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Ãëèáîêi çãîðòêîâi íåéðîííi ìåðåæi (CNN, ÇÍÍ) ïðîäåìîíñòðóâàëè âèñîêó åôåêòèâíiñòü äëÿ
àíàëiçó äàíèõ ó áàãàòüîõ ãàëóçÿõ ôiçè÷íèõ äîñëiäæåíü. Ó ôiçèöi åëåìåíòàðíèõ ÷àñòèíîê òà âè-
ñîêèõ åíåð ié îäíi¹þ iç çàäà÷ äëÿ ðîçâ'ÿçàííÿ ¹ àíàëiç òðåêiâ ÷àñòèíîê, îòðèìàíèõ ó òðåêîâèõ
äåòåêòîðàõ, ÿê-îò ÷àñîïðî¹êöiéíi êàìåðè íà çðiäæåíîìó àðãîíi (àíãë. LArTPC).
Îñêiëüêè íà äåòåêòîðè íåéòðèííèõ åêñïåðèìåíòiâ íàêëàäåíî âèìîãó ìàñøòàáîâàíîñòi, âîíà

âèñóâà¹òüñÿ é ùîäî ðåàëiçàöié ìîäåëåé CNN. Ìàñøòàáîâàíiñòü äëÿ îáðîáêè äàíèõ LArTPC
äîñÿãà¹òüñÿ âíàñëiäîê ðîçðiäæåíîñòi äàíèõ, ÿêi ìàþòü âèãëÿä òîíêèõ òðà¹êòîðié. Äëÿ îáðîáêè
ðîçðiäæåíèõ äàíèõ çàïðîïîíîâàíî ïðîñòîðîâî ðîçðiäæåíi çãîðòêîâi íåéðîííi ìåðåæi.
Ó ñòàòòi ïîäàíî ðåçóëüòàòè ñåìàíòè÷íî¨ ñå ìåíòàöi¨ çìîäåëüîâàíèõ LArTPC-äàíèõ PI-

LArNET ç âèêîðèñòàííÿì ïðîñòîðîâî ðîçðiäæåíèõ àðõiòåêòóð òà ïðîòåñòîâàíi ðiçíi ìîäèôi-
êàöi¨ êëàñè÷íî¨ àðõiòåêòóðè U-Net: Attention U-ResNet, U-ResNet3+, U-ResNet iç äîäàòêîâèì
deep-áëîêîì, à òàêîæ ôóíêöié óòðàò: focal loss, balanced cross-entropy äëÿ ïiäâèùåííÿ òî÷íî-
ñòi iäåíòèôiêàöi¨ ìiøåëü-åëåêòðîíiâ. Íàéêðàùi ðåçóëüòàòè áóëè îòðèìàíi äëÿ balanced cross-
entropy. Ïîäàëüøå ïîëiïøåííÿ ìîæëèâå çàâäÿêè êîìáiíóâàííþ äåêiëüêîõ ìåòîäiâ.
Êëþ÷îâi ñëîâà: íåéòðèíî, êëàñèôiêàöiÿ, íåéðîííi ìåðåæi, ìàøèííå íàâ÷àííÿ.
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I. ÂÑÒÓÏ

Ó öié ñòàòòi íàâåäåíî ðåçóëüòàòè àäàïòàöi¨ òà çà-
ñòîñóâàííÿ ìîäåëåé íåéðîííèõ ìåðåæ, ùî ïðîäåìîí-
ñòðóâàëè ñâîþ åôåêòèâíiñòü ó çàäà÷àõ êîìï'þòåðíîãî
áà÷åííÿ, äî äàíèõ, îòðèìàíèõ ç âiäîìèõ ó ôiçèöi
íåéòðèíî, äåòåêòîðiâ LArTPC (Liquid Argon Time
Projection Chambers) [1].

LArTPC � òèï òðåêîâèõ äåòåêòîðiâ, ùî äà¹ çìî-
ãó îòðèìàòè 2D- àáî 3D-çîáðàæåííÿ òðåêiâ ÷àñòè-
íîê iç íàäçâè÷àéíî âèñîêîþ ðîçäiëüíîþ çäàòíiñòþ
(≈ìì/ïiêñåëü). Îñêiëüêè íåéòðèíî � ÷àñòèíêà ç íàé-
áiëüøîþ ïðîíèêíîþ çäàòíiñòþ â ñòàíäàðòíié ìîäå-
ëi, íåéòðèííi äåòåêòîðè ìàþòü íàäçâè÷àéíî âåëèêèé
àêòèâíèé îá'¹ì. Âiäîìi ñó÷àñíi íåéòðèííi åêñïåðè-
ìåíòè, ÿê-îò: MicroBooNE [2], SBND [3], ICARUS [4],
DUNE [5] � ìàþòü àêòèâíi îá'¹ìè ìàñîþ 90, 112, 600,
òà 40 000 òîíí âiäïîâiäíî.

Äîñëiäæåííÿ òðåêiâ ÷àñòèíîê (ïðîòîíiâ, ìþîíiâ,
åëåêòðîíiâ, ìåçîíiâ), ùî ¹ ïðîäóêòàìè ðåàêöié íåé-
òðèíî ç àòîìàìè àðãîíó, äàþòü çìîãó îòðèìàòè äî-
êëàäíó é ïîâíó êàðòèíó âçà¹ìîäi¨ òà âèçíà÷èòè àðî-
ìàò é åíåð iþ íåéòðèíî. Àâòîðè ñòàòòi [6] ðîçðîáè-
ëè ïîñëiäîâíiñòü àë îðèòìiâ ðåêîíñòðóþâàííÿ ôiçè-
÷íèõ ïîäié óñåðåäèíi LArTCP ìåòîäàìè ìàøèííîãî
íàâ÷àííÿ. Ïåðøîþ ëàíêîþ â ðåêîíñòðóþâàííi ïîäié
íåéòðèíî ¹ ñåìàíòè÷íà ñå ìåíòàöiÿ � êëàñèôiêàöiÿ
ïiêñåëiâ ñòîñîâíî íàëåæíîñòi äî òðà¹êòîði¨ ïåâíîãî
êëàñó ÷àñòèíîê.

Çîáðàæåííÿ âåëèêèõ LArTPC-äåòåêòîðiâ ìàþòü
ðîçìið 106�109 ïiêñåëiâ (çîáðàæåííÿ ç äåòåêòîðà Mi-
croBooNE � 80 ìåãàïiêñåëiâ). Òðà¹êòîði¨, ùî óòâîðåíi
âíàñëiäîê éîíiçàöi¨ i ìàþòü ïîïåðå÷íi ðîçìiðè â äå-

êiëüêà ïiêñåëiâ, ¹ òîíêèìè òà íåïåðåðâíèìè. Çà âå-
ëèêèõ ðîçìiðiâ ñàìîãî çîáðàæåííÿ òðà¹êòîði¨ òîíêi,
à òîìó çàéìàþòü ìàëèé îá'¹ì. Ó ïiäñóìêó LArTPC-
çîáðàæåííÿ ¹ ðîçðiäæåíèìè. Âîäíî÷àñ ñàìi òðåêè íå-
ïåðåðâíi, òîáòî öi çîáðàæåííÿ õàðàêòåðèçóþòüñÿ ëî-
êàëüíî âèñîêîþ ùiëüíiñòþ àêòèâíèõ ïiêñåëiâ.
Öi õàðàêòåðèñòèêè ïðèçâîäÿòü äî òîãî, ùî ìàòðè-

÷íà àë åáðà, ÿêó âèêîðèñòîâóþòü òðàäèöiéíi çãîðòêî-
âi íåéðîííi ìåðåæi (CNN), ¹ îá÷èñëþâàëüíî íååôå-
êòèâíîþ äëÿ LArTPC-çîáðàæåíü, ùî ïåðåâàæíî çà-
ïîâíåíi íóëüîâèìè çíà÷åííÿìè.
Ïîñòà¹ ïèòàííÿ: ÿê åôåêòèâíî, ç ïîãëÿäó ðîçìiùå-

ííÿ äàíèõ ó ïàì'ÿòi, ïîäàòè ðîçðiäæåíi äàíi òà ÿê ïî-
áóäóâàòè äëÿ íèõ åôåêòèâíó ìàòðè÷íó àë åáðó çãîð-
òîê? Äëÿ ïðåäñòàâëåííÿ äàíèõ LArTPC äîöiëüíî âè-
êîðèñòàòè îñîáëèâèé òèï äàíèõ � ðîçðiäæåíi òåíçîðè
(àíãë. sparse tensors) [7], à äëÿ îïåðàöié çãîðòêè, çà-
ìiñòü êëàñè÷íî¨ îïåðàöi¨ çãîðòêè (convolution), � ðîç-
ðiäæåíi çãîðòêè (àíãë. sparse convolution) [8]. Ìè íà-
çèâàòèìåìî òàêi íåéðîííi ìåðåæi çi çãîðòêîâèìè øà-
ðàìè, ùî ïðèéìàþòü ÿê âõiäíi äàíi ðîçðiäæåíi òåíçî-
ðè, ïðîñòîðî ðîçðiäæåíèìè çãîðòêîâèìè ìåðåæàìè.
Àâòîðè ïóáëiêàöi¨ [10] âèêîðèñòàëè ðîçðiäæåíó àð-

õiòåêòóðó U-ResNet äëÿ 2D- òà 3D-ñåìàíòè÷íî¨ ñå-
 ìåíòàöi¨ çìîäåëüîâàíèõ äàíèõ PILArNET [11]. Ó ðî-
áîòàõ [12�14] ¨¨ çàñòîñîâóþòü ïiä ÷àñ ðåêîíñòðóþâàí-
íÿ âçà¹ìîäi¨ íåéòðèíî.
Ó öié ïðàöi ìè ïîñòàâèëè çà ìåòó ðåàëiçóâàòè çà-

äà÷ó 3D-ñåìàíòè÷íî¨ ñå ìåíòàöi¨ äàíèõ PILArNET òà
ïðîòåñòóâàëè ðiçíi ìîäèôiêàöi¨ ïîïåðåäíüî¨ àðõiòå-
êòóðè [10] äëÿ ïîëiïøåííÿ òî÷íîñòi ñå ìåíòàöi¨ òðå-
êiâ çàðÿäæåíèõ ÷àñòèíîê, çîêðåìà òðåêiâ ìiøåëü-
åëåêòðîíiâ [25] (ìiøåëü-åëåêòðîí � åëåêòðîí, ùî
óòâîðþ¹òüñÿ ïiä ÷àñ ðîçïàäó ìþîíà â ñòàíi ñïîêîþ).
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II. ÍÀÁIÐ ÄÀÍÈÕ PILARNET

Íàáið äàíèõ PILArNET [11] îòðèìàíèé ìîäåëþâà-
ííÿì ìåòîäîì Ìîíòå Êàðëî ç äîïîìîãîþ Geant4 [15]
òà LArSoft [16] òà ìiñòèòü ïî 100 000 çîáðàæåíü ðîç-
ìiðàìè 192, 512, 768 ïiêñåëiâ. Ëiíiéíi ðîçìiðè ïiêñåëÿ
ñòàíîâëÿòü 3 ìì. Óñüîãî 300 000 çîáðàæåíü ïðåäñòàâ-
ëèõ 2D òà 3D-åêçåìïëÿðàìè.

Íàáið äàíèõ PILArNET [11], îòðèìàíèé ìîäåëþâà-
ííÿì ìåòîäîì Ìîíòå Êàðëî çà äîïîìîãîþ Geant4 [15]
òà LArSoft [16], ìiñòèòü ïî 100 000 çîáðàæåíü ðîçìi-
ðàìè 192, 512, 768 ïiêñåëiâ. Ëiíiéíi ðîçìiðè ïiêñåëÿ
ñòàíîâëÿòü 3 ìì. Óñüîãî 300 000 çîáðàæåíü, ðåïðåçåí-
òîâàíèõ 2D- òà 3D-åêçåìïëÿðàìè.

Ìîäåëþâàëè äàíi â òðè åòàïè:

1. Ìîäåëþâàííÿ  åíåðàòîðà ïîäi¨.

Äëÿ  åíåðàöi¨ êîæíî¨ ïîäi¨ âèêîðèñòîâóâàëè äâà òè-
ïè  åíåðàòîðiâ ïåðâèííèõ ÷àñòèíîê:

(i) MultiPartVertex : âiä 1 äî 6 ïåðâèííèõ ÷àñòèíîê,
âêëþ÷íî ç åëåêòðîíàìè, ãàììà-ïðîìåíÿìè, ìþîíàìè,
àíòèìþîíàìè, çàðÿäæåíèìè ïiîíàìè òà ïðîòîíàìè,
ùî âèõîäÿòü ç îäíi¹¨ âåðøèíè.

(ii) MultiPartRain: äåêiëüêà âåðøèí ç içîëüîâàíè-
ìè ïåðâèííèìè ÷àñòèíêàìè: åëåêòðîí, ìþîí, àíòèìþ-
îí àáî ïðîòîí. Äåñÿòü òàêèõ ÷àñòèíîê  åíåðóþòüñÿ â
áiëüøîìó îá'¹ìi, i çàïèñó¹òüñÿ îáðiçàíèé 3D-îá'¹ì.
2. Ìîäåëþâàííÿ âçà¹ìîäi¨ ÷àñòèíîê iç ñåðåäîâèùåì

äåòåêòîðà.
Ïîäàëüøà âçà¹ìîäiÿ ÷àñòèíîê iç ñåðåäîâèùåì ïå-

ðåäáà÷à¹ ÿê ðîçñiþâàííÿ åíåð i¨ â ñåðåäîâèùi, òàê
i âòîðèííi âçà¹ìîäi¨ âíàñëiäîê  åíåðàöi¨ âòîðèííèõ
÷àñòèíîê. Öi ïðîöåñè çìîäåëüîâàíi çà äîïîìîãîþ
Geant4. Âîäíî÷àñ ñåðåäîâèùå âîêñåëiçóâàëîñÿ â êó-
ái÷íi 3D-êîìiðêè îäíàêîâèõ ëiíiéíèõ ðîçìiðiâ 3 ìì, à
ïîãëèíåíà ñåðåäîâèùåì åíåð iÿ ðîçïîäiëåíà ïî îêðå-
ìèõ âîêñåëÿõ.
3. Ïðîñòîðîâå ðîçìèòòÿ åíåð i¨ äëÿ iìiòàöi¨ äèôóçi¨

åëåêòðîíiâ.
Ïðîöåñè äðåéôó åëåêòðîíiâ òà ôîðìóâàííÿ ñè íà-

ëó ç÷èòóâàëüíîþ åëåêòðîíiêîþ íå ìîäåëþâàëè. Íà-
òîìiñòü, äëÿ iìiòàöi¨ äèôóçi¨ ïîãëèíóòà ñåðåäîâèùåì
åíåð iÿ áóëà ïåðåðîçïîäiëåíà ìiæ ñóñiäíiìè ïiêñåëÿìè
âçäîâæ òðà¹êòîði¨ çà íîðìàëüíèì ðîçïîäiëîì (σ = 1
ìì) (äèâ. äåòàëi ó [11]). Öå äà¹ çìîãó íàáëèæåíî âiä-
òâîðþâàòè ðîçäiëüíó çäàòíiñòü ñïðàâæíüîãî äåòåêòî-
ðà.

Ðèñ. 1. Çìîäåëüîâàíà ïîäiÿ LArTPC. Çëiâà � ðîçáèòà ïî êóái÷íèõ êîìiðêàõ ïîãëèíóòà çðiäæåíèì àðãîíîì åíåð iÿ
çàðÿäæåíèõ ÷àñòèíîê. Êîëüîðîì ïîçíà÷åíà åíåð åòè÷íà øêàëà. Ñïðàâà � ðîçìi÷åíå çîáðàæåííÿ, íà ÿêîìó îêðåìîìó

ïiêñåëþ âiäïîâiäà¹ 1 iç 5 êîëüîðiâ äëÿ êîæíîãî ç 5 êëàñiâ [10]
Fig. 1. Simulated LArTPC event. Left: energy deposition recorded per cubical cells. The color represents the energy scale.

Right: pixels are categorized into 5 colors which represent 5 particle types [10]

Ç åíåðîâàíi äàíi ïðèçíà÷åíi äëÿ çàäà÷i ìàøèííî-
ãî íàâ÷àííÿ ç �ó÷èòåëåì� (àíãë. Supervised machi-
ne learning [17]). Çîêðåìà, äëÿ íàâ÷àííÿ çàäà÷i 3D-
ñåìàíòè÷íî¨ ñå ìåíòàöi¨ LArTPC-çîáðàæåíü ó PI-
LArNET óñiì íåíóëüîâèì ïiêñåëÿì êîæíîãî çîáðàæå-
ííÿ ïîñòàâëåíî ó âiäïîâiäíiñòü ìiòêó, ùî âiäïîâiäà¹
îäíîìó ç ï'ÿòè êëàñiâ:

1. Ïðîòîíè: ïåðåâàæíî êîðîòêi òðà¹êòîði¨ � êëàñ
âèñîêî éîíiçóâàëüíèõ ÷àñòèíîê (ÂÉ×).

2. Ìiíiìàëüíî éîíiçóâàëüíi ÷àñòèíêè (ÌÉ×), ÿê-

îò ìþîíè òà ïiîíè, ç ïåðåâàæíî äîâãèìè òðåêà-
ìè.

3. Åëåêòðîìàãíiòíi çëèâè (ÅÌ-çëèâè), ñïðè÷èíåíi
åëåêòðîíàìè, ïîçèòðîíàìè àáî ôîòîíàìè, ç êi-
íåòè÷íî¨ åíåð i¹þ, áiëüøîþ çà êðèòè÷íó (áëèçü-
êî 45 ÌåÂ â àðãîíi [19]).

4. Äåëüòà (δ)-åëåêòðîíè (e−δ ).

5. Ìiøåëü-åëåêòðîíè (e−M), ïðîäóêòè ðîçïàäó ìþ-
îíiâ.
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Ó òàáëèöi 1 ïîäàíî çàãàëüíó ñòàòèñòèêó êiëüêîñòi
ïiêñåëiâ, ùî íàëåæàòü êîæíîìó êëàñó. Çàãàëüíà êiëü-
êiñòü íåíóëüîâèõ ïiêñåëiâ â îäíîìó çîáðàæåííi ìà¹
áëèçüêî 0.01%. Ó òàáëèöi íàâåäåíî êëàñè, äî ÿêèõ öi
íåíóëüîâi ïiêñåëi íàëåæàòü. Ïðèêëàä çîáðàæåííÿ äà-
íèõ PILArNET ïîäàíî íà ðèñ. 1.

ÂÉ× ÌÉ× ÅÌ çëèâè e−δ e−M

×àñòêà, % 17 34 47 1 1

Òàáë. 1. Âiäñîòîê êiëüêîñòi ïiêñåëiâ, ùî íàëåæàòü êîæíî-
ìó êëàñó âiä çàãàëüíî¨ êiëüêîñòi íåíóëüîâèõ ïiêñåëiâ

Table 1. The ratio of the number of pixels in percentages
belonging to each class to the total number of nonzero pixels

III. ÀÐÕIÒÅÊÒÓÐÀ ÌÎÄÅËI ÌÀØÈÍÍÎÃÎ

ÍÀÂ×ÀÍÍß SPARSE U-RESNET

À. Çàãàëüíèé âèãëÿä àðõiòåêòóðè U-ResNet

Àðõiòåêòóðà U-Net [18] áóëà ðîçðîáëåíà äëÿ çàäà-
÷i ñå ìåíòàöi¨ ìåäè÷íèõ çîáðàæåíü i ñòàëà êëàñè÷íîþ
àðõiòåêòóðîþ ñåìàíòè÷íî¨ ñå ìåíòàöi¨. Âîíà ñêëàäà¹-

òüñÿ ç äâîõ ÷àñòèí: åíêîäåð òà äåêîäåð (ðèñ. 2). Åí-
êîäåð, ïðèéìàþ÷è íà âõiä òåíçîð äàíèõ, çàñòîñîâó¹
îïåðàöi¨ çìåíøåííÿ ïðîñòîðîâèõ ðîçìiðiâ, ïîâåðòàþ-
÷è â ïiäñóìêó òåíçîð ìåíøèõ ïðîñòîðîâèõ ðîçìiðiâ
òà áiëüøî¨ êiëüêîñòi êàíàëiâ, ó ÿêèõ çàêîäîâàíî ñå-
ìàíòè÷íó iíôîðìàöiþ. Êiëüêiñòü îïåðàöié çìåíøåí-
íÿ ïðîñòîðîâèõ ðîçìiðiâ ¹ ãiïåðïàðàìåòðîì íåéðîííî¨
ìåðåæi, ¨¨ ïðèéíÿòî íàçèâàòè ãëèáèíîþ. Äåêîäåð çà-
ñòîñîâó¹ äî îòðèìàíîãî òåíçîðà îïåðàöi¨ çáiëüøåííÿ
ïðîñòîðîâèõ ðîçìiðiâ, ïîâåðòàþ÷è òåíçîð ïî÷àòêîâèõ
ïðîñòîðîâèõ ðîçìiðiâ òà ç êiëüêiñòþ êàíàëiâ, ðiâíîþ
êiëüêîñòi êëàñiâ.
Êiëüêiñòü îïåðàöié çìåíøåííÿ ïðîñòîðîâèõ ðîçìi-

ðiâ äîðiâíþ¹ êiëüêîñòi îïåðàöié çáiëüøåííÿ ïðîñòîðî-
âèõ ðîçìiðiâ, òîìó êîæíîìó øàðó ïåâíî¨ ïðîñòîðîâî¨
ðîçìiðíîñòi íà øëÿõó åíêîäåðà âiäïîâiäà¹ øàð öi¹¨ æ
ïðîñòîðîâî¨ ðîçìiðíîñòi íà øëÿõó äåêîäåðà. Óçäîâæ
øëÿõó åíêîäåðà âòðà÷à¹òüñÿ áàãàòî ïðîñòîðîâî¨ ií-
ôîðìàöi¨. Öå ñïðè÷èíÿ¹ îïåðàöiÿ çìåíøåííÿ ïðîñòî-
ðîâèõ ðîçìiðiâ, ùî îá'¹äíó¹ äåêiëüêà ñóñiäíiõ ïiêñå-
ëiâ, ôîðìóþ÷è âíàñëiäîê òåíçîð ìåíøî¨ ïðîñòîðîâî¨
ðîçäiëüíî¨ çäàòíîñòi. Äëÿ âiäíîâëåííÿ ïðîñòîðîâî¨ ií-
ôîðìàöi¨ êîæåí øàð åíêîäåðà ïîäà¹òüñÿ äî âiäïîâiä-
íîãî øàðó äåêîäåðà ÷åðåç ñêîðî÷óâàëüíi çâ'ÿçêè (skip
connections), à äâà òåíçîðè îá'¹äíóþòüñÿ âçäîâæ îñi
êàíàëiâ.

Ðèñ. 2. Àðõiòåêòóðà U-ResNet äëÿ ñåìàíòè÷íî¨ ñå ìåíòàöi¨. Ó öüîìó ïðèêëàäi U-ResNet ìà¹ ãëèáèíó 3, îñêiëüêè âèêî-
íóþòüñÿ 3 îïåðàöi¨ çìåíøåííÿ ïðîñòîðîâèõ ðîçìiðiâ. Áiðþçîâi ïîëÿ ðåïðåçåíòóþòü çãîðòêè ç êðîêîì 2 çi çáiëüøåííÿì
êiëüêîñòi ôiëüòðiâ. Òåìíî-ñèíi ïîëÿ � öå òðàíñïîíîâàíi çãîðòêè ç êðîêîì 2 òà çìåíøåííÿì êiëüêîñòi ôiëüòðiâ. Ôiîëåòîâi
� çãîðòêè ç êðîêîì 1, ÿêi çìåíøóþòü êiëüêiñòü ôiëüòðiâ. ×åðâîíèé � 3 × 3 çãîðòêà, ùî íå çìiíþ¹ êiëüêîñòi ôiëüòðiâ

òà ïðîñòîðîâèõ ðîçìiðiâ [10]
Fig. 2. U-ResNet architecture for semantic segmentation. In this example, the U-ResNet has a depth of 3, since three spatial
dimensionality reduction operations are performed. Turquoise boxes represent convolutions with stride 2 and increasing the
number of �lters. Dark blue boxes are transposed convolutions with stride 2 and decreasing the number of �lters. Purple boxes
are convolutions with stride 1 that decrease the number of �lters. Red box is a 3× 3 convolution, which does not change the

number of �lters or spatial dimensions [10]

Ñõåìîþ íà ðèñ. 2 çîáðàæåíî àðõiòåêòóðó U-ResNet,
ùî âiäðiçíÿ¹òüñÿ âiä îïèñàíî¨ âèùå U-Net ëèøå íàÿâ-
íiñòþ äîäàòêîâèõ çàëèøêîâèõ çâ'ÿçêiâ (â àíãë. resi-

dual connections, äîäàòêîâi çâ'ÿçêè ìiæ ðiçíèìè øàðà-
ìè, ùî ïðîïóñêàþòü äåÿêi ïðîìiæíi øàðè àðõiòåêòó-
ðè), ÿêi äàþòü çìîãó àðõiòåêòóði íàâ÷àòèñÿ øâèäøå
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òà ìàòè áiëüøó ãëèáèíó.
Öÿ àðõiòåêòóðà áóëà âèêîðèñòàíà äëÿ 3D-

ñåìàíòè÷íî¨ ñå ìåíòàöi¨ äàíèõ PILArNET [10].

Á. Ïðîñòîðîâî ðîçðiäæåíi çãîðòêîâi ìåðåæi

Äëÿ îñîáëèâîãî âèïàäêó ðîçðiäæåíîñòi äàíèõ, åôå-
êòèâíà ðîçìiðíiñòü ÿêèõ ìåíøà çà ïðîñòið, äå ìiñòÿ-
òüñÿ öi äàíi (ïðèêëàä: 1D-êðèâi, àáî 2D-ïîâåðõíi ó 3D-
ïðîñòîði), ðîçðîáëåíî Submanifold Sparse Convoluti-
onal Networks1 (SSCN, äàëi SSC-ìåðåæi) [8, 9]. Êëþ÷î-
âèì ¨õíiì åëåìåíòîì ¹ îïåðàöiÿ ðîçðiäæåíî¨ çãîðòêè
íà ïiäìíîãîâèäi (submanifold sparse convolution).

Ðèñ. 3. Ïðèêëàä äèëàòàöi¨ êðèâî¨ ïiñëÿ çàñòîñóâàííÿ çãîð-
òîê. Çëiâà � ïî÷àòêîâà êðèâà. Ïîñåðåäèíi � ðåçóëüòàò
çàñòîñóâàííÿ 3×3 çãîðòêè ç âàãàìè, ðiâíèìè 1/9. Ñïðàâà
� ðåçóëüòàò çàñòîñóâàííÿ 3×3 çãîðòêè ç âàãàìè, ðiâíèìè

1/9 äî øàðó ïîñåðåäèíi [12]
Fig. 3. Example of curve dilation after applying convolutions.
Left: Original curve. Middle: Result of applying a regular
3×3 convolution with weights 1/9. Right: Result of applying

the same convolution again [12]

Ðèñ. 4. Äiëÿíêà, äî ÿêî¨ çàñòîñîâàíî ÿäðî SSC (• , •, 3),
çîáðàæåíà 3 × 3 êâàäðàòîì iç ÷åðâîíèìè òà çåëåíèìè ïi-
êñåëÿìè. Àêòèâíi åëåìåíòè â íüîìó ïîçíà÷åíi çåëåíèì êî-
ëüîðîì. ×åðâîíi i íîðóþòüñÿ SSC, óíàñëiäîê ÷îãî êðèâà

çáåðiãà¹ ñâîþ ñòðóêòóðó [9]
Fig. 4. SSC(• , •, 3) receptive �eld represented as a box with
red and green pixels. Active locations in the box are shown
in green. Red locations are ignored by SSC so the pattern of

active locations remains unchanged [9]

Òðàäèöiéíi îïåðàöi¨ çãîðòêè íå äîöiëüíi äëÿ äàíèõ
iç óêàçàíîþ ñòðóêòóðíîþ îñîáëèâiñòþ ç òàêèõ ïðè-
÷èí:

� Íàäìiðíà êiëüêiñòü àðèôìåòè÷íèõ îïåðàöié, çà-
ëó÷åíèõ ïiä ÷àñ âèêîíàííÿ ìàòðè÷íèõ àáî òåí-
çîíèõ îïåðàöié, îïåðàíäè ÿêèõ ìiñòÿòü ïåðåâà-
æíî íóëüîâi åëåìåíòè, ïðèçâîäèòü äî íåïîìið-
íîãî ñïîæèâàííÿ îá÷èñëþâàëüíèõ ðåñóðñiâ.

1 pytorch ðåàëiçàöiÿ SparseConvNet: https://github.com/faceb
ookresearch/SparseConvNet/tree/main?tab=readme-ov-file.

� Øâèäêå ðóéíóâàííÿ ðîçðiäæåíî¨ ñòðóêòóðè äà-
íèõ ó íàñòóïíèõ øàðàõ ìåðåæi. Îäèí àêòèâíèé
åëåìåíò ó ïîïåðåäíüîìó øàði àêòèâó¹ fd åëå-
ìåíòiâ ó íàñòóïíîìó (ðèñ. 3), äå fd � êiëüêiñòü
åëåìåíòiâ ó ÿäði çãîðòêè, f � ðîçìið ÿäðà, d
� ðîçìiðíiñòü. Öþ ïðîáëåìó àâòîðè ðîáîòè [9]
íàçèâàþòü ïðîáëåìîþ äèëàòàöi¨ (dilation � ðîç-
øèðåííÿ).

Iäåÿ SSC-ìåðåæ ïîëÿãà¹ â òîìó, ùîá çáåðiãàòè ði-
âåíü ðîçðiäæåíîñòi äàíèõ ó íàñòóïíèõ øàðàõ çãîð-
òêîâî¨ ìåðåæi (ðèñ. 4). Ó ïóáëiêàöi¨ [9] ðîçãëÿíóòî
äâi îïåðàöi¨. Ïåðøà � ðîçðiäæåíà çãîðòêà (sparse
convolution) SC(n,m, f, s), äå n � êiëüêiñòü âõiäíèõ
êàíàëiâ, m � êiëüêiñòü âèõiäíèõ êàíàëiâ, f � ðîçìi-
ðè ÿäðà òà s � êðîê (stride). Ãîëîâíà âiäìiííiñòü SC
âiä ñòàíäàðòíî¨ îïåðàöi¨ çãîðòêè â òîìó, ùî îá÷èñëþ-
âàëüíà ñêëàäíiñòü ïðîïîðöiéíà äî êiëüêîñòi àêòèâíèõ
åëåìåíòiâ ó âõiäíîìó øàði, à íå äî çàãàëüíî¨ êiëüêî-
ñòi åëåìåíòiâ. Óñi îïåðàöi¨ âèêîíóþòüñÿ ëèøå ç íåíó-
ëüîâèìè åëåìåíòàìè, ïîòðåáóþ÷è ìåíøîãî ñïîæèâà-
ííÿ îá÷èñëþâàëüíèõ ðåñóðñiâ. Äðóãà � ðîçðiäæåíà
çãîðòêà íà ïiäìíîãîâèäi (submanifold sparse convoluti-
on) SSC(n,m, f), ÿêà, îêðiì îá÷èñëþâàëüíî¨ ïåðåâà-
ãè, ùî çàêëàäåíà â SC(n,m, f, s), çáåðiãà¹ ùå é ðîçði-
äæåíiñòü ó âèõiäíîìó òåíçîði (ðèñ. 4).
Ñó÷àñíîþ àðõiòåêòóðîþ sparse-ìåðåæi ¹ Sparse

Tensor Networks [7] (äàëi STN àáî ST-ìåðåæi), ó ÿêié
óçàãàëüíåíî âñi îïåðàöi¨ íàä ðîçðiäæåíèìè òåíçîðà-
ìè, ùî âèêîðèñòîâóþòü ïiä ÷àñ ïîáóäîâè CNN i ìî-
æóòü áóòè âèêîíàíi íàä äàíèìè äîâiëüíî¨ ñòðóêòó-
ðè. Ðåàëiçàöi¹þ Sparse Tensor Networks ¹ pytorch-
áiáëiîòåêà Minkowski Engine2.
Öÿ àðõiòåêòóðà ¹ áiëüø ãíó÷êîþ òà äîêóìåíòî-

âàíîþ, íiæ SSC-ìåðåæi, çàâäÿêè îïòèìiçàöi¨ âèìà-
ãà¹ ìåíøå îá÷èñëþâàëüíèõ ðåñóðñiâ. Òàê, àâòîðè ðî-
áîòè ç ðåêîíñòðóþâàííÿ ïîäié íåéòðèíî [6] òà ðî-
áiò [12�14] çàìiíèëè SSCN íà Minkowski Engine. Òà-
êîæ Minkowski Engine âèêîðèñòàíî äëÿ àíàëiçó äàíèõ
ç ProtoDUNE [21].
Âèçíà÷åíà îïåðàöiÿ çãîðòêè íàä ðîçðiäæåíèìè òåí-

çîðàìè Minkowski Engine ìàòåìàòè÷íî çáiãà¹òüñÿ ç
ðîçäðiäæåíîþ çãîðòêîþ íà ïiäìíîãîâèäi, âëàñòèâîñòi
ÿêî¨ îáãîâîðåíi âèùå [7].

IV. ÏÐÎÂÅÄÅÍÍß ÂÈÌIÐÞÂÀÍÜ

À. Äåòàëi åêñïåðèìåíòó

Çàäà÷à ñåìàíòè÷íî¨ ñå ìåíòàöi¨ áóëà âèêîíàíà íà
3D-äàíèõ PILArNET ðîçìiðîì 192 ïiêñåëiâ òà 768 ïi-
êñåëiâ. Ìåíøi çîáðàæåííÿ áóëè âèêîðèñòàíi äëÿ ïî-
ðiâíÿííÿ ðiçíèõ àðõiòåêòóð ñåìàíòè÷íî¨ ñå ìåíòàöi¨
(ðîçäië IVÂ), à áiëüøi � äëÿ òåñòóâàííÿ îäíi¹¨ àðõiòå-
êòóðè, îáðàíî¨ çà ðåçóëüòàìè ïîïåðåäíüîãî àíàëiçó, íà

2 https://nvidia.github.io/MinkowskiEngine/overview.html.
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àó ìåíòîâàíèõ äàíèõ (ðîçäië IVÃ). Ôàéëè áóëè ðîçäi-
ëåíi â òàêîìó ñïiââiäíîøåííi, ùîá îá'¹ì òðåíóâàëüíî¨
âèáiðêè ñòàíîâèâ 80 000 ïîäié, à âàëiäàöiéíî¨ � 20 000.
Ñïîñiá ðîçïîäiëåííÿ âèáiðêè çi 100 000 ïîäié ïî 80 000
i 20 000 çíà÷åííÿ íå ìà¹, îñêiëüêè äàíi ðàíäîìiçîâàíi
íà åòàïi ìîäåëþâàííÿ. Òðåíóâàëüíà âèáiðêà ñêëàäà-
¹òüñÿ ç ïåðøèõ 8 ôàéëiâ 192-ïiêñåëüíèõ äàíèõ i ïåð-
øèõ 16 ôàéëiâ 768-ïiêñåëüíèõ äàíèõ. Âàëiäàöiéíà �
îñòàííi 2 òà 4 ôàéëè âiäïîâiäíî 192- òà 768-ïiêñåëüíèõ
äàíèõ.
Çàãàëüíà áóäîâà àðõiòåêòóðè sparse U-ResNet çî-

áðàæåíà íà ðèñ. 2. Ðîáîòà âèêîíàíà íà îñíîâi ðåàëi-
çàöié sparse U-ResNet iç áiáëiîòåêîþ SparseConvNet3

òà áiëiîòåêîþ MinkowsiEngine4.
Âiäìiííiñòü ðåàëiçàöi¨ ðîçðiäæåíî¨ àðõiòåêòóðè âiä

êëàñè÷íî¨ [18] ó òîìó, ùî îñòàííié øàð, äî ÿêîãî çà-
ñòîñîâó¹òüñÿ àêòèâàöiÿ softmax, íå çãîðòêîâèé, à ëi-
íiéíèé5, i, ùî ¹ ñóòò¹âiøèì, êiëüêiñòü ôiëüòðiâ çðî-
ñòà¹ ïiñëÿ êîæíîãî çàñòîñóâàííÿ îïåðàöi¨ çìåíøåííÿ
ïðîñòîðîâèõ ðîçìiðiâ çà ëiíiéíèì çàêîíîì ni = n0 · i,
à íå â ãåîìåòðè÷íié ïðîãðåñi¨.
Îïåðàöiÿ çìåíøåííÿ ïðîñòîðîâèõ ðîçìiðiâ ðåàëiçî-

âàíà çãîðòêîþ ç ÿäðîì 2×2×2 òà êðîêîì 2×2×2. Ó
ìåæàõ îäíîãî áëîêó çãîðòêîâèõ øàðiâ ðîçìiðè ÿäðà
ñòàíîâëÿòü 3× 3× 3, à êðîêó � 1× 1× 1.
Òðåíóâàííÿ âèêîíóâàëîñÿ çà îïòèìiçàöiéíèì àë î-

ðèòìîì ADAM ç òåìïîì íàâ÷àííÿ 0.001 òà ðîçìiðîì
ìiíi-ïàêåòà (mini-batch size) 64 ó âèïàäêó òðåíóâàííÿ
íà 192-ïiêñåëüíèõ çîáðàæåííÿõ òà 32 ó âèïàäêó 762-
îõ.

Á. Ìåòðèêè

Êðèòåðiÿìè òî÷íîñòi íåéðîííî¨ ìåðåæi, àíàëîãi÷íî
äî íàâåäåíèõ ó ïóáëiêàöi¨ [10], ¹ òàêi äâi ìåòðèêè:

� Nonzero accuracy (äàëi ïðîñòî òî÷íiñòü, àáî çà-
ãàëüíà òî÷íiñòü): çàãàëüíà ÷àñòêà íåíóëüîâèõ
ïiêñåëiâ, êëàñ ÿêèõ áóâ âèçíà÷åíèé ïðàâèëüíî;

� Classwise nonzero accuracy (äàëi òî÷íiñòü êëàñè-
ôiêàöi¨ ïiêñåëiâ ïåâíîãî êëàñó, àáî ïîêëàñîâà òî-
÷íiñòü): ÷àñòêà íåíóëüîâèõ ïðàâèëüíî êëàñèôi-
êîâàíèõ ïiêñåëiâ, ùî íàëåæàòü äî ïåâíîãî êëàñó.

Â. Òåñòóâàííÿ àðõiòåêòóð ñåìàíòè÷íî¨

ñåãìåíòàö¨

Ìè âèêîíàëè ñåìàíòè÷íó ñåãìåíòàöiþ 192-
ïiêñåëüíèõ çîáðàæåíü PILArNET ç âèêîðèñòàííÿì

3 Ðåàëiçàöiÿ çi SparseConvNet: https://github.com/Temigo/ur
esnet_pytorch.

4 Ðåàëiçàöiÿ iç MinkowsiEngine: https://github.com/DeepLearn
Physics/lartpc_mlreco3d.

5 https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.nn.Lin

ear.html.

ðîçðiäæåíèõ U-Net-ïîäiáíèõ àðõiòåêòóð iç ãëèáè-
íîþ depth=6 òà êiëüêiñòþ ôiëüòðiâ ó ïåðøîìó òà
îñòàííüîìó øàðàõ 16 òà 96, âiäïîâiäíî.
Íà ðèñ. 5 çîáðàæåíî çàëåæíiñòü ôóíêöi¨ âòðàò, çà-

ãàëüíî¨ òî÷íîñòi êëàñèôiêàöi¨ òà òî÷íîñòi âèçíà÷åííÿ
ìiøåëü-åëåêòðîíiâ íà âàëiäàöiéíié âèáiðöi âiä òðèâà-
ëîñòi íàâ÷àííÿ â åïîõàõ.

Ðèñ. 5. Ïåðøèé ãðàôiê � ôóíêöiÿ âòðàò íà âàëiäàöié-
íié âèáiðöi çàëåæíî âiä êiëüêîñòi åïîõ òðåíóâàííÿ. Äðó-
ãèé � çàãàëüíà òî÷íiñòü. Òðåòié � òî÷íiñòü âèçíà÷åí-
íÿ ìiøåëü-åëåêòðîíiâ. ÊÅ � U-ResNet iç êðîñ-åíòðîïi¹þ.
DSV � U-ResNet iç ïîâíèì ãëèáîêèì íàâ÷àííÿì. Ôîêàëü-
íà ÊÅ � U-ResNet iç ôîêàëüíîþ ôóíêöi¹þ âòðàò, γ = 2

Fig. 5. First plot: loss on the validation set depending on the
number of training epochs. Second: overall accuracy. Third:
classi�cation accuracy of Michel-electrons. ÊÅ � U-ResNet
with cross-entropy. DSV � UResNet with deep supervision.

Focal ÊÅ � U ResNet with focal loss, γ = 2

Ðåôåðåíòíó àðõiòåêòóðó U-ResNet iç ôóíêöi¹þ
âòðàò, âiäîìîþ â ëiòåðàòóði ç ìàøèííîãî íàâ÷àííÿ ÿê
cross entropy [22], ïîçíà÷åíî íà ãðàôiêó ñèíüîþ ëiíi-
¹þ. Ôóíêöiÿ âòðàò êðîñ-åíòðîïiÿ ìà¹ âèãëÿä lossCE =
−
∑

ti log (pti), äå pti ∈ [0, 1] � ñòóïiíü óïåâíåíîñòi
íåéðîííî¨ ìåðåæi, àáî éìîâiðíiñòü, ùî i-é ïiêñåëü íà-
ëåæèòü êëàñó t. Ïiäñóìîâóâàííÿ ïðîõîäèòü ïî âñiõ
ïiêñåëÿõ òà êëàñàõ.
Êðèâîþ ïîìàðàí÷åâîãî êîëüîðó (áàëàíñîâàíà ÊÅ )

íà ãðàôiêó ïîçíà÷åíî àðõiòåêòóðó U-ResNet iç ôóí-
êöi¹þ âòðàò êðîñ-åíòðîïiÿ ç âàãîâèìè êîåôiöi¹íòàìè,
â àíãë. balanced cross-entropy loss [22], ÿêà ìà¹ òàêèé
âèãëÿä: lossbalancedCE = −

∑
ti wt log (pti), äå wt � ñòà-

òèñòè÷íà âàãà öüîãî êëàñó t . Ôóíêöiÿ âòðàò iç âà-
ãîâèìè êîåôiöi¹íòàìè ÷àñòêîâî óñóâà¹ ñòàòèñòè÷íèé
äèñáàëàíñ ìiæ ìiøåëü-åëåêòðîíàìè òà iíøèìè êëà-
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ñàìè. Ó öié ðîáîòi ïðèéíÿòî wt = 1
nt
, äå nt � êiëü-

êiñòü ïiêñåëiâ, ùî íàëåæàòü êëàñó t. ßê âèäíî ç ãðàôi-
êà, ñòàòèñòè÷íi âàãîâi êîåôiöi¹íòè ïðîäåìîíñòðóâàëè
íàéêðàùó òî÷íiñòü iäåíòèôiêàöi¨ ìiøåëü-åëåêòðîíiâ.
Çåëåíîþ êðèâîþ ïîçíà÷åíî çàëåæíiñòü, ùî âiäïî-

âiäà¹ òåñòó U-ResNet iç ôîêàëüíîþ êðîñ-åíòðîïi¹þ
(àíãë. focal loss [22]), ÿêà ìà¹ âèãëÿä lossfocal =
−
∑

ti(1 − pt)
γ log (pti), äå γ � ôîêóñóâàëüíèé ïàðà-

ìåòð.
Ôîêàëüíà ôóíêöiÿ âòðàò ïiä ÷àñ òðåíóâàííÿ äà¹

çìîãó çìiíþâàòè çíà÷åííÿ âàãîâèõ êîåôiöi¹íòiâ, òàê
ùî êëàñ t iç âèñîêèì ñòóïåíåì óïåâíåíîñòi ïåðåäáà÷å-
ííÿ pt → 1 ìà¹ âàãîâèé êîåôiöi¹íò, ùî íàáëèæà¹òüñÿ
äî íóëÿ wt → 0, äå wt = (1 − pt)

γ . Çìiñò äèíàìi÷íèõ

ñòàòèñòè÷íèõ âàãîâèõ êîåôiöi¹íòiâ ïîëÿãà¹ â òîìó, ùî
ïiä ÷àñ òðåíóâàííÿ ìîäåëü ôîêóñó¹òüñÿ ñàìå íà âàæ-
êèõ äëÿ òî÷íîãî ïåðåäáà÷åííÿ ïðèêëàäàõ, òîáòî íà
òèõ êëàñàõ, ùî êëàñèôiêóþòüñÿ ç ìåíøèì ñòóïåíåì
óïåâíåíîñòi, äëÿ ÿêèõ pt ìà¹ ìåíøå çíà÷åííÿ òà, âiä-
ïîâiäíî, áiëüøèé âàãîâèé êîåôiöi¹íò.

Òàêîæ ó ïðîöåñi ðîáîòè ðåàëiçîâàíî òà ïðîòåñòîâà-
íî òàêi àðõiòåêòóðè:

U-ResNet3+. Àðõiòåêòóðó U-ResNet3+ ðåàëiçî-
âàíî ÷åðåç çàìiíó â àðõiòåêòóði U-ResNet äåêîäåðà
(ðèñ. 6). Öÿ àðõiòåêòðóðà ïîáóäîâàíà íà îñíîâi àð-
õiòåêòóðè UNet 3+ [23] äîäàâàííÿì äîäàòêîâèõ ñêî-
ðî÷óâàëüíèõ çâ'ÿçêiâ (res. � residual).

Ðèñ. 6. Ñõåìà UNet 3+ [23]. Ç ðèñóíêà âèäàëåíî ÷àñòèíè, ùî íå ñòîñóþòüñÿ UNet àáî UNet 3+
Fig. 6. U-Net3+ architecture [23]. The part not related to the U-Net or U-Net3+ �gure has been removed

Ìîäåëü Ôóíêöiÿ âòðàò Çàãàëüíà, % ÂÉ×, % ÌÉ×, % ÅÌ çëèâè, % e−δ , % e−M, %

UResNet Êðîñ-åíòðîïiÿ 97.3 93 95.9 96.4 70 39.9

UResNet Áàëàíñîâàíà ÊÅ 95 94.4 89.9 95.1 78.3 61.2

UResNet Ôîêàëüíà ÊÅ 96.5 88.3 96.3 95.4 69.1 43.7

UResNet DSV 97.5 94.1 95.2 96.8 67.1 39.6

UResNet3+ Êðîñ-åòðîïiÿ 96.2 91 94.4 96.1 64.7 31.7

Attention

UResNet Êðîñ-åíòðîïiÿ 97.6 96.4 96 96.2 69.6 44

Òàáë. 2. Çàãàëüíà òà ïîêëàñîâà òî÷íîñòi êëàñèôiêàöi¨ íà âàëiäàöiéíié âèáiðöi âñiõ àðõiòåêòóð,%. ÊÅ � êðîñ-åíòðîïiÿ
Table 2. Overall and class-wise classi�cation accuracies of all architectures on the validation sample, %. ÊÅ � cross-entropy

Êîæåí áëîê äåêîäåðà â ñòàíäàðòíié àðõiòåêòóði U-
Net ïðèéìà¹ íà âõiä äâà òåíçîðè: ïåðøèé iç ïîïå-
ðåäíüîãî áëîêó äåêîäåðà, äðóãèé iç âiäïîâiäíîãî çà
ðîçìiðàìè áëîêó åíêîäåðà. Íàòîìiñòü â àðõiòåêòóði
UNet3+ êîæåí áëîê äåêîäåðà ïðèéìà¹ íà âõiä êiëü-
êiñòü òåíçîðiâ, ùî äîðiâíþ¹ ãëèáèíi (êiëüêîñòi áëîêiâ
åíêîäåðà) àðõiòåêòóðè. Ðåçóëüòàò ðîáîòè öi¹¨ àðõiòå-
êòóðè çîáðàæåíî íà ðèñ. 5 ôiîëåòîâîþ êðèâîþ.
Full-scale Deep Supervision. Àâòîðè U-Net3+ [23]

ïðîäåìîñòðóâàëè åôåêòèâíiñòü íàâ÷àííÿ íà ïðîìi-

æíèõ øàðàõ äåêîäåðà âçäîâæ óñüîãî éîãî òðàêòó, òîá-
òî íàâ÷àííÿ âiäáóâà¹òüñÿ íà âñiõ çãîðòêîâèõ áëîêàõ
äåêîäåðà, ïî÷èíàþ÷è âiä íàéíèæ÷î¨ ïðîñòîðîâî¨ ðîç-
ìiðíîñòi äî ðîçìiðíîñòi âõiäíîãî çîáðàæåííÿ, à íå ëè-
øå íà âèõiäíîìó øàði äåêîäåðà. Ó ñòàòòi íàâ÷àííÿ
òàêèì ñïîñîáîì íàçèâà¹òüñÿ ïîâíîìàñøòàáíèì ãëèáî-
êèì íàâ÷àííÿì (Full-scale Deep Supervision).
Full-scale Deep Supervision ðåàëiçîâàíî ç àðõiòåêòó-

ðîþ U-ResNet. Êîæåí áëîê äåêîäåðà äîäàòêîâî ïî-
äà¹òüñÿ íà îïåðàöiþ çáiëüøåííÿ ïðîñòîðîâèõ ðîçìi-
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ðiâ, ðåçóëüòàòîì ÿêî¨ ¹ òåíçîð ïî÷àòêîâî¨ ïðîñòîðîâî¨
ðîçìiðíîñòi, òîáòî 192× 192× 192. Îòðèìàíèé òåíçîð
ïîäà¹òüñÿ íà âõiä äî îïåðàöi¨ çãîðòêè ç 5-ôiëüòðàìè
ðîçìiðàìè 3 × 3 × 3. Êiëüêiñòü ôiëüòðiâ âiäïîâiäà¹
êiëüêîñòi êëàñiâ. Äëÿ îòðèìàíîãî òåíçîðà ç ðîçìiðàìè
192 × 192 × 192 × 5 âèçíà÷àþòüñÿ âòðàòè çà äîïîìî-
ãîþ êðîñ-åíòðîïi¨. Ó ïiäñóìêó êðîñ-åíòðîïiþ ðàõó¹ìî
ïî êîæíîìó ç øàðiâ äåêîäåðà lossDSV =

∑depth
i=1 CEi,

äå i � íîìåð øàðó äåêîäåðà, CE � ôóíêöiÿ âòðàò
êðîñ-åíòðîïi¨. Ðåçóëüòàòè çàñòîñóâàííÿ ïîâíîìàñøòà-
áíîãî ãëèáîêîãî íàâ÷àííÿ äî êëàñè÷íî¨ àðõiòåêòóðè
U-ResNet ïîçíà÷åíî ÷åðâîíîþ êðèâîþ íà ðèñ. 5, äå
ìîæíà áà÷èòè íåçíà÷åíå ïîëiïøåííÿ ðåçóëüòàòiâ ïî-
ðiâíÿíî ç ðåôåðåíòíîþ àðõiòåêòóðîþ.
Attention U-ResNet. Ó ïóáëiêàöi¨ [24] ðåïðåçåí-

òîâàíî ìîäèôiêàöiþ àðõiòåêòóðè U-Net, âiäîìó ÿê
Attention U-Net. Â îðèãiíàëüíié àðõiòåêòóði êîæåí
áëîê äåêîäåðà ïðèéìà¹ äâà òåíçîðè: ïåðøèé � òåí-
çîð äàíèõ ç âiäïîâiäíîãî áëîêó åíêîäåðà, à äðóãèé �
òåíçîð ç ïîïåðåäíüîãî áëîêó äåêîäåðà. Öi äâà òåíçî-
ðè ç'¹äíóþòüñÿ âçäîâæ îñi êàíàëiâ. Îäíàê, íà âiäìiíó
âiä U-Net, â Attention U-Net ïåðøèé òåíçîð ìíîæè-
òüñÿ íà âàãîâi êîåôiöi¹íòè, ùî äà¹ çìîãó íàäàâàòè
ðiçíèì ïðîñòîðîâèì êîîðäèíàòàì (àáî ïiêñåëÿì) ïåð-
øîãî òåíçîðà ðiçíi âàãîâi êîåôiöi¹íòè. Âîíè ¹ òðåíî-
âàíèìè ïàðàìåòðàìè é îá÷èñëþþòüñÿ â áëîöi, âiäîìî-
ìó ÿê attention gate. Attention gate ïðèéìà¹ òåíçîð åí-
êîäåðà òà òåíçîð äåêîäåðà íà âõîäi é ïîâåðòà¹ òåíçîð
åíêîäåðà, ïîìíîæåíèé íà âàãîâi êîåôiöi¹íòè. Ðåçóëü-
òàòè çàñòîñóâàííÿ àðõiòåêòóðè attention U-ResNet ïî-
çíà÷åíi êðèâîþ êîðè÷íåâîãî êîëüîðó íà ðèñ. 5.
Ïîðiâíÿííÿ ìåòðèê ðiçíèõ ìîäåëåé. Ó òàáëè-

öi 2 íàâåäåíî çàãàëüíi òà ïîêëàñîâi òî÷íîñòi äëÿ âñiõ
ïðîòåñòîâàíèõ ìîäåëåé. Äëÿ êîæíî¨ ç íèõ ìè ïîäàëè
çíà÷åííÿ ìåòðèê, ùî âiäïîâiäàþòü íàéâèùié òî÷íî-
ñòi êëàñèôiêàöi¨ ìiøåëü-åëåêòðîíiâ. Çãiäíî ç íàâåäå-
íèìè çíà÷åííÿìè, íàéâèùî¨ òî÷íîñòi êëàñèôiêàöi¨ äî-
ñÿãíóòî çà âèêîðèñòàííÿ áàëàíñîâàíî¨ êðîñ-åíòðîïi¨
(61.2%).

Ðèñ. 7. Òî÷íiñòü êëàñèôiêàöi¨ 768 × 768 × 768 ðîçìiðíèõ
äàíèõ

Fig. 7. Classi�cation accuracy of 768× 768× 768 pixel data

Ã. Òåñòóâàííÿ àðõiòåêòóðè U-ResNet íà

àóãìåíòîâàíèõ äàíèõ

Ìè çàñòîñóâàëè àõiòåêòðóðó U-ResNet iç áàëàíñîâà-
íîþ êðîñ-åíòðîïi¹þ äî ñåìàíòè÷íî¨ ñå ìåíòàöi¨ 768-
ïiêñåëüíèõ çîáðàæåíü. Çàëåæíîñòi çàãàëüíî¨ òî÷íîñòi

òà òî÷íîñòi êëàñèôiêàöi¨ ìiøåëü-åëåêòðîíiâ âiä åïî-
õè òðåíóâàííÿ ïîêàçàíi íà ðèñ. 7. Âèêîðèñòàííÿ 768-
ïiêñåëüíèõ çîáðàæåíü çàìiñòü 192-õ ¹ åêâiâàëåíòíèì
äî 64-êðàòíî¨ àó ìåíòàöi¨ äàíèõ.

Ä. Ïîðiâíÿííÿ îòðèìàíèõ ðåçóëüòàòiâ

iç ðåçóëüòàòàìè ïîïåðåäíiõ àâòîðiâ

Àâòîðè ïóáëiêàöi¨ [10] ïðîâåëè íèçêó ñõîæèõ åêñïå-
ðèìåíòiâ, à ñàìå: ñåìàíòè÷íó ñå ìåíòàöiþ äàíèõ PI-
LArNET çà äîïîìîãîþ ðîçðiäæåíî¨ U-ResNet. Ó öié
ïóáëiêàöi¨ ïîäàíî îòðèìàíi ìåòðèêè äëÿ ñòàíäàðòíî¨
êðîñ-åíòðîïi¨, ïðîòå íå íàâåäåíî äëÿ áàëàíñîâàíî¨.
Ó òàáëèöi 3 ïîðiâíÿíî ðåçóëüòàòè áàëàíñîâàíî¨ êðîñ-
åíòðîïi¨, îòðèìàíi â íàøié ðîáîòi, iç ðåçóëüòàòàìè ïî-
ïåðåäíüî¨ ïðàöi, äå íàâåäåíi ìåòðèêè äëÿ íåçáàëàíñî-
âàíî¨ êðîñ-åíòðîïi¨.

Ðåçóëüòàòè 192× 192× 192 768× 768× 768

Öÿ ðîáîòà 61.2%∗ 94.5%

Ïóáëiêàöiÿ [10] 36.5% 70.4%

∗Ïiñëÿ òðåíóâàííÿ àðõiòåêòóðè íà 7683-ïiêñåëüíèõ äàíèõ ìè
îäåðæàëè òî÷íiñòü 76% (äèâ. ðîçäië VÃ).

Òàáë. 3. Ïîðiâíÿííÿ òî÷íîñòi êëàñèôiêàöi¨ ìiøåëü-
åëåêòðîíiâ

Table 3. Comparison of Michel-electron classi�cation
accuracy

V. ÀÍÀËIÇ ÐÅÇÓËÜÒÀÒIÂ

À. Ïîðiâíÿííÿ àðõiòåêòóð ñåìàíòè÷íî¨

ñåãìåíòàöi¨ òà ôóíêöié óòðàò

Óíàñëiäîê åêñïåðèìåíòó íà äàíèõ ç 192×192×192
ïðîñòîðîâîþ ðîçìiðíiñòþ âñi ìîäèôiêàöi¨ ôóíêöi¨
âòðàò, à ñàìå: ôîêàëüíà êðîñ-åíòðîïiÿ, êðîñ-åíòðîïiÿ
ç ñòàòèñòè÷íèìè âàãîâèìè êîåôiöi¹íòàìè i full-scale
deep supervision � ïîëiïøóâàëè òî÷íiñòü iäåíòèôiêà-
öi¨ ìiøåëü-åëåêòðîíiâ.
Îêðiì òîãî, âèÿâèëîñÿ, ùî âñi ìîäèôiêàöi¨ ïðè-

ñêîðþþòü ïðîöåñ íàâ÷àííÿ, òîáòî âèìàãàþòü ìåíøî¨
êiëüêîñòi iòåðàöié äëÿ äîñÿãíåííÿ òî÷íîñòi êëàñèôi-
êàöi¨ ìiøåëü-åëåêòðîíiâ ó 30%. Ïåðåäóñiì öå ñòîñó¹-
òüñÿ ôóíêöi¨ âòðàò iç âàãîâèìè êîåôiöi¹íòàìè, ìàêñè-
ìàëüíà òî÷íiñòü ÿêî¨ äîñÿãíóëà çà 7000 iòåðàöié, àáî
5.6 åïîõ.
Àðõiòåêòóðà U-ResNet3+ íå äàëà áàæàíîãî åôåêòó,

ïðîòå âîíà íàâ÷àëàñÿ çà ìåíøó êiëüêiñòü iòåðàöié. Çà
7500 iòåðàöié (6 åïîõ) äîñÿãíóòî 30-âiäñîòêîâî¨ òî÷íî-
ñòi ç âèõîäîì íà ïëàòî. Âîäíî÷àñ âîíà ìàëà íà 33%
ìåíøó êiëüêiñòü ïàðàìåòðiâ6.

6 Êiëüêiñòü ïàðàìåòðiâ U-ResNet � 4 738 405. Êiëüêiñòü ïàðà-
ìåòðiâ UResNet3+ � 3 177 105.
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Âèêîðèñòàííÿ àðõiòåêòóðè Attention U-ResNet äàëî
çìîãó ïîìiòíî ïîëiïøèòè ðåçóëüòàò (44%), õî÷à äàíi
PILArNET íå ìàþòü âèäiëåíèõ ïðîñòîðîâèõ äiëÿíîê,
ÿêèì ïîòðiáíî áóëî áè íàäàòè âàãîâèõ êîåôiöi¹íòiâ.
Íà íàøó äóìêó, ïîëiïøåííÿ ðåçóëüòàòiâ ïîâ'ÿçàíå ç
òèì, ùî attention gate ñïðè÷èíÿ¹ ïîÿâó äîäàòêîâî¨
êiëüêîñòi íîâèõ ïàðàìåòðiâ, ÿêi ïîêðàùèëè ðåçóëüòà-
òè âàëiäàöiéíî¨ âèáiðêè. Îêðiì òîãî, íàâåäåíi â òàáëè-
öi 2 çíà÷åííÿ äîñÿãíóòi çà 76 500 (61.2 åïîõè) iòåðàöié,
ùî âiäïîâiäà¹ äîñèòü òðèâàëîìó íàâ÷àííþ.
Ïîðiâíÿéìî åôåêòèâíiñòü ðîáîòè àðõiòåêóðè U-

ResNet iç ñòàòèñòè÷íèìè âàãîâèìè êîåôiöi¹íòàìè òà
áåç íèõ çà äîïîìîþ ìàòðèöü ïîõèáîê, ïîäàíèõ íà
ðèñ. 8. Ç îáîõ ìàòðèöü âèäíî, ùî ìiøåëü-åëåêòðîíè
íàé÷àñòiøå ñïëóòóþòüñÿ ç åëåêòðîìàãíiòíèìè çëèâà-
ìè. Âîäíî÷àñ çàçíà÷èìî, ùî áiëüøó ÷àñòèíó ïiêñåëiâ,
ùî íàëåæàòü äî òðåêiâ ìiøåëü-åëåêòðîíiâ, íåéðîííà
ìåðåæà ç íåáàëàíñîâàíîþ ôóíêöi¹þ âòðàò êëàñèôi-
êó¹ ÿê åëåêòðîìàãíiòíi çëèâè, ïðàâèëüíî iäåíòèôiêó-
þ÷è ëèøå 40% ïiêñåëiâ. Çà áàëàíñîâàíî¨ êðîñ-åíòðîïi¨
ñòàòèñòèêà ïðàâèëüíèõ ïðîãíîçiâ êðàùà � äî 60%
âiäñîòêiâ �óãàäóâàíü�.

Ðèñ. 8. Ìàòðèöi ïîõèáîê U-ResNet, îòðèìàíèõ íà 192-
ïiêñåëüíèõ çîáðàæåííÿõ. Çëiâà � íåáàëàíñîâàíà êðîñ-
åíòðîïiÿ. Ñïðàâà � êðîñ-åíòðîïiÿ iç ñòàòèñòè÷íèìè âà-

ãîâèìè êîåôiöi¹íòàìè
Fig. 8. U-ResNet confusion matrices inferred on 192-pixel
images. Left � unbalanced cross-entropy. Right � cross-

entropy with statistical weights

Á. Îïòèìàëüíiñíiñòü âèáîðó àðõiòåêòóðè òà

ñòóïåíÿ ¨¨ íàâ÷åíîñòi

Îñêiëüêè çíà÷åííÿ òî÷íîñòi êëàñèôiêàöi¨ íà äàíèõ
ç 192 × 192 × 192 ïðîñòîðîâîþ ðîçìiðíiñòþ â ìåæàõ
55�60% (ðèñ. 6), ùî áëèçüêî äî 50% âèïàäêîâîãî ïðî-
ãíîçó ç iìîâiðíiñòþ 1/2, àðõiòåêòóðà U-ResNet â åêñ-
ïåðèìåíòàõ íà 192× 192× 192 äàíèõ iç áàëàíñîâàíîþ
êðîñ-åíòðîïi¹þ ìàéæå íå âiäðiçíÿ¹ ìiøåëü-åëåêòðîíiâ
âiä åëåêòðîìàãíàòíèõ çëèâ.
Ìîæëèâèìè ïîÿñíåííÿìè ùîäî íåäîñòàòíüî¨ òî÷íî-

ñòi êëàñèôiêàöi¨ ¹, íàïðèêëàä, íåäîñòàòíÿ òðèâàëiñòü
íàâ÷àííÿ, íåäîñòàòíié îá'¹ì òðåíóâàëüíî¨ âèáiðêè àáî
æ íåâäàëèé âèáið àðõiòåêòóðè.

Ùîäî âiäïîâiäíîñòi äî öi¹¨ çàäà÷i àðõiòåêòóðè U-
ResNet, òî â ðîçäiëi IVÃ ìè íàâåëè iñòîòíî ëiïøi
ìåòðèêè (òî÷íiñòü âèçíà÷åííÿ ìiøåëü-åëåêðîíiâ ïå-
ðåâèùóâàëà 90%), îòðèìàíi íà äàíèõ áiëüøîãî ðîç-
ìiðó iç öi¹þ ñàìîþ àðõiòåêòóðîþ, òîìó âîíà ¹ ïðèí-
öèïîâî çäàòíîþ äî ðîçðiçíåííÿ ÅÌ-çëèâ òà ìiøåëü-
åëåêòðîíiâ.
Òàêîæ ìè ââàæà¹ìî, ùî ïðîòåñòóâàëè ìîäåëü ç

îïòèìàëüíèì ðiâíåì íàâ÷åíîñòi. Íà ðèñ. 9 íà ïåðøî-
ìó ãðàôiêó ïóðïóðîâîþ ëiíi¹þ ïîêàçàíî çðîñòàííÿ
òî÷íîñòi êëàñèôiêàöi¨ ìiøåëü-åëåòðîíiâ ïiä ÷àñ òðå-
íóâàííÿ. Çàóâàæèìî, ùî îñöèëÿöi¨ òî÷íîñòi íà òðå-
íóâàëüíié âèáiðöi (ïóðïóðîâà êðèâà) íàÿâíi ÷åðåç íà-
â÷àííÿ ìiíi-ïàêåòíèì (íàãàäà¹ìî, ùî ðîçìið ïàêåòà �
64 çîáðàæåííÿ). Òî÷íiñòü êëàñèôiêàöi¨ íà òðåíóâàëü-
íié òà âàëiäàöiéíié âèáiðêàõ ó ñåðåäíüîìó çáiëüøóþ-
òüñÿ äî 7000 iòåðàöié. Ïðîòå ïiñëÿ 7000 òî÷íiñòü íà
âàëiäàöiéíié ïîñòóïîâî çìåíøó¹òüñÿ. Ùîá âèçíà÷è-
òè, ÷è äîñÿãíóòî äîñòàòíüîãî ðiâíÿ íàâ÷åíîñòi ìîäåëi,
ïîòðiáíî òàêîæ ðîçãëÿíóòè ïîâåäiíêó ôóíêöi¨ âòðàò
(äðóãèé ãðàôiê) íà òðåíóâàëüíié (ïóðïóðîâà êðèâà)
òà âàëiäàöiéíié (ñèíi âiäìiòêè) âèáiðêàõ. Ìiíiìóìó
ôóíêöiÿ âòðàò äîñÿãà¹ çà 5000 iòåðàöié, òà íå çáiëü-
øó¹òüñÿ äî 20000 iòåðàöié.

Ðèñ. 9.Ïåðøèé ãðàôiê � òî÷íiñòü êëàñèôiêàöi¨ ìiøåëü-
åëåêòðîíiâ íà òðåíóâàëüíié âèáiðöi â ïðîöåñi íàâ÷àííÿ
(ïóðïóðíà ëiíiÿ) òà íà âàëiäàöiéíié âèáiðöi (ñèíi òî÷êî-
âi ïîçíà÷êè). Äðóãèé � ôóíêöiÿ âòðàò íà òðåíóâàëüíié
(ïóðïóðíà ëiíiÿ) òà âàëiäàöiéíié (ñèíi òî÷êîâi ïîçíà÷êè)

âèáiðêàõ
Fig. 9. First plot: accuracy of Michel-electrons classi�cation
during training on the training (magenta line) and on the
validation (blue dots marks) sets. Second: loss function on
the training (magenta line) and validation (blue dot marks)

sets

Â. Äîöiëüíiñòü àó ìåíòàöi¨ äàíèõ

Òîæ íàéëiïøå ïîÿñíåííÿ íèçüêî¨ òî÷íîñòi íà âàëi-
äàöiéíié âèáiðöi 192×192×192 äàíèõ ñåðåä âèñóíóòèõ
ó ïîïåðåäíüîìó ðîçäiëi � íåäîñòàòíié îá'¹ì òðåíó-
âàëüíî¨ âèáiðêè. Ìè ââàæà¹ìî íåäîöiëüíèì çáiëüøåí-
íÿ êiëüêîñòi ïàðàìåòðiâ àðõiòåêòðóðè (ÿê çáiëüøåííÿ
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ãëèáèíè àðõiòåêòóðè, òàê i êiëüêîñòi ôiëüòðiâ), îñêiëü-
êè óñêëàäíåííÿ àðõiòåêòóðè ïðèâåäå ëèøå äî ïåðå-
çàïàì'ÿòîâóâàííÿ äàíèõ. Òèïîâà ïîâåäiíêà òî÷íîñòi
íà âàëiäàöiéíié òà òðåíóâàëüíié âèáiðêàõ ïðîäåìíî-
ñòðîâàíà íà ðèñ. 9. Òî÷íiñòü íà òðåíóâàëüíié âèáiðöi
ïðîäîâæó¹ çáiëüøóâàòèñÿ, òîäi ÿê íà âàëiäàöiéíié ïi-
ñëÿ äîñÿãíåííÿ ìàêñèìóìó çìåíøó¹òüñÿ àáî âèõîäèòü
íà ïëàòî. Çà áàëàíñîâíî¨ êðîñ-åòðîïi¨ ôóíêöiÿ âòðàò
íà âàëiäàöiéíié âèáiðöi çðîñòà¹ ïiñëÿ äîñÿãíåííÿ  ëî-
áàëüíîãî ìiíiìóìó (ðèñ. 9).
Ìè íå âèêëþ÷à¹ìî ìîæëèâîñòåé íåçíà÷íèõ ïîêðà-

ùåíü óíàñëiäîê çàñòîñóâàííÿ ìåòîäiâ ðå óëÿðèçàöi¨,
ïðîòå çãiäíî ç ðåçóëüòàòàìè, íàâåäåíèìè â ðîçäiëi
IVÃ i íàñòóïíîìó, ñïðàâäi åôåêòèâíîþ âèÿâèëàñÿ àó-
 ìåíòàöiÿ äàíèõ çàâäÿêè âèêîðèñòàííþ äàíèõ ó 64
ðàçè áiëüøî¨ ðîçìiðíîñòi.
Çàóâàæèìî òàêîæ, ùî ïîäiáíà àó ìåíòàöiÿ áóëà áè

íåìîæëèâîþ â ðàçi çàñòîñóâàííÿ êîíâåíöiîíàëüíèõ
òåíçîðiâ òà çãîðòîê. Äëÿ òðàäèöiéíèõ ÇÍÍ n-êðàòíå
çáiëüøåííÿ ïðîñòîðîâèõ ðîçìiðiâ âõiäíîãî òåíçîðà
äàíèõ ïîâèííå ñóïðîâîäæóâàòèñÿ nD-êðàòíèì çáiëü-
øåííÿì âèêîðèñòàííÿ îá÷èñëþâàëüíèõ ðåñóðñiâ, äå
D � ðîçìiðíiñòü ïðîñòîðó, ó ÿêîìó äàíi ðîçòàøîâà-
íi. ßêùî çáiëüøåííÿ ç 192-ïiêñåëüíèõ 3D-çîáðàæåíü
äî 768, òî ìà¹ìî 64-êðàòíå çáiëüøåííÿ îá'¹ìó. Íàòî-
ìiñòü, îñêiëüêè LArTPC- äàíi � ïåðåâàæíî îäíîâèìið-
íi òðåêè, çáiëüøåííÿ ïðîñòîãî ðîçìiðó âõiäíîãî çîáðà-
æåííÿ ïîâèííî ðåçóëüòóâàòè íå â ñòåïåíîâó çðîñòàííi
îá÷èñëþâàëüíèõ ðåñóðñiâ (∝ nD), à â ëiíiéíîìó (∝ n).
Ìè ñïîñòåðiãàëè äî 6-êðàòíîãî çáiëüøåííÿ â ñïîæè-
âàííi GPU-ïàì'ÿòi (÷àñ îïåðàöi¨ forward).

Ðèñ. 10. Ìàòðèöi ïîõèáîê U-ResNet iç áàëàíñîâàíîþ ÊÅ,
òðåíîâàíîþ íà 768-ïiêñåëüíèõ äàíèõ. Çëiâà� òåñò íà 192-

ïiêñåëüíèõ äàíèõ. Ñïðàâà � 768
Fig. 10. U-ResNet architecture with balanced CE confusion
matrices, trained on 768-pixel data. Left � inferred on 192-

pixel data. Right � 768

Ã. Ðåçóëüòàòè òðåíóâàííÿ íà àóãìåíòîâàíèõ

äàíèõ

Ìè ïðîâåëè òðåíóâàííÿ àðõiòåêòóðè, òðåíóâàííÿ
ðîçðiäæåíî¨ àðõiòåêòóðè U-ResNet iç áàëàíñîâàíîþ

êðîñ-åíòðîïi¹þ (äåòàëi òðåíóâàííÿ äèâ. ó ðîçä. IVÀ)
íà 7683-âèáiðöi òà ïðîòåñòóâàëè ¨¨ íà äâîõ âàëiäàöié-
íèõ âèáiðêàõ: ç 1923-ïiêñåëüíèõ òà 7683-ïiêñåëüíèõ äà-
íèõ (ðèñ. 10).
Óíàñëiäîê òåñòóâàííÿ àðõiòåêòóðè íà 7683-

ðîçìiðíèõ äàíèõ (ìàòðèöÿ íà ðèñ. 10), ïî-ïåðøå, óñi
ïîêëàñîâi òî÷íîñòi, îäåðæàíi â àíàëiçi âàëiäàöiéíî¨
âèáiðêè, ìàþòü âèñîêi çíà÷åííÿ (âiä 94%) i, ïî-äðóãå,
íàâåäåíà ìàòðèöÿ ïîõèáîê, óçÿòà ëèøå äëÿ äâîõ
êëàñiâ: åëåêòðîìàãíiòíèõ çëèâ òà ìiøåëü-åëåêòðîíiâ,
� âèÿâëÿ¹òüñÿ ñèìåòðè÷íîþ: ìiøåëü-åëåêòðîíè
òà åëåêòðîìàãíiòíi çëèâè ñïëóòóþòüñÿ ìiæ ñîáîþ
ç îäíàêîâîþ ÷àñòîòîþ. Óíàñëiäîê òåñòóâàííÿ íà
1923-ðîçìiðíèõ äàíèõ îäåðæàíî íàéáiëüøó òî÷íiñòü
êëàñèôiêàöi¨ ìiøåëü-åëåêòðîíiâ íà 1923-âèáiðöi
(76%).

Ä. Ìîæëèâi ïðè÷èíè âòðàòè òî÷íîñòi

1. Ïîâ'ÿçàíi ç ôiçèêîþ ìiøåëü-åëåêòðîíiâ

Iç íàâåäåíèõ íà ðèñ. 10 ìàòðèöü ïîõèáîê âè-
äíî, ùî àðõiòåêòóðà ïðîäîâæó¹ ñïëóòóâàòè ÅÌ-çëèâè
òà ìiøåëü-åëåêòðîíè. Ìè ïîÿñíþ¹ìî òàêó ïîâåäiíêó
íåéðîííî¨ ìåðåæi ôiçè÷íèìè âëàñòèâîñòÿìè ìiøåëü-
åëåêòðîíiâ.
Ìiøåëü-åëåêòðîíè ¹ ïðîäóêòàìè ðîçïàäó ìþîíiâ,

ùî ìàéæå âòðàòèëè ñâîþ åíåð iþ íà éîíiçàöiþ ñåðå-
äîâèùà: µ → e+ νe + νµ.
Êiíåìàòèêà ðîçïàäó ïðèâîäèòü äî õàðàêòåðíîãî

ñïåêòðà [26] ç åíåð åòè÷íèì ïîðîãîì ó 53 ÌåÂ, ÿêèé
äîðiâíþ¹ ïiâ ìàñè ìþîíà. Îäíàê îñîáëèâîñòi âçà¹ìî-
äi¨ ìþîíiâ ç àòîìàìè ñïðè÷èíÿþòü ñïîòâîðåííÿ ñïå-
êòðà òàê, ùî ìàêñèìóì çìiùó¹òüñÿ â äiëÿíêó íèæ÷èõ
åíåð ié, à õâiñò ðîçïîäiëó ðîçòÿãó¹òüñÿ äî ìàñè ìþ-
îíà. Ìîæíà íàáëèæåíî ââàæàòè, ùî åíåð iÿ ìiøåëü-
åëåêòðîíiâ ¹ â ìåæàõ â 0�60 ÌåÂ.
Åëåêòðîíè, ðóõàþ÷èñü ó ñåðåäîâèùi, âòðà÷àþòü

åíåð iþ, àáî éîíiçóþ÷è òà çáóäæóþ÷è àòîìè, ç ÿêèõ
ñêëàäà¹òüñÿ ìàòåðiàë, àáî âèïðîìiíþþ÷è ðàäiàöiéíi
ôîòîíè. Åëåêòðîíè, ùî ìàþòü åíåð iþ âèùó çà êðè-
òè÷íó, ïåðåâàæíî âòðà÷àþòü ¨¨ ÷åðåç ðàäiàöiéíi âòðà-
òè, à íå ÷åðåç éîíiçàöiéíi. Êðèòè÷íà åíåð iÿ åëåêòðî-
íà â çðiäæåíîìó àðãîíi äîðiâíþ¹ 45 ÌåÂ7. Çà öi¹¨
åíåð i¨ ðàäiàöiéíi âòðàòè äîðiâíþþòü éîíiçàöiéíèì.
Óòðàòè åíåð i¨ âíàñëiäîê éîíiçàöi¨ â ÷àñî-ïðî¹êöiéíié
êàìåði âiäáóâàþòüñÿ áåçïåðåðâíî, óòâîðþþ÷è íåïå-
ðåðâíi òðåêîâi ñå ìåíòè. Ôîòîíè, âèïðîìiíåíi åëå-
êòðîíîì, íå áóäóòü îäðàçó âiääàâàòè åíåð iþ â äå-
òåêòóâàëüíèé îá'¹ì, à, éìîâiðíiøå, ðóõàòèìóòüñÿ áåç
âçà¹ìîäi¨, äîêè íå âiäáóäåòüñÿ êîìïòîíiâñüêå ðîçñiþ-
âàííÿ àáî óòâîðèòüñÿ åëåêòðîí-ïîçèòðîííà ïàðà. Çíà-
÷íi âiäñòàíi, ùî ìîæóòü ïðîéòè ôîòîíè áåç âçà¹ìîäi¨,
ñïðè÷èíÿþòü éîíiçàöiþ àòîìiâ àðãîíó çà ìåæàìè ïî-
÷àòêîâî¨ òðà¹êòîði¨ ìiøåëü-åëåêòðîíà (ðèñ. 11).

7 Äàíi âçÿòî ç áàçè äàííèõ NIST ESTAR http://physics.nist

.gov/Star.

1802-9

http://physics.nist.gov/Star
http://physics.nist.gov/Star


À. ÔÀËÜÊÎ, Î. ÃÎÃÎÒÀ, Ð. �ÐÌÎËÅÍÊÎ, I. ÊÀÄÅÍÊÎ

2. Ïîâ'ÿçàíi iç îñîáëèâiñòþ ìîäåëþâàííÿ äàííèõ

Îòæå, ìiøåëü-åëåêòðîíè óòâîðþþòü ñëiäè, iç õàðà-
êòåðíîþ äëÿ åëåêòðîìàãíiòíèõ çëèâ òîïîëîãi¹þ. Âëà-
ñíå öå ìè ââàæà¹ìî ïîÿñíåííÿì ìàòðèöi õèá, çîáðà-
æåíî¨ íà ðèñ. 10 ñïðàâà. Îäíàê çàëèøà¹òüñÿ ïèòàííÿ,
÷îìó îäíà é òà ñàìà àðõiòåêòóðà äà¹ âèñîêi çíà÷åí-
íÿ ìåòðèê íà 7683-âèáiðöi òà íèæ÷i íà 1923-âèáiðöi
(ðèñ. 10).

Ðèñ. 11. Ïðèêëàä ïîäi¨ ç òåñòîâî¨ âèáiðêè 1923-âèìiðíèõ
äàíèõ, äå ìiøåëü-åëåêòðîí óòâîðþ¹ åëåêòðîìàãíiòíó çëè-
âó. Îðàíæåâèì êîëüîðîì ïîçíà÷åíi ïiêñåëi, ùî íàëåæàòü

ìþîíàì, ïóðïóðîâèì � ìiøåëü-åëåêòðîíàì
Fig. 11. Example of an event from the test sample of 1923-
pixel data. Michel-electron forms an electromagnetic shower.
The pixels belonging to the muons track are marked in
orange, and the pixels belonging to the Michel-electrons track

are marked in magenta

Ìè ââàæà¹ìî, ùî íåäîñòàòíÿ òî÷íiñòü íà 192-
ïiêñåëüíié âàëiäàöiéíié âèáiðöi ïîâ'ÿçàíà ç îñîáëèâî-
ñòÿìè ìîäåëþâàííÿ äàííèõ. ßê çãàäóâàëîñÿ â ðîçäi-
ëi II, ïiä ÷àñ ìîäåëþâàííÿ iíiöiàëiçóþòüñÿ ïåðâèííi
÷àñòèíêè òà ¨õíÿ ïî÷àòêîâà êiíåìàòèêà. Îñîáëèâiñòü
ìîäåëþâàííÿ ïîëÿãà¹ â òîìó, ùî âåðøèíè ÷àñòèíîê
ìîæóòü âèõîäèòè çà ìåæi äiëÿíêè ïðîñòîðó, ùî âî-
êñåëiçó¹òüñÿ. Íàïðèêëàä, äëÿ iäåíòèôiêàöi¨ ìiøåëü-
åëåêòðîíà íåîáõiäíî âèçíà÷èòè òî÷êó, äå çóïèíèâñÿ
ìþîí òà ç ÿêî¨ ïî÷àâ ðóõ äî÷iðíié ìiøåëü-åëåêòðîí.
ßêùî æ ó äåÿêîìó çîáðàæåííi ïîäi¨ ïîðÿä iç ñëiäîì,
ùî ìiã áóòè óòâîðåíèé ìiøåëü-åëåêòðîíîì, ìþîíà íå
áóäå, âiäðiçíèòè êëàñ ìiøåëü-åëåêòðîíà âiä åëåêòðî-
ìàãíiòíî¨ çëèâè, iìîâiðíî, íå âäàñòüñÿ. À ñàìå òàêi
çîáðàæåííÿ ¹ ó âàëiäàöiéíié âèáiðöi 1923-ïiêñåëüíèõ
äàííèõ. Íà ðèñ. 12 ïîäàíî äâi ïîäi¨, äå âåðøèíè ÷à-
ñòèíîê íå óâiéøëè â îá'¹ì, i òîìó âiäðiçíèòè ìiøåëü-
åëåêòðîí âiä ÅÌ-çëèâè íåìîæëèâî.
Îòæå, ìåòðèêè, ïåðåõîäÿ÷è ç àíàëiçó 7683-ïiêñåëü-

íèõ çîáðàæåíü äî àíàëiçó 1923-ïiêñåëüíèõ äàíèõ, ïî-
âèííi ïîãiðøóâàòèñÿ, îñêiëüêè â îñòàííiõ ìà¹ áó-
òè áiëüøå �îáðiçàíèõ� òðà¹êòîðié ÷àñòèíîê. Âîäíî÷àñ
�îáðiçàíi� òðåêè ìiøåëü-åëåêòðîíiâ î÷iêóâàíî iäåíòè-
ôiêóþòüñÿ, ÿê åëåêòðîìàãíiòíi çëèâè (ëiâèé ãðàôiê
íà ðèñ. 10).

Ðèñ. 12. Ïðèêëàä ïîäi¨ ç òåñòîâî¨ âèáiðêè 1923-âèìiðíèõ
äàíèõ, äå íåìà¹ ìþîíà, ïðîòå ¹ ìiøåëü-åëåêòðîí. Ñèíiì
êîëüîðîì ïîçíà÷åíi ïiêñåëi, ùî íàëåæàòü òðåêó ïðîòîíà,
ïóðïóðîâèì � ìiøåëü-åëåêòðîíàì. Îñêiëüêè â îá'¹ìi íå-
ìà¹ ìþîíà, ìiøåëü-åëåêòðîí ñêëàäíî âiäðiçíèòè âiä ÅÌ-

çëèâè
Fig. 12. Example of an event from the test sample of 1923-
pixel data. There is no muons track, but there is a Michel-
electron. The blue color marks pixels belonging to the proton
track, and the purple marks pixels belonging to Michel
electrons. Since there is no muon in the volume, it is di�-
cult to distinguish a Michel-electron from an EM shower

VI. ÂÈÑÍÎÂÊÈ

Óíàñëiäîê ïðîâåäåíî¨ ðîáîòè ïåðåâiðåíî íîâi àð-
õiòåêòóðè ñåìàíòè÷íî¨ ñå ìåíòàöi¨ íà äàííèõ PI-
LArNET, ÿêi íå çãàäóâàëèñÿ â ïîïåðåäíiõ ïóáëiêà-
öiÿõ [6, 10, 12�14], òà íîâi ôóíêöi¨ âòðàò. Âèçíà÷å-
íî, ùî ÷åðåç ñòàòèñòè÷íèé äèñáàëàíñ êëàñiâ, àðõiòå-
êòóðà U-ResNet iç êðîñ-åíòðîïi¹þ íå çäàòíà âiäðiçíÿ-
òè ìiøåëü-åëåêòðîíiâ âiä åëåêòðîìàãíiòíèõ çëèâ, òîæ
áóëî çàñòîñîâàíî áàëàíñîâàíó êðîñ-åíòðîïiþ äëÿ óñó-
íåííÿ ñòàòèñòè÷íîãî äèñáàëàíñó.
Àâòîðè ïîïåðåäíüî¨ ïóáëiêàöi¨ [10] ïiäêðåñëþâà-

ëè âïëèâ ñòàòèñòè÷íîãî äèñáàëàíñó êëàñiâ òà íåî-
äíîçíà÷íîñòi ìiæ ñïîñîáàìè âèçíà÷åííÿ êëàñiâ åëå-
êòðîìàãíiòíèõ çëèâ, äåëüòà-åëåêòðîíiâ òà ìiøåëü-
åëåêòðîíiâ. Ìè â ðîçäiëi V çâåðíóëè óâàãó, ùî âiä-
ðiçíèòè ìiøåëü-åëåêòðîíè âiä åëåêòðîìàãíiòíèõ çëèâ
âàæêî ñàìå òîäi, êîëè òðà¹êòîði¨ ÷àñòèíîê çíà÷íî âè-
õîäÿòü çà ìåæi îá'¹ìó çàïèñó ïîäié. Öÿ ãiïîòåçà íå-

1802-10



ÀÍÀËIÇ LArTPC-ÄÀÍÈÕ Ç ÂÈÊÎÐÈÑÒÀÍÍßÌ ÌÅÒÎÄIÂ ÌÀØÈÍÍÎÃÎ ÍÀÂ×ÀÍÍß

ïðÿìî ïiäòâåðäæó¹òüñÿ òèì, ùî íàì âäàëîñÿ îòðèìà-
òè çíà÷íî òî÷íiøi ðåçóëüòàòè íà 7683-ïiêñåëüíèõ äà-
íèõ. �¨ ìîæíà äîñëiäèòè äîêëàäíiøå, ìîäèôiêóâàâøè
äàíi PILArNET òàê, ùîá âèêëþ÷èòè ç àíàëiçó òi �îáði-
çàíi� òðåêè ìiøåëü-åëåêòðîíiâ, ùî íå íàäàþòü äîñòà-
òíüî¨ iíôîðìàöi¨ äëÿ iäåíòèôiêàöi¨.
Ó ïiäñóìêó ìè îòðèìàëè êðàùi ìåòðèêè, ùî äà-

þòü çìîãó òî÷íiøå êëàñèôiêóâàòè òðåêè. Ïðîàíà-
ëiçóâàâøè ìîæëèâi ïðè÷èíè âòðàò òî÷íîñòi â 192-
ïiêñåëüíèõ çîáðàæåííÿõ ó ðîçäiëi V, ìè äiéøëè âè-
ñíîâêó, ùî àðõiòåêòóðà U-ResNet iç áàëàíñîâàíîþ
êðîñ-åíòðîïi¹þ äîçâîëÿ¹ åôåêòèâíî âèêîíóâàòè ñêëà-
äíi çàäà÷i ç ðîçðiçíåííÿ ìiøåëü-åëåêòðîíiâ òà åëå-
êòðîìàãíiòíèõ çëèâ. Ìè ââàæà¹ìî, ùî â öié çàäà÷i
ïîòðiáíî ïðèäiëèòè îñîáëèâó óâàãó

1. íàÿâíîñòi ÷àñòèíè òðåêó ìþîíà, äå âií çóïèíÿ¹-
òüñÿ, òà âåðøèíè ìiøåëü-åëåêòðîíà â çîáðàæåí-
íi,

2. äîñòàòíié êiëüêîñòi äàíèõ äëÿ òðåíóâàííÿ.

Òî÷íå âèìiðþâàííÿ åëåêòðîíiâ âiä íåéòðèííèõ âçà-
¹ìîäié íåîáõiäíå äëÿ ìàéáóòíiõ äîñëiäíèöüêèõ ïðî-
ãðàì, ùî âèâ÷àþòü íåñòàíäàðòíi íåéòðèííi îñöèëÿ-
öi¨, ïîðóøåííÿ ÑÐ ëåïòîííîãî ñåêòîðà òà i¹ðàðõiþ ìàñ
íåéòðèíî [27]. Êðiì òîãî, î÷iêó¹òüñÿ, ùî íåéòðèíî, ÿêi
óòâîðþþòüñÿ â ñïàëàõàõ ãàëàêòè÷íèõ íàäíîâèõ, ìî-
æóòü ïîðîäæóâàòè åëåêòðîíè â äiàïàçîíi åíåð ié 5-50
ÌåÂ, ùî ðîáèòü âèâ÷åííÿ åëåêòðîíiâ íèçüêèõ åíåð-
 ié êðèòè÷íî âàæëèâèì äëÿ ðîçóìiííÿ öèõ àñòðîôi-
çè÷íèõ ïîäié [27].
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÷åíêà.
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Deep Convolutional Neural Networks (CNNs) have exhibited remarkable e�cacy in data analysis
across various domains of physical research. Within the realm of particle and high-energy physics, an
imperative challenge revolves around the scrutiny of particle tracks acquired through track detectors,
exempli�ed by lique�ed argon time projection chambers (LArTPCs). These cutting-edge neural networks
have showcased unparalleled performance in tackling this intricate task, demonstrating their profound
potential in enhancing particle track analysis.

Since the scalability requirement is imposed on neutrino detectors, it is also imposed on CNN model
implementations. The scalability for LArTPC data processing is achieved due to the sparsity of the data,
which have the form of thin trajectories. To process sparse data, subspecies sparse convolutional networks
(SSCNs) and sparse tensor networks (STNs) have been proposed.

In this paper, we present the results of semantic segmentation of the LArTPC-simulated PILArNET
data using STNs and test various modi�cations of the classical U-Net architecture: Attention U-ResNet,
U-ResNet3+, U-ResNet with an additional deep supervision block, as well as loss functions: focal loss,
balanced cross-entropy to improve the accuracy of Michel electron identi�cation. The best results were
obtained for balanced cross-entropy. Further improvement is possible by combining several methods.

Key words: neutrino, classi�cation, neural network, machine learning.
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