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Particle track reconstruction is a pivotal task in modern high-energy physics
experiments. Traditional methods like the Kalman filter, though effective, face
significant challenges in scalability and computational efficiency in environments
with high track multiplicity and noise. To address these limitations, the TrackML
competition was established to discover new, effective approaches for reconstructing
particle trajectories with both high performance and quality. In this work, we
introduce TrackNET, a deep learning model based on a GRU recurrent neural
network architecture that reconstructs particle tracks by concurrently processing
multiple seeds, beginning from hits on the first detector layer and iteratively
predicting the region on the next detector layer where subsequent hits are likely to
appear, thereby constructing the track. Unlike the Kalman filter, TrackNET avoids
complex algebraic computations and has a minimal memory footprint, processing
only a small subset of hits at a time. This efficiency enables the parallel execution
of hundreds of models to generate a list of track candidates with high recall.
These candidates are then ranked based on a relevance criterion to identify the
most accurate tracks. When applied to the TrackML dataset, TrackNET achieved
promising results in both processing speed and reconstruction accuracy. These
results highlight TrackNET’s potential as a scalable, efficient solution for particle
tracking, with promising implications for future collider experiments and high-
energy physics research.

Реконструкция треков частиц является ключевой задачей современных экс-
периментов в области физики высоких энергий. Традиционные методы, такие как
фильтр Калмана, хотя и позволяют достичь высокого качества, но сталкиваются
со значительными проблемами масштабируемости и вычислительной эффектив-
ности в средах с высокой множественностью треков и высоким уровнем шума.
Чтобы устранить эти ограничения, было организовано соревнование TrackML
с целью поиска новых, эффективных подходов к реконструкции траекторий
частиц с высокой производительностью и качеством. В этой работе представлена
TrackNET — модель глубокого обучения на основе архитектуры рекуррентной
нейронной сети с блоками GRU, которая реконструирует треки частиц путем
одновременной обработки нескольких сидов, начиная с хитов на первом слое
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детектора и итеративного предсказания области на следующем слое детектора,
где, вероятно, находятся последующие хиты. В отличие от фильтра Калмана
TrackNET избегает сложных алгебраических вычислений и имеет минимальный
след в памяти, обрабатывая за один раз только небольшую часть хитов. Та-
кая эффективность позволяет параллельно запускать множество моделей для
генерации кандидатов треков с высоким показателем эффективности. Затем эти
кандидаты ранжируются по критерию релевантности. При применении к набору
данных TrackML модель TrackNET достигает многообещающих результатов как
по скорости обработки, так и по точности реконструкции. Эти результаты под-
черкивают потенциал TrackNET как масштабируемого, эффективного решения
для трекинга частиц при применении для будущих коллайдерных экспериментов
и исследований в области физики высоких энергий.
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