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Классификация ядер ПКИ по параметрам
пространственно-временного распределения
черенковского света ШАЛ с использованием
нейронных сетей класса многослойного перцептрона

Проведён анализ возможности классификации первичных ядер КЛ по 12-ти параметрам пространственно-
временного распределения черенковского света ШАЛ. Для этого, в отличие от обычных методик, основанных
на методе наименьших квадратов, использовалась классификация методом многослойного перцептрона — ней-
ронными сетями прямого распространения. Данный подход позволил провести хорошую классификацию для
пятикомпонентной модели ПКИ. В частности, даже для ядер He вероятность правильной классификации соста-
вила больше 50%, а для ядер Fe вероятность правильной классификации вблизи оси ливня составила � 90%.

1. Введение

Одной из актуальных задач астрофизики сверх-
высокой энергий является определение химиче-
ского состава первичного космического излуче-
ния (ПКИ). Для этой цели используются экспе-
риментальные установки наземного базирования.
Такие установки, как правило, включают в себя
атмосферные черенковские телескопы, регистри-
рующие черенковское излучение широкого атмо-
сферного ливня (ШАЛ), образованного первич-
ной частицей, вошедшей в атмосферу Земли. Пе-
ред экспериментаторами стоит задача определить
параметры первичной частицы (тип, энергия, на-
правление прихода и др.) по зарегистрирован-
ной информации. Для этого можно использовать
пространственное (см., например [1]), временное
(см., например [2, 3]), двумерное (угловое) (см.,
например [4]) распределение черенковского све-
та, глубину максимума ливня Xmax (см., напри-
мер [5–8]).

Для решения поставленной нами задачи будем
использовать параметры нормированного времен-
ного распределения [9, 10]. На рис. 1 показа-
ны основные параметры, описывающие времен-
ной импульс: τd — время задержки, τmax — время
прихода максимального количества фотонов, τ10

— время прихода 10% фотонов, τ50 — время при-
хода 50% фотонов, τ90 — время прихода 90% фо-
тонов, τ1/2 — время, соответствующее полуши-
рине импульса, τr — время нарастания фронта,
τf — время спада фронта, τ90r — время прихода
90% фотонов после максимума (во время спада
импульса), τ50r — время прихода 50% фотонов
после максимума, τ10r — время прихода 10% фо-
тонов после максимума, τwidth — ширина импуль-
са.

Для разных типов первичных ядер значения
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Рис. 1. Параметры нормированного временного
распределения черенковских фотонов ШАЛ

этих параметров различны. Ранее (в [9,10]) было
показано, что эти отличия можно использовать
для режекции (или подавления) одного из типов
ядер, однако, из-за больших среднеквадратичных
отклонений параметров, классификация на осно-
ве критерия χ2 представляется затруднительной.

Для распознавания первичных ядер ШАЛ
обычно используют эвристические методы, в
основе которых лежит метод наименьших квад-
ратов. Но из-за больших флуктуаций временного
распределения черенковского света все эти мето-
ды малоэффективны. В таких ситуациях хорошо
работают алгоритмы, основанные на методах се-
лекции, эволюции, нейронных сетей.
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Таблица 1
Результаты тестирования обученных нейронных сетей

Расстояния
до оси, м

Pp, % PHe, % PO, % PSi, % PFe, %

0 55,5 53 44,1 55,4 92,6
25 51,1 48,4 42,8 60,9 92,8
50 44,1 46,9 44,6 59,6 93,3
75 48,4 48,4 50,7 63,4 92,3

100 46,1 49,5 48,9 57,1 88,5
125 43,3 45,3 43,8 45,6 84,9
150 32,9 39,6 39,3 42 74,4
175 33,3 38,4 33,3 36,5 62,3
200 31,1 36,1 34 34,2 58,5
225 39,4 32,6 33,3 31 46,4
250 43 34,1 31,9 32,3 39,3

2. Классификация ядер

Для реализации поставленной задачи мы оста-
новились на одном из методов нейронных се-
тей. Главное отличие и преимущество нейросе-
тей перед классическими средствами прогнози-
рования и классификации заключается в их спо-
собности к самообучению, самоорганизации, са-
моадаптации с целью улучшения качества функ-
ционирования. Известно, что многослойная ней-
росеть прямого распространения очень хорошо
справляется с задачами классификации, более
того, многослойный перцептрон с сигмоидными
решающими функциями способен аппроксимиро-
вать любую функциональную зависимость. Одна-
ко, априорно не известно ни нужное число слоев,
ни нужное количество нейронов в каждом слое.

Для выполнения работы использовался мене-
джер обучаемых искусственных нейронных сетей
NeuroPro 0.25.

Сначала мы выбрали следующую модель мно-
гослойного перцептрона: во входном слое — 12
нейронов (по числу параметров), в выходном —
5 (по числу типов первичных ядер) и 3 скрытых
слоя по 100 нейронов. Веса бинаризованных си-
напсов могут принимать значения ±1.

Для обучения нейросети был подготовлен
файл, содержащий записи для всех типов ядер
по 200 событий, каждая запись состоит из 12
пространственно-временных параметров, описан-
ных выше, и целого числа (1 ÷ 5), соответствую-
щего типу частицы. Пространственно-временные
распределения черенковского света были полу-
чены путем моделирования ШАЛ программно-
вычислительным комплексом «Алтай» [11]. Были
смоделированы вертикальные ШАЛ для первич-
ных протонов и ядер Нe, O, Si, Fe в диапазоне
энергий 1÷ 5 ТэВ. Энергии брались фиксирован-

ные, с таким расчётом, чтобы количество фото-
электронов для одного события было в среднем
одинаково. Время отсчитывалось с момента при-
хода ультрарелятивистких электронов на уровень
наблюдения. Для каждого типа ядра было смоде-
лировано 1000 событий. Подробнее о моделиро-
вании данных см. [9, 10].

Количество обученных нейронных сетей 11:
для каждой нейронной сети пространственно-
временные параметры брались с учетом рассто-
яния от оси ливня. Первая нейронная сеть —
соответствующая точке пересечения оси ливня с
плоскостью наблюдения, вторая — для расстоя-
ния 25 м от оси ливня, третья — для расстояния
50 м от оси ливня и т. д. (расстояние от оси лив-
ня для каждой последующей сети увеличивается
на 25 м).

Выбранная архитектура сети позволила обу-
чить нейронную сеть с точностью 100% (количе-
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Рис. 2. Зависимости вероятностей правильной
классификации ядер ПКИ от расстояния до оси
ливня
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Рис. 3. Вероятность правильной классификации ядра Fe нейронными сетями, обученными разными
алгоритмами оптимизации

ство правильно решенных примеров обучающей
выборки 1000 из 1000). После обучения каждая
сеть была протестирована. Для тестирования ис-
пользовались все (1000 для каждого типа) собы-
тия. Полученные результаты приведены в табл. 1
и на рис. 2.

Здесь Pp — вероятность правильной классифи-
кации первичногого протона, PHe — вероятность
правильной классификации ядра гелия, PO — ве-
роятность правильной классификации ядра кис-
лорода, PSi — вероятность правильной классифи-
кации ядра кремния, PFe — вероятность правиль-
ной классификации ядра железа.

Из полученных результатов видно, что при
увеличении расстояния от оси ливня вероят-
ность правильного определения первичной ча-
стицы, уменьшается. Для ядер кремния вероят-
ность правильной классификации на расстояниях
� 100м до оси ливня несколько выше (≈ 60%)
чем для более легких ядер. Для ядер железа
вероятность правильной классификации гораздо
выше, чем для других ядер на любом расстоя-
нии до оси ливня, а на расстояниях � 100м —
PFe ≈ 90%.

3. Оптимизация нейросети

Эти результаты были получены при обучении
нейронных сетей методом сопряженных градиен-
тов. Мы изучили эффективность остальных ал-
горитмов обучения (градиентный спуск, модифи-

цированный ParTan, квазиньютоновский BFGS-
метод). Вычисления проводились по той же схе-
ме, но для тестирования использовали данные
только для ядра железа. Результаты тестирова-
ния нейронной сети, обученной с помощью раз-
ных алгоритмов оптимизации, представлены на
рис. 3.

Исходя из полученных результатов можно ска-
зать, что наиболее оптимальным методом обуче-
ния нейронной сети является алгоритм сопряжен-
ных градиентов.

Для оптимизации архитектуры сети мы рас-
смотрели варианты с разным количеством скры-
тых слоёв. Результаты были получены тестирова-
нием нейронных сетей также для ядра железа на
расстоянии 125 м от оси ливня. Обучение произ-
водилось методом сопряжённых градиентов. Ре-
зультаты приведены на рис. 4.

Как видно, эффективность распознавания се-
ти с двумя скрытыми слоями намного выше, чем
с одним. При дальнейшем увеличении слоёв ве-
роятность повышается, но не так существенно
и затем уходит в насыщение. При числе скры-
тых слоёв равном 6 наблюдается локальный ми-
нимум, который можно объяснить «переобучени-
ем» сети. Таким образом, наиболее оптимальное
количество скрытых слоёв — пять. Дальнейшее
увеличение числа слоёв не приведёт к существен-
ному улучшению качества сети, однако время на
обучение сети намного возрастёт.
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Рис. 4. Зависимость вероятности правильной классификации ядер Fe от количества скрытых слоёв
в нейросети

4. Заключение

Таким образом, мы показали возможность ис-
пользования для классификации типа первичной
частицы параметров временных импульсов черен-
ковского света ШАЛ, инициированных разными
типами ядер. В отличие от предыдущих резуль-
татов [9,10], данная методика, основанная на ме-
тоде классификации нейронными сетями, позво-
ляет проводить не только режекцию, но и клас-
сификацию типа первичного ядра с высокой эф-

фективностью.
Для сети прямого распространения была рас-

считана оптимальная архитектура: 5 скрытых
слоёв по 100 нейронов, веса синапсов ±1, опти-
мизация сети — методом сопряжённых градиен-
тов.

Классификация таким перцептроном позволяет
на 90% правильно идентифицировать ядра Fe на
расстоянии � 100м, другие ядра распознаются
несколько хуже.
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