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Misurare l’energia di una 
particella con una rete neurale



Misura energia
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๏ Una particella che attraversa un 
materiale interagisce con gli atomi 
che incontra, perdendo energia ad 
ogni urto 

๏ Se il materiale e’ abbastanza 
“spesso”, la particella rilassata 
tutta la sua energia e viene 
assorbita 

๏ esempio tipico: la luce dei raggi 
del sole vi scalda (fotoni che 
cedono energia ai vostri atomi) 

๏ In fisica delle particelle, esiste 
un tipo di rivelatori densi, detti 
calorimetri, che servono a questo 
scopo

Particella 
incidente

Sensori (silicio, etc)

Assorbitori (piombo, etc)



๏ La particella, nell’interazione, crea 
particelle secondarie che a loro volta 
interagiscono con il materiale (sciame) 

๏ L’assorbitore cattura la maggior parte 
della misura, ma non restituisce una 
misura (materiale passivo) 

๏ Il sensore misura una piccola parte 
dell’energia  

๏ questo perché non esiste un materiale 
abbastanza denso ed economico da 
essere usato come assorbitore e 
sensore 

๏ L’energia misurata E_mis viene 
convertita in E_vera moltiplicandola 
per una costante di calibrazione 
misurata a parte

Come funziona la misura
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Nel caso del nostro dataset, la 
costante e’ ~ 50 end e’ gia’ stat 

applicata 

E_mis = k • E_vera 

Questo significa che, in media, 
vediamo 2% dell’energia totale



๏ Si, aumentando l’informazione 

๏ Ad esempio, la particella puo’ iniziare lo sciame prima o 
dopo. E quindi k cambia evento per evento, secondo la 
profondità  

๏ Lo sciame puo’ essere piu’ o meno largo, secondo il tipo 
di particella, l’energia, etc 

๏ In generale, la forma dello sciame e’ legata all’energia 
vera e determina l’energia misurata (per esempio, quanti 
sensori sono coinvolti) 

๏ Aggiungendo questa informazione, si puo’ fare meglio. 
Questo e’ lo scopo dell’esercizio di questa settimana

Si puo’ fare meglio?
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๏ In questo esercizio, useremo un 
campione di eventi simulati, relativi 
ad un detector pianificato per un 
futuro esperimento al CERN 

๏ Il detector e’ un calorimetro 
elettromagnetico (ECAL), disegnato 
per misurare l’energia di elettroni e 
fotoni 

๏ Noi useremo un campione di elettroni 
con energia tra 10 e 510 GeV (cioè 
equivalente a 10 volte -> 510 volte 
la massa del protone) 

๏ Per ogni particella, conosciamo 
l’energia vera (e’ una simulazione), 
l’energia misurata, e una serie di 
caratteristiche dello sciame

Dataset LCD
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Deep Learning for Imaging Calorimetry
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CMS

We investigate particle reconstruction using Deep Learning, based on a dataset consisting of single-

particle energy showers in a highly-granular Linear Collider Detector calorimeter with a regular 3D

array of cells. We perform energy regression on photons, electrons, neutral and charged pions, and

discuss the performance of our model in each particle dataset.

I. INTRODUCTION

One the greatest challenges at the LHC at
CERN is to collect and analyse data e�ciently.
Sophisticated machine learning methods have
been researched to tackle this problem, such as
boosted decision trees and deep learning. In
this project, we are using deep neural networks
(DNN) [1] [2] to recognize images originated by
the collisions in the Linear Collider Detector
(LCD) calorimeter [3] [4], designed to operate
at the Compact Linear Collider (CLIC).

Preliminary studies have explored the possi-
bility of reconstructing particles from calorimet-
ric deposits using image recognition techniques
based on convolutional neural networks, using
a dataset of simulated hits of individual par-
ticles on the LCD surface. The dataset con-
sists of calorimetric showers produced by sin-
gle particles (pions, electrons or photons) hit-
ting the surface of an electromagnetic calorime-
ter (ECAL) and eventually showering within
a hadronic calorimeter (HCAL). This project
aimed at reconstructing the energy of particles
through regression.

The code used for defining the mod-
els and training the DNNs is hosted at
https://github.com/vitoriapacela/NotebooksLCD,
and analysis tools are hosted at
https://github.com/vitoriapacela/RegressionLCD.

⇤ vitoria.barinpacela@helsinki.fi

FIG. 1. Visualization of the data. Charged pion

event displayed in the ECAL and HCAL. Every hit

is shown in its respective cell in each of the calorime-

ters. Warmer colors (like orange and pink) repre-

sent higher energies, as 420 GeV, whereas colder

colors, like blue, represent lower energies, as 50

GeV.[5]

II. METHODS

The datasets were simulated as close as pos-
sible to real collision data, using a preliminary
version of the CLIC detector design, imple-
mented in the DDhep software framework [3].
They consist of 3D arrays representing energy
values in the cells of the ECAL and HCAL, and
the true energy of the particle. The ECAL data
arrays have shape 25 x 25 x 25, whereas the
HCAL data arrays have shape 4 x 4 x 60. Events
are of discrete, integer-valued energies over the
range 10-510 GeV, and fixed direction, so that
they impact the center of the calorimeter bar-
rel, with an impact angle of 90�. The datasets
for each particle are stored in the Hierarchical
Data Format (HDF5) [6], which is designed to
store and organize large amounts of data. Each
HDF5 file contains 10 000 events, and there are

Per ogni particella abbiamo 51x51x25 
sensori, che registrano ognuno un 

valore di energia 

Come per la battaglia navale, date le tre 
coordinate del sensore (i,j,k), possiamo 
avere l’emergaia di quel sensore E[i,j,k]



๏ La forma dello sciame viene 
quantificata da alcuni numeri 

๏ quanti sensori hanno rivelato 
un segnale 

๏ energia sul primo strato 
(layer)/energia totale 

๏ energia sul primo layer / 
secondo layer 

๏ Momenti 1,2,3 della 
distribuzione proiettata 
sull’asse X,Y, e Z

Forma dello sciame
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Primo Momento: 
misura il valore medio della distribuzione

Primo Momento: 
misura la larghezza (la dispersione) della 
distribuzione

Terzo Momento: 
misura la simmetria della distribuzione



๏ Sviluppare una rete neurale che, usando l’energia misurata 
e la forma dello sciame, fornisca una stima migliore 
dell’energia della particella

Scopo dell’esercirzio
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๏ Le reti neurali sono classi di 
funzioni che possono 
approssimare funzioni piu’ 
complesse 

๏ Consistono di strati (layer), 
composti di neuroni 

๏ Ogni neurone riceve degli input, 
li moltiplica per dei pesi, li 
somma, e li passa ad una 
funzione di “attivazione” 

๏ Variando i pesi, varia la 
funzione approssimata dalla rete 

๏ I pesi vengono scelti durante il 
training (allenamento)

Reti neurali
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φ(Σi ωixi)



Tipi di layer
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Layer 
di input

1o layer 
nascosto

2o layer 
nascosto

3o layer 
nascosto

3o layer 
nascosto

layer di 
output

y1

y2

y3

y4

ENN = w1y1+w2y2+w3y3+w4y4



๏ Durante il training, il valore di 
uscita della rete viene 
confrontato con il valore 
“bersaglio” (nel nostro caso il 
valore vero dell’energia) 

๏ Sulla base dei due valori, 
viene calcolata una funzione di 
perdita (anche detta funzione 
oggettiva) 

๏ Durante il training, il programma 
che ottimizza la rete cambia i 
pesi per minimizzare la perdita

Training
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๏ I dati vengono divisi in due 

๏ campione di training (usato per scegliere 
i pesi) 

๏ campione di validazione (usato per 
controllare che la configurazione scelta 
non abbia imparato SOLO I DATI CHE HA 
VISTO) 

๏ Esempio tipico 

๏ voglio trovare macchine rosse nelle 
immagine 

๏ campione di training solo ferrari 

๏ la rete impara a riconoscere le ferrari 
rosse, ma non le 500 rosse

Come procede il training
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????



๏ Il training e’ diviso in epoche 

๏ durante un’epoca, ogni esempio nel 
dataset di training viene analizzato 

๏ una volta scelti i pesi, il risultato 
viene applicato al campione di controllo

Come procede il training
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????



๏ L’Esempio delle Ferrari e’ 
un caso di Overfit: la rete 
impara dei dettagli 
specifici del campione di 
training e il risultato non 
vale in generale 

๏ In questo caso, la loss 
function e’ minore per il 
training che per la 
validazione 

๏ Tipicamente questo succede 
quando il modello e’ 
troppo complesso e/o il 
campione di dati non e’ 
abbastanza grande

OVERFIT

13



๏ A volte validazione = training ma 
il risultato non e’ buona 

๏ Aumentando le epoche, il 
risultato non migliora 

๏ in questo caso, la rete non e’ 
abbastanza complessa per imparare 
la funzione vera 

๏ in questi casi (tipicamente) si 
aumenta il numero di layer, i 
neurooni/layer, etc 

๏ tipicamente, aumentare il 
campione di training aiuta

Underfit
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buon training

underfitting training



๏ Usiamo un algoritmo di 
ottimizzazione (adam, rmsprop) etc 

๏ Usiamo un framework per 
implementare reti neurali (Google 
Tensor Flow) 

๏ Usiamo una libreria (Keras) che ci 
permette di costruire facilmente la 
rete con TF 

๏ Usiamo librerie python (numpy, 
scikit, matplotlib) in un notebook 
jupyter

Come facciamo il training
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๏ numpy e’ un codice per gestire array 
multidimensionali di numeri 

๏ Nel nostro caso, l’array puo’ avere 4 indici 

๏ primo indice = numero dell’esempio 

๏ altri tre indici sono coordinate in x,y,z 

๏ il contenuto della casella (iX, iY, iZ) e’ 
l’energia della cella in questione 

๏ oppure un array 1-dimensionale 

๏ indice = numero dell’esempio 

๏ il contenuto della casella e’ il valore 
dell’array in questione (esempio: energia 
misurata)

Due parole su numpy
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Ei

Esempio 1

Esempio 2

Esempio 3

Esempio N

…



๏ Per acceder all’esempio 4 di un 
array 3 dimensionale X 

๏ X[3, :, :, :]  (perché si inizia a 
contare da 0) 

๏ Per acceder alla cella 2,3,5 
dell’esempio 4 di un array 3 
dimensionale X 

๏ X[3, 2, 3, 5] 

๏ Per acceder al piano iY=2 del 
quarto esempio 

๏ X[3,:,2,:]

Due parole su numpy
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Ei

iX

iZ

iY


