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中文摘要

本文回顾了中微子物理和中微子实验的发展历史，综述了机器学习和神经

网络的发展历程。针对锦屏 1吨探测器，将神经网络回归算法应用于粒子空间信

息重建，设计了一维卷积神经网络、单一输入 LSTM 神经网络和多输入 LSTM

神经网络结构，并调研了球面卷积神经网络在液闪探测器信号重建上的应用。利

用模拟数据训练了一维卷积神经网络模型，重建精度为 61.73𝑚𝑚，训练了单一

输入 LSTM网络模型，重建精度为 146.88𝑚𝑚。与此同时，发现了一维卷积神经

网络的重建结果与电荷加权平均法的重建结果在空间分布上具有相似性。

关键词：中微子；神经网络；探测器重建
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ABSTRACT

In this paper, the history of neutrino physics is reviewed. The development of

machine learning and neuro networks is reviewed. Neuro networks are applied to the

data reconstruction process of Jinping 1t liquid scintilator detector prototype. 1d-Conv

as well as single and multiple input LSTM net structures are designed to complete

the reconstruction process. The development and appliance of spherical convolutional

neuro network is also examined. 1d-Conv and single input LSTM model are trained

using simulation data. The reconstruction accuracy is examined for both models. The

1d-Conv model yields an average reconstruction accuracy of 61.73𝑚𝑚 while the single

input LSTM model has an accuracy of 146.88𝑚𝑚. Meanwhile, a similarity in sapcial

distribution between the reconstruction outcome of 1d-Conv model and charge weighed

average method is dicovered.

Keywords: Neutrino; Neuro Networks; Reconstruction
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第 1章 引言

1.1 中微子物理

中微子是基本粒子标准模型中的轻子，其在标准模型中的位置如图所示。

图 1.1 基本粒子标准模型

中微子的发现过程最早可以追溯至 1914年。查德威克在测量 𝛽射线能谱时，

发现 𝛽射线的能谱不同于 𝛼 射线谱的分立分布，呈现连续分布，这一现象直观

上违背了 𝛽衰变过程中的动量守恒和能量守恒 [1]。泡利在 1930年尝试对上述现

象做出解释，认为 𝛽衰变中部分能量被一种中性的、不易于探测的粒子带走了，

并将这种粒子命名为 neutron [2]。四年后，费米进一步发展了 𝛽 衰变理论 [3]，指
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出中子的 𝛽衰变过程按照如下过程发生：

n0 → p+ + e− + �̄�𝑒 (1-1)

其中 �̄�𝑒 为泡利猜想中的中性粒子，费米将其命名为 neutrino，即中微子。

随着标准模型的发展，中微子被按照弱相互作用中的味道本征态划分为电

子中微子、𝜇中微子和 𝜏中微子。按照第三代粒子物理标准模型的预测，中微子

没有静止质量，但是理论上并不排除中微子具有静止质量的可能性。随后的多

项实验也分别证明中微子具有静止质量，这一发现基础物理的研究有深远的意

义 [4]。

Pontecorvo在 1957年提出，根据量子力学原理，如果中微子静止质量不为

零，则中微子的味道本征态和质量本征态不简并。中微子在参与弱相互作用时

处于味道本征态，而在传播过程中处于质量本征态，中微子在传播过程中处于

味道本征态的叠加态，不同类型的中微子可以相互转换，称为中微子震荡现象。

用 |𝜈𝛼〉描述中微子的味道本征态，其中 𝛼可以是 e、𝜇、𝜏，用 |𝜈𝑖〉, (𝑖 = 1, 2, 3)描
述中微子的质量本征态，则两个表象之间的变换可以用下列矩阵描述 [5]：

©«
𝜈𝑒

𝜈𝜇

𝜈𝜏

ª®®®¬ =
©«
1 0 0

0 𝑐23 𝑠23

0 −𝑠23 𝑐23

ª®®®¬
©«
𝑐13 0 𝑠13

0 𝑒−𝑖 𝛿 0

−𝑠13 0 𝑐13

ª®®®¬
©«
𝑐12 𝑠12 0

−𝑠12 𝑐12 0

0 0 1

ª®®®¬
©«
𝜈1

𝜈2

𝜈3

ª®®®¬ (1-2)

式1-2中，𝑠𝑖 𝑗 = sin 𝜃𝑖 𝑗，𝑐𝑖 𝑗 = cos 𝜃𝑖 𝑗 , (𝑖, 𝑗 = 1, 2, 3)。𝜃𝑖 𝑗 称为混合角，代表中

微子之间的相互转换，其中 𝜃23 与大气中微子震荡相关，𝜃13 和反应堆中微子及

长基线加速器中微子震荡相关，𝜃12和太阳中微子相关。𝛿称为 CP相角，同样与

反应堆中微子及长基线加速器中微子震荡相关。

中微子震荡能够间接说明中微子具有静止质量，进而发现超出标准模型的

物理现象，因此是当前的研究重点，世界上主要的中微子探测实验也都围绕对

中微子震荡的研究展开 [4]。
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1.2 中微子实验综述

如前文所述，中微子的发现起源于查德威克的实验，其后泡利、费米等物理

学家均对中微子物理的理论建构做出了贡献。在此之后的许多实验均证明中微

子与物质相互作用截面极低，因此如何对中微子进行探测成为了首要问题。为

了提高探测率，可以提高中微子通量（即寻找高通量中微子源）或提高探测器

效率。目前在实验中主要用到的中微子源有四种，分别是大气中微子、太阳中微

子、反应堆中微子和加速器中微子。

1968 年，美国 Brookheaven 实验室的戴维斯在废旧金矿中通过四氯乙烯

（C2Cl4）捕获太阳中微子。根据已有对太阳内部反应的研究可知太阳内部 𝑝 − 𝑝

链聚变反应会产生大量的中微子，然而戴维斯观测到的中微子个数只有预期的

三分之一 [6]。经过后续物理学家们的努力，这一反常现象通过太阳中微子震荡理

论得到了解释。

1988 年，日本神冈实验测得大气中 𝜇 中微子的数目比预期要少，十年后，

升级后的超级神冈探测器精确测量了大气中 𝜇中微子数目随天顶角的变化关系，

发现了大气中微子震荡。2002年，日本 KamLAND实验用反应堆中微子观测到

了大气中微子的震荡模式 [7]，其后 2003年日本的 K2K实验 [8]和 2006年美国的

MINOS实验 [9]也分别用加速器中微子验证了大气中微子震荡模式。

至此，式1-2中描述太阳中微子震荡模式的 sin2 2𝜃12 与描述大气中微子震荡

模式的 sin2 2𝜃23 均已被测定。随后大亚湾中微子实验于 2012年测定了第三个混

合角 sin2 2𝜃13
[10]，使得描述中微子震荡的参数只有 CP相角 𝛿还未被测定。除此

之外，中微子质量顺序问题以及 𝜃23八重度问题等也均尚未得到解决
[9]。

1.3 锦屏中微子实验

中国锦屏实验室（China Jing Ping Lab, CJPL）依托四川省雅砻江水电站，建

于最高高度达 2400m的山体下，是目前世界上最深的地下实验室。山体的屏蔽

使得锦屏实验室拥有低 𝜇 中微子通量和低反应堆中微子通量的独厚条件，有利

于对低能中微子开展探测 [11]。CJPL计划建设 2000吨的液体闪烁体探测器用于

中微子探测，实验初期阶段，建设了 1吨球形液闪探测器原型机，原型机设计图

如图 1.2所示。

如图 1.2所示，该原型机采用球形设计，球形液体闪烁体容器外有 30个 PMT

3



图 1.2 1吨原型机示意图 [12]

（Photomultiplier Tube，光电倍增管）[12]。粒子在闪烁体中沉积能量，闪烁体发出

的光子击中 PMT后在 PMT中倍增形成波形信号。

1.4 论文工作概述

本文的工作主要围绕锦屏中微子实验中的 1吨探测器展开，基于 1吨探测

器上的模拟数据，调研了适用于探测器顶点重建的神经网络重建方法，并设计了

相应的网络结构。利用 1吨探测器的模拟数据作为训练数据，训练了 1d-Conv、

单一输入 LSTM、多输入 LSTM等 3个神经网络模型，并以顶点重建精度为性

能指标，评价了几个模型的重建效果。与此同时，还调研了球面卷积神经网络在

球形探测器重建工作上的应用，为在体积更大的球形闪烁体探测器上应用神经

网络重建方法奠定了基础。
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第 2章 顶点重建方法

对于液体闪烁体探测器，粒子在探测器中发生的一系列物理过程最终会形

成光电倍增管（PMT）的波形信号，为了掌握探测器内部发生的物理事件，需要

对波形信号进行分析，并基于波形信号中蕴含的电荷和时间信息对探测器内的

物理事件进行重建。本章将讨论论文研究过程中应用的主要方法，包括回顾探

测器顶点重建中常用的极大似然方法，并详细综述本文研究主要采用的神经网

络重建方法。

2.1 传统重建方法综述

基于极大似然法的重建方法是探测器顶点重建中的常用方法，这一方法通

过考察粒子在探测器灵敏体积内发生反应沉积能量、闪烁体受激发光、光子引

起 PMT 响应等物理过程，计算得出在特定时空位置 {®𝑥0, 𝑡0} 处发生的具有特定
能量的顶点事件对应的第 𝑖个 PMT（位于 ®𝑥𝑖 位置）在 𝑡𝑖 时刻响应的似然函数：

L(®𝑥0, 𝑡0; {(®𝑥𝑖, 𝑡𝑖)}) =
𝑁∏
𝑖=1

𝑝(𝑡𝑖 − 𝑡0 −
𝑠𝑖𝑛

𝑐
) 𝑅 − 𝑎 cos 𝜃𝑖

𝑠3
𝑖

(2-1)

式 2-1中，𝑝() 为闪烁体发光函数，𝑛为闪烁体折射率，𝑐 为真空中光速，𝜃𝑖、𝑠𝑖

等参数与事件位置和探测器几何信息有关，在此不详述 [13]。在重建过程中，对

于给定的 PMT响应信息，通过求取似然函数极大值反推顶点的时空位置和粒子

能量进行重建。

此外，还有一种在重建过程中被用于对顶点位置进行初步估计的方法，称

为电荷加权平均方法。这一方法的思路是通过求 PMT空间位置关于该 PMT在

单次事件中接收到的光子数的加权平均来大致估计顶点位置，假设第 𝑖 个 PMT

（位置为 ®𝑥𝑖，共有 𝑁 个）在单次事件中接收到的光子数为 𝑞𝑖，则顶点位置 𝑣可以

由下式给出 [14]：

𝑣 =
3
2

𝑁∑
𝑖=1

𝑞𝑖 × ®𝑥𝑖
𝑞𝑖

(2-2)
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2.2 神经网络发展综述

2.2.1 神经网络、机器学习与人工智能

神经网络是人工智能研究的一个分支，是机器学习中使用到的核心方法之

一。人工智能、机器学习、神经网络等概念术语的关系如图所示。

图 2.1 人工智能、机器学习和神经网络的概念关系

对于机器学习的研究最早可以追溯至 20世纪 50年代，那时对于人工智能

的研究处于“推理期”，人们认为可以通过赋予机器逻辑推理能力进而赋予机器

智能 [15]。在这一时段被开发出的很多程序都在证明数学定理方面取得了良好的

成果，引起了科学界的兴趣。

然而随着研究的深入，人们逐渐发现单纯的推理能力不足以实现机器智能，

要让机器拥有智能，就必须让机器拥有知识。自 20世纪 70年代中期，人工智能

的研究进入了“知识期” [16]，研究者开始尝试给智能系统以结构化的知识，这

一阶段，大量“专家系统”问世，知识表示和实体建模也在这一时期得到了集中

的发展。但是，对“专家系统”的进一步研究揭示出这样的模式会面临“知识工

程瓶颈”，即人工给予机器的知识是结构化的、是有限的，将自然语言组成的知

识“教给”机器复杂且低效，这样的知识无法使机器拥有智能。研究者们进而想

到，如果能够让机器进行“自主学习”，那么机器就能够高效地学习进而利用知

识。至此，现代的“机器学习”概念初步形成 [17]。

Michalski等人将机器学习划分为“从样例中学习”、“在问题求解和规划中
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学习”、“通过观察和发现学习”和“从指令中学习”等种类 [18]，自 20世纪 80年

代以来，对于机器学习的研究主要集中与“从样例中学习”，近年来“在问题求解

和规划中学习”也得到了一定的发展。目前主流的机器学习研究有三大分支，分

别是监督学习、无监督学习和强化学习。监督学习和无监督学习对应 Michalski

提出的概念中的“从样例中学习”，区别在于监督学习中用到的样本数据带有标

签，非监督学习中用到的样本数据没有标签；强化学习对应于前述概念中的“在

问题求解和规划中学习”。

本文涉及的顶点重建问题，应当属于监督学习范畴，监督学习的过程包括从

训练集数据和标签中学习规律，然后在测试集上基于数据对标签进行预测。依

据标签的连续性，离散的标签对应分类问题，连续的标签对应回归问题。本文涉

及的重建工作属于监督学习中的回归问题，粒子鉴别属于监督学习中的分类问

题。

2.2.2 神经网络的发展及原理

神经网络是处理监督学习问题中的常用方法，对相关问题的研究也很几乎

和对于机器学习的研究同时起源。1943年，McCulloch和 Pitts基于已有的研究

结果，将神经网络的最小单元抽象为“M-P神经元模型”，模型模式图如下图所

示。这一模型将单一神经元视为一个门电路，该电路的输入信号是来自 n 个其

图 2.2 M-P神经元模型 [17]

他神经元的信号，输出信号只有 0 或 1 [19]。神经元将输入信号赋予一定的权重

并向下一级传递，如果神经元接受到的总输入值超过神经元的阈值，则向后输
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出 1，反之则输出 0。

神经元通过相互连接、不断嵌套可以组成复杂的网络结构。两层神经元组

成的网络结构称为感知机（Perceptron)，是神经网络的雏形 [20]。单层感知机的功

能十分简单，能够处理输入信号与阈值比较得到 0、1输出，因此又被称为阈值

逻辑单元。多层感知机相互连接即构成了神经网络，可以实现更为复杂的功能。

感知机中神经元对阈值的判断称为激活函数，典型的激活函数是阶跃函数，

输出非 0即 1，这样的激活函数不连续且不光滑，无法充分发挥多层神经网络的

优势。因此，在实际应用中常选用更为平滑的激活函数实现输入与输出之间的

映射，常用的激活函数有 ReLU、sigmoid等，激活函数大致图像如下图所示。

图 2.3 阶跃函数示意图 [17]

图 2.4 sigmoid函数示意图 [17]

以上部分介绍了神经网络的基本结构，然而支撑神经网络实现机器学习功

能的则是误差反向传播算法。从输入到输出的运算过程称为前向传播，对于监
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图 2.5 ReLU函数示意图 [20]

督学习问题，神经网络可以处理输入的数据，得到输出结果作为标签，为了实

现机器的自主学习，就需要将神经网络的预测值与训练集数据标签的实际值进

行比较，然后更新权重使得预测值与实际值更加接近。在训练集中，对于每一

个输入 𝑋 (𝑥1, 𝑥2, · · · , 𝑥𝑛)，都有一个对应的标签 𝑌 (𝑦1, 𝑦2, · · · , 𝑦𝑚)，将 𝑋 输入神经

网络后，会得到一个由神经网络计算出的预测值𝑌。实际值与预测值之间的差异

𝑏𝑖𝑎𝑠 = 𝑌 − 𝑌 称为误差。

训练神经网络的目标是尽可能减小误差，这一过程通过误差反向传播算法

实现。对于神经网络中的每一个神经元，其赋予若干个输入信号的权重构成一个

权重矩阵𝑊，误差反向传播算法通过计算误差 𝑏𝑖𝑎𝑠关于权重的梯度 𝜕𝑏𝑖𝑎𝑠
𝜕𝑊
，对新

一轮训练的权重矩阵进行更新，从而使得新一轮训练的误差较上一轮减小。比

较典型的权重更新方法有随机梯度下降、动量法、Adam法等，其主要思路均为

将权重矩阵向结果误差更小的方向更新，具体实现在本文中不详述 [20]。

2.3 神经网络重建方法

由前文叙述可知，神经网络可以被用于探测器的顶点重建和粒子鉴别。对

于顶点重建工作，可以将 PMT的响应信号（包含电荷和时间信息）作为输入 𝑋，

将顶点事件的空间位置作为标签 𝑌，然后通过神经网络训练回归模型，实现重建

功能。类似的，对于粒子鉴别工作，可以同样将 PMT响应作为输入，将粒子类

别作为输出，通过神经网络训练分类模型。

已经有研究将神经网络用于粒子探测相关的工作，比较有代表性的工作有

NoVA探测器上的中微子事件分类器 [21]和 KamLAND实验中用于消除宇宙线本

底的神经网络算法 [22]。尽笔者所知，将神经网络用于粒子重建的工作较少，NoVA
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实验中使用神经网络进行中微子能量重建 [22]，而几乎没有见到关于将神经网络

用于粒子空间重建的报道。因此本文将尝试利用神经网络算法对探测器粒子空

间信息进行重建。

由于神经网络的模型较为多样，针对不同的数据结构也分别有针对性的模

型结构，下文将分别对本文工作中用到的网络结构进行说明。

2.3.1 一维卷积神经网络重建

卷积神经网络在处理计算机视觉相关问题上有出色的表现。对于卷积神经

网络，输入与权重之间的运算不再是简单地向量点积，而是更为复杂的卷积（也

有文献或教材中成为互相关）运算。对于输入信号是二维的情形，卷积运算通过

一个 𝑚 ×𝑚大小的矩阵（称为卷积窗或卷积核，𝑚称为窗宽）在 𝑛 × 𝑛的输入信

号上滑动，在每一个位置上通过矩阵乘法计算得到输出值，由输出值组成的二

维图称为特征图。二维卷积运算的大致过程如图所示。

图 2.6 二维卷及运算示意图 [23]

对于输入数据是一维（序列）的情形，二维卷积窗退化为 1×𝑚的一维窗口，

在输入序列上滑动进行卷积运算，得到的输出序列也是一维的。一维的卷积核
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图 2.7 一维卷积示意图 [20]

可以识别序列中认定的局部模式，并对整个序列进行同样的操作。

2.3.2 LSTM神经网络重建

对于处理序列信息，一维卷积神经网络善于发现序列中的局部模式，这一

点也让一维卷积神经网络处理序列信息是具有优势。但一维卷积神经网络对于

序列整体的信息的利用不够充分，同时，在训练网络时，单个序列被当做一个

整体，作为一个向量输入网络，这容易使网络忽略序列中包含的整体信息。为

了解决这一问题，科学家提出了循环神经网络的概念，LSTM（Long Short-Term

Memory，长短期记忆）是循环网络中比较有代表性的一种结构。这一网络结构

由 Hochreiter和 Schmidhuber在 1997年提出 [24]，其主要思路是在平行于处理序

列的方向上增加一条“传送带”，用于携带过去时刻的状态信息，方便在未来时

刻随时调用。对于 SLTM网络，参与训练的参数主要是不同时刻的状态信息在

被调用时被赋予的权重。

2.3.3 S-CNN重建方法简述

目前世界上主要的中微子探测器如 JUNO、超级神冈等均采用球形结构，其

产生的信号一定程度上可以认为是球面信号。上述两种神经网络重建方法使用

到的网络结构均未考虑球面信号的特殊性，一定程度上显性地损失了探测器的

几何信息（神经网络的性质使得模型在训练过程中获得了探测器的几何信息，有

关内容将在第三章报告）。为了充分利用球面信号的几何信息，可以考虑将探测
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器产生的信号直接当做球面信号输入神经网络进行处理。

当前采用神经网络处理球面信号主要有两种思路：对球面信号进行变化和

对卷积操作进行变换。前者的思路是通过共形映射将球面信号映射为平面信号，

再将平面信号输入到传统的平面卷积神经网络中进行处理。这一思路的代表性

网络是 SphereNet，这样操作的好处是当前已经有许多成熟的平面神经网络结构，

可以直接应用于映射到平面的球面信号；该方案的局限性在于共形映射变换一

定程度上牺牲了球面信号的旋转不变性。

处理球面信号的另一种思路是对卷积运算进行变换，这一思路的代表网络

是 Cohen于 2018年提出的 Spherical-CNN，这一网络结构从群论入手，首先分

析了平面卷积运算的本质是保障了平移等变性（即输入信号上的平移变化在输

出信号同同样对应平移变化）。基于这一特征，网络设计者推广了球面卷积的定

义，通过推广的快速傅里叶变换使得球面卷积运算具有旋转等变性，直接作用

于球面信号，输出球面特征图 [25]。这一思路的优势的充分理解和运用了卷积运

算善于发现局部特征的优势，局限性在于该网络结构内部高度自洽，但是不便

于使用者针对特定的情形进行修改。

2.4 论文方法总结

本文将主要采用一维卷积神经网络和 LSTM神经网络结构，基于锦屏 1吨

探测器上模拟数据训练相应模型，进行顶点重建工作。由于锦屏 1 吨探测器几

何尺寸较小，同时仅有 30个 PMT，产生的球面信号较为稀疏，因此本文仅针对

球面卷积神经网络进行初步调研，不进行实验。

12



第 3章 数据重建结果及讨论

3.1 数据来源及数据结构

本文工作中用到的训练集和测试集数据均来自 JSAP生成的模拟数据。JSAP

（Jinping Simulation and Analysis Package）是基于 geant4编写的用于模拟 CJPL中

微子探测装置的软件包。建构探测器的几何信息后，可以对探测器中发生的物

理事件进行模拟，得到与事件对应的 PMT模拟输出信号。

进行顶点重建时使用的锦屏 1吨探测器模拟数据为 HDF5格式（.H5），数

据中包含 GroundTruth和 Truth两个数据表，其中 GroundTruth存储粒子的能量、

顶点事件的空间坐标，Truth 用于存储光子击中 PMT 的时间。数据内容及数据

类型如下表所示。

表 3.1 GroundTruth表数据结构

变量名 变量类型 变量含义

EventID int32 事件编号

x int64 顶点 x坐标
y int64 顶点 y坐标
z int64 顶点 z坐标

表 3.2 Truth表数据结构

变量名 变量类型 变量含义

EventID int32 事件编号

PEChannel int64 PMT通道编号
PETime int64 光子击中 PMT的时间

其中表 3.2中的信息是基于探测器输出信号得到的，将被作为模型训练中的

输入信号 𝑋，表 3.1中的信息是粒子在探测器中产生顶点事件的信息，将被作为

训练模型中的数据标签 𝑌。
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对于单个事件（即一个 EvnetID），会有多个光子在不同时刻击中不同的

PMT，即有多个 PEChannel和对应的 PETime。如果要将这些信息输入神经网络

中，需要对数据进行相应的编码和整合，针对不同的网络结构的数据编码方式

将在下文分别叙述。

3.2 重建结果性能指标

对于顶点空间位置重建，采用重建精度来衡量重建结果。对于单个事件，

GroundTruth表中存储的空间信息为 ®𝑟 (𝑥, 𝑦, 𝑧)，通过神经网络训练得到的重建结
果为 ®̃𝑟 (𝑥, �̃�, 𝑧)，则重建精度定义为二者之间的绝对误差 𝑏𝑖𝑎𝑠 =

̃®𝑟 − ®𝑟
，对于多个

事件，重建精度为单次事件重建精度的绝对值。

与此同时，还将绘制重建结果 𝑧 坐标关于 𝑥2 + 𝑦2 的关系图像，用于衡量重

建结果在探测器中的空间分布。

3.3 一维卷积神经网络重建结果

论文工作采用基于 TensorFlow 的 Keras 深度学习框架进行，本节将汇报重

建结果。

3.3.1 神经网络结构

一维卷积神经网络结构如下图所示。

图 3.1 一维卷积神经网络结构示意图

如图，一维卷积神经网络采用单一输入，数据经过编码后分别输入两个卷
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积层和池化层（池化层，Pooling，用于减少信号在网络中传播的数据量，提高训

练效率），然后通过密集连接层（Dense，即多层感知机）与输出相连。

对输入数据的编码规则采用类似 One Hot 编码的方式，对每一个 EventID，

将该事件对应的 PEChannel（编号为 1 ∼ 30）按照 PETime排序，然后将 PETime

对应的 PEChannel嵌入到完整的时间序列中，对于没有 PMT响应的时刻，该点

取值为 0。单个输入信息如下图所示。

图 3.2 单次事件输入信号示例

由于输入序列中有大部分 0值，为了提高训练效率，做全部 PETime的直方

图如下图。

由图可知，绝大部分 PMT相应集中在 150 ∼ 450𝑛𝑠 范围内，因此在训练时

只截取该时间范围内的序列作为输入。

3.3.2 重建结果

将一维卷积神经网络模型训练至性能最优后，在验证集上进行测试，得到

卷积神经网络的重建精度为 61.73𝑚𝑚，即对于每一个事件，其重建位置和实际

位置之间差别的绝对值平均为 61.73𝑚𝑚。

同时，绘制重建结果 𝑧坐标关于 𝑥2 + 𝑦2的关系图像如下。

绘制真实事件位置的 𝑧坐标关于 𝑥2 + 𝑦2的关系图像如下。
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图 3.3 PETime的直方图分布

将图 3.4与图 3.5对比可见，一维神经网络的重建结果保留了事件的空间对

称性，但是对于处于探测器边缘距离 PMT较近的事件，其重建效果并不理想。

与此同时，注意到图 3.4的重接结果与电荷加权平均法的重建类似。使用同

样的数据，进行电荷加权平均重建结果如下图。

结合式 2-2，初步分析认为，一维卷积神经网络善于识别序列中的局部模式，

同时空间位置上临近的 PMT在接收光子的时间上也比较相近，因此这样的模式

会被神经网络识别，相当于神经网络发现了隐藏在输入序列当中的空间信息，因

此在重建结果上会与电荷加权平均法有一定相似性。

3.4 单一输入 LSTM神经网络重建结果

3.4.1 神经网络结构

单一输入 LSTM网络的结构如图所示，对于该网络，输入数据的处理与一

维卷积神经网络相同。输入信号经过编码后，输入一层 32维的 LSTM神经网络，

然后输入密集连接层与输出相连。
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图 3.4 一维卷积神经网络重建结果空间分布

3.4.2 重建结果

将 LSTM网络模型训练至性能最优后，在验证集上进行测试，得到卷积神

经网络的重建精度为 146.88𝑚𝑚，与一维卷积神经网络重建结果相比误差更大。

同时，绘制重建结果 𝑧坐标关于 𝑥2 + 𝑦2的关系图像如下。

由图可见，LSTM神经网络的重建结果与图 3.4相比，损失了较多的对称性，

重建结果在空间中的分布更加不均匀。

3.5 多输入 LSTM神经网络重建结果

3.5.1 神经网络结构

上文报告的单一输入神经网络模型将 30个 PMT的信号整合成为了一个序

列。从探测器产生数据的视角出发，可以尝试采用多输入 LSTM神经网络，即

将 30个 PMT的输出分别进行 One Hot编码，分别输入 30个独立的 LSTM神经

网络当中，最后使用一个密集连接层汇总输出。网络结构如下图。

这样的设计可以分别处理每个 PMT上的信号，然后在密集连接层中寻找共

同的模式或者 PMT之间的几何关联，因此也有一定的应有前景。
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图 3.5 原始数据空间分布

图 3.6 电荷加权平均重建结果空间分布

3.5.2 重建结果

根据上述结构设计网络并使用训练集数据进行训练，发现网络不收敛，训练

误差持续维持在较高水平。对单一路输入信号绘图，得到结果如下。由图 3.10初

步分析，对于锦屏 1t探测器，单个事件中单个 PMT上产生的数据过于稀疏（平

18



图 3.7 单一输入 LSTM网络结构示意图

图 3.8 LSTM神经网络重建结果空间分布

均 5 ∼ 6次响应），输入 LSTM网络中无法提供足够的信息用于网络参数更新。
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图 3.9 多输入 LSTM网络结构示意图

图 3.10 单通道输入信号
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第 4章 结论

4.1 论文工作总结

本文利用锦屏 1吨探测器上的模拟数据，训练了一维卷积神经网络和 LSTM

神经网络。以重建精度为评价指标，衡量了两个网络的重建效果。其中一维卷积

神经网络的重建精度在 61.73𝑚𝑚，LSTM神经网络的重建精度在 146.88𝑚𝑚，两

个网络结构的重建精度均有一定的提升空间。与此同时，本文还提出了一种多

输入 LSTM网络结构，但是训练过程暂不收敛，尚未得到可在文中报告的结果。

此外，本文还对球面卷积神经网络的结构和实现方法进行了初步的调研，为之

后的工作奠定了基础。

笔者在完成毕业设计的过程中，在探测器信号的初步处理、神经网络的设

计以及网络参数的调节都积累了初步的经验，相关的经验和技能也将被应用于

后续的学习和科研工作中。

4.2 当前局限与改进思路

由于笔者水平有限，没能在进行毕业设计的时间内围绕论文工作取得足够

优秀的成果。笔者认为论文工作还可以围绕如下几方面进行改进：

首先，本文工作中使用的 Keras 框架是基于 TensorFlow 的高级语言，省略

了很多底层的实现细节。该框架的优势是对于初学者较为友好，可以迅速上手

开展工作；但是该框架的局限是在微调参数时比较受限，同时由于省略了过多

的细节，使用者很能囫囵吞枣而不加深究，难以对深度学习的算法形成更深入

的理解。与此同时，Keras依赖的 TensorFlow框架也存在兼容性方面的问题，在

使用过程中可能会引入不必要的麻烦。相比之下，PyTorch框架更为底层，当前

应用也相对广泛。如果能够将工作迁移至 PyTorch框架下，则可以对网络参数进

行更细致的调节和操作，以获得更良好的结果。

其次，本文的主要工作均围绕锦屏 1 吨探测器展开，该探测器几何尺寸和

PMT数量均有限，因此能够使用的神经网络结构也相对局限。如果能将工作迁

移至更大的球形液闪探测器（如 JUNO或 CJPL2000吨），则会获得规模更大的
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训练数据，能够采用的网络结构也可能更为多样，前文中报告的球面卷积神经

网络与多输入 LSTM网络会有更大的应用空间。
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