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Аннотация. Данная работа продолжает цикл статей, посвященных развитию 
возможностей генератора событий глубоконеупругого лептон-протонного рассеяния на 
основе генеративно-состязательной сети (ГСС). Здесь рассмотрены полуинклюзивные 
реакции глубоконеупругого рассеяния с регистрацией адрона. Показано, что ГСС 
позволяет с высокой точностью генерировать распределения физических характеристик 
конечных лептона и адрона в диапазоне начальных энергий 20 – 100 ГэВ в системе 
центра масс.
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Abstract. This paper continues a series of articles devoted to developing the capabilities of 
a deep inelastic lepton-proton scattering event generator based on the generative adversarial 
network (GAN). The investigation has focused on semi-inclusive reactions of deep inelastic 
scattering and, particularly, on hadron registration. The results confirmed that GAN could 
accurately generate distributions of physical properties of leptons and hadrons. It worked for 
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different types of leptons and hadrons in the range of initial energies from 20 to 100 GeV in 
the center-of-mass system. The GAN demonstrated the possibility to preserve the inherent 
correlation between the characteristics of leptons and protons.
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Введение

Как известно [1], в современных экспериментальных исследованиях в области фи-
зики высоких энергий приходится иметь дело со все большими и большими массива-
ми данных. Источниками последних выступают крупномасштабные эксперименты или 
результаты моделирования. Работа с этой информацией требует привлечения больших 
вычислительных мощностей и временных затрат. 

В качестве одного из подходов для решения вышеупомянутых проблем могут быть ис-
пользованы методы машинного обучения [2]. На основе этих методов можно построить 
программы компьютерного моделирования (называемые генераторами событий), откры-
вающие следующие новые возможности:

на основе экспериментальных результатов по изучению продуктов взаимодействия ча-
стиц и ядер в дискретных точках предсказывать по значениям начальной энергии харак-
теристики вторичных частиц при любых энергиях в исследуемом интервале на основе 
интерполяции (и, возможно, экстраполяции), причем быстро и без больших вычисли-
тельных затрат;

даже при отсутствии результатов экспериментов, для разработки вышеупомянутых 
программных продуктов можно использовать результаты моделирования исследуемых 
взаимодействий частиц и ядер, полученные на основе метода Монте-Карло [3].

В статье [4] было рассмотрено применение генеративно-состязательной сети (ГСС) для 
создания генератора инклюзивного, глубоко неупругого лептон-протонного рассеяния.

Данная работа продолжает развивать эту проблему; теперь рассмотрено распростране-
ние возможностей указанного генератора событий [4] на полуинклюзивное, глубоконеу-
пругое рассеяние с регистрацией адрона. 

Целью работы является построение генератора, который может обучаться на экспе-
риментальных (или полученных в результате компьютерного моделирования) данных и 
позволяет на основе интерполяции и экстраполяции получать промежуточные данные, 
поскольку эксперимент невозможно проводить при любых значениях начальной энергии.

Интерес к полуинклюзивным процессам вызван несколькими причинами. 
Во-первых, регистрация дополнительного адрона позволяет больше узнать о структуре 

протона. Так, тип рожденного в лептон-протонном взаимодействии адрона будет зависеть 
от того, с каким ароматом кварка в протоне провзаимодействовал виртуальный фотон, 
испущенный заряженным лептоном [5]. 

Во-вторых, характеристики дополнительного адрона могут нести информацию о про-
цессах адронизации партонов [5]. 

В-третьих, в ходе полуинклюзивных процессов есть возможность измерять различные 
спиновые и азимутальные асимметрии, а это позволяет составить представление о спи-
новой структуре протона [6].

Методика исследования

Характеристиками конечного состояния заряженного лептона (e+, e−, μ+, μ−) и адрона 
(π0, π+, π−, K+, K–) выступают их 4-импульсы pl = (El, pl) и ph= (Eh, ph) соответственно, 
где El – полная энергия рассеянного лептона; pl, pl – четырех- и трехмерный векторы 
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импульса лептона, причем последний определяется через его компоненты pxl, pyl, pzl; Eh – 
полная энергия адрона, ph, ph – четырех- и трехмерный векторы импульса адрона, и также 
компоненты последнего – pxh, pyh, pzh.

Для того, чтобы ГСС могла предсказывать 4-импульс различных адронов (π0, π+, π–, 
K+, K–), их тип (как и тип лептона) передаeтся на вход ГСС в качестве дополнительных 
параметров вместе с начальной энергией E0, определяемой как 0 2,lNE s≈  где lNs – 
начальная энергия в системе центра масс лептон-протон [4]. 

Поскольку в настоящее время получать характеристики конечных лептонов и адронов 
из эксперимента не представляется возможным (из-за отсутствия экспериментов), ко-
нечные состояния лептонов и адронов были получены с использованием программного 
пакета PYTHIA8 [7].

Для каждого типа лептона (e+, e−, μ+, μ−) и адрона (π0, π+, π–, K+, K–) было сгенерировано 
по 100 тыс. событий при начальных энергиях lNs  = 20, 40, 60, 80 и 100 ГэВ. Из каждого 
события были получены значения 4-импульсов конечного лептона и адрона (эталонные 
данные).

Для решения проблем, связанных с нерегулярностями в распределениях по величи-
нам El, Eh и pzl, в настоящем исследовании, как и в работе [4], использована генера-
ция не самих величин El, Eh, pzl, а величин, полученных в результате их преобразования  
(преобразованные величины):
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Распределение по преобразованным величинам, как показано в работе [4], становится 
более гладким и позволяет избежать предсказания нефизических значений.

Так же, как в статье [4], в данной работе генератор событий строится на основе ГСС с 
функцией потерь по методу наименьших квадратов [8].

Генератор состоит из 5 слоев по 512 нейронов с функцией активации «Leaky ReLU» и 
показателем 0,2 [9]. Ему на вход поступают 128-мерный вектор шума (вектор значений, 
полученных из распределения Гаусса со средним, равным 0, и дисперсией, равной 1), 
энергия E0, тип лептона и тип адрона. На выходе генератора получаем 8 характеристик:

pxl, pyl, T(pzl), T(El), pxh, pyh, pzh и T(Eh),
соответствующих лептону и адрону.

На основе этих характеристик в модели рассчитываются дополнительные величины, 
используемые для повышения точности предсказания ГСС, [4]:

2 2 2 2= , =T l x l y l T h x h y hp p + p p p + p −  поперечные импульсы лептона и адрона, соответ-
ственно; 

= arctan( ), = arctan( )l z l T l h z h T hp p p pϕ ϕ −  азимутальные углы лептона и адрона, со-
ответственно; 

= arctan( ), = arctan( )l y l x l h y h x hp p p pθ θ −  полярные углы лептона и адрона, соответ-
ственно. 

Все дополнительные величины далее передаются на вход дискриминатора при обуче-
нии.

Дискриминатор также состоит из 5 слоев по 512 нейронов с функцией активации 
«Leaky ReLU» и показателем 0,2 [9]. Для борьбы с переобучением дискриминатора [10], к 
каждому слою применяется «dropout layer» с коэффициентом 10 % [11], который случай-
ным образом обнуляет 10 % весов слоя. Для более стабильного обучения, ко всем слоям 
дополнительно применяется спектральная нормализация [12]. Выходной слой состоит из 
одного нейрона с линейной функцией активации. Чем больше полученное значение, тем 
«увереннее» дискриминатор считает рассмотренные значения «реалистичными».

Модель обучалась 400 эпох. Оптимизатор градиентного спуска был выбран 
RMSProp со значениями ρ = 0,9 [13], шагов обучения 1·10–4 для генератора и 5·10–5 для  
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дискриминатора. Использование разных шагов обучения способствует лучшей сходимо-
сти при обучении, что показано в работе [14].

В качестве критерия оценки степени расхождения между эталонными данными и сге-
нерированными ГСС было использовано расстояние Кульбака – Лейбера (КЛ) [15]. Дан-
ный критерий применялся для сравнения гистограмм полученных распределений. В этом 
случае расстояние Кульбака – Лейбера DKL определяется следующим образом [15]:

1
( ) log ,

n
i

KL i
i i

pD P Q p
q=

=∑  

где P, Q – распределения эталонных и сгенерированных данных, соответственно; pi, 
qi – вероятности i-х бинов гистограмм эталонных и сгенерированных данных; n – число  
бинов.

Результаты моделирования 
По причине большого числа различных вариантов рассеяния (это разные типы  

лептонов и адронов, а также разные значения начальной энергии E0), для демонстрации 
результатов предсказания ГСС далее приведены лишь отдельные возможные варианты.

На рис. 1 представлены распределения по величинам pT, θ, φ для позитрона e+ и  
отрицательного каона K–, полученные с помощью ГСС и PYTHIA8. Под множественно-
стью (Multiplicity) понимается (на рис. 1 и далее) число отсчетов в бине, нормированное 
на общее число событий. Видно, что модель генерирует величины, распределения кото-
рых практически идентичны, о чем говорят приведенные на графиках значения рассто-
яния Кульбака – Лейбера, а также логарифмы отношения предсказаний ГСС к данным 
PYTHIA8, приведенные для каждого графика.

На рис. 2 представлены распределения величин pT, θ, φ для мюона μ– и положи-
тельного каона K+, полученные с помощью ГСС и PYTHIA8. Приведенные данные  

Рис. 1. Распределения по величинам pT, θ, φ для позитронов e+ (a, b, c) и отрицательных 
каонов K– (d, e, f) при начальной энергии E0 = 50 ГэВ. 

Данные получены с помощью ГСС (кривые серого цвета) и PYTHIA8 (черного цвета). Для каждого 
распределения приведено соответствующее значение расстояния КЛ (kl-div) и график логарифма 

отношения предсказания ГСС к PYTHIA8 (GAN/PYT)
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Рис. 2. Графики, аналогичные приведенным на рис. 1, но для мюонов μ– (a, b, c) и положительных 
каонов K+ (d, e, f) при начальной энергии E0 = 20 ГэВ 

демонстрируют, что модель способна так же точно работать с различными лептонами и 
адронами при разных начальных энергиях.

Рис. 3. Распределения по величинам xBj, z, Q
2 для реакций e−p→e−π−X (a, b, c) и 

e−p→e−π0X (d, e, f) соответственно, при начальной энергии E0 = 40 ГэВ.
Для каждого распределения приведено соответствующее значение расстояния КЛ (kl-div) и график 

логарифма отношения предсказания ГСС к PYTHIA8 (GAN/PYT)
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На рис. 3 представлены распределения величин квадрата переданного импульса  
Q2 = –q2 (q – импульс виртуального фотона), а также переменной Бьёркина xBj = Q2/2Pq 
(P – импульс налетающего протона) и доли энергии виртуального фотона, переданной 
адрону, z = P·Ph / P·q (Ph – импульс адрона) для ядерных реакций 

e–p → e–π–X и e–p → e–π0X,

где буквой X обозначены все остальные продукты реакции. 
Из представленных результатов следует, что распределения, сгенерированные моде-

лью, различаются слабо; на это указывают значения расстояния КЛ, полученные для 
каждого распределения.

На рис. 4 приведены распределения по величинам xBj, z, Q2 для реакций e+p → e+π+X и 
e+p → e+K–X. Анализ полученных данных приводит к заключению, что точность предска-
зания ГСС относительно эталонных данных PYTHIA8 сохраняется при различных типах 
лептона и адрона и разных значениях начальной энергии.

Рис. 4. Распределения по величинам xBj, z, Q2 для реакций e–p → e– π–X (a, b, c) и e–p → e–π0X 
(d, e, f) при начальной энергии E0 = 30 ГэВ. 

Для каждого распределения приведено соответствующее значение расстояния КЛ (kl-div) и график 
логарифма отношения предсказания ГСС к PYTHIA8 (GAN/PYT)

Заключение

В данной статье разработана модель генеративно-состязательной сети, способная пред-
сказывать характеристики конечных лептонов (e+, e–, μ+, μ–) и адронов (π0, π+, π–, K+, K–) в 
полуинклюзивном лептон-протонном, глубоконеупругом рассеянии в диапазоне началь-
ных энергий 20 – 100 ГэВ.

Установлено, что вышеупомянутая модель ГСС способна с высокой точностью полу-
чать компоненты 4-импульсов конечных лептонов и адронов.

Показано, что полученная модель способна с высокой точностью рассчитывать рас-
пределения для частиц: по поперечному импульсу частиц pT, по азимутальному (φ) и по-
лярному (θ) углам, по переменной Бьёркена xBj, по значениям доли энергии виртуального 
фотона z и квадрату переданного лептоном адрону Q2. Распределения по этим величинам 
показывают высокую точность относительно эталонных данных, что говорит о способно-
сти модели сохранять внутренние связи между величинами.
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Установлено также, что модель ГСС точно предсказывает характеристики лептонов и 
адронов как при начальных энергиях, при которых велось обучение, так и при интерпо-
лированных значениях начальной энергии (промежуточные значения энергии).
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