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Введение

SPD (Spin Physics Detector) — это планируемый эксперимент на коллай-

дере NICA (Nuclotron-based Ion Collider fAcility), предназначенный для изу-

чения спиновой структуры адронов и различных непертурбативных явле-

ний в КХД (квантовой хромодинамике). В качестве сталкивающихся частиц

в эксперименте будут использоваться поляризованные адроны. Проектная

светимость на коллайдере NICA ожидается на уровне значений порядка 1032

см´2с´1 в протон-протонных столкновениях а энергия в системе центра масс
?
s “ 10–27 ГэВ [1].

Поляризованные пучки лёгких адронов являются ключевой особенно-

стью установки SPD. Данная характеристика в совокупности с высокой све-

тимостью обуславливает ряд специфических задач относящихся к сбору и

обработке данных. Ожидаемая частота событий в протон-протонных столк-

новениях составляет „ 4 МГц, а скорость потока ҝсырыхњ данных — около

20 ГБ/с [1]. Электроника детектора непрерывно оцифровывает сигналы и пе-

редаёт данные на вычислительные узлы с соответствующими временными

метками. В таком режиме работы детектор ориентирован на обработку вре-

менных срезов (интервалов интегрирования) вместо традиционного считы-

вания ҝсобытие за событиемњ. Каждый временной срез представляет собой

совокупность нескольких физических событий.

Следовательно, основными инструментами для обработки столь значи-

тельных объёмов данных являются алгоритмы, адаптированные для работы

с событиями, сильно перекрывающимися в пространстве и времени. В со-

вокупности с высокой скоростью потока данных это приводит к необходи-

мости использования методов, совмещающих в себе как высокую точность

и скорость, так и возможность параллельных вычислений. В частности, эф-

фективным решением выступают глубокие нейронные сети, выполняющие
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вычисления на графических процессорах (GPU).

Процесс полного восстановления событий включает несколько этапов.

На первом этапе осуществляется фильтрация ложных срабатываний (хитов)

и реконструкция истинных траекторий в рамках одного временного сре-

за. Второй этап заключается в классификации треков по принадлежности к

конкретным событиям. Настоящее исследование сфокусировано на втором

этапе. Ранее для этой задачи была разработана сиамская нейронная сеть [2],

однако она демонстрировала высокую эффективность исключительно при

фиксированном числе событий во временном срезе, что не соответствует

реальным условиям эксперимента SPD. В данной работе архитектура GNN

применяется к задаче классификации трековпо событиям. Графовыенейрон-

ные сети (GNN, Graph Neural Network) уже применялись для реконструкции

траекторий заряженных частиц в физике высоких энергий. Настоящая рабо-

та посвящена разработке и тестированию модели GNN для восстановления

меток событий для каждого трека в пределах отдельных временных срезов в

эксперименте SPD.
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1. Генерация модельных данных.

Поскольку экспериментальные данные на текущий момент недоступны

в связи с тем, что установка ещё не введена в эксплуатацию, в настоящей

работе используется модельная выборка. Генератор данных разработан на

основе проектной конфигурации и характеристик эксперимента SPD [1] и

подробно описан в работе [3]. Алгоритм реализован в виде Python-скрипта,

аппроксимирующего спиральные траектории движения частиц.

Программный комплекс генерирует временные срезы, состоящие из на-

бора событий, количество которых распределено по законуПуассона.Каждое

событие включает в себя совокупность траекторий заряженных частиц, чис-

ло которых распределено равномерно в заданном диапазоне. В свою очередь,

каждый трек представляет собой последовательность хитов (пространствен-

ных точек срабатывания детектора). Каждому хиту соответствует определён-

ное время регистрации в слоях детектора, определяемое как время дрейфа.

Предполагается, что в эксперименте SPD измерение этого времени будет

осуществляться для каждой частицы с определенной точностью.

В алгоритме генерациимодельных данных временные интервалы внутри

среза вычисляются в соответствии со следующими выражениями:

tid “
i

Nev ´ 1
, ∆td “ tr`1

d ´ t0d
2

´ , tiL{R “ tid ¯∆td, (1)

где i “ 0, . . . ,Nev´ 1— индекс события;Nev — общее количество событий

во временном срезе; tid — центр временного интервала дрейфа для i-го со-

бытия; ∆td — полная ошибка детектора (принимаемая одинаковой для всех

событий); tiL и tiR — левая и правая границы временного интервала дрейфа

для i-го события соответственно; r — параметр перекрытия.
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Рисунок 1. Геометрия SPD Straw Tracker [1].

Параметр перекрытия является регулируемым и физически связан с раз-

решающей способностью детектора: увеличение r эквивалентно снижению

временного разрешения. С точки зрения структуры данных данный пара-

метр определяет, с каким количеством соседних событий перекрывается по

времени дрейфа событие i. Таким образом, треки из события i могут иметь

временное наложение только на треки из 2r окружающих событий.Это упро-

щает задачу классификации, так как трек из события с индексом i заведомо

не может принадлежать одному событию с треками из событий с индексами

i˘ pr ` 1q, . . . ,N в силу их значительного временного разнесения.

Вработеиспользуются два типа временных срезов,различающихся струк-

турой треков. Первый тип— так называемые временные срезы SPD (рис. 2), в

которых траектории частиц моделируются с помощью аппроксимации спи-

рали с учётом среднеквадратичного отклонения, соответствующего проект-

нымхарактеристикам трекинговой системы состоящейиз дрейфовых трубок

(Straw Tracker) [1] (рис. 1). В данном исследовании использовалась конфи-

гурация детектора, включающая 35 станций с эффективностью регистрации

95%.

Второй тип— временные срезы TrackML (рис. 3), сформированные из тре-

ков публичного набора данных TrackML [4].Данные такого типа представля-

ют большую сложность для алгоритмов реконструкции, так как траектории

в среднем обладают большей кривизной и содержат меньшее количество
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(a) (b)

Рисунок 2. Пример SPD временного среза со среднем числом событий N ev “ 15 и
максимальным числом треков в событиии nmax

tr “ 6.

хитов. Кроме того, в отличие от срезов SPD, хиты в наборе TrackML не явля-

ются эквидистантными по радиальной координате rϕ “ a
x2 ` y2.Основные

различия между двумя наборами данных систематизированы в таблице 1.

Хитов в треке Смещение вершин (мм) rϕ (мм) Закрученность

SPD треки (28, 35) (´300, 300) (75, 850) низкая

TrackML треки (3, 20) (´350, 350) (50, 1000) высокая

Таблица 1. Сравнение треков из базы данных TrackML и из SPD симуляции.

В данной работе рассматриваются временные срезы, не содержащие лож-

ных хитов (шумов). Данное допущение обосновано высокой эффективно-

стью рекуррентных нейронных сетей при очистке данных от фоновых сра-

батываний, продемонстрированной в работах [5, 6]. Временные срезы вклю-

чают в среднем 15 событий; при этом количество треков в одном событии

варьируется от 2 до 6. Параметр перекрытия r принимает целочисленные

значения в диапазоне от 2 до 5 включительно.

Структурно каждый временной срез представляется в виде таблицы 2.

Она содержит координаты хитов (x, y, z), идентификатор track_id, определя-
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(a) (b)

Рисунок 3. Пример TrackML временного среза со среднем числом событий N ev “
15 и максимальным числом треков в событиии nmax

tr “ 6.

ющий принадлежность хита к конкретной траектории, а также переменные

time_left и time_right, задающие левую и правую границы интервала време-

ни дрейфа для каждого трека. Целевой переменной является идентификатор

event_id, указывающий на принадлежность трека к определённому событию.
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x y z track_id event_id time_left time_right

-35.64 -132.12 -115.31 0 9 0.384 0.999

-41.67 -151.88 -113.44 0 9 0.384 0.999

-47.79 -171.59 -111.46 0 9 0.384 0.999

-54.03 -191.24 -109.38 0 9 0.384 0.999

-32.40 -552.65 247.86 1 0 0.000 0.307

-36.00 -573.12 254.47 1 0 0.000 0.307

-39.79 -593.44 261.17 1 0 0.000 0.307

-43.74 -613.80 268.04 1 0 0.000 0.307

-47.87 -634.24 274.66 1 0 0.000 0.307

-52.16 -654.65 281.30 1 0 0.000 0.307

210.12 710.05 -1167.82 2 13 0.692 1.00

210.25 731.33 -1202.57 2 13 0.692 1.00

209.99 752.79 -1237.73 2 13 0.692 1.00

209.35 774.46 -1272.85 2 13 0.692 1.00

208.41 795.95 -1307.93 2 13 0.692 1.00

Таблица 2. Схематичное представление одного временного среза

2. Подход к решению задачи.

Представлениенабора данных трекинговых системв виде графовых струк-

тур является распространённым подходом [7, 8].Данная методика эффектив-

на при решении задач реконструкции траекторий и фильтрации фоновых

срабатываний (шума детектора). В подходах, описанных в работах [9, 10, 11],

хиты связываются между собой на основе определённых эвристических пра-

вил, формируя граф. Впоследствии нейронная сеть классифицирует рёбра,

исключая те, что связаны с ложными хитами, после чего изолированные
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узлы удаляются. Таким образом, оставшиеся связные последовательности

хитов интерпретируются как истинные треки. Качественная реализация дан-

ной концепции обеспечивает высокую точность реконструкции даже в усло-

виях большой множественности событий.

Тем не менее, этот подход обладает рядом недостатков. Алгоритм де-

монстрирует высокие показатели, если хиты истинного трека расположены

достаточно близко друг к другу. Однако в случаях, когда значительная часть

сегментов траектории не была зарегистрирована детектором и трек оказыва-

ется фрагментированным, эффективность реконструкции существенно сни-

жается. В работе [12] предложен метод корректной обработки таких случаев:

идея заключается в кодировании отдельных сегментов трека в узлы графа

высшего порядка с последующей классификацией рёбер уже в этой структу-

ре. Данная модификация позволила значимо повысить эффективность вос-

становления траекторий.

Применительно к задаче кластеризации треков по событиям, методика,

предложенная в работе [2], основывается на получении векторных представ-

лений (эмбеддингов, embeddings) отдельных треков в n-мерном пространстве

признаков с помощью сиамской нейронной сети. Однако данный подход

оказался малоэффективным в условиях произвольного числа событий во

временном срезе. Ограничение обусловлено необходимостью применения

классических алгоритмов кластеризации на финальном этапе: итоговый ре-

зультат критически зависел от выбора конкретного алгоритма и его гипер-

параметров. Кроме того, архитектура указанной сети не позволяла обраба-

тывать треки с произвольным числом хитов.

В предлагаемом подходе объединены идеи формирования векторных

представлений (эмбеддингов) для каждого трека и представления этих тре-

ков в качестве узлов графа более высокого уровня. Будем называть такую

структуру суперграфом. Основная концепция заключается в предваритель-
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ном кодировании признаков каждого трека с помощьюGNN и последующем

построении супер-графа, где узлами являются закодированные треки, а рёб-

ра соединяют пары треков, чьи интервалы времени дрейфа перекрываются.

Формально условие существования ребра eij между i-м и j-м треками можно

записать следующим образом:

Deij ðñ pT i X T j ‰ ∅q, (2)

где T k “ rtkL, tkRs— временной интервал дрейфа k-го трека. Задача модели

состоит в классификации рёбер супер-графа иисключении ҝложныхњ связей.

Ложными считаются рёбра, соединяющие треки, принадлежащие разным

физическим событиям; остальные рёбра классифицируются как истинные.

Таким образом, исходная задача многоклассовой кластеризации редуциру-

ется к задаче бинарной классификации рёбер графа.

Алгоритм реализации подхода:

1. Построение первичных графов: для каждого трека формируется граф,

где узлами являются хиты, а рёбра соединяют их последовательно от

центра детектора к периферии.

2. Кодирование и генерация супер-графа: треки преобразуются в вектор-

ные представления (узлы супер-графа), связи между которыми уста-

навливаются согласно правилу (2).

3. Классификация рёбер: фильтрация ложных связей в супер-графе с по-

мощью обученной модели графовой нейронной сети.

4. Финальная сегментация: удаление оставшихся аномальных рёбер и вы-

деление кластеров (событий) с помощью алгоритмов поиска сообществ

на полученном разреженном графе.

11



3. Графовые нейронные сети.

Графовые нейронные сети (GNN, Graph Neural Networks) предназначены

для обработки данных,представленных в виде графовых структур.Большин-

ство современных архитектур GNN основано на парадигме передачи сооб-

щений (MP,Message Passing) и относится к классу сетейMPNN (Message Passing

Neural Networks). Слои такой нейронной сети обеспечивают итеративный об-

мен информацией между узлами, соединёнными рёбрами, что позволяет на

каждом шаге обновлять векторные представления (эмбеддинги) узлов и рё-

бер с учётом локальной топологии графа. В общем виде процесс обновления

состояния узла описывается следующим выражением:

hpl`1q
v “ f

plq
ϕ

˜
hplq
v ,

à

uPN pvq
g
plq
θ phplq

u q
¸
, (3)

где l— номер слоя; hplq
v — вектор признаков узла v на слое l;N pvq—множе-

ство соседних узлов для v; gplqθ — функция формирования сообщения (обычно

линейное преобразование с параметрами θ);
À

— оператор агрегации, инва-

риантный к перестановкам (например, сумма, среднее или максимум); f plq
ϕ

— функция обновления состояния узла с параметрами ϕ.

Выражение (3) лежит в основе большинства современных архитектур

GNN. Различия между конкретными реализациями заключаются преимуще-

ственно в выборе видов функций fϕ, gθ и способе агрегации
À

. Обновление

представления узлов может производится итеративно внутри каждого слоя

l по правилу (3) с числом итераци kl.
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3.1. Графовая сверточкая нейронная сеть (GCN).

Свёрточная графоваянейронная сеть (GCN,GraphConvolutionalNetwork) [13]

выполняет обновление представлений узлов согласно следующему правилу:

hpl`1q
v “ σ

¨
˝W plq ÿ

uPN pvqYtvu

1a
degpvq degpuqh

plq
u

˛
‚, (4)

где h
plq
v — вектор признаков узла v на слое l; σ — нелинейная функция

активации; W plq — обучаемая матрица весов слоя l; degpvq — степень узла v;

N pvq — множество непосредственных соседей узла v.

GCN использует детерминированную функцию агрегации с симметрич-

ной нормировкой, что существенно снижает вычислительные затраты. Для

повышения выразительности модели вместо увеличения числа итераций

внутри одного слоя предпочтительным является наращивание количества

последовательных слоёв. Это обеспечивает оптимальный баланс между вы-

числительной сложностью и способностью модели извлекать высокоуровне-

вые признаки.

К ключевым особенностям архитектуры GCN относятся:

• Симметричная нормировка: использование степеней узлов позволяет

сбалансировать вклад соседей с разной связностью.

• Структурная зависимость: веса рёбер определяются исключительно то-

пологией графа, а не значениями признаков узлов.

• Изотропность: все соседние узлы учитываются с одинаковой относи-

тельной важностью (в рамках нормировки), что может ограничивать

эффективность модели на графах со сложными гетерогенными связя-

ми.
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3.2. Графовая нейронная сеть с механизмом внимания (GAT).

Графовая нейронная сеть с механизмом внимания (GAT, Graph Attention

Network) [14] выполняет обновление представлений узлов согласно следую-

щему правилу:

hpl`1q
v “ σ

¨
˝ ÿ

uPN pvqYtvu
αplq
vuW

plqhplq
u

˛
‚, (5)

где h
plq
u — вектор признаков узла u на слое l; σ — нелинейная функция

активации;W plq — обучаемая матрица весов;N pvq— множество соседей узла

v;αplq
vu— коэффициент внимания, определяющий важность соседаu для узла v

на слое l.Коэффициенты внимания вычисляются с использованиемфункции

softmax:

αplq
vu “

exp
´
e
plq
vu

¯

ř
kPN pvqYtvu exp

´
e
plq
vk

¯ , (6)

где веса связей e
plq
vu (энергия внимания) определяются как:

eplqvu “ LeakyReLU
´
aplqT

”
W plqhplq

v ∥ W plqhplq
u

ı¯
. (7)

Здесь ∥ обозначает операцию конкатенации векторов, а aplq — обучае-

мый вектор параметров механизма внимания. Данная архитектура обладает

преимуществом перед GCN благодаря адаптивному агрегированию: вклад

каждого соседа взвешивается динамически в зависимости от его признаков,

что существенно повышает гибкость модели.

К ключевым особенностям GAT относятся:

• Адаптивное взвешивание: обучаемые коэффициенты внимания позво-
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ляют модели выделять наиболее релевантные связи в графе.

• Индуктивность: возможность эффективной работы с графами, структу-

ра которых не была полностью известна на этапе обучения.

• Универсальность: применимость к сложным топологиям с разнород-

ными типами связей за счёт неявного определения весов рёбер.

3.3. Графовая изоморфная нейронная сеть (GIN).

Графовая изоморфная сеть (GIN, Graph Isomorphism Network) [15] выпол-

няет обновление представлений узлов согласно следующему правилу:

hpl`1q
v “ MLPplq

¨
˝p1` ϵplqq ¨ hplq

v `
ÿ

uPN pvq
hplq
u

˛
‚, (8)

где hplq
v — вектор признаков узла v на слое l; ϵplq — обучаемый (или фиксиро-

ванный) параметр, регулирующий вклад собственного состояния узла;N pvq
—множество непосредственных соседей узла v; MLPplq —многослойный пер-

цептрон с параметрами ϕl [16], выступающий в роли функции обновления.

Данная архитектура обладает максимальной выразительной способно-

стью среди всех MPNN и теоретически эквивалентна по мощности одномер-

ному тесту изоморфизма графов Вейсфейлера–Лемана (1-WL тест). В при-

кладных задачах GIN может уступать GAT по эффективности из-за отсут-

ствиямеханизма адаптивного (анизотропного) взвешивания соседей, однако

превосходит её в способности различать структурные топологии графа. Ис-

пользование многослойного перцептрона вместо простой линейной транс-

формации существенно расширяет пространство гипотез модели и позволя-

ет улавливать нелинейные зависимости в локальной структуре графа.

К ключевым особенностям GIN относятся:
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• Инъективная агрегация:использование суммирования (sum) вместо усред-

нения или максимизации, что позволяет различать мультимножества

соседних узлов и обеспечивает максимальную теоретическую вырази-

тельность.

• Регулируемый вклад центрального узла: наличие параметра ϵplq позво-

ляет гибко настраивать баланс между собственными признаками узла

и информацией от его окружения.

• Глубокое обновление: применениеMLP в качестве функции преобразо-

вания признаков значительно повышает репрезентативность модели

по сравнению с однослойными свертками.

• Высокая сложность: значительная выразительная способность может

приводить к переобучению на графах с простой структурой или ма-

лым объёмом данных, что обуславливает необходимость тщательной

регуляризации.
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4. Модель Track-GANN.

Модель Track-GANN состоит из двух основных блоков (рис. 4): графового

кодировщика GE (Graph Encoder) и классификатора рёбер EC (Edges Classifier).

Оба блока базируются на слоях GNN. Граф хитов формируется с помощью

Python-скрипта, который устанавливает рёбра между узлами (хитами), учи-

тывая их радиальную удалённость от центра детектора и принадлежность к

конкретной траектории (track_id). Таким образом, входной временной срез

преобразуется в несвязный граф, компонентами связности которого являют-

ся отдельные треки.
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Embeddings
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fun
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Рисунок 4. Архитектура модели Track-GANN.

4.1. Graph Encoder.

Блок Graph Encoder принимает на вход матрицу признаков, где каждая

строка соответствует хиту и содержит его декартовы координаты px, y, zq, а
также матрицу смежности графа. Архитектура GE (рис. 5) включает четыре

основных компонента:

• Входной графовый слой: реализован на базе архитектуры GAT с раз-

мерностью r3, 64s. Слой проецирует исходные признаки хитов в скры-

тое пространство и вычисляет начальные коэффициенты внимания.

• Скрытый графовый слой: слой GAT с размерностью r64, 64s. Данный

блок выполняет итеративную агрегацию признаков, обновляя пред-
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ставления хитов с учётом их окружения. В текущей конфигурации глу-

бина агрегации равна 6, однако данный параметр является настраива-

емым гиперпараметром модели.

• Слой пулинга: выполняет усреднение векторов признаков всех хитов,

принадлежащих одному треку. Данная операция позволяет осуще-

ствить переход от локальных признаков отдельных точек детектирова-

ния к интегральным векторным представлениям (эмбеддингам) целых

треков.

• Полносвязный блок: представляет собой многослойный перцептрон

(MLP) [16] с архитектурой r64, 128, 128, 64, 32s. Для предотвращения пе-

реобучения и стабилизации градиента к скрытым слоям применяются

методисключения узлов (dropout) с вероятностью 0.1,послойнаянорма-

лизация (layer normalization) и функция активации tanh. Данный блок

формирует итоговое компактное представление векторов признаков

треков.

HitGraph
GAT

[3, n] → [64, n]
GAT

[64, n] → [64, n]
Pooling

[64, n] → [64, N ]
MLP

[64, N ] → [32, N ]

Рисунок 5. Архитектура блока Graph Encoder (GE).

4.2. Edges Classifier.

Классификатор рёбер EC (Edges Classifier) принимает на вход суперграф,

узлами которого являются векторные представления треков, полученные в

блоке GE, а рёбра сформированы согласно правилу (2). Модуль EC базиру-

ется на гибридной архитектуре, сочетающей механизмы внимания GAT и
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структурную мощность GIN. Основная задача EC заключается в предсказа-

нии вероятности истинности каждого ребра в диапазоне r0, 1s, где значение

1 соответствует истинному ребру (треки принадлежат одному физическо-

му событию), а 0 — ложному. Таким образом, блок EC реализует бинарную

классификацию рёбер суперграфа.

Архитектура EC (рис. 6) включает четыре ключевых компонента:

• Первичный классификатор рёбер: полносвязная сеть (MLP) с конфигу-

рацией слоёв r64, 128, 128, 1s. К скрытым слоям применяются dropout

(0.1), послойная нормализация и активация tanh. Блок вычисляет на-

чальные веса рёбер (коэффициенты внимания):

α
p0q
ij “ σ

´
MLP

´
h
p0q
i ∥ h

p0q
j

¯¯
, (9)

где hp0q
i — вектор признаков i-го узла на входной итерации; σ — сигмо-

идная функция активации.

• Механизм агрегации: реализует парадигму Message Passing с использо-

ванием взвешенного суммирования. Сообщение для узла i формиру-

ется как:

m
plq
i “

ÿ

kPN piq
α
plq
ik h

plq
k , (10)

где m
plq
i — агрегированное сообщение от множества соседей N piq на

итерации l.

• Модуль обновления узлов: MLP с размерностью r64, 128, 128, 32s, при-
нимающий на вход конкатенацию текущего вектора признаков узла и

полученного сообщения.Обновление состояния выполняется согласно

выражению:

h
pl`1q
i “ MLP

´
m

plq
i ∥ h

plq
i

¯
. (11)
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• Классификатор рёбер: MLP с размерностью r65, 128, 128, 1s, анализи-

рующий обновлённые представления узлов и значение веса ребра с

предыдущей итерации. Уточнённые коэффициенты вычисляются как:

α
pl`1q
ij “ σ

´
MLP

´
h
pl`1q
i ∥ h

pl`1q
j ∥ α

plq
ij

¯¯
. (12)

Итерационный процесс (агрегация, обновление узлов и уточнение рё-

бер) повторяется 6 раз для достижения стабильных эмбеддингов и высокой

точности классификации.
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Рисунок 6. Архитектура классификатора рёбер (EC).
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5. Иерархическое обучение

В основе стратегии обучения Track-GANN лежит принцип иерархическо-

го обучения (Curriculum Learning). Данный подход подразумевает последо-

вательное обучение модели на данных возрастающей сложности, что позво-

ляет сформировать устойчивые иерархические представления признаков. В

настоящей работе сложность данных регулируется параметром временного

перекрытия r (см. раздел 1). Процесс начинается с обучения на временных

срезах с минимальным перекрытием (r “ 2). При достижении плато функ-

ции потерь обучение продолжается на выборках с r “ 3 и так далее, вплоть

до целевого значения r “ 5, которое соответствует ожидаемому временному

разрешению детектора SPD.

На каждом этапе среднее число событий во временном срезе фиксиро-

валось на уровне N ev “ 15. Стоит отметить, что иерархия сложности может

быть дополнительно расширена за счёт увеличения N ev. Обучение каждой

итерации проводилось в течение 100 эпох с размером батча, равным одному

временному срезу.

Для минимизации ошибки использовался оптимизатор AdamW [17], а в

качестве целевой функции — сбалансированная фокальная функция потерь

(BFL, Balanced Focal Loss) [18], определяемая выражением:

L “ ´ 1

N

Nÿ

i“1

αip1´ pt,iqγ lnppt,iq, (13)

где N — общее число рёбер;  — параметр фокусировки; pt,i принимает зна-

чение pi для истинных рёбер (yi “ 1) и 1 ´ pi для ложных (yi “ 0); pi —

предсказание модели. Весовой коэффициент αi определяется как ωp для по-

ложительного класса и ωn для отрицательного.

Выбор данной функции обусловлен её адаптивностью к изменению ба-
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ланса классов на разных этапах обучения. Поскольку увеличение параметра

r приводит к росту доли ложных рёбер в суперграфе, корректировка весов ωp

и ωn позволяет поддерживать баланс между ложноположительными (FP) и

ложноотрицательными (FN) срабатываниями. Параметр  регулирует вклад

ҝпростыхњ примеров (в которых модель уверена) в общий градиент: при уве-

личении  веса хорошоклассифицированных объектов снижаются, заставляя

сеть фокусироваться на пограничных и сложных случаях.

Необходимость иерархического подхода продиктована экстремальной

несбалансированностью исходной выборки. При попытке обучения ҝс ну-

ляњ на данных с максимальным перекрытием количество ложных рёбер

в суперграфе на несколько порядков превышает число истинных. В таких

условиях из-за механизмов плотной агрегации информации в GNN процесс

оптимизации быстро сходится к тривиальному локальному минимуму, при

котором модель классифицирует абсолютно все рёбра как ложные.
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6. Лувенский метод

Модель Track-GANN не всегда способна полностью исключить все лож-

ные рёбра в суперграфе, что будет продемонстрировано в разделе с резуль-

татами. В связи с этим применение эвристических методов на заключи-

тельном этапе обработки суперграфа является необходимым этапом посто-

бработки. Существует множество алгоритмов поиска сообществ на графах,

таких как CNMA (Clauset-Newman-Moore Algorithm) [19], LPA (Label Propagation

Algorithm) [20], GNA (Girvan–Newman Algorithm) [21] и другие. Выбор кон-

кретной эвристики является свободным параметром предложенной методо-

логии.

В настоящей работе был выбран Лувенский метод (Louvain method) [22].

Данный алгоритм является итеративной модификацией CNMA и базируется

на максимизации модулярности графа Q, определяемой следующим обра-

зом:

Q “ 1

2m

ÿ

i,j

„
Aij ´ kikj

2m

ȷ
pci, cjq, (14)

где Aij — вес ребра между узлами i и j; ki “
ř

j Aij — взвешенная степень

узла i; m “ 1
2

ř
i,j Aij — суммарный вес всех рёбер в графе; pci, cjq — символ

Кронекера, принимающий значение 1, если узлы i и j принадлежат одному

сообществу (ci “ cj), и 0 в противном случае.

Модулярность графа можно представить как сумму вкладов отдельных

сообществ Q “ ř
cQc. Выражение для модулярности конкретного сообще-

ства c выводится из формулы (14):

Qc “ Σin

2m
´
ˆ
Σtot

2m

˙2

, (15)
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где Σin — сумма весов рёбер внутри сообщества c; Σtot — сумма весов рёбер,

инцидентных узлам сообщества c.

Алгоритм выполняется итеративно и состоит из двух этапов:

1. Максимизация модулярности: изначально каждый узел рассматрива-

ется как отдельное сообщество. Для каждого узла i вычисляется изме-

нение модулярности ∆Q при его перемещении в сообщество соседа j.

Узел перемещается в то сообщество, которое обеспечивает максималь-

ный положительный прирост∆Q.Процесс повторяется последователь-

но для всех узлов до тех пор, пока локальный максимум модулярности

не будет достигнут.

2. Агрегация графа: сообщества, сформированные на первом этапе, стя-

гиваются в супер-узлы нового графа. Веса рёбер между новыми уз-

лами определяются как сумма весов рёбер между соответствующими

сообществами, а веса петель (self-loops) супер-узлов — как сумма весов

внутренних рёбер исходных сообществ.

Данные этапы повторяются до стабилизации значения Q. В рамках дан-

ной работы была реализована версия Лувенского метода, адаптированная

для работы с тензорными представлениями данных в среде PyTorch [23].

Это позволило интегрировать алгоритм непосредственно в вычислительный

граф модели, обеспечив высокую производительность без необходимости

конвертации данных в сторонние форматы.
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7. Результаты

Модель, обученную на временных срезах с определенным параметром

перекрытия r, в дальнейшембудемобозначать какGANNr.Процесс обучения

начинается с набора данных при r “ 2; модель GANN2, обученная на этой

выборке, служит стартовой точкой иерархического обучения (см. раздел 5).

Далее GANN2 дообучается на временных срезах с r “ 3, формируя новую

модель GANN3. Данный цикл последовательного дообучения продолжается

до получения GANN5 как для SPD, так и для TrackML временных срезов.

Для идентификациимоделей используются следующие префиксы: ҝSPD-

њ для конфигураций, обученных на временных срезах SPD, и ҝTrackML-њ

для моделей, обученных на данных TrackML. Одна эпоха обучения модели

GANNr, включающая 800 временных срезов, занимала в среднем 3,5, 3,8, 4,0

и 5,2 минуты для параметров перекрытия r “ 2, 3, 4, 5 соответственно на

графическом процессоре NVIDIA V100 GPU.

Окончательным результатом данной работы являются модели, обучен-

ные на SPD и TrackML временных срезах при параметрах N ev “ 15 и r “ 5,

обозначенные как SPD-GANN5 и TrackML-GANN5. Тестирование и валида-

ция моделей также производятся на соответствующих независимых наборах

данных.

7.1. Метрики оценки качества

Для оценки качества классификации рёбер в суперграфе используются

стандартные метрики бинарной классификации— точность (Precision) и пол-

нота (Recall):

Precision “ TP

TP ` FP
, Recall “ TP

TP ` FN
, (16)
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где TP (True Positives) — количество правильно классифицированных истин-

ных рёбер; FP (False Positives) — количество ложных рёбер, ошибочно клас-

сифицированных как истинные; FN (False Negatives) — количество истинных

рёбер, ошибочно классифицированных как ложные.

Для оценки качества итоговой кластеризации после применения эври-

стических методов поиска сообществ используются те же метрики, допол-

ненные показателем общей точности (Accuracy):

Accuracy “ TP ` TN

TP ` TN ` FP ` FN
. (17)

В контексте сравнения предсказанного разбиенияA с эталонным (ground

truth) разбиением B, величины TP ,TN ,FP ,FN рассчитываются на основе

попарного сопоставления объектов (треков):

• TP “ řm
i“1

řn
j“1

nijpnij´1q
2 — число пар объектов, отнесённых к одному

кластеру как в разбиении A, так и в B.

• FN “ řn
j“1

bjpbj´1q
2 ´ TP — число пар объектов, принадлежащих од-

ному кластеру в эталоне B, но разнесённых по разным кластерам в

предсказании A.

• FP “ řm
i“1

aipai´1q
2 ´ TP — число пар объектов, отнесённых к одному

кластеру в предсказании A, но принадлежащих разным кластерам в

эталоне B.

• TN “ NpN´1q
2 ´ pTP ` FP ` FNq — число пар объектов, находящихся

в разных кластерах в обоих разбиениях.

Здесь N — общее число треков во временном срезе; ai — размер i-го

кластера в разбиении A; bj — размер j-го кластера в разбиении B; nij —
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количество общих объектов для кластеровAi иBj ;m и n— общее количество

сформированных кластеров в разбиениях A и B соответственно.

7.2. Результаты SPD-GANN5

Динамика изменения функции потерь модели SPD-GANN5 в течение за-

ключительных 100 эпох обучения на тренировочном и тестовом наборах

данных представлена на рис. 7. Значения функции потерь нормированы

к диапазону r0, 1s, где единице соответствует значение лосс-функции, за-

фиксированное на момент завершения предыдущей стадии иерархического

обучения (см. раздел 5).

Как следует из графиков на рис. 7, ошибка на тренировочном множестве

снизилась более чем в два раза, а на тестовом — приблизительно в два раза.

Наблюдается интенсивное уменьшение ошибки на начальном этапе, после

чего кривые выходятнаплато.Данныйхарактер сходимости свидетельствует

о том, что выбранный лимит в 100 эпох для данного этапа обучения являет-

ся консервативным: существенное снижение ошибки на временных срезах

с r “ 5 достигается уже к 10-й эпохе. Тем не менее, фиксированная дли-

тельность в 100 эпох была принята в качестве универсального параметра для

обеспечения гарантированной минимизации функции потерь на каждом из

этапов иерархического обучения.

Для бинарной классификации рёбер необходимо определить значение

порога принятия решения, позволяющее бинаризовать предсказания моде-

ли, назовем этот погор порогом бинаризации. С этой целью строится график

зависимости метрик Precision и Recall от величины порога отсечения. Опти-

мальным в данной работе считается значение порога, при котором кривые

Precision и Recall пересекаются. Такой подход позволяет минимизировать

разрыв между полнотой и точностью, обеспечивая наиболее сбалансирован-
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Рисунок 7. Динамика функции потерь модели SPD-GANN5 на тренировочном и
тестовом наборах данных.

ные предсказания.

Изрис. 8 следует, что оптимальное значениепорога находится вблизи 0, 5.

При этом в точке пересечения кривых показатели PrecisionиRecall достигают

97%.Столь высокие значения свидетельствуют о том, чтомодель эффективно

классифицирует как истинные, так и ложные рёбра, сохраняя устойчивость

к ошибкам обоих типов.

В качестве комплексной оценки качества бинарной классификациимоде-

ли SPD-GANN5 в данной работе используется ROC-кривая (Receiver Operating

Characteristic curve) [24], представленная на рис. 10. Кривая строится в осях

FPR (False Positive Rate) и TPR (True Positive Rate), которые определяются

следующим образом:

TPR “ TP

TP ` FN
, FPR “ FP

FP ` TN
, (18)

где параметры TP ,TN ,FP ,FN соответствуют определениям из форму-
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Рисунок 8. Зависимость Recall и Precision модели SPD-GANN5 от значения порога
разделения вероятностей рёбер.

лы (16). В отличие от скалярных метрик, ROC-кривая наглядно демонстри-

рует компромисс между долей правильно классифицированных истинных

рёбер и долей ошибочно классифицированных ложных рёбер. Классифика-

ция считается идеальной, если кривая проходит через точку p0, 1q, а площадь

под ней (AUC, Area Under the Curve) равна 1.

Как следует из рис. 10, полученная кривая практически достигает точки

p0, 1q, а значение AUC отличается от единицы лишь на величину порядка

10´4, что подтверждает высокую дискриминационную способность модели

при разделении истинных и ложных рёбер.

Преимущества стратегии иерархического обучения моделей SPD-GANNr

наглядно иллюстрирует рис. 9. На графиках видно, что показатели каче-

ства начинают снижаться при достижении критического значения парамет-

ра перекрытия r.Последовательное дообучение моделей позволяет не только

сдвинуть этот порог в сторону больших значений r, но и повысить точность

классификации на данных с низким уровнем временного перекрытия.
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Рисунок 9. Зависимость средних значений метрик классификации моделей SPD-
GANNr от параметра перекрытия r.

Рисунок 10. ROC-кривая и значение AUC для модели SPD-GANN5.
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Распределение предсказаний модели SPD-GANN5 для истинных и лож-

ных рёбер представлено на рис. 11. Значения, предсказанные моделью для

истинных рёбер, формируют выраженный пик в области высоких вероят-

ностей p0.9, 1.0q, в то время как оценки для ложных рёбер сосредоточены

в диапазоне низких значений p0.0, 0.1q. Наблюдается незначительное пере-

крытие распределений, локализованное преимущественно в центральной

области.

Характерный наклон (отсечка) распределения оценок истинных рёбер

вблизи значения 0, 4 обусловлен спецификой иерархического обучения. В

процессе последовательного дообучения от стартовой модели SPD-GANN2

до итоговой SPD-GANN5 сформировался выраженный порог, минимизиру-

ющий вероятность ложноотрицательных срабатываний.Данная особенность

была выработана моделью для минимизации штрафа за пропуск истинных

рёбер (ошибки II рода), который был заложен в функции потерь (13) через

весовые коэффициенты.

Рисунок 11. Распределения предсказаний модели SPD-GANN5 для истинных и
ложных рёбер.
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Таким образом, наличие данного порога позволяет сохранить подавля-

ющее большинство истинных рёбер при необходимости, не допуская кри-

тического снижения точности. Однако в рамках настоящего исследования

изменение порога классификации с 0.5 на 0.4 было признано нецелесооб-

разным, так как точность (Precision) при этом снижается с 97.2% до 91.4%,

что негативно сказывается на качестве последующей кластеризации. Итого-

вые метрики качества кластеризации графа после применения Лувенского

метода — Recall, Precision и Accuracy — составили 95.6%, 94.7% и 99.3% соот-

ветственно.

7.3. Результаты Track-GANN5

Для анализа стабильности предложенного подхода модель GANNr была

обучена и протестирована на временных срезах с треками из набора данных

TrackML с использованием той же иерархической методики, что и в случае

SPD-GANNr.Динамика изменения функции потерь модели TrackML-GANN5

на протяжении заключительных 100 эпох обучения представлена на рис. 12.

За указанный период ошибка уменьшилась примерно в 1.3 раза как на тре-

нировочном, так и на тестовом множествах, что указывает на успешную

сходимость процесса дообучения.

Зависимость Recall и Precision от порога разделения для модели TrackML-

GANN5 представлена на рис. 13.Оптимальное значение порога бинаризации

приблизительно равно 0.5; в точке пересечения кривых обе метрики дости-

гают значения 94%.

РезультатыROC-анализа представленына рис. 14.Величины TPR иFPR

рассчитывались согласно формулам (18). Кривая практически достигает иде-

альной точки p0, 1q, а значение площади под кривой AUC отличается от еди-

ницына величину порядка 10´3.Данные показатели подтверждают высокую
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Рисунок 12. Динамика функции потерь TrackML-GANN5 на тренировочном и те-
стовом наборах данных.

Рисунок 13. Зависимость метрик Recall и Precision модели TrackML-GANN5 от зна-
чения порога разделения вероятностей рёбер.
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Рисунок 14. ROC-кривая и значение AUC для модели TrackML-GANN5.

эффективность модели TrackML-GANN5 в задаче бинарной классификации

рёбер суперграфа.

Преимущества иерархического подхода для данных TrackML наглядно

иллюстрирует рис. 15, где показана устойчивость метрик при варьировании

параметра перекрытия r.

Распределение предсказаний модели TrackML-GANN5 для истинных и

ложных рёбер представлено на рис. 16. Как и в случае с SPD-GANN5 (см.

раздел 7.1), значения для истинных рёбер формируют выраженный пик в

области p0.9, 1.0q, в то время как оценки для ложных рёбер сосредоточены в

диапазоне p0.0, 0.1q.
Наблюдается характерный порог отсечения (наклон) распределения ис-

тинных рёбер вблизи значения 0.35. Его природа аналогична модели SPD-

GANN5 и обусловлена адаптацией сети к минимизации ложноотрицатель-

ных срабатываний в процессе иерархического обучения. Снижение порога

разделения с 0.5 до 0.35 приводит к падению Precision с 94.7% до 85.1%, что
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Рисунок 15. Зависимость средних значений метрик классификации моделей
TrackML-GANNr от параметра перекрытия r.

Рисунок 16. Распределения предсказаний модели TrackML-GANN5 для истинных
и ложных рёбер.
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существенно ухудшает чистоту последующей кластеризации треков.
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Выводы

Результаты работы позволяют сделать вывод о значительном преиму-

ществе подхода, основанного на архитектуре GANN, над подходом на ба-

зе сиамской нейронной сети, предложенным в работе [2]. Общая точность

кластеризации SPD-GANN5 превышает точность сиамской сети на десятки

процентов в сценариях с нефиксированным числом событий в временном

срезе.

Представленный в работе подход обладает рядом ключевых преимуществ

как перед классическими алгоритмами, так и перед методами машинного

обучения, ранее применявшимися к задаче классификации треков по собы-

тиям:

• Точность: графовая нейронная сеть Track-GANN достигает 95% точно-

сти кластеризации.

• Инвариантность: благодаря графовой структуре модель способна эф-

фективно обрабатывать произвольное число событий, треков и хитов.

• Масштабируемость:иерархическийподход кобучениюпозволяет адап-

тировать модель под различные конфигурации эксперимента без су-

щественной потери эффективности.

• Скорость: перенос всех вычислений наGPU обеспечивает высокую ско-

рость обработки — порядка десятков временных срезов в секунду.
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Заключение

В рамках данной работы была предложена, разработана и протестирована

архитектура на основе графовых нейронных сетей (GNN), предназначенная

для кластеризации траекторий заряженных частиц по событиям во времен-

ных срезах эксперимента SPD. Предложенный иерархический подход позво-

лил существенно повысить эффективность разделения треков по первичным

событиям в условиях высокой плотности данных.

Разработанная модель GANNr, несмотря на более высокую вычислитель-

ную сложность по сравнению с решениями, представленными в [2], обладает

инвариантностью к числу событий во временном срезе. Благодаря специ-

фике вычислительного графа, архитектура GANNr демонстрирует хорошую

масштабируемость при минимальных потерях эффективности на больших

графах.

На симулированных данных SPD при параметрах N ev “ 15 и r “ 5 была

обучена модель SPD-GANN5, метрики полноты (Recall) и точности (Precision)

которой достигают 97% при оптимальном пороге разделения 0.5. Для фи-

нальной кластеризации суперграфа был адаптирован эвристический Лувен-

ский метод поиска сообществ, полностью реализованный для работы с тен-

зорными данными в среде PyTorch. Итоговые показатели качества кластери-

зации (после применения Лувенского метода) для модели SPD-GANN5 со-

ставили: Precision— 95.6%, Recall — 94.7% и Accuracy — 99.3%. Производитель-

ность модели на этапе инференса составляет порядка десятков временных

срезов в минуту на графическом процессоре NVIDIA V100 GPU.

Для верификации устойчивости предложенного метода было проведе-

но кросс-тестирование на данных международного соревнования TrackML.

Модель TrackML-GANN5 продемонстрировала значения Recall и Precision на

уровне 94%. Полученные результаты подтверждают высокую обобщающую
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способность и надежность разработанной архитектуры. Также на обоих на-

борах данных была экспериментально доказана эффективность стратегии

иерархического обучения.Предлагаемыйалгоритмориентированна офлайн-

обработку данных. Все исходные коды, конфигурационные файлы и веса

предобученных моделей размещены в открытом репозитории [25].

Результаты работы были представлены и апробированы на следующих

конференциях, посвященных физике высоких энергий и методам машинно-

го обучения:

• Весенняя школа по информационным технологиям, 9-10 апреля, 2025

год, ЛИТ ОИЯИ, устный доклад - Разделение траекторий частиц по со-

бытиям столкновений пучков накопленных в едином временном срезе

в детекторе SPD на ускорителе NICA с помощью графовых нейронных

сетей (награда: "Лучший доклад")

• Deep Learning in Computer Physics (DLCP-2025), 2-4 июля, 2025 год, МГУ,

устный доклад - Графовая нейронная сеть с механизмом внимания

для кластеризации треков частиц по событиям в эксперименте SPD на

ускорителе NICA

• 62stmeeting of the PAC for Particle PhysicsMonday 20 June 2025,постерный

доклад - Separation of particle trajectories by events accumulated over a

single timeslice in the SPD NICA detector using graph neural networks

• XXVМеждународная Байкальская летняя школа по физике элементар-

ных частиц и астрофизике, 11 по 18 июля 2025 год, Большие Коты, по-

стерный доклад - Separation of particle trajectories by events accumulated

over a single timeslice in the SPDNICA detector using graph neural networks

• Conference of high energy physics (CHEP-2025), 29 сентября -04 октября,

2025 год, Ереван, устный доклад - GraphNeural Networkwith anAttention
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• Workshop on Quantum Computing and Machine Learning (QCML), 11-14

October, 2025, Cairo, устный доклад - Graph neural network with an

attention mechanism for clustering particle tracks by events in the SPD

experiment

В дальнейшие планы по развитию предложенного метода входят следу-

ющие задачи:

1. Протестировать модель на детальной (full simulation) симуляции, мак-

симально приближенной к реальным условиям и геометрии детектора

эксперимента SPD.

2. Адаптировать блок GE (Graph Encoder) для задачи прямой реконструк-

ции физических параметров отдельных частиц (импульс, тип частицы)

непосредственно во временном срезе.

3. Подготовить и опубликовать цикл научных работ, посвященных при-

менению глубоких графовых нейронных сетей для офлайн-обработки

данных полученных на экспериментах физики фысоких энергий.

Студент ___________ Омелянчук С. С.

Научный руководитель ___________ Леонтьев В. В.
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