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Fig. 1 A simulated HL-LHC collision event (top) as seen by the
TrackML tracking detector [2]. The detector schematic (bottom) shows
the top half of the detector projected on the r-z plane. The z-axis is along
the beam direction

dates. Track seeding and track filtering must also have high
purity, meaning that e.g. > 60% of the track seeds and track
candidates must correspond to charged particles. High purity
allows to keep the number of track candidates, and the asso-
ciated computational costs, under control.

Online tracking algorithms may use different pattern
recognition algorithms1 to create and filter track seeds and
candidates, but share the same high efficiency requirements.
Online application also have stringent computing require-
ments (e.g. latency O(10) µs for LHC triggers).

The computational cost of current tracking algorithms
grows worse than linearly with beam intensity and detector
occupancy, as demonstrated in Fig. 2. Given the order-of-
magnitude increase for beam intensity at HL-LHC, charged
particle pattern recognition algorithms might well limit the
discovery potential of HL-LHC experiments.

Over the last two decades, tracking computational chal-
lenges arising from the increased number of combina-
tions have been addressed by tightening fiducial regions
for charged particles, developing highly optimized track-
ing algorithms [4,5], and even optimizing the geometry of
tracking detectors. These optimizations brought order-of-
magnitude gains in tracking computational performance with
limited impact on physics. While these efforts continue [12],

1 Including Hough transforms [6,7] and cellular automata [8,9].

Fig. 2 Reconstruction wall time per event as a function of the average
number of interactions per bunch crossing ⟨µ ⟩. Top: ATLAS Run 2
Inner Detector reconstruction with default configurations [10]. Bottom:
CMS time spent in tracking sequence for 2016 tracking, 2017 tracking
with conventional seeding, and 2017 tracking with Cellular Automaton
(CA) seeding [11]

it is unlikely that another order of magnitude can be gained
through incremental optimization without impacting physics
performance. Furthermore, given the computational com-
plexity and iterative nature of current track following and
filtering algorithms, it is challenging to run them efficiently
on data parallel architectures like GPUs.

The TrackML challenge [2] jump-started the application
of deep learning pattern recognition methods applied to HEP
tracking. The HEP.TrkX pilot project [13] proposed the use
of graph networks to filter track doublet and triplet seeds [14].
Building on that work, the Exa.TrkX project [15] has demon-
strated the applicability of Geometric Deep Learning (GDL)
methods [16] – specifically metric learning and Graph Neu-
ral Networks (GNN) – to particle tracking [17]. GDL is con-
cerned with learning representations of data that have com-
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⾼輝度LHC-ATLAS実験
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⾼輝度化アップグレード(2030年)
• 陽⼦の衝突頻度を上げることが計画されている
• HL-LHCで予想されるイベントに対し、

トリガーシステムでは多くの演算能⼒が必要！
→ トリガーアルゴリズムの改良が重要

LHC-ATLAS実験
• LHCで⾏われる実験プロジェクト
• 陽⼦を世界最⾼エネルギーまで加速し衝突させる
• ヒッグス粒⼦の精密測定や「標準理論」を超える

新物理の探索



オンライントリガーシステム
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u初段トリガー
• ハードウェアベースの⾼速な事象選別

u後段トリガー
• ソフトウェアベースの詳細な事象選別
• 荷電粒⼦の⾶跡再構成
• Fast TrackとPrecision Trackingの2ステップ
• 内部検出器のヒット情報を結ぶ

本研究：再構成された⾶跡を⽤いた新しいアルゴリズムの開発

衝突データ 初段
トリガー

40MHz
ストレージ

1MHz 10kHz後段
トリガー



トラックパラメータ

• インパクトパラメータ
• 𝒅𝟎: ビーム軸と最接近点の横⽅向の距離
• 𝒛𝟎: ビームスポットからの縦⽅向の距離

• ⽅位⾓𝝓, 極⾓ 𝜽

• 曲率 𝒒
𝒑

• 擬ラピディティ 𝜼
• フィット精度𝝌𝟐
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本研究では、⾶跡再構成後のアルゴリズムを扱う

⾶跡再構成によって再構成されるトラックは
いくつかのパラメータで表される
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Primary Vertexの⾼速再構成
陽⼦のバンチが交差すると多数(約200個)の陽⼦が衝突する

陽⼦の衝突点をVertexと呼ぶ
Primary Vertex(PV):

陽⼦が最も⾼い横運動量で
⾮弾性散乱したVertex

Pile Up Vertex:
PV以外のVertex
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proton bunch proton bunch

Primary Vertex

Pile Up Vertex

Track

z

トリガー上でPVのビーム軸⽅向の座標を再構成することを⽬指す
• PVから派⽣したトラックを選別
• 後段のアルゴリズム(例：METトリガーなど)に活⽤が可能

本研究の概要



現⾏の⼿法: Adaptive multi-vertex fitter (AMVF)
現⾏のオフラインVertex再構成で使われている⼿法
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トラックを選別し、
以下の⼿順を反復的に実⾏する
• Vertexのシード位置を選択
• Vertexのフィット
• 不適合トラックの除去
反復が進むにつれ、適合性の低い
トラックを除去し、⾼いトラックの
重みを強くしていく

性能は⾼いが時間がかかる
→ トリガーで使える⾼速な再構成アルゴリズムが欲しい
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PVの⾼速再構成⼿法

• ヒストグラムのbin幅を設定する
• トラックの横運動運動量𝒑𝑻で⾜し合わせる
• 最も⾼いbinにPVが⼊っているとする
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z0

シンプルで⾼速な⽅法: 

bin幅と再構成精度

トラック 分解能 特徴

広いbin 多い 悪い 再構成しやすいが
パイルアップが混ざりやすい

狭いbin 少ない 良い PVからのトラックを取り逃す
可能性があり、再構成が難しい

トラックは有限の分解能を持つため、
bin幅によって精度が変わる
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再構成結果
あるイベントでの成功例
• パイルアップ200のMCシミュレーションデータ
• -200~200mmを256分割し、 𝒑𝑻で⾜し合せ (図は±100mmで拡⼤)
最も⾼いbinの中にTruthのPVが⼊っている
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出⼒: 
57.8125〜 59.375 mm

Truth PV: 
59.235 mm



この⼿法の問題点
⾮常に⼤きな𝒑𝑻を持ったトラックの影響が⼤きい
これは、再構成に失敗して⼤きな𝒑𝑻を持ってしまったトラックと考えられる
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Number of tracks

True PV

𝒑𝑻の合計 トラック数

再構成されたPVの位置 この位置はほとんどトラックがない
トラックの精度など、𝒑𝑻以外の情報を考慮したアルゴリズムを開発する必要がある
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(pT, η, d0, χ2, σd0, σz0)
Track features Weight

z0
Histogram

PV

機械学習による再構成⼿法
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学習モデル:

Softmaxを利⽤して
最⼤値の位置を出⼒

MLP:  5層
活性化関数: ReLU

⼊⼒: 6ノード

• 損失関数: Truthとヒストグラムの最⼤値の位置との平均⼆乗誤差 (MSE)
• データセット: パイルアップ200, MCシミュレーション, 1万イベント
• ヒストグラムのbinを変えて、それぞれ別々に学習



データセット

𝐭 ̅𝐭
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2つのデータセットを⽤いて学習

𝐙𝛍𝛍

• 全ハドロン崩壊
• トラック数が多い

• Zがミューオン対に崩壊
• トラック数が少ない

𝐭 ̅𝐭は⽐較的PVの再構成がしやすい例、𝐙𝛍𝛍は難しい例として採⽤



性能評価
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• 出⼒したPVとTruthのPVとの差が横軸のbin幅以内のイベントの割合
• 参考として現⾏のオフラインアルゴリズムとも⽐較

Efficiencyでの評価:

トラックの誤差は0.1mm程度
→ PVも0.1mmを⽬安に考える
• どちらのデータセットでも
機械学習によってEfficiencyが向上

• 𝐭 ̅𝐭
• オフラインに近い性能を⽰す

• 𝐙𝛍𝛍
• 機械学習によって⼤幅に向上
• まだ伸び代がある
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まとめ
• ⾼輝度化に向けてトリガーシステムでのPV再構成が有⽤
• 2つの⼿法を開発し、PV再構成アルゴリズムの性能を評価した

• シンプルな⼿法に⽐べ、機械学習を活⽤することで
⼤幅に性能が向上した

• データセットによって再構成の性能が変化
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今後の展望
• データ依存が少ない汎⽤的な機械学習モデルの開発・評価
• 実データ (Run3) での性能評価
• トリガーシステムに適⽤可能な再構成速度の検討
• 再構成したPVを⽤いた場合の後段トリガーの性能評価



Back Up



トラックの分布
• トラックの𝒛𝟎の誤差は0.1mm~0.2mmに分布
• ⾼い𝜼では誤差が⼤きい
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ピーク位置の推定

Softmax: 
• ⼊⼒の値を0~1にスケール
• 合計値は1
• 温度が0に近づくほど急になる

今回は、予測されるbinはほとんど-1

ヒストグラムの最⼤値を出⼒するのとほと
んど等価と考えて良い
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z0-1-3 1 3bin中心

値 100 220 200 45

0 1 10-87 0重み



ハイパーパラメータ
• ニューラルネットワーク

• インプット6, アウトプット1
• 隠れ層は5層
• 32, 128, 256, 128, 32

• 学習率: 0.0001
• バッチサイズ: 32
• Epoch数

• 最⼤: 100
• 5回連続で改善しない場合はEarly stop
• 実際は20程度で学習が完了
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