A Aktiveringsfunktion
@ Inlarningshastighet

3.2 Principen for neuronnit
ar framatfortplantning

Principen for ett artificiellt neuronnét éar att
noderna i ett lager skickar vidare data till
noderna i nastkommande lager med icke-
linjara komponenter. Tanken ar att neuron-
naten ska kunna “se” komplicerade sam-
band som inte gar att beskriva med van-
lig matrismultiplikation. Framatfortplant-
ning (forward propagation) innebar att varje
lager b)) bestar av indata fran foregdende

lager med en viktningsmatris, W, och en
bias, b Ett neuronnét som Ar uppbyggt pa
detta sitt kallas for ett framatriktat (feed-
forward) neuronnat dér noderna i varje la-
ger kan skrivas som en funktion av forega-
ende lager,

hY = wOARY) + b0, (3.1)

En aktiveringsfunktion .4 av utdatan fran
varje nod ldggs till for att fa ickelinjéra sam-
band mellan alla noder. Det finns manga ty-
per av ickelinjara effekter och den funktio-
nen som anvands mest idag kallas likriktad
linjar enhet (Rectified Linear Unit, ReLU)
och definieras som

R(z) = max(0,2), (3.2)

dvs. en funktion som ar 0 for z < 0 och z
for z > 0 [8].

Med ekvation (3.1) och (3.2) kan vi lata var-
je nod vara kopplad till alla noder i nast-
kommande lager (mer om det i avsnittet om
fullt kopplade natverk, 3.8.1), lata vissa no-
der vara kopplade till noder flera lager fram
(avsnitt 3.8.3) eller utnyttja symmetrier hos
indatan (avsnitt 3.8.2) for att bygga nagra
olika typer av neuronnét.

3.3 Utvardera neuronnat med
en kostnadsfunktion

For att kunna bestdmma parametrarna i ek-
vation (3.1) behovs ett sétt att utvardera
hur bra ett natverk loser sin uppgift. Ett
sitt ar att introducera en kostnadsfunktion
som beskriver skillnaden mellan ett neuron-
nats utdata och en 6nskad utdata. Alltsa gi-
vet en indata, t.ex. en bild pa en sengangare,
vill vi kanske att ett neuronnét ska kunna
urskilja vilken djurart som ar pa bilden, eller
om bilden faktiskt forestaller en senganga-
re. | stort sett finns det tva typer av pro-
blem: regression och klassificering. Klassifi-
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cering innebér att natverken ska kunna pla-
cera indata i grupper, vilken djurart bilden
visar, medan regression innebar att natver-
ken ger ett kontinuerligt varde, till exempel
sannolikheten att bilden visar en sengang-
are. Att rekonstruera energin hos ~y-fotoner
ar ett regressionsproblem och darfor kom-
mer endast kostnadsfunktioner fér regres-
sionsproblem att beskrivas.

En av de vanligaste kostnadsfunktionerna
for regressionsproblem &ar det genomsnittli-
ga kvadratfelet,

. 1 & N
Lyse(Y,9) = n Z ly; — y¢||2, (3.3)
1=1

dar n ar antalet noder i det sista lagret,
y,; ar vardet i den i:te noden och ¥; ar det
motsvarande sokta vérdet [8]. De funktioner
som vi har anvant oss av beskrivs i avsnitt

4.5.

Ett annat regressionsproblem ér de av binér
klassificering. Binar klassificering &r pro-
blem dér observationen kan delas in i tva ka-
tegorier, till exempel: ar detta en sengang-
are eller en gorilla? Binédr korsentropi jam-
for de forutspadda sannolikheterna till na-
gon av kategorierna, antingen 1 eller 0 [9].
Ett vanligt val for dessa typer av problem
ar binar korsentropi, H, som é&r definierad
som

H(B,5) = — Blog (8)+ (3.4
+(B-1)log(1-p),

dar § € {0,1} ar det korrekta véirdet och
0 < 8 < 1 ar natverkets resultat.

3.4 Bakatfortplantning for att
trana neuronnat

Néar vi har hittat en funktion som beskri-
ver felet behovs ett satt att andra ndtver-

kets parametrar (W resp. b) for att mi-
nimera felet. Denna process kallas for tra-
ning och ar uppdelad i kontrollerad (super-
vised) och okontrollerad (unsupervised) tra-
ning. [§]

Okontrollerad traning innebar traning pa en
datamangd utan att ha tillgang till informa-
tion om det 6nskade resultatet. Natverk som
tranas okontrollerat dr dérfor oftast till for
att identifiera monster, trender eller grup-
pera datapunkter.

Kontrollerad trédning innebér att tranings-
datan pa nagot sitt ar kopplad till den
onskade utdatan, det gar att bestdmma
felet med till exempel funktionerna i ekva-
tion (3.3) och (3.4). I detta arbete anvands
just kontrollerad tréning eftersom var da-
tamangd ar simulerad, mer om det i av-
snitt 4.1. Idén ar alltsa att ge nétverk in-
data for att se hur stort felet blir och se-
dan justera deras parametrar utefter felet.
For att trdna neuronnédt som bygger pa
framtafortplantning anviands oftast bakat-
fortplantning (backward propagation) [10].
Bakatfortplantning berdknar gradienten av
kostnadsfunktionen med avseende pa nét-
verkets parametrar. Genom att ga bakat i
natverket kan vi rakna ut gradienten for ti-
digare lager med kedjeregeln och paramet-
rarna uppdateras enligt

déar 6" ar nagon parameter hos néitverket ef-
ter t iterationer och «a ar inlarningshastig-
heten. Dessa berakningar dr komplexa och
kan bli mycket stora. For att underléatta tra-
ningen kan traningsdatan delas upp i de-
lar och gradienten berdknas pa slumpmés-
siga mindre delméngder av datan. Detta
kallas Stochastic Gradient Descent (SGD)
[8] och optimeraren Adam [11], som anvands
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i detta projekt, bygger huvudsakligen pa
SGD.

3.5 Varierad steglangd for
effektiv traning

Forutom att anvianda sig av olika optime-
rare for att effektivisera traningen finns ett
antal traningsparametrar som avgor hur bra
ett neuronnét kan bli och hur snabbt det gar
att trana. Att ha ett fardig trdnat natverk
innebér att ha hittat en uppsattning para-
metrar som minimerar kostnadsfunktionen.
Inlédrningshastigheten, eller stegléngden, av-
gor hur bra traningen kan bli. Ett for litet
steg a innebdr att ekvation (3.5) ar oforénd-
rad medan ett for stort steg gor att ekvatio-
nen inte konvergerar mot ett minimum. Att
borja med en storre steglangd for att sedan
avta under trianingen har visat sig ge bétt-
re resultat dn konstant inldrningshastighet
[12]. En av de vanliga metoderna ér expo-
nentiellt avtagande inldrningshastighet (ex-
ponential decay rate)

a,(s) = ag - (dr)s/fs, (3.6)

dar aq ar den initiala inlarningshastigheten,
s ar antal iterationer, dr ar hastighetens av-
tagande (decay rate), och f; &r en parameter
(decay step) som paverkar fordndringen av
hastighet [12].

3.6 Maingden traningsdata
paverkar traningen

Utover traningsparametrar och optimerare
spelar ocksa traningsdatan en stor roll. Ma-
let &r att konstruera ett neuronnét som kan
ge ett onskat resultat pa data som den inte
tidigare sett. Den totala dataméngden delas
oftast upp i tre delar: traningsdata, evalu-
eringsdata och testdata [8]. Traningsdatan
presenteras for natverket flera ganger i sa
kallade epoker. Efter alla epoker anvands
evalueringsdatan for att utviardera hur bra

nitverket presterar. Detta resultat anvands
i sin tur for att justera hyperparametrarna,
alltsa de parametrar som bestdmmer struk-
turen hos natverken som till exempel bredd
och djup, men aven tréaningsstyrande para-
metrar som inldrningshastighet.

Om natverken lyckas rekonstruera utdata
fran traningsdatan vél betyder det inte att
nitverken kommer vara lika framgangsrika
pa testdatan. Det kan ske bade 6ver- och
undertraning (overfitting och underfitting).
Undertraning skulle kunna liknas med att
plugga for lite infor ett prov medan 6vertra-
ning i sa fall blir att hela kursboken har me-
morerats och endast svar exakt formulerade
som i kursboken kan besvaras. Figur 3.2 de-
monstrerar dessa fenomen. Att 6ka méng-
den traningsdata ér ett satt att fa natverken
att bli mer generella [8] och alltsa minska
bade under- och évertrining.

3.7 Regularisering motverkar
overtraning

Att 6ka méngden traningsdata ar inte all-
tid mojligt. Det forutsitter att det finns
mer data tillgdnglig. Natverk med manga
parametrar har storre utrymme att hitta
ickelinjara samband mellan in- och utda-
ta. Ett problem med manga parametrar ar
dock att natverken tenderar att overtranas
och dérfor blir sdmre pa att tolka data som
nitverken inte trdnats pa. Déarfor har det
utvecklats flera metoder for att motverka
overtraning som kallas regularisering. Ne-
dan beskrivs avhopp (dropout), L1- och 1.2-
regularisering som nagra regulariseringsme-
toder.

3.7.1 Avhopp

Avhopp (dropout) ér en populdr regulari-
seringsmetod. Metoden gar ut pa att en
andel, p, av utdatan fran ett lager, R(=Y
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Ty

(a) Undertréaning

(b) Lagom tranat

) Lo

(c) Overtrining

Figur 3.2: Demonstration av hur 6ver- och undertraning tar form nér det galler tillamp-
ning av funktioner pa datapunkter [8]. Bild (a) visar en undertrédnad funktion, bild (c)
visar en 6vertranad och mittenbilden (b) ar det optimala fallet.

slumpmassigt “tappas”. Implementationen
ar i form av ett lager som utfér operatio-
nen

RV = RUD L (p) (3.7)

innan A"™" skickas till nésta lager. Vek-
torn r(p) ar Bernoulliférdelad med parame-
ter p som pa engelska kallas dropout rate

[13].

3.7.2 L1- och L2-regularisering

L1- och L2-regularisering anvinds for att
reducera komplexiteten av ett natverk. L2-
regularisering gar ocksa ofta under namnet
weight decay pa engelska. Metoderna gar ut
pa att dndra nétverkets kostnadsfunktion

med
Lo=r Y | WY (3.8)
ij

respektive

Liz=ra Y | WP (3.9)
(]

for utvalda lager. Véardena k; och ko kal-
las lagrets L1- respektive L2-varde. Det ar
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aven mojligt att addera bada termer samti-
digt [14].

3.8 Tre olika typer av

neuronnat

Med fler tridningsbara och -styrande para-
metrar kommer en storre utmaning, att op-
timera ett neuronnat. Det finns olika arki-
tekturer for neuronnét och i denna rapport
beskrivs tre stycken modeller: fullt kopplade
neuronnét, faltande nétverk och ResNeXt
(en variant av residuala neuronnét). Varje
modell har sina for- och nackdelar men al-
la tre modeller har lyckats rekonstruera ~-
fotoner béattre dn addback, vilket beskrivs i
avsnitt 5.1.

3.8.1 Fullt kopplade neuronnat

Ett fullt kopplat neuronnét (Fully Connec-
ted Network, FCN) &r ett framatriktat nat-
verk dar alla neuroner i ett lager ar kopplade
till alla neuroner i nésta. Det forsta lagret ar
indatan, @, som gar genom ett antal lager,
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R for att na sista lagret som ar utdatan,
y. Indexet [ i RY anger vilket lager som be-
rors. Figur 3.3 visar en skiss over ett enkelt
fullt kopplat neuronnat.

Utdata

Indata

x h® h® Yy
Figur 3.3: En illustration av strukturen
hos ett FCN med tva interna lager, (). In-
datan ar x, varje cirkel ar en artificiell neu-
ron och y ar utdata fran natverken.

En av fordelarna med FCN é&r att deras
struktur inte antar nagot om indatan pa for-
hand till skillnad fran andra typer av neu-
ronnat som genom sin design kan férvanta
sig exempelvis en tvadimensionell topologi
som hos grafisk indata [15].

3.8.2 Faltande neuronnat

Faltande neuronnét (Convolutional Neural
Networks, CNN) ar specialiserade for att
hantera data som har en kénd topologi likt
ett rutnét [8], exempelvis data av tidsserier
som ett endimensionellt rutnat, eller bild-
data som ett tvadimensionella rutnit. CNN
far sitt namn fran den matematiska ope-
rationen faltning (convolution pa engelska),
som sker i ett eller flera av natverkens lager.
CNN ér, likt FCN, framatpropagerande nat-
verk men till skillnad fran FCN bestar CNN
av en mindre kirna (kernel) som faltas med
indatan.

Faltning mellan tva funktioner brukar be-
tecknas med en asterisk, s(t) = (x * w)(¢),
och definieras som

s(t) = /O:O x(r)w(t — r)dr.

Om funktionen (z i detta fall) bestar av dis-
kreta punkter snarare an att vara kontinu-
erlig fas

(3.10)

o0

Z z(r)w(t —r).

r=—00

(3.11)

I faltande nédtverk ar funktionen x indatan,
funktionen w kallas kdrnan och utdatan s(t)
kallas funktionskarta (feature map). Inom
maskininlarning ar alla dessa delar flerdi-
mensionella vektorer, dvs. tensorer. Figur
3.4 illustrerar av hur ett tvadimensionellt
faltande lager i ett natverk fungerar.

Indata

Kirna
a b c d
[ w z
e f q h
y z
i j k i
Y Utdaa
L
aw + br +|||bw + ex + cw 4+ dr +
ey + fz fy + gz gy + hz
ew + fzr + fw + gz + gw + hr +
W o+ jz v+ kz ky + Iz

Figur 3.4: Exempel pa hur ett lager med
tvadimensionell indata kan behandlas av
faltande nétverk [8]. Karnan ges i form av
en 2X2-tensor och utdatan ar faltningen av
karnan och en lika stor del av indatan.

I detta arbete kommer endimensionella fal-
tande néatverk anvidndas. Som visats ovan
sa faltas indatan med kérnan och i ett 1D-
natverk ser det ut som i figur 3.5.
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Kérnan har oftast mindre dimension an in-
datan, som i figurerna 3.4 och 3.5, och beho-
ver dérfor upprepas over hela indatans stor-
lek. I fallet med det endimensionella natver-
ket tar karnan har dessutom steg om tre,
vilket ocksa ar kdrnans storlek [4].

Indata
Kérna [ [ ] —>
\

Utdata {wl yrwy +wy, ] {wl YWy + wzys]

Figur 3.5: I detta exempel verkar karnan
inte pa varje mojlig del av indatan, utan
med en steglingd (stride) [4], hér tre.

Generellt bestar varje lager i ett CNN av
tre steg: i forsta steget sker faltningen (af-
fin transform), sedan appliceras en icke-
linjar aktiveringsfunktion (till exempel Re-
LU, se avsnitt 3.2) och sist kan en pooling-
funktion anvédndas. Meningen med pooling
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ar i stort sett att sammanfatta utdatan fran
faltningslagret till farre noder. Genom att
gora detta minskar méngden data som ska
foras vidare till nésta lager och storre om-
raden kan beskrivas med begrédnsade kér-
nor. Tva vanliga pooling-funktioner ar max-
pooling och medelvardes-pooling. De gar ut
pa att ta maxvardet respektive medelvirdet
av noderna fran ett omrade i lagret.

3.8.3 ResNeXt

ResNeXt-modellen bygger pa residualnéat-
verkens struktur dér ett eller flera lager kan
hoppas 6ver. Rent matematiskt sa ar det att
indata-tensorn till ett lager kan vara sum-
man av foregaende lagrets utdata och ett
annat lagers utdata tidigare i natverket. Det
som karaktariserar ett ResNeXt-block ar att
datan delas upp i flera delar och gar vidare
till parallella grupper, mindre delnétverk for
att sedan konkateneras och sedan mojligtvis
till fler ResNeXt-block.
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Metodutveckling

Detta kapitel redogor for de centrala aspekterna av den metodutveckling som gjorts. Det
huvudsakliga arbetet i detta projekt ligger i att undersoka och utveckla olika néatverk
med malet att prestera battre &n addback. Neuronnatens alla hyperparametrar paverkar
deras formaga att rekonstruera y-fotoner. Optimeringsproblemet &r alltsa stort och mul-
tidimensionellt, dér en parameters optimala virde ér generellt sett beroende pa resten av
parametrarna och darfor maste traningen upprepas flera ganger.

4.1 Datagenerering for
traning och evaluering

For att trana ANN for ~-rekonstruktion
kravs stora méngder data fran Darmstadt-
Heidelberg-kristalldetektorn. Istéllet for att
anvanda experimentell data dar den kor-
rekta rekonstruktionen bara ar delvis
kédnd, genereras data med Monte Carlo-
baserade datasimuleringar via det C++-
baserade funktions-biblioteket GEANT4 (med
wrapper-programmet ggland). GEANT4 si-
mulerar data genom att skapa handelser déar
ett antal y-fotoner avfyras fran kristallbol-
lens centrum isotropt med likformigt forde-
lad energi. Fotonerna interagerar sedan med
detektorns kristaller enligt figur 2.2. For att
ldasa filerna som skapas anvinds ROOT som
ar ett C++-baserat paket for dataanalys ut-
vecklat av CERN [16].

Datasimuleringarna ger tva typer av data
for varje handelse. Forst indata till natver-
ken och addback i form av en lista med 162
flyttal déar varje element motsvarar energi-

deponeringen i kristallerna 1 — 162. Detta
motsvarar de direkta matvardena fran en
experimentell métning av en karnreaktion.
Figur 4.1 ger en 6verblick 6ver hur manga
kristaller som aktiveras beroende pa ener-
gin hos de ursprungliga fotonerna.

_ns-is{ [ [ @ = =
Elo-12,5~ /M [ m = =
% 75-101 [ B = = =
&; s-751 [N H = - -
%" 25-51 [ m = -
Hoo.25 - - -

1 3 4 5 6

Antal aktiverade kristaller N

Figur 4.1: Ladhistogram av antalet akti-
verade kristaller N fran ca 1,6 - 10° avfy-
rade ~-fotoner. Majoriteten av alla fotoner
deponerar sin energi i en eller tva kristaller,
uny = 1,96 och 012\, = 0,95.
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Simuleringarna ger ocksa de genererade fo-
tonernas energi och riktning som etiketter
for varje handelse bestaende av en lista pa
formen

‘[f) = (ﬁ17ﬁ27 7ﬁm) S R?)m, (41)

dar P; = (Dix, Diy, Di») &r rorelseméngden for
en y-foton och m &ar det maximala antalet
~v-fotoner i en hédndelse. Detta innebar att
en héndelse med tva y-fotoner men m = 3
representeras av

P =(0,ps,p3) € R?, (4.2)

dar 0 = (0,0,0) ar nollvektorn. Etiketter-
na anvands for jamforelse med utdatan fran
natverken och addback.

Fotonerna kan ocksa ekvivalent beskrivas i
ett sfiriskt koordinatsystem. Eftersom foto-
ner ar masslosa partiklar ger relativitetste-
ori att £ = pc. Genom att ocksa byta till
ett enhetssystem dar ¢ = 1 fas att E; =
||pi||. En ~-fotons rérelseméngd fran bade
ckvation (4.1) och (4.4) kan d& uttryckas
som

D= (pxapyapz)xyz = (Ea 07 ¢)r9¢' (43)

Figur 4.2 illustrerar koordinatbytet. Medan
de tidigaste arbetena framst arbetade i sfa-
riska koordinater [3, 4] valde det férgaende
att arbeta i kartesiska for att bli av med ett
antal artefakter [2].

Figur 4.2: Transformation mellan sfiriska
och kartesiska koordinater for en ~-fotons
rorelseméangd.
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Skript fran tidigare arbeten anvéands for att
generera flera typer av data samtidigt och
sedan sammanfoga och komprimera dessa
till en fil som kan lésas av natverken.

Den simulerade datan anvands for att trana,
utvardera och optimera nétverken i detta
arbete. Datan anvands ocksa till rekonstruk-
tion och utvardering med addback-metoden
for jamforelse. Vi véljer att trédna och op-
timera nétverken for héandelser med upp
till tre y-fotoner (m = 3) dar varje fo-
tons energi ar likformigt fordelad i interval-
let 0,1—10 MeV och dar vi lagger till 5 % helt
tomma héandelser. Vi valjer ocksa att enbart
inkludera héndelser dar 90 % av energin ar
deponerad. Natverken och addback utvérde-
ras pa data med varierande energier (se ka-
pitel 5).

En standardinstallning i ggland sparar en-
dast de 10 storsta energideponeringarna
fran ~-partiklarna. Eftersom en foton kan
deponera delar av sin energi i stegvisa in-
teraktioner och flera partiklar kan simuleras
samtidigt forloras ofta information om det-
ta tak inte okas. Tidigare ars arbeten [2-
4] verkar inte tagit hénsyn till detta. Det-
ta undersoktes genom att simulera flera da-
taméangder dar denna parameter varierades
och sedan trana natverk pa den datan. Det
visade sig da att ett alltfor lagt varde in-
te gav bra resultat, medan det forbattrades
upp till 50 kluster och darefter planade ut.
Figur 4.3 visar detta.
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1.50

1.00
0.75

£} [MeV]

0.25

0.00

0 50 100 150

Antal aktiverade kluster
Figur 4.3: E,ly (medelrorelsemangdsfelet
per y-foton) som en funktion av antalet ak-
tiverade kluster. Fem matningar har gjorts
for varje datapunkt pa ett FCN med d = 7
och w = 50. Standardavvikelsen visas med
felstaplar.

4.2 Bygga natverk

De artificiella neuronnéten byggs och modi-
fieras i Googles maskininlarningsplattform
Tensorflow [17] med Python-APIL:et Keras
[18]. Med hjalp av Keras byggs nétverken
upp genom en abstrakt Model-klass dar de-
ras arkitektur kan bestammas, till exempel
fullt kopplade (FCN) eller faltande néatverk
(CNN).

Nétverken ger utdata pa formen

P = (p17p27 "'7pm)7 (44)
liknande etiketterna i (4.1). Skillnaden &r
att natverken aldrig rekonstruerar tomma
fotoner (p = 0). Istédllet definieras tomma
fotoner med hjalp av ett troskelvarde

lpll <e = p=0, (4.5)
dar e = 0,1 MeV valts eftersom det &r den
lagsta mojliga energin av en foton under tra-
ningen.

4.3 Optimeringsproblemet
med hyperparametrar

For varje natverk finns det ett flerdimensio-
nellt optimeringsproblem som behovs losas.
Genom att kora svepningar i en eller fler di-
mensioner kan lokala minima hittas for att
fa fram den lokalt basta varianten av alla
natverk. Att trana ANN ar stokastiskt och
nya virden fas varje gang man gor en ny
traning. For att visa att resultaten som er-
halls ar reproducerbara upprepas matning-
arna for varje punkt. For alla grafer i denna
rapport har tre korningar gjorts for varje
datapunkt, om inget annat pastas.

4.4 Prestandautvardering

For att enkelt utviardera och jamfora oli-
ka nétverk anvands medelrérelsemangds-
felet (mean absolute error), L}, framtagen
av tidigare grupp [2]. Den é&r definierad
som

1 N
:7Z||p1_ﬁz|’ (4.6)
Ni=
dar N &r det totala antalet v-fotoner i alla
héndelser.

Anledningen till att £} anvinds ar framst
for att underlatta jamforelser med tidiga-
re arbeten. Ett alternativt matt baserat pa
kvadratroten ur medelkvadratfelet (root me-
an square error)

\/Zz alz ﬁz||2

(4.7)

Detta innebér ocksa att vi anvinder ett
oviktat skalarmatt. E% medfor att fel mel-
lan en verklig och rekonstruerad foton inte
viktas upp om ||p; — P;|| > 1 eller viktas
ned om ||p, — P;|| < 1. Ett problem med
L} och L} ar att nétverken och addback far
ett mindre fel om de “hittar pa” manga -
fotoner med lag energi. For att kunna méta
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felet kvalitativt hos natverken och addback
méts kvoten av £! och det totala antalet
héndelser,

1 N
Eelz:_Z||pi_ﬁi||a (4.8)
H =
dar H ar antalet handelser. Pa sa siatt mins-
kar inte felet om nétverken eller addback
rekonstruerar for manga fotoner med laga

energier utan endast okar.

Prestandautvirderingen sker dven grafiskt
i “lasersvardsfigurer” (se figur 5.1 i kapitel
5) som jamfor de egentliga vardena E,é,(ﬁ
med de rekonstruerade vardena F, 0, ¢. Det-
ta gors genom att visa den rekonstruerade
energin mot den korrekta i en graf, samma
gors for vinklarna 6 och ¢.

4.5 Kostnadsfunktion

Kostnadsfunktioner ar en viktig del i tré-
ningen av artificiella neuronnat. Utmaning-
en ar att hitta en kostnadsfunktion som pas-
sar just detta problem. De forsta aren an-
vande en icke-relativistisk version av det ge-
nomsnittliga kvadratfelet av E, 6 och ¢, vil-
ket dock producerade artefakter, framst i 6
och ¢ [3, 4]. Den senaste gruppen [2] anvin-
de det genomsnittliga kvadratfelet pa rorel-
seméangden hos den korrekta och rekonstru-
erade fotonen, definierat som

- 2
=>_llp; = BilI,
i=0

vilket atgdrdade artefakterna i de sfariska
koordinaternas vinklar [2].

(4.9)

Vi har dock noterat att en kostnadsfunktion
definierad av

— bill (4.10)

= Z ||p;
i=0

ger battre slutlig prestanda én anvandning
av L?. L' grundas, likt prestandamaéttet £},
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pa absolutfel vilket innebér att nétverken
tranas pa samma matt de evalueras pa. Det-
ta innebér ocksa att natverken inte straffas
hardare for stora fel jamfort med sma vilket
kan tankas oka generaliseringsformagan. Vi
har valt att huvudsakligen optimera natver-
ken efter traning med L.

Ytterligare kostnadsfunktioner som anvénts
har varit Huberforlust, Ly, och medellog-
felet, Liog. Huberforlust ar en kombination
av L% och £! definierat som

i 2||Pz Pl om ||p; — p,l| <,
16+ (llp, — il — 36) annas,

(4.11)
dar 6 = 1.

Syftet ar att belona sma fel och inte straf-
fa stora fel for hart. Ly, dr en logaritmerad
version av £? definierad som

Z log(||p; —

Denna kostnadsfunktion straffar natverket
proportionellt sett mer for sma fel 4n for sto-
ra och testas for att gora natverken béattre
pa att rekonstruera fotoner med laga ener-
gier.

Liog = pill+1).  (412)

0.9
0.8

=
0.746 L
0.7
0.6
% 0.5
=04
0.3
0.2

0.1

0.0

c! r?

Ly £fug

Figur 4.4: £} och L2 for FCN-d6-w1200-
nitverket som introduceras i avsnitt 4.7,
tranat med de olika kostnadsfunktionerna.
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4.5.1 Permutationsforlust

Nar flera ~-fotoner detekterats behover
kostnadsfunktionen matcha rétt rorelse-
mangd p, med de korrekta rorelsemangder-
na p,. Denna parning gors 6ver alla m! moj-
liga permutationer eftersom det inte ar me-
ningsfullt att krava att natverken ska “gis-
sa” i vilken ordning fotonerna etiketterats.
Tidigare ar har konstruerat en metod som
byggts vidare pa [2].

4.6 Addback

For att skapa en baslinje for prestandajam-
forelser av och mellan nétverken implemen-
terades addback-algoritmen i Python. Im-
plementationen hanterar indata och ger ut-
data pa samma form som néatverken vilket
underlattar i jamforelserna mellan metoder-
na. Med hjilp av prestandaméttet £! pre-
senterat i avsnitt 4.4 kan ocksa natverken
jamforas med addback. Eftersom natverken
har ett fixt maximalt antal rekonstruerade
fotoner galler att £} = m - L] for nétver-
ken.

Implementationen gor det mojligt att mo-
difiera vilka grannar som inkluderas och
anvinda tva olika riktningsberdkningsmeto-
der. Om index 7 noterar en kristall med lokal
maximal energideposition och G' d&r méang-
den av alla kristallindex associerade med
traffen ¢, kan G varieras till att vara al-
la n:te ordningens grannar till ¢ eller n:te
ordningens sammanhéngande grannar. Med
sammanhdngande menas kristaller som &r
en del av ett kopplat kluster med energide-
poneringar. Den alternativa riktningsberak-
ningen viktar varje kristalls positionsvektor
med dess energideposition. Den rekonstru-
erade fotonens 6 och ¢ tas sedan fran vek-
torn

jeqG

(4.13)

Observera att energideponeringen inte ges
av ||R|| utan av dess totalsumma.

Figur 4.5 visar £! som funktion av det max-
imala antalet inkluderade grannar. Det syns
att alla metoder ar lika da enbart den fors-
ta triffen inkluderas. Att rdkna samman-
héngande kluster spelar endast roll da tva
eller fler lager grannar inkluderas. Det lags-
ta vardet var L] = 1,502 MeV (m = 3 ger da
L} ~ 0,5) for bade viktad och oviktade klus-
ter da ett lager grannar inkluderas. For att
jamfora natverken med addback valjs déar-
for instéllningen med ett lager grannar och
energiviktade riktningar.

[MeV]

1
14

L

0.21

A utan kluster
@  med kluster

=== oviktad
viktad

7 i ; 3 i
Maximal ordning grannar

Figur 4.5: L! for addback som funktion
av maximalt antal lager av grannar. Var-
den ar berdknade med viktad och ovik-
tad riktning och dar bade sammanhangan-
de och osammanhéngande kluster inklude-
rats. Det lagsta vardet var £ ~ 0,5MeV
(£l = 1,502MeV) for maximalt ett lager
grannar.

4.7 Fullt kopplade

neuronnat

Tidigare arbeten har haft mest framgang
med de fullt kopplade nétverken [2-4]. Som
namnts i avsnitt 3.8.1 ar strukturen av ett
FCN fullstandigt definierat av ett antal la-
ger, d, kallat natverkets djup, och antalet
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noder i respektive lager, w, kallade natver-
kets bredd, dar alla noder i ett lager ar kopp-
lade till noderna i nasta. P. Halldestam m.fl.
[2] fann ockséd att varierande bredd i olika
lager inte paverkade prestandan namnvart
och darfor ar nédtverkens bredd densamma
for varje lager i vara natverk.

Inging: | 162

Ingangslager
Utgang: | 162
Inging: | 162 icaring.
Fullt kopplat lager-1 regularisering:
Utging: | w K1, K2
Avhopp-1 Inging: | w | ayhoppstakt:
Utging: | w p
1
Ingang: | w isering:
Fullt kopplat lager-d regularisering:
Utging: | w k1, K2

Ingang: | w

Utgdngslager

Utgang: | 9

Figur 4.6: Strukturen for ett FCN med av-
hoppslager med djup d > 1 och godtycklig
bredd w. Natverket har mojlighet att an-
vanda L1/12 regularisering, dar ky, ko ar
L1- respektive L2-virden, eller avhopp, dér
p ar avhoppstakten. Néatverken ér anpassat
efter indata fran kristallbollen och utdata
i form av rorelseméngden for tre ~-fotoner.
Antalet parametrar i respektive lager anges
som II.

I figur 4.6 visas strukturen for det fullt
kopplade natverket som undersoktes i det-
ta arbete. Det totala antalet parametrar ges
av

Il = dw® + 171w + 9, (4.14)

da d > 1. Eftersom djupa FCN har en ten-
dens att Overtrdna introducerades aven re-
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gulariseringsmetoderna avhopp och L1/L2
regularisering fran avsnitt 3.7.

2000
1.168

17501 48 1.088

1500 1.008

0.928 —
> 1250 %

=] 0.848

3 1000 2

5 0.768 — s

7507
0.688

500 0.608

250 0.528

0.448

Figur 4.7: £ for ett FCN med olika djup
och bredd. Den basta prestandan, E,ly =
0,4529 MeV, fas med d = 6 och w = 1200.

Att hitta den FCN-struktur med bést pre-
standa innebér att hitta optimala varden pa
d, w samt nagon av parametrarna p, x1 och
ko. Eftersom strukturen framst definieras av
d och w undersoktes dessa forst med mal-
sattning att ga djupare och bredare ar vad
tidigare grupper gjort. I figur 4.7 visas re-
sultatet av traningar av FCN for varierande
d och w. Det gar att urskilja ett omrade
med 3 < d < 7 och 500 < w < 2000 dér
niatverken ar som bast, vilket dr brett re-
lativt vad som hittats av tidigare grupper.
Det basta natverket hittades med d = 6 och
w = 1200 med £} = 0,4529 MeV och namn-
givs till FCN-d6-w1200.

Anvandningen av regularisering for att mot-
verka overtrianing visade sig forsdmra nétve-
kens prestanda. I figur 4.8 visas prestandan
av ett FCN med avhoppslager efter varje
fullt kopplat lager for olika avhoppstakter.
Nétverket med avhopp gar tydligt mot nat-
verket utan avhopp da p — 0. Speciellt ger
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viarden av avhoppstakten som ofta rekom-
menderas, p = 0,5 [13], en betydlig forsam-
ring.

— Utan avhopp
= —$— Med avhopp

102 10!

Avhoppstakt p

103

Figur 4.8: Prestandan av FCN-d6-w1200
med aktiverade avhoppslager for olika av-
hoppstakter. Den svarta horisontella linjen
motsvarar ett FCN utan avhopp. Avhoppen
gor natverket avsevart samre.

0.50 1
Ingen regularisering I
0491 % L1 7 /I
- 2 Sk
= 0.481 --F+ LiochL2 i
© 0471 -
= Pr
— . 0.46 1 o 8
W —
0.45 1 ~1l._ _%i
0.44 o SRR I
10-6 10- 10-* 10~

Regulariseringsvirden «p, k2

Figur 4.9: Prestandan av FCN-d6-w1200
nar natverket straffas for stora vikter enligt
L1, L2 och en kombination av L1- och L2-
regularisering. Nér bada ar aktiverade an-
vands k1 och k3 = 10k;. Den svarta horison-
tella linjen motsvarar ett FCN utan regula-
risering. Ingen av metoderna gor natverket
statistiskt sédtt battre och traningen ter sig
ocksa vara mer oférutsagbar.

I figur 4.9 visas L1, L2 och bade L1 och

L2 regularisering néar varje lager i natverket
ger ett tillskott till kostnadsfunktionen. Inte
heller har ger regularisering en béttre pre-
standa, dven om vissa méatningar kommer
under vardet utan regularisering.

4.8 Faltande neuronnat

Den stora fordelen med faltande nétverk ar
att samma parametrar kan anvandas over
hela kristallstrukturen. CNN vilar dock pa
antagandet att indatan ar translationsinva-
riant se avsnitt 4.8.2 [14, s. 291]. Eftersom
indatan innehaller varden for fyra olika kri-
staller dr antagandet inte uppfyllt och inda-
tan maste omorganiseras dels med hansyn
till translationsinvariansen och dels for att
respektera kristallbollens geometri.

4.8.1 Omorganisera indata

Indatan till CNN bestar av en lista pa 162
energideponeringar och arrangeras om ge-
nom att gruppera elementen inom grupper
av narliggande kristaller, likt tidigare arbe-
ten [2]. Kristallbollens kristaller kan ordnas
i grupper bestaende av en kristall i centrum
och centrumkristallens forsta- och andra-
grannar. Pa grund av kristallbollens geome-
tri ar detta enbart mojligt for A- och D-
kristallerna, se figur 4.10 och 4.11. For grup-
perna med en A-kristall i centrum bestar
gruppen totalt av 16 stycken kristaller me-
dan grupperna med D-kristaller i centrum
har 19 medlemmar.

Indatan ordnas pa A- och D-grupperna
och sorteras utefter tidigare gruppens me-
tod vilket de benamner kristalltypsortering
(Consistent Crystal Type-sorting, CCT-
sortering) [2]. En grupp med kristall & i
centrum betecknas med (kK n m), dar n
och m representerar listor med forsta- re-
spektive andragrannarna. I n placeras forst
den kristall som ar ndrmast kristallbollens
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stralutgang och efterfoljande forstagrannar
sorteras moturs runt centerkristallen. For
att sortera andragrannarna véljs den kri-
stall, my, som ar granne till ny och ngy. Tva
méangder M; och M, definieras som gran-
narna till det férsta och andra elementet i n.
Matematiskt, kan m, beskrivas enligt

Andragrannarna m sorteras moturs precis
som tidigare.

Figur 4.10: En grupp av kristaller med en
A-kristall i centrum och dess forsta- och an-
dragrannar.

Figur 4.11: En grupp av kristaller med en
D-kristall i centrum och dess férsta- och an-
dragrannar.
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For att underlatta for natverken att kén-
na igen monster kan det vara fordelaktigt
att utnyttja rotationssymmetrier. Exempel-
vis bor en foton som sprids mot andragran-
nar i en grupp detekteras oberoende var de
forhaller sig till kristallen i centrum. Samma
galler for spegelbilden av gruppen. Listorna
med grannarna som utgor gruppen utokades
darfor till att aven innehalla alla varianter
av rotationer och reflektioner av gruppen. I
figur 4.12 visas hur utékningen av indatan
sker i praktiken for en A-kristall.

k n m
N | | = Grupp
R [ Rotation
_ Reflektion
I I B O CNN indata

Figur 4.12: Schematisk bild av hur CNN
indatan innehaller reflektionen och rotatio-
ner av en grupp A-kristaller [2].

4.8.2 Utveckling av bredare, djupare
och battre CNN

Omorganiseringen producerar tva transla-
tionsinvarianta indatatyper i form av 12
grupper med A-kristaller i mitten och 30
med D-kristaller i mitten samt alla rotatio-
ner och reflektioner for dessa. Det ar dér-
for lampligt att konstruera tva parallella
endimensionella faltande lager, likt tidiga-
re gruppers arbeten [2]. Ett krav ar att det
forsta faltande lagret for varje kristallgrupp
har steg- och kérnstorlek S, = 16 eller
Sp = 19 for A- respektive D-grupper mot-
svarande antalet kristaller i gruppen. Detta
gor att faltningen alltid sker gruppvis och
darfor ar translationsinvariant.



4. Metodutveckling

D-grupp

Falt1

Falt2
FCN Utgang
— ]
1 x 3840 1x9

V1

15 x 256

130x 128
: Conv1D + RelLU

@ Max pooling
@ Fullt kopplat natverk

Linjar aktivering

360 x 16
6840 x 1

Residualkopplingar

Figur 4.13: Strukturen av ett residualt faltat nétverk skapat for prediktion av tre ~-
fotoner. Indatan ar transformerad for D-kluster och stegas sedan ned for att behalla
translationsinvarians. Faltl och Falt2 indikerar block av faltande lager foljt av en max-
pooling-operation. Ett FCN behandlar datan innan utgangen. En liknande faltad del kors

parallellt for A-kristallerna och matas in i samma avslutande FCN.

For nastkommande lager ér friheten storre
eftersom varje element i datan motsvarar en
grupp. Det andra faltande lagret ges steg-
och kérnstorlek r4, = 5 respektive rp = 6
utefter gruppernas rotation och det tredje
ges steg- och kérnstorlek 2 for reflektion.
Filterstorleken fordubblas ockséa efter var-
je lager. Forhoppningen ar att att konden-
sera informationen fran grannar, rotationer
och reflektioner for varje grupp till ett en-
da element som sedan skickas till nya lager.
Dérfor holls denna struktur konstant for al-
la CNN. Utdatan fran alla de faltande lag-
rena motsvarar nu 12 A-grupper och 30 D-

grupper.

Datan skickas sedan till ett regelbundet
CNN bestaende av [ antal block innehal-
lande A\ antal faltande lager med steg- och
karnstorlek 3 och en max-pooling i slutet
av blocket som halverar storleken. Residual-
kopplingar mellan férsta och tredje faltande
lagret samt over varje block introducerades
ocksa med forhoppningen att det tillater an-

nu djupare nétverk. Natverken for de tva
kristallgruppererna kopplas slutligen sam-
man foljt av ett FCN med djup d och bredd
w. I figur 4.13 visas nétverkets struktur for
en D-gren av néatverket.
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0
100 250 400 550 700 850 1000 1150 1300
Djup d

Figur 4.14: Prestanda for faltande natverk
baserade pa figur 4.13 med tre block och
tva faltande lager per block. Bredden och
djupen av det FCN som foljer de faltan-
de lagren har varierats. Det optimala vér-
det hittades vid d = 1000 och w = 1 med
E# = 0,3967.

0.525 1
Lager per block 4

_I_ 1 _i_‘ 2 I 3

0.500 1
0.475 1

0.450 1

L} [MeV]

0.425 1

0.400 1

Antal block

Figur 4.15: Prestanda for CNN med varie-
rande antal block och antal lager per block.
Natverket ar byggt enligt figur 4.13. Punk-
terna verkar konvergera till optimala varden
vid tre block. Fem koérningar per datapunkt.

4.8.3 Optimering av CNN

Likt de andra natverken finns det en rad
strukturparametrar som kan varieras for det
faltande nitverket. Vi valde att framst un-
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dersoka antal block g, faltande lager per
block A, bredden w av det fullt kopplade
néitverket i slutet och djupet d av densam-
ma. Natverket med residualkopplingar pre-
sterade nagot béttre i genomsnitt &n det ut-
an. Gruppnormalisering verkade ocksa for-
béattra natverket och filterstorleken verka-
de enbart ha en liten inverkan, &ven om
det maste medges att detta inte undersok-
tes grundligt. Eftersom vélkinda och spe-
ciellt vélpresterande natverk ofta utnyttjar
residualkopplingar, gruppnormalisering och
en successivt Okande filterstorlek efter varje
block valdes att ocksa inkludera dessa.

Det nétverk som presterar bést utifran det-
ta blev ett med g = 3, A = 2, d = 1000
och w = 1. I figur 4.15 visas prestandan av
néitverket for varierande antal block och an-
tal lager per block. Den lagsta méatningen
togs vid f = 3 och A = 2. Dessa anvandes
sedan for traningar dér det fullt kopplade
natverket varierades i bredd och djup vil-
ket visas i figur 4.14. Skillnaden mellan olika
varden var inte sarskilt stor och det minsta
vardet hittades vid d = 1000 och w = 1 med
E; = 0,3967.

4.9 ResNeXt

ResNeXt-arkitekturen ar en utveckling av
residualnatverksstrukturen och genom att
gora natverken mer avancerade med fler
justerbara parametrar kan de optimeras i
ytterligare en dimension. I det enklaste fal-
let med en grupp g ar natverket ett residual-
natverk.



4. Metodutveckling

Indata {E;}
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Figur 4.16: Flodesdiagram for ett Res-
NeXt med tre grupper och sex lager djupt.
Den vita cirkeln i borjan av natverket illu-
strerar en uppdelning av datan, den nedre
cirkeln med kryss ar en sammanfogning av
utdatan. De heldragna linjerna visar fullt
kopplade anslutningar och de streckade &r
residuala hopp. “Lager” star for fullt kopp-
lade lager.

ResNeXt-strukturerna som har studerats ar
for det mesta likformiga i bade gruppernas
djup och bredd. Nétverk med bade mins-
kande bredd och djup som varierar bland
grupperna presterade, i bésta fall, lika bra
men oftast nagot samre én likformiga och
kommer darmed inte att visas. Gruppernas
bredd och djup skrivs som w och d, dar
bredden ar antalet noder i varje lager i alla
grupper och d ej inkluderar det forsta lagret.
For att uppdelningen ska garanterat funge-
ra har det forsta lagrets bredd definierats
som g - w.

Flodesdiagram for ett likformigt ResNeXt-
natverk med tre grupper och sex lager i varje
grupp ses i figur 4.16.

De tranade ResNeXt-nétverken som visas
har har nagra fixa hyperparametrar: initial
inlirningshastighet ag = 1074, forfallhastig-
het dr = 96 %, uppdaterar inlarningshastig-
heten stegvis (se avsnitt 3.5), och ar tranade
pa ~ 5 - 10 hindelser med tre fotoner som
mest.

4.9.1 Optimering av ResNeXt

Eftersom ResNeXt har en dimension mer
an FCN é&r det rimligt att det basta dju-
pet kommer att vara beroende av hur manga
grupper nétverket omfattar. Med en bredd
pa 1250 och ett djup pa 6 har ResNeXt med
olika antal grupper undersokts och prestan-
dan varierar mellan ca 0,41 MeV —0,42 MeV,
se figur 4.17. Bredden och djupet har sedan
varierats for en, tva och tre grupper som fi-
gur 4.18 och 4.19 illustrerar. Likt FCN sa
presterar djupa natverk samre. Vért att no-
tera dr att prestandan varierar véldigt lite,
ungefar 0,1 MeV mellan det hogsta och lags-
ta vardet.

040534 5 6 7 %
Grupper

Figur 4.17: L} for ResNeXt-nétverk med
1 < g < 8. Natverket har w = 1250, d = 6,
och forfallsteg f; = 4000. Fem korningar per
datapunkt.
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0.50 re an vissa hogre paketstorlekar och risken
Okar att traningen avslutas i fortid for att
ha uppnatt maximalt antal epoker, se ap-
pendix A.1.

T

w N -

Forutom paketstorlek har ocksa forfallsteg
for de olika arkitekturerna varierats och pre-

£ Fra Ll standan okar generellt for en storre steg-
500 1000 1500 2000 langd men FCN far samtidigt en storre
Bredd spridning, se figur 4.20. CNN och ResNext
ar inte testade med avhopp, L1- och L2-

Figur 4.18: Tre ResNeXt-natverk med g = regularisering de inte gav en Onskad effekt
1,2,3 och varierande bredd. Notera interval- pa de fullt kopplade neuronnéten.

let pa y-axeln.

-+ FCN
0.44 0.44- | —I— ResNeXt
B 2 042
I Q
0.43 _i} o 2
> )
[ \
g } 0.40

0382000 4000 6000 8000 10000

Forfallsteg

3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

) Figur 4.20: Prestanda for tre olika nat-
Djup

verk, FCN, ResNeXt (¢ = 1) och CNN be-
Figur 4.19: Tre olika ResNeXt-nitverk roende pa forfallstegen.

med g = 1,2,3 och 3 < d < 12 jamfors ba-

serat pa L.

0.500
-+ FCN
s o 0.475+ —F— ResNeXt
4.10 Traningsstyrande -¥- ONN

parametrar

Ett antal traningsstyrande parametrar har
testats pa de olika arkitekturerna. Vid hoga
paketstorlekar (batch size) ser felet vid re-
konstruktion ut att bli simre, se figur 4.21. w097 98 9 plo it pl2 gl Hld
For FCN verkar en paketstorlek pa 2° ge Paketstorlek

bést prestanda, medan CNN och ResNeXt
inte har ett lika tydligt minimum. Med lag
paketstorlek tar traningen mycket langre
tid, sa mycket som upp till atta ganger lang-

Figur 4.21: Prestanda for tre olika néat-
verk, FCN, ResNeXt (g = 1) och CNN be-

roende pa paketstorleken.
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Resultat och diskussion

Vara ANN jamfors med addback-algoritmen med prestandamaéattet E%. lintervallet 0,1 MeV —
10 MeV lyckas FCN, CNN och ResNeXt prestera battre &n addback for rekonstruktion av
maximalt tre fotoner. Vi visar att mer traningsdata upp till tio miljoner handelser forbéatt-
rar resultaten. Vi visar ocksa att rekonstruktion utanfor det tranade intervallet fungerar
daligt, men att ndtverken oftare identifierar ratt antal fotoner.
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Figur 5.1: Energi-, 6-, och ¢-rekonstruktion for ett CNN som ar tranat med likformigt
fordelade héndelser i intervallet 0,1 < E, < 10 MeV och addback. Natverkets prestanda
ar L1 = 0,383(1) MeV och addbacks &r L) = 0,503(1) MeV. Notera hur addback rekon-
struerar betydligt hogre energier upp till 20 MeV an natverken. De horisontella strecken i
vinkelrekonstruktionen kommer fran detektorkristallernas vinklar.
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5. Resultat och diskussion

Tabell 5.1: Uppmétt prestanda E% for olika nétverk och addback evaluerade 6ver olika
energier. Alla natverk ér trénade pa 0,1 < E, < 10MeV, 16 miljoner hindelser. Varje
kolumn visar prestandan for ett visst energiintervall. Energierna dr angivna i MeV.

0,I<ELH H<ELI0O I0KELIS

0,243(1) 0,546(1) 2.371(6)

0,243(1) 0,539(4) 2,577(89)
0,246(1) 0,522(2) 2,669(33)
0,250(6) 0,821(22)  1,362(40)

0,<FES10 01<FELI15
FCN 0,399(1) 1,317(6)
ResNeXt | 0,395(2) 1,381(25)
CNN 0,384(1) 1,374(4)
Addback | 0,503(10) 0,751(26)
3.5 [sowemue addback
—— CNN
301 + 5<E<10MeV
O 2<E<5MeV
— 257 X 1<E<2MeV
> o 0<E<1MeV
Q
=
Q&

Figur 5.2: Prestanda for CNN och addback for héndelser med olika 6ppningsvinklar 6
mellan tva v for handelser med tva simulerade . Néatverket dr tranat pa samma intervall
som evalueringsdatan, 0,1 < F < 10MeV. Nétverkets prestanda ar Li = 0,383(1) MeV.

5.1 Natverken presterar
battre an addback

For att jamfora addback med natverken be-
hovs ett prestandamatt som rattvist bedom-
mer bada metoderna. I avsnitt 4.4 intro-
ducerades medelfelet per rekonstruerad -
foton, £} (ekvation (3.3)), och medelfelet
per hindelse, £, som anvinds for att mé-
ta prestandan (lagre virde innebér béttre
prestanda). Eftersom néitverken ger utdata
med tre y-fotoner fas sambandet

£1

1
£ 3

Y

(5.1)
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och det ar detta samband som galler i he-
la rapporten. Prestandan for addback méts
enligt ekvation (5.1) och far alltsa inte batt-
re prestanda for att ha rekonstruerat manga
fotoner med lag energi.

Enligt prestandaméttet L£! presterar alla
natverk béattre an addback i utvirderings-
intervallet 0,1 < E, < 10MeV. De faltan-
de nédtverken hade bast prestanda overlag,
foljt av ResNext, FCN och slutligen add-
back, se forsta kolumnen i tabell 5.1. For
laga energier presterar alla tre neuronnét
likvardigt med addback medan neuronnéten
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(a) ResNeXt-natverk trinat for intervallet
0,1 < E, <10MeV, 1,6 - 107 hdndelser.
Prestanda: £} = 0,395(2) MeV

Figur 5.3: Energirekonstruktion med tva
Bada har forsokt rekonstruera samma data.

presterar béttre vid hogre energi (se kolumn
tre och fyra i tabell 5.1). I energiintervall
som neuronnéaten inte ar trdnade pa preste-
rar addback battre. Eftersom neuronnéten
genom sin design inte kan rekonstruera fler
an tre fotoner per hdndelse och &r trianade
pa energier upp till 10 MeV kan det forklara
en del av skillnaderna i prestanda jamfort
med addback.

Eftersom addback inte har nagon gréns for
antalet y-fotoner den kan rekonstruera sa
rekonstruerar addback manga fler fotoner
med lag energi &n CNN, vilket visas i figur
5.1. I figuren syns ocksa linjer i rekonstruk-
tionen av vinklarna for addback vilket mot-
svarar kristallernas position i kristallbollen.
For rekonstruktion av vinkeln ¢ syns ocksa
tva omraden i 6vre vinstra och nedre hogra
hornet som ar forvantat beror pa att vinkeln
ar 2m-periodisk.

Addbacks storsta svarigheter ar att rekon-

20 —
10*
% 15
= 103
[Sa]
= 10
5 102
[:F)
g
4
=]
j 10!
o )
oS 10

50 75
Korrekt £ [MeV]

10.0

(b) ResNeXt-nétverk trianat for intervallet
0,1 < E, <35MeV, 2,4-107 hindelser.
Prestanda: £ = 0,439(2) MeV

ResNeXt-modeller tranade i olika intervall.

struera hoga energier och att skilja tva -
fotoner som tréaffar samma, eller narliggan-
de kristaller, se figur 5.2. CNN har ocksa
svarare att skilja narliggande fotoner at, for
laga energier har den nagot svarare, eller li-
ka svart som addback.

5.2 Traningsdata

En av anledningarna till att neuronnéten
presterar battre an addback ar att neuron-
niten tranats pa energier upp till 10 MeV
och darfor tenderar att inte rekonstruera
hogre energier. Ett ResNeXt tranat pa ener-
gier upp till 10 MeV rekonstruerar ytterst
sillan fotoner Over det, se figur 5.3a. Ett
ResNeXt som istillet dr trdnat pa en data-
méngd i intervallet 0 < E. < 35MeV (dér
ca 25% av héandelserna innehaller fotoner
med energier 6ver 10 MeV), har inte samma
tak, utan rekonstruerar fotoner med ener-
gier upp till 20 MeV, figur 5.3b. Prestan-
dan for nétverket ar £! = 0,439(2) MeV,

vilket fortfarande &r nagot battre an add-
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5. Resultat och diskussion

back. Aven ett neuronnit som &r trinat
med likformigt fordelade héndelser i inter-
vallet 0,1 MeV —35 MeV har en prestanda pa
0,48 MeV. En forklaring till att neuronnaten
forsamras kan vara att de inte har trdnats
pa en storre dataméangd i proportion till det
okade intervallet.

Mer tréaningsdata far prestandan hos neu-
ronnaten att cka markant dnda upp till 10
miljoner héndelser (~ 12 GB komprimerad
data), se figur 5.4. Det visar sig att neuron-
nat tranade med en miljon handelser pre-
sterar battre én addback. Mer trianingsdata
gor dock att traningen tar langre tid.

Traningstiderna har delvis varit véaldigt va-
rierande, troligtvis pa grund av att endast
delar av GPU-noder har anvéants. Tranings-
tiderna kan da bero pa hur kraftiga berak-
ningar resten av noden utfor, vilket dven fi-
gurerna A.1-A.7 i appendix A.1 visar.

Tabell 5.2: Sammanstéllning av tranings-
tid for olika natverk. Natverken trianades pa
5 - 105 handelser och har valts med de bést
uppmatta hyperparametrarna och traning-
en utfordes pa 1x NVIDIA A100 Tensor Co-
re GPU. For samband mellan traningstid
och hyperparametrar, se appendix A.1.

Arkitektur | Tid [min] Iréningsbara
parametrar
FCN 77(6) 7,41 -10°
ResNeXt 163(69) 3,30 - 107
CNN 334(30) 4,50 - 106

5.2.1 Klassificera y-fotoner

Ett ytterligare illustrativt exempel pa hur
natverken presterar battre an addback dér
de ar trdnade men sdmre annars dr forma-
gan att klassificera antalet y-fotoner. I figur
5.5 visas hur natverken och addback avgor
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korrekt antal fotoner i en handelse. Observe-
ra att bada metoder utnyttjar toleransvill-
koren fran avsnitt 4.2 ekvation (4.5). An-
talet fotoner som addback kan rekonstruera
beror pa antalet kristaller i detektorn till
skillnad fran nétverken som inte kan rekon-
struera fler &n tre fotoner pa grund av sin
design. Detta ger natverken ett onaturligt
stort Overtag i vissa fall.

% - FCN

0.55 \\ —I— ResNeXt
_ \\\\ -¥- ONN
> 001 ' «+e= addback
E .
045

040+ == S —

10° 107

Hindelser i traningsdatan

Figur 5.4: Prestanda for de tre basta nat-
verken av respektive typ for olika tranings-
dataméangder. Notera den logaritmiska ska-
lan for antalet handelser.

3 1.01 &c===== -k\\ —e— Addback
gb Sa -+- CNN
208
8
=
=06
A
=
< 4
= 0.4
S
=02
=]
N,
0.0

Antalet y-fotoner

Figur 5.5: Formaga att klassificera korrekt
antal y-fotoner i en hdndelse for addback och
CNN. De andra nétverken har i stort satt
identiska kurvor. Notera att vara néatverk
inte kan klassificera fler én tre fotoner.



5. Resultat och diskussion

5.2.2 Antalet aktiverade
kristaller paverkar
rekonstruktionen

Indatan ar relativt gles, i genomsnitt akti-
verar en y-foton en till tre kristaller (se figur
4.1 1 avsnitt 4.1). Om en foton deponerar all
sin energi i en enda kristall kommer CNN
och addback ge ungefar samma resultat och
nar fler kristaller aktiveras presterar CNN
battre an addback, se figur 5.6.

2.5
—e— Addback
—e— CNN
2.0
2 151
Z
o 1.01
0.51
2 4 6 8 10

Antalet aktiverade kristaller N

Figur 5.6: Formaga hos nétverken och add-
back att rekonstruera handelser med en -
foton dar olika antal kristaller aktiverats av
fotonen.

5.3 Slutsats

Till skillnad fran tidigare arbeten [2-4] har
vi lyckats trana ANN till att prestera batt-
re an addback i intervallet 0,1 < £, <
10 MeV for maximalt tre ~-fotoner, utvar-
derat med ett medelabsolutfel per simu-
lerad foton, E;. Alla natverk som stude-

rats, FCN, ResNeXt och CNN har preste-
rat battre an addback, dir CNN presterar
bést Gverlag med L] = 0,384(1) MeV foljt
av ResNext, £ = 0,395(2) MeV, och FCN,
L} =0,399(1) MeV. Prestandan for addback
ar £ = 0,503(1) MeV. ResNext presterar
béattre for traning med farre héndelser an
ovriga natverk.

For energier och antal fotoner som neu-
ronnéten inte ar tranade pa presterar add-
back dock fortfarande béttre &n neuronna-
ten. Detta ar i sig varken forvanande eller
problematiskt eftersom nétverken inte re-
konstruerar nagot de aldrig sett. Darfér bor
de exponeras for storre energiintervall och
fler antal fotoner. Tidigare arbeten [2, 4]
har haft forhoppningen att prestandan pa
0,1 — 10 MeV da forblir densamma, men vi
har funnit att detta inte ér fallet. Speciellt
leder det faktum att nétverken inte rekon-
struerar fotoner hdgre &n 10 MeV till att de
har okad prestanda under den energin. Nat-
verkens oférmaga att detektera fler &n tre
fotoner leder mojligtvis till liknande effek-
ter. Addback har inte samma begransning-
ar som nétverken och kanske skulle tillamp-
ningen av sadana paverka algoritmen posi-
tivt.

Fler undersékningar av natverkens genera-
litet jamfort med addback kravs for att ve-
ta om natverken dr en lamplig metod for
detektorrekonstruktion i verkligheten, &ven
om natverken presterar avsevart battre an
addback for de fall vi har studerat.
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Utvecklingsmojligheter och
sammanfattning

Projektet har syftat till att forbattra tidigare gruppers artificiella neuronnét [2-4] och un-
dersoka hur traningsforfarandet paverkar resultaten. Vi diskuterar hér framtida utveck-
lingar som kan goras for att forbéttra neuronnéten och ger slutligen en sammanfattning

av rapporten.

6.1 Undersokning av den
genererade datan

Det vore intressant att trana, optimera och
utvirdera natverk skapade for att vara mer
generella genom att anvianda data med ett
storre energiintervall och ett hogre antal -
fotoner. Vi trdnade och optimerade enbart
for 0 < E, < 10MeV och fick dar myc-
ket goda resultat. Kanske skulle ett liknan-
de forfarande for sadan data ocksa leda till
niatverk som &r béttre an addback pa att re-
konstruera energier upp till energinivaer och
fotonmultipliciteter som bortom rimligt tvi-
vel kan komma fran de karnreaktioner som
studeras med var detektor.

Vidare vore det intressant att jamfora vara
natverk med natverk trdnade pa data som
inte enbart ar likformigt fordelad. Som in-
datan genereras i ggland ar y-energin och
multipliciteten likformigt fordelad och rikt-
ningen isotrop. Det ar mojligt att data dér
fotonernas energi och multiplicitet &r loga-
ritmiskt fordelade mellan noll och mycket
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hoga energier och multipliciteter kan pro-
ducera ett natverk med hogre generalitet.
Det vore dven onskvart att studera hur nat-
verken presterar pa data som ar relativis-
tiskt korrigerad till stralen masscentrumsy-
stem.

6.2 Andra
kostnadsfunktioner

Den kostnadsfunktion som anvints i detta
projekt var £'. T avsnitt 4.5 diskuterades
bland annat andra kostnadsfunktioner, en
som visade sig vara simre, £2, men dven en
som inte studerats lika noggrant, Li,s. Me-
dellogfelet (Lyog) verkar till och med vara
béattre &n £' men hann inte studeras lika
mycket. For denna kostnadsfunktion verkar
det vara mojligt att vikta kostnaden istéllet
for datan. Kostnadsfunktionen straffar nét-
verket mer for sma fel an for stora, vilket
skulle innebéara en eventuell forbattring for
rekonstruktionen av laga energier.
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6.3 Kombination av ResNeXt
och CNN — en mojlig
forbattring

I tidigare arbeten var FCN de mest fram-
gangsrika nétverken. I detta projekt har
vi lyckats trdna bade ResNeXt och CNN
till att prestera béattre an FCN. ResNeXt-
natverken och de faltande nétverken ar val-
digt spannande da vi &nnu inte har spen-
derat lika mycket tid pa att optimera des-
sa jamfort med FCN. Ytterligare intressan-
ta aspekter ar hur dessa tva néatverk skulle
interagera med varandra.

De faltande néatverken som trénats i det-
ta arbete har avslutas med fullt koppla-
de lager. Nagot som kan vara vart att vi-
dare undersoka dr hur natverken beter sig
om ett ResNeXt-natverk anvinds i slutet av
CNN. For ResNeXt-neuronnédten anvinds
fullt kopplade lager och dven dar hade man
kunnat testa byta ut fullt kopplade mot
faltande, alltsa en oOvergripande ResNeXt-
struktur med faltande lager.

6.4 Djupgadende studier
av ResNeXt och CNN

Nagot som inte heller fokuserats sarskilt pa
ar sjalva strukturen i CNN och ResNeXt.
Till exempel har vi inte gjort en djupgaen-
de undersokning av hur antalet lager som
hoppas 6ver i ResNeXt paverkar traningen,
eller av olika kombinationer av lager-hopp
som kan goras. CNN har inte heller optime-
rats lika noggrant som FCN, anda ger de
faltande natverken valdigt laga fel.

6.5 Andra typer av
optimerare

Manga avgransningar har genom aren be-
hovt goras for detta arbete. Hur datan ge-

nereras, om den ar verklighetstrogen eller
inte och dven valet av optimerare for de ar-
tificiella neuronnaten. I [19] visas grafer dver
hur olika optimerare paverkar tréanings- och
evalueringsfelen pa bland annat CNN och
ResNet (ytterligare en typ av residualnét-
verk likt ResNeXt). Aven om Adam verkar
optimera bra finns det andra typer av op-
timerare som kan vara annu béttre, t.ex.
NAdam, Nesterov och RMSProp [19].

6.6 Hur paverkar finare
segmentering addback
och neuronniten?

Kristallbollen har 162 kristaller som detek-
terar energier. Addback har under en lang
tid fungerat véaldigt bra for just denna typ
av detektorer medan neuronnaten inte rik-
tigt natt samma niva forrdn nu. En fraga
som kan stéllas ar hur addback och neu-
ronnéten skulle prestera om antalet kristal-
ler 6kade, dvs. om segmenteringen av de-
tektorn blev finare? Var skulle gransen ga
dar addback inte kan konkurrera med neu-
ronnaten langre? Att undersoka detta skulle
ocksa Oppna upp till att studera grafneu-
ronnédt mer, da de antas prestera battre pa
en detektor med hogre geometrisk upplos-
ning.

6.7 Grafneuronnat for
detektorrekonstruktion

I detta arbete har som sagt endast FCN,
CNN och ResNeXt-natverk studerats men
det finns sjalvklart ménga andra typer av
neuronnit. Tidigare ar [2] har grafneuron-
nét (Graph Neural Networks, GNN) under-
sOkts men inte gett nagot speciellt bra re-
sultat. A andra sidan presterade inte deras
andra natverk pa samma niva som vara och
grafneuronniten kanske har samma poten-
tial. Halldestam m.fl. namner att det kan
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vara intressant att se hur GNN presterar om
antalet indatavardena okar. I fallet dar kri-
stallbollen skulle bestd av fler kristaller tros
GNN kunna ha en fordel i kombination med
FCN da det kan innebéra firre traningsbara
parametrar [2].

6.8 Hardvara och sammanlagd
traningstid

Majoriteten av traningen av neuronnéten
har genomforts pa superdatorn Alvis vid
C3SE (Chalmers Centre for Computatio-
nal Science and Engineering), genom SNIC
(The Swedish National Infrastructure for
Computing), under projektnamnet SNIC
2022/5-74. Ungefar 13000 GPU-timmar har
anvants under projektet och de GPU:er som
anvants ar framforallt NVIDIA A40 och
NVIDIA A100.

6.9 Sammanfattning

Vi har undersokt flera olika typer av neu-
ronnédt och tagit fram ett prestandamatt,
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L}, for att kunna jamfora dem med varand-
ra och med addback. hur olika tréningspa-
rametrar paverkar resultaten har ocksa stu-
derats, for att maximera nétverkens mojlig-
heter att lyckas. For forsta gangen har neu-
tronnét presterat battre dn addback for re-
konstruktion av y-fotoner med energier i de
intervall som natverken tranades pa (0,1 <
E., < 10). Av de nétverken som vi har stu-
derat presterade CNN allra béast. For andra
energiintervall har addback fortfarande ett
overtag aven om alla vara neuronnat i helhet
presterar mycket béattre dn tidigare arbeten
[2-4]. Flera parametrar hos neuronnéten har
studerats, generellt sett presterar neuronnéa-
ten som &r trédnade pa storre dataméngder
béttre men fler traningsbara parametrar in-
nebéar inte nodvéandigtvis ett battre natverk.
Olika versioner av addback har analyserats
for att kunna jamfoéra den version som bast
rekonstruerar ~y-fotoner med neuronnéten.
Flera utvecklingsméjligheter inom omradet
finns, bland annat djupgaende studier av
faltande neuronnét och ResNeXt.
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A

Traningstider

A.1 Traningstider

Figurerna A.1-A.7 visar traningstider for olika natverk som funktion av nagra relevanta
parametrar. Notera att ju fler grupper i ResNeXt desto langre tid tar traningen medan
ju fler block i CNN desto mindre tid tar traningen. I figur A.5 syns det att ResNeXt
ocksa har lingre traningstider &n FCN. Alla traningar som visas har har anvant en A100
NVIDIA Tensor Core GPU och en dataméngd pa ~ 5 - 10° héindelser (ungefir 6 GB av
komprimerade data)
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Figur A.1: Visar traningstiden for motsva-

rande graf i metodutvecklingen, figur 4.15  Figur A.2: Visar traningstiden for motsva-

rande graf i metodutvecklingen, figur 4.17.
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A. Traningstider
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Figur A.3: Visar trianingstiden for motsva-

Bredd

rande graf i metodutvecklingen, figur 4.18.
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Figur A.4: Visar traningstiden foér motsva-
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rande graf i metodutvecklingen, figur 4.19.
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Figur A.5: Visar trianingstiden for motsva-
rande graf i metodutvecklingen, figur 4.20.
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Figur A.6: Traningstiden for ResNeXt-
natverken i figur 4.21.
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Figur A.7: Visar tréaningstiden for de fal-
tande natverken for olika packetstorlekar.
Notera att CNN prestarar bast for laga pac-
ketstorlekar, visar i figut 4.21.
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