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Аннотация.   В работе исследуется применение методов машинного обучения для реконструкции событий в эксперимен-
тах на коллайдерах. Рассмотрены ограничения классических алгоритмов (фильтр Калмана) в условиях высокой светимости и за-
шумленности. Проведен обзор современных архитектур нейронных сетей, включая графовые и сверточные сети. Показано, что 
методы машинного обучения позволяют эффективно обрабатывать зашумленные данные, выявлять сложные корреляции и повы-
шать точность реконструкции, что делает их перспективным инструментом для систем сбора и обработки данных следующего 
поколения. 

Современные эксперименты на Большом адронном коллайдере (LHC) сталкиваются с беспреце-
дентными объемами данных [1]. При переходе к сверхвысокой светимости (HL-LHC) частота взаимодей-
ствий достигает мегагерцового диапазона, что приводит к экспоненциальному росту комбинаторной 
сложности при реконструкции событий.  

Классические алгоритмы, такие как фильтр Калмана, демонстрируют недостаточную эффектив-
ность в условиях pile-up (до 200 и более взаимодействий на одно пересечение сгустков), что ставит за-
дачу поиска новых подходов [2].  

Ключевой характеристикой коллайдера является энергия в системе центра масс. Для встречных 
пучков с энергиями E₁ и E₂ , сталкивающихся под углом θ, она вычисляется по формуле: 

 

√S = √2E1E2 + 2p1p2 cos θ     (1) 

 
где p₁ и p₂ — импульсы частиц.  

При лобовом столкновении (θ = π) и равных энергиях (E₁ = E₂ = E) выражение упрощается до √𝑆 = 
2E [3].  

Величина √S = 2E определяет порог рождения новых частиц и напрямую влияет на сложность 
реконструкции событий. 

Основная сложность анализа заключается в том, что детекторы регистрируют не сами короткожи-
вущие частицы, а сигналы (хиты) в трековых системах и энерговыделения в калориметрах. Для рекон-
струкции треков заряженных частиц используется измерение радиуса кривизны R в магнитном поле B, 
что позволяет определить импульс частицы: 

 
𝑝 = q𝐵𝑅 ,       (2) 

 
где q — заряд, B — индукция поля, а R — радиус кривизны. 

Традиционные методы, основанные на кинематической подгонке, приводят к комбинаторному 
взрыву и накапливают систематические ошибки в условиях высокой зашумленности [4].  

В работе [5] проведен обзор методов машинного обучения, применимых для решения этих задач.  
Особое внимание уделяется графовым нейронным сетям (GNN) для реконструкции треков, где 

данные детектора естественным образом представляются в виде графа, а также сверточным нейронным 
сетям (CNN) для обработки калориметрической информации как изображений [6]. Для обучения моделей 
используется функция потерь — кросс-энтропия, которая измеряет различие между истинным распре-
делением вероятностей и предсказанием модели: 

 
𝐿 = −𝛴𝑦1 log(𝑝𝑖)                  (3) 

 
где yᵢ — истинная метка класса, а pᵢ — вероятность, предсказанная нейронной сетью [7]. Оптимизация 
весов осуществляется с помощью алгоритма Adam.  

В работе [8] описан процесс подготовки данных с использованием симуляций Монте-Карло 
(GEANT4), включающий очистку от шумов, нормализацию и разделение выборки.  

Применение нейросетевых подходов позволяет не только эффективно распараллеливать вычис-
ления, но и выявлять скрытые паттерны в данных, недоступные для аналитических алгоритмов. Уста-
новлено, что использование методов машинного обучения существенно повышает точность идентифи-
кации частиц и устойчивость реконструкции к фоновым шумам [9].  
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Полученные результаты подтверждают, что нейросетевые архитектуры могут стать основой для 
систем триггера и обработки данных следующего поколения, что особенно актуально в свете модерни-
зации ускорительного комплекса LHC [10]. 
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