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Resumo—Em ambientes de alta taxa de eventos, a resposta do
experimento pode ser distorcida devido a presenca de informacgiao
proveniente de eventos adjacentes. Este efeito de empilhamento
de sinais degrada a eficiéncia de métodos lineares utilizados para
estimar os parametros de interesse. No contexto de fisica de
altas energias, a energia do sinal de interesse ¢ medida através
da estimacdo da amplitude do pulso recebido do sistema de
calorimetria. No momento, o LHC (do inglés, Large Hadron
Collider) opera numa taxa de eventos que produz o empilhamento
de sinais. Este trabalho apresenta um método alternativo para
estimar a energia das células do Calorimetro de Telhas (TileCal)
do detector ATLAS no LHC nestas condicoes de empilhamento.
A abordagem proposta neste trabalho utiliza uma técnica linear
baseada no estimador de maxima verossimilhan¢a combinada
com uma rede neural. A rede neural tem a funcio de corrigir as
nao-linearidades introduzidas pela estatistica do empilhamento
de sinais na estimativa linear. Os resultados mostram que o uso
da abordagem proposta melhora consideravelmente a resoluciao
de energia em condicoes de operacdo em alta taxa.

Palavras-chave—Estimacdo, Empilhamento de Sinais, Redes
Neurais, Fisica de Altas Energias.

I. INTRODUCAO

O Grande Colisor de Hadrons (LHC) [1] € o colisor de
particulas mais energético do mundo. O LHC acelera dois
feixes de prétons a um valor préximo da velocidade da luz e
os faz colidir em pontos especificos. Detectores de particulas
sdo posicionados ao redor dos pontos de colisdo no tinel e
coletam a informacdo dos subprodutos provenientes de cada
colisio. O LHC completou o primeiro periodo de operagdo,
com sucesso, entre 2010 e 2013, colidindo prétons a cada 50 ns
e com energia de centro de massa variando entre 0,9 e 8 TeV.
Recentemente, em 2015, o LHC foi religado e coletard dados
de colisdes de 13 TeV a cada 25 ns pelos proximos 2 anos [2].

O ATLAS [3] é o maior detector do LHC e tem um extenso
programa de fisica, sendo projetado para explorar todo o
potencial de descoberta do LHC. Comprovagdes da existéncia
do béson de Higgs, particula prevista pelo Modelo Padréo [4],
ja foram observadas pelo experimento em 2012 [5].

A fisica de interesse € rara e necessita de uma quantidade
imensa de dados para se inferir algum comportamento nos
dados. Visando aumentar a estatistica e, consequentemente,
aumentar a probabilidade de se observar fendmenos desconhe-
cidos, o programa do LHC prevé um aumento na luminosidade
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dos feixes de prdtons. A luminosidade € proporcional ao
nimero de interacdes por segundo dividido pela se¢do de
choque do feixe. O aumento da luminosidade significa que o
feixe serd mais denso e, assim sendo, mais interagdes proton-
préton ocorrerdo quando os feixes se cruzarem (colisdo) [6].
Como a resposta da calorimetria do ATLAS € mais lenta que
a taxa de eventos do LHC, o efeito do empilhamento de
sinais poderd ser observado numa mesma janela de leitura,
dificultando a reconstrucdo do sinal de interesse.

Usualmente, a estimacdo da energia é feita através da
combinagdo linear das amostras digitais recebidas, na qual a
matriz de covariancia do ruido de fundo € utilizada no processo
de otimizacdo para diminuir as incertezas na medida [7]. En-
tretanto, a informagdo do empilhamento de sinais introduz nao-
linearidades no ruido de fundo, fazendo com que a eficiéncia
destes métodos seja degradada.

Desta forma, este trabalho apresenta um método alternativo
para estimar a energia do calorimetro TileCal [8] do ATLAS
em condigdes de alta luminosidade. Para tratar as componentes
ndo-lineares presentes no ruido de fundo, uma rede neural
artificial (RNA) [9] € proposta, a qual realiza um ajuste
fino na medida linear, a fim de corrigi-la. O uso de RNA
com este propdsito ja foi aplicado com sucesso em outros
contextos [10],[11].

Na préxima secdo, o TileCal é brevemente descrito. Na
Secdo III, o método proposto para realizar a estimativa linear
combinada com a correcdo ndo-linear é apresentado. Os re-
sultados para simula¢cdes de Monte Carlo sdo discutidos na
Secdo IV. Por fim, as conclusdes sdo apresentadas na Secdo V.

II. O CALORIMETRO DE TELHAS DO ATLAS

O Calorimetro de Telhas (TileCal) tem como objetivo
fornecer medidas precisas da energia das particulas que com
ele interagem. No total, o TileCal possui, aproximadamente,
10.000 canais de leitura disponiveis a cada colisdo. As
particulas produzidas no ponto de intera¢do atravessam o ca-
lorimetro e suas energias sao amostradas por telhas cintilantes.
A luz resultante é transmitida até células fotomultimplica-
doras (PMT) por fibras oticas WLS (do inglés, Wavelength
Shifting), onde o sinal elétrico é gerado. A Figura 1 ilustra o
principio de funcionamento do TileCal.

O pulso disponibilizado pela PMT € condicionado [12], de
modo que sua amplitude seja proporcional a energia deposi-
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Figura 1. Diagrama esquemadtico ilustrando o principio de funcionamento do
TileCal.

tada. Considerando-se que a forma do pulso seja invariante
de canal para canal [13], a energia depositada pela particula
em um determinado canal pode ser calculada estimando-se
a amplitude do pulso. Os sinais analdgicos sdo digitalizados
numa frequéncia de amostragem de 40 MHz e uma janela de
sete amostras (150 ns) € suficiente para representar todo o
pulso. A Figura 2 ilustra o pulso de referéncia normalizado
do TileCal e as amostras digitais, representadas pelos pontos
destacados na curva.
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Figura 2. Pulso de referéncia normalizado do TileCal.

As sete amostras de cada canal do TileCal sdo transmitidas
através de fibras opticas até os ROD (do inglés, Read-Out-
Drivers), onde ¢ feito o processamento digital do pulso.

A. Reconstrucdo da energia do TileCal

O algoritmo atual de reconstrucdo da energia do TileCal é
baseado em um Filtro Otimo (OF) [14]. Este algoritmo estima
a amplitude dos sinais recebidos (online e offline), e reconstréi
a energia durante operacdo nominal do detector. A técnica é
baseada na soma ponderada das amostras recebidas s[k| para
obter a amplitude do pulso, de acordo com a Equacdo (1).

Aor = alk]s[k] (1)
k=0

Os coeficientes aj, sdo obtidos a partir do pulso de re-
feréncia (extraido do circuito de conformacgdo do sinal [12]) e
da matriz de covariincia do ruido de fundo. O procedimento
de otimizac¢do visa minimizar a varidncia da distribuicdo de
amplitude. Assim, o método é 6timo para sinais deterministicos
corrompidos por ruido gaussiano. Os coeficientes sdo obtidos
pela minimizacdo do efeito do ruido na reconstrucdo da
amplitude utilizando os multiplicadores de Lagrange [7].

Como consequéncia do aumento da luminosidade, sinais
provenientes de colisdes adjacentes serdo observados, ocasi-
onando o efeito de empilhamento de sinais. Este efeito tem
impacto direto no algoritmo de reconstrucdo de energia, uma
vez que este ndo prevé o empilhamento em seu modelo. A
Figura 3 ilustra o empilhamento de um sinal numa janela de
leitura do TileCal, onde o sinal de interesse esta centrado na
quarta amostra enquanto um outro sinal, de outra colisdo (50 ns
atrasado), € observado distorcendo o pulso final.
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Figura 3. Ilustracdo do efeito de empilhamento de sinais no TileCal.

III. O METODO PROPOSTO

Diferentemente do algoritmo OF, o método proposto trata
as ndo-linearidades presentes no sinal recebido devido ao efeito
do empilhamento de sinais. O sistema proposto € baseado no
estimador de mdxima verossimilhanga (MLE) [15] combinado
a uma rede neural artificial.

A. Estimador de Mdxima Verossimilhanga Gaussiano

O algoritmo de estimag¢do da amplitude utilizado pelo
TileCal (ver Se¢ao II-A) busca um filtro FIR (do inglés, Finite
Impulse Response) que minimize a varidncia da estimagdo
dadas algumas restrigdes. J& o MLE formula o problema de
estimagdo a partir das funcdes de densidade de probabilidade
do processo aleatério.

O primeiro passo para obtencdo do MLE € conhecer a
fung¢do densidade de probabilidade do sinal recebido p(s|A,,e)
dado que este possui uma determinada amplitude a ser es-
timada A,,c. A melhor estimativa de Apmie € 0 valor que
maximiza p(s| A, ). Desta forma, a estimativa da amplitude
pode ser encontrada resolvendo a seguinte equagdo para a
variavel A,,e: .

ap(s‘Amle)

oa Y )

Para o desenvolvimento do MLE, é necessario o conheci-
mento a priori sobre o processo aleatério descrito pelo sinal
do TileCal. Desta forma, primeiramente, considera-se a fase do
pulso fixa para cada canal de leitura. Além disso, o pedestal



(linha de base do sinal) é subtraido de cada amostra digital
recebida antes da operacdo de estimacdo. Assim, o sinal de
entrada s para o estimador MLE se torna:

s=Ag+n 3)

em que A representa a amplitude do sinal recebido, o vetor g
corresponde as amostras do pulso de referéncia normalizado
do TileCal, n sdo as amostras do ruido de fundo.

Para o caso particular em que as amostras do ruido podem
ser modeladas por uma distribui¢do gaussiana multivaridvel
com uma matriz de covaridncia C, a funcdo densidade de
probabilidade é dada pela seguinte expressao:

—(s — Ag)"C (s — Ag)
27 det(C) P < 2 >

p(S|Amle) =
4

Através da extragdo do logaritmo em (4) e aplicando-se
a derivada em relacdo a amplitude, a Equacdo (5) pode ser
obtida.

Op(s|Apmie) _ -1 (s — Ag)TC™ (s — Ag) 5)
0A /27 det(C) 2

O valor maximo da Equagio (4) € obtido igualando a
Equacdo (5) a zero, resultando assim na estimativa A,
descrita na Equacgdo (6), chamada, neste trabalho de estimador
MLE gaussiano (MLEG). Assim como o método OF, o estima-
dor MLEG pode ser implementado em processadores digitais
através de um filtro FIR (do inglés, Finite Impulse Response)
de ordem 6 e coeficientes w.

6

- sTC!g
Amleg - m = ];)S[k]’u}[k] (6)

Uma observagdo que deve ser destacada é o fato do
projeto do MLEG considerar o ruido de fundo gaussiano. Esta
aproximacdo € vdlida para o cendrio de baixa luminosidade,
em que o efeito do empilhamento de sinais ndo € observado na
maioria das células do TileCal. Entretanto, como o estimador
MLE utiliza a densidade de probabilidade conjunta, o modelo
correto do empilhamento de sinais pode ser incorporado ao
projeto.

Ja para o caso do estimador OF, atualmente utilizado no
TileCal, isto ndo € possivel, pois este corresponde a uma
técnica de minimizacdo da varidncia e assume o ruido de
fundo sempre gaussiano. Por outro lado, o uso da estatistica do
empilhamento de sinais, além de requerer um conhecimento
a priori muitas vezes nao disponivel, pode levar a sistemas
que ndo t€m solugdo analitica e/ou que seja muito complexa
computacionalmente.

Ao invés de utilizar a estatistica do empilhamento de sinais
no projeto de um MLE nao-gaussiano, este trabalho propde um
modelo combinado entre o MLEG e um corretor ndo-linear
(como uma RNA) (ver Figura 4).

Nesta proposta, o processamento ndo-linear tem a funcio
de corrigir o modelo linear, que néo trata as nio-linearidades
presentes no ruido de fundo em condicdes de alta luminosi-
dade. Ou seja, o corretor ndo estima a amplitude do pulso

de entrada, mas fornece um ajuste a estimativa linear ja
estabelecida. Para eventos sem o efeito de empilhamento de
sinais, a contribuicdo do corretor deve ser minima, ou nula,
sendo a estimativa final da energia igual ao MLEG.

Corretor
nao-linear
- + ampl.itpde
S Estimador /D corrigida
linear MLEG J NG
amplitude

sem corre¢ao

Figura 4. Diagrama de blocos ilustrando o sistema combinado proposto, que
utiliza um estimador linear e um corretor ndo-linear de ajuste.

A vantagem desde sistema é o fato da estimativa linear
sempre estar disponivel e o uso, ou ndo, do corretor nao-
linear ser opcional. Além disso, como o corretor nao-linear
tem a fungfo apenas de ajustar uma estimativa de amplitude
ja calculada, o seu projeto pode ser simples.

IV. RESULTADOS

Nesta secio, os resultados sido apresentados. E importante
ressaltar que, para o TileCal, uma contagem de ADC (do
inglés, Analog to Digital Converter) corresponde a aproxima-
damente 12 MeV [16].

A. Banco de dados

Inicialmente, um conjunto de dados contendo sinais com
amplitudes variando uniformemente entre O e 1023 contagens
de ADC corrompidos com ruido eletrdnico foi utilizado [17].
Ou seja, nenhuma interacio adicional é observada por colisdo
nas células de leitura. O nimero médio de interagcdes préton-
préton por colisdo € representado pelo simbolo u. Este con-
junto caracteriza o cendrio p = 0, em que os eventos nao
sofrem do efeito de empilhamento de sinais.

A Figura 5(a) mostra o histograma do ruido de fundo
juntamente com um fitting gaussiano. Pode-se observar a forte
presenca de caracteristicas gaussianas, validando o uso do
MLEG ou OF.

Posteriormente, um outro conjunto de dados foi utilizado a
fim de analisar a eficiéncia do método proposto sob condicdes
de empilhamento de sinais. Este conjunto caracteriza células de
leitura mais préximas do feixe de colisdo e contém sinais (am-
plitude variando de 0 a 1023 contagens de ADC) corrompidos
por ruido eletrdnico e o empilhamento de sinais [17], no qual
possui, em média, 40 interagdes por colisdo (;x = 40). Este
cendrio reflete os préximos periodos de operagdo do LHC.A
Figura 5(b) apresenta o histograma do ruido de fundo para este
tipo de dado assim como o fitting gaussiano. Pode ser notada
a perda das caracteristicas gaussianas devido a presenca do
empilhamento de sinais.

Cada conjunto de dados possui 50.000 sinais, em que 40%
dos dados foi utilizado para treinar (conjunto de treinamento) o
corretor ndo-linear (para o método proposto) e estimar a matriz
de covariancia (para os métodos MLEG e OF), e outros 60%,
para validar (conjunto de teste) os algoritmos de estimacdo.
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B. Projeto do corretor ndo-linear

Para o projeto do corretor ndo-linear do método proposto
(ver Figura 4), foi utilizado uma rede neural MLP (do inglés,
Multilayer Perceptron) [9] com uma camada escondida (com
4 neurdnios) e uma camada de saida (com 1 neurdnio), como
mostra a Figura 6.
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Figura 6. Topologia da rede neural utilizada para o corretor nio-linear.

A funcgdo de ativacao utilizada para os neurdnios da camada
escondida foi a tangente hiperbdlica. Ja para o neurdnio da
camada de saida, foi utilizada uma funcéo linear. O algoritmo
utilizado para treinamento foi o Levenberg-Marquardt [18],
dada sua eficiéncia de convergéncia ao minimo da funcdo
erro. Esta topologia foi escolhida por ja ter sido utilizada em
trabalhos que utilizam uma RNA para propdsitos semelhantes
ao sistema proposto [10],[11].

Os nés de entrada correspondem as sete amostras digitais
recebidas. O nimero de neur6nios na camada escondida foi
escolhido baseado na dispersdo (RMS) do erro de estimacao da
amplitude pelo método proposto quando aplicado ao conjunto
de teste. A Tabela I mostra o comportamento do erro de
estimacdo quando se varia o nimero de neurdnios na camada

escondida sob condi¢des de luminosidade =0 e p=40. Pode-
se observar que a configuracdo com 4 neurdnios apresenta
o melhor equilibrio entre complexidade e eficiéncia (erro de
estimagdo). Para fins de comparacdo, o erro de estimacdo
para o estimador linear MLEG, sem a corre¢do nao-linear, é
1,6 e 10,8 contagens de ADC para o cendrio ;=0 e p=40,
respectivamente.

Tabela I. ERRO DE ESTIMACAO (RMS) PARA DIFERENTES NUMEROS
DE NEURONIOS NA CAMADA ESCONDIDA (EM CONTAGENS DE ADC).

Nimero de neurdnios
1 2 3 4 5 10
=0 | 1,5 | 1,4 | 1,4 1,4 1,4 1,4
u=40 | 8,3 | 8,1 | 7,4 7,1 7,1 7,2

A rede neural foi treinada utilizando o conjunto de trei-
namento onde o vetor alvo corresponde a diferenca entre o
valor verdadeiro da amplitude (conhecido da simulacdo) e a
estimativa linear MLEG. O conjunto de teste foi utilizado para
testar e comparar o método proposto com os métodos MLEG
e OF.

C. Testes de eficiéncia

Para avaliar a eficiéncia do método proposto, os parimetros
de erro de estimagdo, contribuicdo do corretor nao-linear,
complexidade e linearidade foram analisados. As figuras 7(a)
e 7(b) mostram as distribuicdes para o erro de estimagdo para
o conjunto de dados 1 = 0 e a contribui¢do do corretor
neural, respectivamente. O erro de estimacdo é calculado
como sendo a diferenga absoluta entre o valor estimado e o
valor de referéncia (simulagdo). Como esperado, o corretor
neural possui uma contribui¢do minima (quase nula) para a
medida final da energia, uma vez que o sinal ndo contém néo-
linearidades do empilhamento de sinais.

J4 para o conjunto de dados p = 40, as figuras 8(a) e
8(b) mostram o erro de estimagdo e a contribuicdo do correto
ndo-linear (saida da rede neural), respectivamente. Como o
empilhamento de sinais introduz uma energia adicional ao sinal
de interesse (ver Figura 5(b)), o corretor neural tem a funcgdo
de compensar essa parcela extra de energia atribuida ao sinal
de interesse. Por esse motivo, a caracteristica da distribui¢do da
contribuicdo neural para p = 40 tem a forma da Figura 8(b).

Em ambos cendrios estudados (u=0 e u=40), os estima-
dores OF e MLEG foram projetados utilizando a matriz de
covariancia caracteristica para o cendrio em questdo, apesar
do ruido de fundo apresentar estatisticas de ordem superior
ndo nula para o caso pu=40. O estimador OF foi o que
apresentou pior eficiéncia (maior dispersdo) no que tange o
erro de estimacdo. Este resultado pode ser atribuido ao fato
deste estimador utilizar restricdes adicionais no processo de
otimizacdo para o cdlculo de seus coeficientes.

Dada a capacidade e eficiéncia do uso de RNA em estimar
uma funcdo densidade de probabilidade complexa [19], uma
outra MLP, chamada neste trabalho de RNAE (Rede Neural
Artificial Estimadora), foi projetada com a finalidade de apro-
ximar o estimador MLE 6timo para o cendrio de empilhamento
de sinais (u=40). Neste método puramente neural, a RNA ¢
projetada para estimar diretamente a amplitude do sinal a partir
das amostras digitais recebidas.
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O objetivo desta andlise € verificar se 0 método proposto
(MLEG+RNA) opera em condi¢des proximas a 6tima, além
de avaliar e comparar a complexidade computacional de
implementacdo de um estimador neural 6timo. Para encontrar
o ndmero de neurdnios na camada escondida do RNAE, a Ta-
bela II foi montada. Baseando-se nesta tabela, a configuracao
com 9 neur6nios foi escolhida.

Tabela II. ERRO DE ESTIMACAO (RMS) PARA DIFERENTES NUMEROS
DE NEURONIOS NA CAMADA ESCONDIDA (EM CONTAGENS DE ADC).

Numero de neurdnios
| 10 | 20
w=40 [ 8,2 | 7,2 7,9 7,0]7,1]7,5

A Figura 9 mostra os erros de estimacdo do método
proposto (MLEG+RNA) e do método RNAE. E possivel notar
que os histogramas ficam quase sobrepostos, caracterizando
assim a boa eficiéncia do método proposto. No que tange a
complexidade computacional, a Tabela III mostra o nimero
de operagdes para diferentes tipos de esforco.

Os métodos MLEG e OF demandam um esfor¢co com-
putacional pequeno e sdo indicados para aplicacdes online,
com recursos 16gicos limitados como a configuragdo atual do
TileCal, a qual é baseada em dispositivos DSP (do inglés,
Digital Signal Processor).
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Entre os métodos baseados em RNA, o método proposto
apresentou uma melhor eficiéncia, ou seja, com menor custo
computacional e ainda flexibilidade quanto ao uso da saida do
estimador linear MLEG. Vale salientar que o método proposto
pode ser implementado offline, e testado no ambiente online
previsto para o programa de atualizacdo do ATLAS [20], onde
os dispositivos DSP serdo substituidos por elementos mais so-
fisticados, baseados em FPGA (do inglés, Field-Programmable
Gate Array) [21].



Tabela III. COMPLEXIDADE COMPUTACIONAL DOS METODOS.
Operagdo
soma | multiplicacédo | busca em tabela
MLEG 6 7 0
OF 6 7 0
MLEG+RNA 33 39 4
RNAE 62 72 9

Linearidade e tendéncia: Este estudo tem como objetivo
avaliar se o erro de estimagdo se mantém constante ao longo
de toda a faixa dindmica de operagdo. A Figura 10 mostra a
média e o desvio padrdo do erro absoluto utilizando o método
proposto (MLEG+RNA), para o conjunto de dados sem o
empilhamento de sinais.

15

erro absoluto (contagens de ADC)

0 200 400 600 800 1000
amplitude de referéncia (contagens de ADC)

Figura 10. Linearidade e tendéncia do método proposto.

Pode ser observado que o método proposto possui com-
portamento linear e ndo introduz tendéncias na estimativa
da amplitude, uma vez que ambos a média e o RMS se
mantém aproximadamente constante ao longo de toda faixa
de amplitude.

V. CONCLUSOES

Este trabalho apresentou um método alternativo para a
estimag@o da energia do calorimetro de telhas do ATLAS no
cendrio de alta luminosidade do LHC. O método utiliza uma
estimativa linear baseada no MLEG e uma rede neural para
corrigir as ndo-linearidades presentes no sinal recebido. As
técnicas atuais implementadas para estima¢do ndo incorporam
a estatistica do empilhamento de sinais em seus projetos. Como
resultado, estas técnicas se mostram tendenciosas sob alta
luminosidade devido ao efeito de empilhamento de sinais.

O método proposto se mostrou eficiente em ambientes sem
e com o empilhamento de sinais, onde o corretor ndo-linear faz
uma corre¢do na medida linear mantendo o erro de estimacio o
menor possivel, com desempenho semelhante a um estimador
puramente neural o qual se aproxima do estimador 6timo MLE.

Outra vantagem do método proposto € disponibilizar a
estimativa linear sem corregdo, ficando a critério do usudrio
utilizar ou ndo a corre¢do nao-linear. Além disso, a capacidade
de generalizacdo da rede neural bem treinada torna o método
independente da luminosidade sem a necessidade de treina-
mento para diferentes niveis de luminosidade. A caracteristica
de generalizacdo da rede neural € interessante uma vez que,

tomadas de dados reais, a luminosidade varia ao longo do
tempo.

Os trabalhos futuros se concentram no teste do método
proposto utilizando dados reais adquiridos durante operacdo
nominal do LHC.
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