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摘要: 分析了神经网络方法和 bagging算法在实验高能物理和核物理数据分析中的应用现状。分别对神

经网络方法和 bagging算法的基本原理进行了介绍。以蒙特卡罗产生器产生的夸克胶子喷注样本为例，

详细讨论了神经网络方法以及 bagging算法与神经网络结合对粒子鉴别中信号和背景区分问题的应用过

程，并对结果进行了讨论和分析。实验结果表明，应用 bagging算法后，神经网络能够较大幅度地提高

实验高能物理和核物理数据分析中粒子鉴别的精度，以及能够得到较高的信噪比。
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1 引言

在实验高能物理和核物理数据分析中，区别信号

与本底是需要解决的最普遍最重要的问题之一[1]。粒

子鉴别问题实质是高能物理领域中的模式识别问题。

近年来，人们发展了很多的用于解决此类问题的方

法。例如，贝叶斯方法、决策树法、k近邻法和线性

判别方法等。其中，应用最为广泛的是Fisher线性判

别方法和神经网络方法。上述方法在预测能力、可解

释性、稳定性、训练以及分类所消耗的时间上都有各

自的优势，在实际应用中要根据分析的实际需要来选

择合适的分类器。

在这些分类方法中，神经网络因其独特的并行

计算和非线性处理能力在模式识别领域有着重要的

应用。早在 1988年，人工神经网络方法就被引入高

能物理实验领域[2]并广泛地应用于夸克胶子喷注的

鉴别[3]、电子强子分辨、顶夸克[4]和Higgs粒子的寻

找[5]。同时，近年来其在核物理及核工程中也有较广

的应用[6−7]。但是，在实际中，神经网络也存在性能

不稳定的问题，即其对训练样本有相对较高的依赖

性。此外，网络结构和输入初始权值等都会影响神经

网络的判别能力。目前，在理论上还没有确定的方法

来估计这些因素的影响，也没有具体的方法来指导参

数的选择，神经网络的应用效果还取决于使用者的经

验。对于神经网络和决策树这样的弱分类器，可以通

过使用网络集成的方法，来提高神经网络的判别能

力。本文将讨论运用 bagging算法如何提高神经网络

对高能物理中的夸克喷注和胶子喷注的判别能力。

2 方法简述

2.1 神经网络方法概述

神经网络按照其网络拓扑结构及运行方式，可以

分为前馈网络、反馈网络和横向网络。人工神经网络

优化权值的方法称为学习，学习规则就是修改网络

的权值和偏置值的方法和过程。学习规则可以分为

有监督学习、无监督学习以及增强学习。目前，在模

式识别中应用较成熟的神经网络模型是误差反向传

递 (Back-Propagation)算法的前馈网络 (简称BP网络)。

BP网络不仅有输入和输出节点，而且还有一层或多
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层隐含节点，对于输入信息来说，先要向前传播到隐

层节点上，经过隐含节点的输出信息传播到输出节

点，最后给出输出结果。网络的学习过程由正向和反

向传播两部分组成。在正向传播过程中，每一神经元

的状态只影响到下一层神经元的状态。如果网络的实

际输出与期望输出之间的误差超过可接受范围，那么

转入反向传播过程，即将误差信号沿原来的连接通路

返回，并逐层地修改各层神经元的连接权值，修改完

成后，再将训练样本经过网络正向传播，重复以上过

程，直到误差信号达到可接受的范围。训练过程结束

后，网络记录了最后更新的参数值，BP网络就可以

用于识别新的样本。

2.2 bagging方法

bagging (Bootstrap aggregating) 是Breiman[8] 于

1996年正式提出[9]，其过程是给定一弱学习算法和

样本集，每次从训练样本中取样m个 (m < n，n为样

本总体)进行训练，训练完毕后将其放回样本中，再

进行下一轮的取样训练。初始训练序列可能在子训练

集中出现多次，也可能根本没有出现，训练完成后生

成一个预测函数序列，最终的预测结果将由这些子训

练函数按照一定的集成方法来得到。

在集成网络的个体方法找到后，集成网络要对训

练后的结果进行集成，集成的方法通常有以下两种。

(1)平均加权方法：采用这种方法，集成的输出直

接由各子网络的输出做简单的平均或加权平均产生。

(2) 非线性结合方法：非线性结合方法包括顺序

统计方法、投票法等。顺序统计法是将子网络的输出

结果标记为 1或者−1，然后顺序将子网络的输出相

加，得到最终结果为大于 0或者小于 0来判别类别。

投票法通常采用绝对多数的投票作为结果，即当且仅

当有超过半数的输出结果为某种分类时，最终的结果

才被确定为该分类。有时也使用相对多数投票的方

法，即当且仅当某输出结果取得数目最大的投票时，

网络的最终结果将被确定为对应的类别。理论分析和

大量的实验表明，相对多数投票法要优于绝对多数投

票方法，因此，多数分类器在集成时多采用相对多数

投票法。本实验中采用了相对多数投票的方法对结果

进行集成。

2.3 bagging方法与神经网络的结合

本实验中将神经网络方法与 bagging方法结合，

用 bagging取样方法对每一个子神经网络进行取样，

训练后放回，再对下个子神经网络进行同样的操作。

假设设有N个样本，要训练的神经网络总数为T，i为

被训练的第 i个子神经网络的标号。具体的实现过

程如下：(1) 初始化样本。设 i = 1；(2) 从初始样本

中随机抽取M个样本 (M < N)，训练第 i个神经网络，

训练完成后，i = i+ 1；(3)若 i 6 T，返回 (2)，否则，

转 (4)；(4)用训练好的 T 个神经网络进行集成，集成

的方法如下：

ffinal(xp) =


1，if

T
∑

t=1
ft(xp)> 1

2
T

0，if
T
∑

t=1
ft(xp)<

1
2

T。
(1)

3 实验与结果

3.1 样本的选择

本实验的数据来自于文献 [10]。样本是由蒙特卡

罗事件产生器 Jetset 7.4[4]产生的质心能量为 91.2 GeV

的正负电子碰撞事件。在这一碰撞能量下正负电子湮

灭产生一个高能虚光子或Z玻色子，然后这些中间粒

子衰变成两个正反夸克。当正反夸克能量较高时，有

可能辐射出一个具有较高横能量的胶子。夸克和胶子

在末态碎裂为强子，从而在探测器中形成末态三喷注

事件。数据分析中需要解决的问题是，确定末态强子

喷注来源于夸克还是胶子。在试验中无法直接记录夸

克和胶子 (部分子)如何强子化到强子，但在蒙特卡罗

模拟中可以将部分子层次和强子层次对比，通过部分

子信息得到强子喷注的类别，从而得到训练神经网络

的夸克喷注和胶子喷注样本。具体做法如下。

(1) 对每一事件，分别在部分子层次和强子层次

利用Durham喷注判定法[11]将事件中的粒子分成 3个

喷注，强子层次选用的粒子为带电强子。

(2)选择 3个喷注落在同一个平面上的事件，即要

求在强子层次三喷注内相邻喷注之间的夹角满足条

件 θ1 +θ2 +θ3 > 358°，而该条件在部分子层次自动满

足。

(3)在强子三喷注中，应用角度截断法[12]挑选出

夸克喷注和胶子喷注，做法为：将相邻喷注间的夹角

排序，定义与最大夹角相对的喷注为胶子喷注，与最

小夹角相对的喷注为能量较大的夸克喷注。本实验

中，要求最大夹角与次大夹角之间的差别大于一个角

http://www.npr.ac.cn



· 448 · 原 子 核 物 理 评 论 第 30卷

度截断。

(4) 在部分子三喷注中，通过计算喷注内部分子

的净夸克数可以知道喷注是源于夸克还是胶子。在这

一步骤中，运用了动量守恒定律，通过检查强子喷注

动量相对部分子喷注动量的角度偏移来确认该强子喷

注是否源于该部分子喷注。最后去掉最大能量的夸克

喷注，而保留次大能量的夸克喷注和胶子喷注为我们

的样本。

(5)本实验中限定了能量为 2.5 ∼ 22.5 GeV的喷注

为最后所采用的喷注样本。

本实验数据记录了喷注的 7个特征参量，分别

为喷注多重数 n、喷注内粒子平均横动量Pt、喷注

所对的夹角 θ、喷注能量 ε、喷注内粒子的总横动

量Pt, total、喷注内粒子相对喷注轴的平均夹角 θavg以

及喷注内粒子相对喷注轴的夹角之和 θavsum。在夸克

胶子喷注的识别中，选择反映两者不同性质的特征物

理量至关重要。量子色动力学(QCD)理论预言在相同

喷注能量下胶子喷注的多重数比夸克喷注大且横动量

分布比夸克喷注宽[13−15]，所以本实验中选择至少4个

物理量作为特征量：n，Pt，θ和 ε作为神经网络的输

入。为了验证结果的有效性，实验中也尝试了选择其

他的物理量作为神经网络的输入特征量。

3.2 神经网络的设置

本实验选取 2 500个夸克喷注 (信号，设期望输出

为 1)和 2 500个胶子喷注 (背景，设期望输出为−1)作

为训练样本。另取同样比例的 5 000个喷注作为测试

样本。定义一些参量来描述分类器的分类效率。假

定测试样本中有Ns个信号和Nb个背景，分类器应用

于数据集后得到的结果为：信号中被判定为信号的

为Ncs，被误判的为Nws，背景中被正确判定为背景的

有Ncb个，被误判的有Nwb个。用粒子纯度、分类效

率以及信噪比来描述分类器的性能，定义式如下：

purity =
Ncs

Ns
，

errorratio =
Nws +Nwb

Ns +Nb
， (2)

signal bg ratio =
Ncs

Nb −Ncb
。

在本实验中，选用的神经网络为BP网络[16]，训

练方法选择最速下降法[17−18]，当网络对于训练样本

的误差小于 0.005时，停止训练，并保存最新的权值

和阈值。在表 1中，用X-X-X来分别表示不同数量

的输入层、隐含层和输出层。为辨别神经网络的输

出，定义一个接收度σ，当输出层的神经元个数为 1

时，规定输出层输出 output大于 (1−σ)时为夸克 (信

号)，而 output小于σ 时为胶子 (背景)；当输出层的

神经元个数为 2时，以 (1, 0)的序对来表示夸克 (信

号)，以 (0, 1)的序对来表示胶子 (背景)，类似的神经

网络的两个输出 output1、output2以上述类似的方式

来区分夸克 (信号)与胶子 (背景)。表 1所列为不同的

网络结构，单个神经网络对粒子的分类效率以及运

用 bagging算法后分类器的分类效率。

表 1 运用神经网络方法以及 bagging算法与神经网络结合后对粒子鉴别的结果

算法 网络结构 夸克纯度 胶子纯度 信噪比 误判率

应用神经网络方法 4-5-1 0.842 0.934 12.675 0.112

4-5-2 0.923 0.947 17.353 0.065

5-4-1 0.874 0.891 8.007 0.117

5-4-2 0.8556 0.961 22.0515 0.092

应用Bagging算法 4-5-1 0.986 0.980 50.302 0.017

4-5-2 0.985 0.982 54.298 0.016

5-4-1 0.986 0.981 51.012 0.016

5-4-2 0.987 0.979 47.294 0.017

从表中可以得出下述结论，传统神经网络能够

有效地用于夸克和胶子的鉴别，鉴别纯度已经可达

到 80%及其以上，可见，神经网络在粒子鉴别中已有

其独特的优势。另外，当所选择的网络有 2输出元时，

得到的纯度要优于输出神经元为 1的网络，并且有较

高的信噪比以及较小的误判率。在应用 bagging算法
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之后，神经网络对测试样本的纯度更有大幅度的提

高，这主要是因为 bagging算法是基于一种投票的机

制，单个神经网络可能对样本具有一定的误判，但是

如果采用多个神经网络的投票，则可以大大降低误判

率，提高神经网络的预测性能。同时，bagging算法对

于提高信噪比以及降低误判率也都有明显的作用。

为了印证以上结论的正确性，我们选择了不同的

网络结构进行测试，对比的结果均与上述有明显的相

似性。其中网络结构为 4-5-2时，选用的网络的输入

为喷注多重数 n，喷注内粒子总横动量Pt, total、喷注所

对的夹角 θ、喷注能量 ε。选用同样的网络结构，但

将第2个输入参量换为喷注内粒子平均横动量，得到

的效率和纯度将提高 1% ∼ 7%，这说明平均横动量比

总横动量更能描述夸克喷注和胶子喷注的不同性质。

同时在本实验中，也选择了其他的属性作为神经网

络的输入，结果显示当神经网络不含有输入 n，Pt以

及 θ时，网络会陷入混乱，具体表现为网络有极大的

误判率以及较低的识别纯度。而Pt, total、θavg和 θavsum

的引用与否对实验的结果都不会有太大的影响，但增

加了网络的训练时间以及检索时间。因此为了减少神

经网络的运算时间以及存储空间，实际中可以考虑不

将其作为神经网络的输入。

4 总结与展望

本文主要描述了用 bagging算法来提高神经网络

对实验高能物理和核物理数据的鉴别能力，比较了不

同网络结构的判别能力，讨论了使用不同输入参量的

平衡作用的重要性和方法。由此，可以得出一些关于

应用神经网络的普遍的规律，即对于具体问题网络结

构不一定越复杂越好，在实践中可以尝试先从简单的

开始；输入参量不是越多越好，需要在试验中找出对

解决问题最关键的因素，平衡网络的训练时间，以及

网络的实用性能之间的关系。

通过本实验，还可以得出，神经网络在高能物理

数据处理方面已有一定的优势。例如，有较高的粒子

鉴别纯度和较高的信噪比等。在引入 bagging算法后，

分类器的性能在各方面都得到了很大的提升。在后续

的研究中，我们将尝试将其应用于不同的数据集，去

测试方法的通用性和实用性。同时将探索 bagging算

法在实验高能物理核物理数据分析中更为广泛的应

用。
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Application of Bagging Algorithm Based on Neural Network
in Particle Identification in Data Analysis

CUI Xiangli1，CHEN Xurong2, 3，YU Meiling4，ZHOU Qingguo1

( 1. School of Information Science and Engineering, Lanzhou University, Lanzhou 730000, China;

2. Institute of Modern Physics, Chinese Academy of Sciences, Lanzhou 730000, China;

3. Lanzhou hadron physics and CSR Physics Research Center, Lanzhou 730000, China;

4. Hangzhou Dianzi University Information Engineering School, Hangzhou 310018, China )

Abstract: The paper presents the application of neural network and bagging algorithm in experimental high-energy

physics and nuclear physics data analysis. Paper also introduces the basic principles of neural network method and

bagging algorithm. We use the data samples of quark-gluon jets, which are generated by Monte Carlo generator, to solve

the problem of discriminating signal events and background events by the combined algorithm of bagging algorithm and

neural network. Experimental results show that, to apply bagging algorithm, neural networks can greatly improve the

accuracy of the identification of particles in the experiments of high energy physics and nuclear physical data analysis,

and also obtains a larger SNR (Signal to Noise Ratio).
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