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Abstract. The article discusses the classification of high-energy gamma particles. 
Data was generated to simulate particle registration in the Cherenkov telescope. For 
classification, a neural network such as a multilayer perceptron is used. When training a 
neural network, the back propagation method is used. 

Keywords: gamma particles, neural network, atmospheric telescope, classification, 
forecasting, analysis. 

Введение 
На данный момент применение машинного обучения в геоинформа-

ционных системах (ГИС) является востребованной задачей [1]. Это свя-
занно с тем, что в ГИС хранятся огромные массивы данных, а их ручная 
обработка занимает огромное количество времени и не удовлетворяет 
современным потребностям в качестве получаемых результатов. Ма-
шинное обучение, а в частности нейронные сети (НС), позволяют суще-
ственно снизить время, которое затрачивается на анализ данных. Также 
НС способны выявлять скрытые и неочевидные взаимосвязи в данных, 
что значительно влияет на получаемую точность.  

В статье рассматривается возможность применения нейронных се-
тей для классификации высокоэнергетических гамма-частиц. Гамма-
телескопы, которые регистрируют такие частицы, являются инструмен-
тами в изучении таких объектов, как пульсары, остатки сверхновых звез-
ды, активные ядра галактик и т. д. 

1. Описание набора данных
Данные [2] генерируются для моделирования регистрации высоко-

энергетических гамма-частиц в наземном атмосферном гамма-телескопе 
Черенкова с использованием метода визуализации. Гамма-телескоп Че-
ренкова наблюдает высокоэнергетические гамма-лучи, используя в своих 
интересах излучение заряженных частиц, образующихся внутри элек-
тромагнитных ливней, инициируемых гаммами и развивающихся в атмо-
сфере. Это черенковское излучение (видимых до УФ длин волн) проса-
чивается через атмосферу и регистрируется в детекторе, что позволяет 
реконструировать параметры ливня. Имеющаяся информация состоит из 
импульсов, оставляемых входящими черенковскими фотонами на фото-
умножительных трубках, расположенных в плоскости камеры. В зависи-
мости от энергии первичной гаммы, в общей сложности от нескольких 
сотен до примерно 10000 черенковских фотонов собираются в паттерны 
(называемые изображением ливня), позволяющие статистически отли-
чать те, которые вызваны первичными гаммами (сигналом) от изображе-
ний адронных ливней, инициированных космическими лучами в верхних 
слоях атмосферы (фоном) [3]. 
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Набор данных был сгенерирован программой Monte Carlo 
Corsika [4]. Программа была запущена с параметрами, позволяющими 
наблюдать события с энергиями ниже 50 ГэВ. 

Входные признаки: 
1. Непрерывная главная ось эллипса [мм]
2. Непрерывная малая ось эллипса [мм]
3. Десятичный логарифм суммы содержимого всех пикселей
4. Непрерывное отношение суммы двух самых высоких пиксе-

лей по размеру 
5. Непрерывное соотношение высшего пикселя и параметра 3
6. Непрерывное расстояние от самого высокого пикселя до цен-

тра, проецируемое на главную ось [мм] 
7. Непрерывный 3-й корень третьего момента вдоль главной

оси [мм] 
8. Непрерывный 3-й корень третьего момента вдоль малой

оси [мм] 
9. Непрерывный угол главной оси с вектором к началу коорди-

нат [градусы] 
10. Непрерывное расстояние от начала координат до центра эл-

липса [мм] 
Выходной признак: 
Класс: гамма (сигнал), Адрон (фон). 
Набор данных разделен на обучающий и тестовый.  
Для обучающего набора данных: 
g = гамма (сигнал): 11007, 
h = Адрон (фон): 5788. 
Для тестового набора данных: 
g = гамма (сигнал): 1325, 
h = Адрон (фон): 900. 
По техническим причинам число событий h недооценивается. В ре-

альных данных класс h представляет большинство событий. 
Простая классификации не имеет смысла для этих данных, так как 

классифицировать фоновое событие как сигнал хуже, чем классифициро-
вать сигнальное событие как фон. Релевантными результатами являются 
те, где вероятность принятия фонового события в качестве сигнала ниже 
одного из следующих порогов: 0.01, 0.02, 0.05, 0.1, 0.2 в зависимости от 
требуемого качества выборки. 

2. Обработка набора данных
Перед тем как начать работать с данными необходимо их обрабо-

тать. Изначальные данные изображены на рисунке 1. 
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Рис. 1. Изначальный набор данных 
 

Класс g объявляется нулем, а класс h единицей. Входные данные 
масштабируются для ускорения градиентного спуска с помощью фор-
мулы 1. 
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где i = 1,2, …, m; j = 1,2, …, n. 
 

3. Описание выбранных для анализа алгоритмов 
В качестве инструмента машинного обучения использовалась 

нейронная сеть, написанная на языке программирования Python [5], а 
также использованы библиотеки numpy [6], sys, matplotlib.pyplot [7]. 

В НС реализован метод прямого распространения для генерации 
предсказаний, метод обратного распространения ошибки [8] для измене-
ния весов, а также используется сигмоидальная функция активации.  

Ошибка вычисляется как 
2( )y Y

n

 , где y – полученное предсказа-

ние НС, Y – ожидаемый результат, n – количество примеров. 
Вычисление точности: 

Процент верного предсказания: 100
True

n
 , где True – правильные 

предсказания, n – размер выборки. 

Процент верного предсказания класса 1: 100
True

n
 , где True – пра-

вильные предсказания, n – размер выборки класса 1. 
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Процент верного предсказания класса 2: 100
True

n
 , где True – пра-

вильные предсказания, n – размер выборки класса 2. 

Процент неверного предсказания класса 1: 100
False

n
 , где False – не-

правильные предсказания класса 1, n – размер выборки. 

Процент неверного предсказания класса 2: 100
False

n
 , где False – не-

правильные предсказания класса 2, n – размер выборки. 

4. Анализ результатов
Начальная архитектуры НС: 1 входной слой, 1 скрытый слой, 1 вы-

ходной слой. 
Модель нейронной сети показана на рисунке 2. 

Рис. 2. Архитектура нейронной сети [9] 

Проведя несколько экспериментов, стало понятно, что коэффициент 
обучения необходимо брать в диапазоне 0.0001 – 0.00001. Результаты 
для двух разных архитектур: 

A – для обучающей выборки верно. 
B – для обучающей выборки верно определен класс 1. 
C – для обучающей выборки верно определен класс 2. 
D – для обучающей выборки неверно определен класс 1. 
E – для обучающей выборки неверно определен класс 2. 
F – для тестовой выборки верно. 
G – для тестовой выборки верно определен класс 1. 
H – для тестовой выборки верно определен класс 2. 
I – для тестовой выборки неверно определен класс 1. 
J – для тестовой выборки неверно определен класс 2. 
Все результаты приведены в процентах (табл. 1). 
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Таблица 1  
Результаты работы программы 

Архитектура 10-5-1 
№ A B C D E
1 62.4 70.7 46.5 18.4 19.2 

2 67.6 83.6 37.1 21.7 10.7 

№ F G H I J
1 61.5 71.9 46.2 21.7 16.7 

2 65.3 83.7 38.3 24.9 9.7

Архитектура 10-10-1 
№ A B C D E
1 63.5 74.6 42.3 19.5 14.7 

2 66.5 76.4 47.9 18 15.5

№ F G H I J
1 61.8 74.5 43.2 23 15.2

2 64 74.8 48 21 15

Добавим 1 скрытый слой, повторим эксперимент: 
Таблица 2 

Результаты работы программы 
Архитектура 10-10-3-1 

№ A B C D E
1 65.5 100 0 34.5 0

2 64.6 67.85 58.4 14.3 21

3 69.5 98.7 13.4 29.9 0.7

4 73.5 90.8 40.4 20.5 6

№ F G H I J
1 59.6 100 0 40.45 0

2 64.7 68.3 59.4 16.4 18.9

3 64.6 98.6 14.6 34.6 0.9

4 70.6 91.3 40 24.3 5.2

Архитектура 10-7-3-1 
№ A B C D E
1 68.3 92.3 22.7 26.6 5

№ F G H I J
1 64.8 92.2 24.4 30.6 4.6

Функция стоимости изображена на рисунке 3. Все архитектуры 
НС показывали схожие графики функции стоимости, сходясь прибли-
зительно к 0.2. Видно, что увеличивать количество итераций необхо-
димости нет. 
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Рис. 3. Функция стоимости 

 

Увеличение скрытых слоев и количества нейронов не дали суще-
ственного улучшения результатов.  

Лучший результат в простой классификации (на обучающей выбор-
ке) – 73.5, но при этом вероятность принятия фонового события в каче-
стве сигнала – 20.5, что является не лучшим результатом. Минимальная 
вероятность принятия фонового события в качестве сигнала (обучающая 
выборка) – 14.3, что достаточно хорошо относительно остальных резуль-
татов, но недостаточно для решения поставленной задачи. Исходя из по-
лученных результатов можно сделать следующий вывод: для решения 
конкретной задачи нейронная сеть типа многослойный персептрон не 
подходит, необходимо использовать другие типы нейронных сетей. 

Выводы 
В статье проанализирована проблема классификации высокоэнерге-

тических гамма-частиц в атмосферном телескопе Черенкова методами 
машинного обучения; обозначены основные понятия. Описан программ-
ный код для реализации метода обратного распространения ошибки и 
построен график функций стоимости. Спроектированы и реализованы 
нейронные сеть с различными архитектурами и параметрами для сравне-
ния, сделан вывод о наилучшем варианте использования архитектуры и 
параметров нейронной сети для решения задачи классификации высоко-
энергетических гамма-частиц в атмосферном телескопе Черенкова. 
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