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Abstract

An on-line neural system is being developed for de-
tecting outsiders in experimental high-energy particle be-
ams. This detection is based on exploring the informati-
on provided by a calorimeter, which is one of the main
detectors used in modern particle collider experiments,
as it measures the energy of the incoming particles. The
methodology for training the network with incoming in-
formation is described and the discrimination of outsider
pions, muons and electrons are achieved with an effici-
ency better than 93%, from a simulation of the on-line
system. The high quality of the neural detection is attes-
ted from a classical off-line analysis often used by experts
in calorimetry. Implementation of the system on digital
signal processor technology is also evaluated.

1 Introdução

De forma a explorar as propriedades mais fundamen-
tais da matéria e estudar os fenômenos que participam da
sua formação, cientistas do mundo inteiro têm que es-
tudar e utilizar técnicas e instrumentos modernos. No
CERN, Centro Europeu de Pesquisa Nuclear [1], loca-
lizado em Genebra, Suı́ça, estão sendo utilizados pode-
rosos aceleradores de partı́cula para criar, por pequenos
instantes de tempo, uma imensa concentração de energia
num espaço o mais reduzido possı́vel. A idéia é que es-
tas seriam as mesmas condições presentes no inı́cio da
formação do universo, onde várias forças e partı́culas
diferentes estavam mais evidentes. Com a expansão
e conseqüente resfriamento do universo, estas mesmas
partı́culas tornam-se mais difı́ceis de serem detectadas,
ao formarem outras partı́culas, mascarando também fatos
básicos que constituem a matéria.

Assim, para que se possa pesquisar mais profunda-
mente a estrutura da matéria, vários centros na Europa
e nos Estados Unidos disputam a produção de acelera-
dores cada vez mais poderosos. Atualmente, o CERN
está encerrando as operações de seu gigantesco acelera-
dor de partı́culas, o LEP (Grande Colisionador Elétron-
Pósitron), para iniciar a montagem do LHC (Grande Co-
lisionador de Hadrons), que deve entrar em operação em
2005. Este novo acelerador gerará dois feixes de partı́cula
a velocidades enormes e sentidos contrários, colidindo
estes feixes em pontos especı́ficos. Espera-se que, graças
aos vários anéis magnéticos supercondutores, a enorme

energia de 14 TeV seja atingida no centro de gravidade.

Para ter acesso ao que ocorre no ponto de colisão,
deve-se estudar os subprodutos originados. Assim, em
volta dos dois pontos de colisão já previstos para o LHC,
serão dispostos dois conjuntos de detectores com vários
subdetectores especializados em cada tipo de partı́cula
que possa surgir. Um destes detectores é o ATLAS, que
pode ser visto na Figura 1.

O ATLAS será disposto como um barril, detectando
as partı́culas que virão da linha do feixe (eixo central do
barril). Um dos detectores do ATLAS é o calorı́metro
hadrônico, que mede a energia das partı́culas que nele
incidem, por absorção das mesmas. Este calorı́metro, que
também formará um barril em torno do ponto de colisão,
é dividido em 64 módulos em formato de cunha, que são
desenvolvidos e testados separadamente.

Durante as fases de teste, feixes de diferentes
partı́culas são feitos colidir contra o módulo do ca-
lorı́metro. A partir destes testes, são feitas variadas
calibrações e desenvolvimentos do sistema associado ao
calorı́metro. Entretanto, há um problema crucial envol-
vendo estes testes. O mesmo processo utilizado para ge-
rar determinados tipos de partı́cula gera também outros
tipos de partı́culas. Como algumas calibrações depen-
dem que se tenha apenas um tipo de partı́cula para se
analisar, variadas técnicas são utilizadas para se retirar
do conjunto de dados tais eventos considerados indeseja-
dos. O uso de redes neurais tem sido proposto [2] para se
identificar quais são os eventos desejados, demonstrando
uma metodologia (de análise de eventosoff-line) eficaz
na eliminação desta contaminação. O presente trabalho é
um estudo da aplicação desta metodologia de formaon-
line, ou seja, a rede neural validaria os eventos enquanto
estes ainda estivessem trafegando no sistema de aquisição
de dados. Tal aplicação resultaria em um uso mais eficaz
do custoso feixe de partı́culas, pois o sistema de aquisição
de dados só armazenaria os eventos que fossem realmente
de interesse para o experimento.

Para que possamos melhor entender o sistema desen-
volvido, discutiremos na próxima seção alguns detalhes
do calorı́metro. Na terceira seção discutiremos a meto-
dologia para o sistemaon-linee também apresentaremos
os resultados já obtidos na escolha do melhor conjunto
de parâmetros necessários ao rápido treino da rede. Na
quarta seção discutiremos os resultados obtidos com uma
simulação da rede, em um Processador Digital de Sinais
(DSP) e em um PC, visando acelerar o processamento.
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Figura1: ConjuntodedetectoresdoATLAS

2 O Calorı́metro

Desde1996,vêmsendotestadosprotótiposdeúltima
geraç̃aoparao caloŕımetrohadr̂onicodoATLAS. Osfei-
xesquetêmsidoutilizadosnostestesexperimentaisdes-
te caloŕımetrosão de trêstipos diferentesde part́ıculas:
elétrons,pı́onse múons. Entretanto,como já havı́amos
apontadoanteriormente,estesfeixes cont́em um certo
grau de contaminac¸ão, havendotipicamente,múonsno
feixe depı́onse,pı́onse múonsno feixe deelétrons.

Estecaloŕımetroé formadobasicamentepordoisma-
teriais.Um materialpesado,no casoferro,paraservirde
barreiraàspart́ıculasqueest̃ao entrando,e um material
ativo, telhasdematerialcintilante,quetransformaaener-
gia dasreaç̃oesnuclearesocorridasem luz, permitindo
umaleituradamesma.A part́ıculado feixe,aoentrarno
materialpesado,colidecontraos átomosdestematerial,
vindoaperderpartedesuaenergia ea setransformarem
outraspart́ıculasdemenorenergia. Estaśultimascolidem
comoutrosátomosdomaterialpesadoeo processosere-
pete,formandoumacascatadepart́ıculasquesedistribui
na estruturado caloŕımetro, que,ent̃ao absorve inteira-
mentea energia dapart́ıculaincidente.

A topologiadestacascatade part́ıculasmant́em uma
forte correspond̂enciacom a part́ıcula inicial, podendo
ser usadaparaidentificarestaúltima [3]. Fibrasóticas
carregama luz geradaparafora do módulo. Essasfibras
são organizadasde forma queum grupode fibras,rela-
cionadasa umadadaregião do caloŕımetro,sejaunida,
formandocélulasdeleituranasuperf́ıcie do caloŕımetro.
A Figura 2 traz a organizac¸ão destascélulas,que che-
gama 23 paracadametadedecadaum dos64 módulos
do caloŕımetro. Comocadaum dosdois ladosda mes-
ma célula são lidos separadamente,temosum total de
46 informaç̃oessendolidas simultaneamente,paracada
evento. Visandoumaoperac¸ãoon-linedo discriminador
neuralqueest́asendoproposto,asleiturasduplasdecada
célulaforamcompostasparageraramédiageoḿetricade
energia correspondentea cadacélula. Destamaneira,o

Figura2: Segmentac¸ãodo caloŕımetro.Videtexto.

discriminadorpodeserprojetadocomvetoresdeapenas
23 componentes,se tornandomais compactoe, assim,
maisveloz.

3 MetodologiaEstudada

As 23 informaç̃oesgeradaspor cadaeventosãoutili-
zadasnaentradade umaredeneural,a sertreinadacom
o métodobackpropagation[4], utilizandocomofunção
de ativaç̃ao, a tangentehiperb́olica. Antesde alimenta-
remarede,estesvaloresdeenergiasãonormalizadospela
suasoma,deformaa seestudaro processamentoneural
o mais independentementeposśıvel da energia do feixe,
concentrandotodo o esforço de ańalisena topologiado
problema.

Paraa operac¸ãoon-line, a redeneuraldeveŕa sertrei-
nadadinamicamente,sendoalimentadapelainformaç̃ao
de energia de part́ıculas do feixe e correspondente
contaminac¸ão. Por exemplo, para feixes de elétrons,
pı́ons e múons de contaminac¸ão dificultam o aprendi-
zadorequerido. No casodo feixe de pı́ons, múonsde
contaminac¸ãoestar̃aodistorcendoo aprendizado,poises-
tar̃aosendoetiquetadoscomomúonsnafasedeaprendi-
zado.Comoo processamentoneuralfoi capazdedetectar
taispart́ıculasdecontaminac¸ãonaańaliseoff-line, a par-
tir do perfil dedeposic¸ãode energia paracadapart́ıcula,
espera-sequeo processamentoneuraltamb́emtenhasu-
cessono casoon-linemaiscomplexo.

Como forma de enfrentartal complexidade da ta-
refa de discriminaç̃ao on-line, particiona-se tal ta-
refa, identificando-se, primeiramente os múons de
contaminac¸ãono feixe. A metodologiadesenvolvida pa-
ra o processamentoon-line podeser, ent̃ao, descritana
seguinteforma:
� Inicialmente,são adquiridosos múons,a partir de

feixe próprio. Estaspart́ıculassão consideradasli-
vresdequalquercontaminac¸ãosignificativa.

� Ospı́onscomeçamaseradquiridos.Ao mesmotem-
po (on-line), inicia-seo treinamentode uma rede
neuralcom apenasumasáıda, sendotreinadapara
quepı́onsatinjamnestasáıdao valor 1 e osmúons
-1. Osmúonsdecontaminac¸ãonofeixedepı́onssão
assimidentificados,comoveremosadiante.

� Após o treinamentocom os pı́ons, pode-seretirar
desteconjuntoa contaminac¸ãopor múons.Começa

182



Figura 3: Deposiç̃ao de energia no Módulo 0 causada
por múons (valorespróximos a zero) e pı́ons (valores
próximosa 20 GeV).

ent̃ao a fasede aquisiç̃ao de elétronse, ao mesmo
tempo(de novo on-line), o treinamentode umase-
gundaredeneural é feita com o feixe de elétrons
contaminadospor pı́ons e múons, o conjunto de
pı́onspurificadosna segundafasee o conjuntode
múons. Estaúltima redepossuitrêssáıdas,sendo
cadaumaassociadaaumapart́ıcula,edeve fornecer
um valor positivo (próximo de 1), casoestejapre-
sentea part́ıculacorrespondente.

Paraquesepossaavaliar o desempenhodestameto-
dologiae determinarum conjuntode par̂ametrosótimo
parao treinamentodarede,foi realizadaumasimulaç̃ao
de todo o processo.Nesteteste,a redeneuralfoi com-
paradacomoutrasmetodologiasutilizadasclassicamente
nadeterminac¸ãodestaseparac¸ão. Estasmetodologiasse
baseiamemcortesemcertasvariáveis,quedependemde
fatorescomoenergia ou posiç̃aodo feixe. Vamosa uma
rápidaexplicaç̃aodestametodologiaclássicaparaquese
possacompreenderos testesrealizadoscoma redeneu-
ral.

Como já referido anteriormente,o perfil de energia
depositadano caloŕımetro revela a part́ıcula incidente.
Assim, sabe-seque os múons depositampouqúıssima
energianocaloŕımetro,enquantoquepı́onseelétronsde-
positamumaquantidadedeenergia próximaaovalor no-
minal do feixe (por exemplo,20 GeV), casoo protótipo
de caloŕımetroem testesejacapazde absorver comple-
tamentea energia destaspart́ıculas. Eventualmente,na
prática,os módulosem testesão de dimens̃ao reduzida,
havendoalgumafuga de energia, por absolutafalta de
material. A Figura 3 traz um histogramada deposic¸ão
deenergianumúnicomódulodecaloŕımetro(46células)
paraeventosde um feixe de pı́ons. Entretanto,somente
oseventoscomenergiadepositadanafaixade7 a20GeV
poderiamrepresentarpı́onsna realidade.Os eventosde
maisbaixaenergiaquevemosnadistribuiçãoàesquerda,
são os múonsque contaminamesteconjuntode pı́ons.
Pode-seent̃ao estabelecerum corte,por exemplo,em 7
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Figura 4: Energia total depositada(eixo dasabscissas)
contrao contadorCherenkov (eixo dasordenadas).

GeV parasepararpı́onsdemúons.
Deve-senotarquehá umcertovazamentodeenergia,

pois o pico da distribuição de pı́onsnão seencontraao
redorde20GeV, o valornominaldeenergiadofeixe. Isto
sedá por só termosutilizado, nos testesexperimentais,
metadedeumdos64módulosquecomp̃oeo caloŕımetro
final a serinstaladono ATLAS.

Para se separarelétronsde múons, o mesmocorte
em energia podeserrealizado,entretanto,parasesepa-
rar elétronsde pı́onsa tarefaé um poucomaiscompli-
cada.Paraseresolver estadificuldade,um outrotipo de
detectoŕecolocadonalinhadofeixe,empeŕıodosdetes-
te. Esteé o contadorCherenkov quemedea velocidade
daspart́ıculasno interior de um meio formadopor ga-
sesespećıficos [5]. Tipicamente,oselétronspassambem
maisrapidamenteporestemeioqueospı́ons,fornecendo
um outro posśıvel corte. Na Figura4 vemoseventosde
um feixe de elétronsde 20 GeV, contaminadopor pı́ons
e múons,a partir da leitura do contadorCherenkov. Os
múonsaparecemna região de baixaenergia depositada
no caloŕımetro. Na partede mais alta energia (valores
mais altos no eixo dasabscissas),vemosque podeser
estabelecidoum corteno eixo dasordenadas,relativo ao
contadorCherenkov, separandoos pı́ons,parteinferior,
doselétrons(partesuperior).Elétronstendema deposi-
tar plenamentea suaenergia, poisdesenvolvemcascatas
maisestreitase curtas.Destamaneira,o efeitode vaza-
mentode energia é poucosignificativo, ao contŕario do
casodospı́ons.

De modoa avaliar a qualidadeda discriminaç̃ao das
redesneurais,utilizamosametodologiaclássica,baseada
noscortesdeenergia depositadano caloŕımetroe no va-
lor obtidodo contadorCherenkov, comorefer̂encia.As-
sim, comoo métodoclássicoé eficaze sebaseiaemca-
racteŕısticasconhecidaspelosfı́sicosexperimentais,ele
irá fortalecera confiança dos fı́sicosno processamento
neuralmaissofisticado,casohajaum concord̂anciasig-
nificativa entreos métodosclássicoe neural. Por outro
lado,o métodoclássicóe fortementedependentedaener-
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Figura5: Concord̂anciadaredeneuralcoma metodolo-
giaclássica.Vê-seosvaloresmáximo(ćırculos),mı́nimo
(tri ângulos)e média(linha) obtidospor épocade treina-
mento,apartir de20 diferentestreinos.

gia, o quenão acontececom o métodoneural[3]. Pa-
ra o teste,com redesneurais,a mesmaredefoi treinada
comdiferentesinicializaç̃oesdosvaloresdosseuspesos
e oseventosdetreinamentotamb́emforamapresentados
em ordensdiferentes.Dessaforma, paraum dadocon-
juntodepar̂ametrosfoi determinadaaconcord̂anciaobti-
daentrea redeneurale a metodologiaclássica,aṕosum
certo númerode passos,possibilitando-seque se tenha
uma concord̂anciamı́nima garantida. Destaforma, ca-
daumdosposśıveispar̂ametrosaseremestudados(raz̃ao
deaprendizado,́epoca,etc)foramsendovariadosat́eque
sedeterminasseum ponto ótimo, oferecendoum maior
patamarde concord̂ancia. A partir dáı outro par̂ametro
passoua serescolhidoeestudado.

Na Figura5 temososgráficosdeconcord̂anciarelati-
vos a um total de 20 treinamentosda redeneuralparaa
separac¸ãodepı́onse múons. A figura superiorrefere-se
apenasaoseventosdo conjuntode pı́ons,a do meio aos
eventosdo conjuntode múonse a inferior diz respeitoa
ambososconjuntos.No caso,a contaminac¸ãodemúons
no conjuntode pı́onsestimadapelosmétodosclássicos,
era superiora 26%. Os śımbolosmarcadosno gráfico
sãoparacadaépocadetreino: a maiorconcord̂anciaob-
tida (ćırculo), a menor(tri ângulo)e a média(cont́ınua).
Vemosquenafasefinal do treinoa concord̂anciaé supe-
rior aos95%,o quejá representaum resultadopositivo.
O par̂ametroquevı́nhamosestudando,nestecaso,eraa
raz̃ao de decŕescimoda raz̃ao de aprendizado[6] da re-
de. Assim, váriosgruposde 20 treinamentosforam re-
alizados,de modoquea únicavariaç̃ao (além do inı́cio
aleat́orio dospesose da seq̈uênciade apresentac¸ão dos
eventos)fossea do par̂ametroemquest̃ao.

A Figura6 traz a evolução do mı́nimo valor de con-
cord̂anciaobtido,paracadagrupode20 treinos,aṕosum
certo númerode passosde treinamento,em função da
raz̃aodedecŕescimodaraz̃aodeaprendizado.Vemosque
aconcord̂ancianocontaminadoconjuntodepı́ons(figura
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Figura6: Evoluçãodo nı́vel deconcord̂anciaemfunção
da raz̃ao de decŕescimoda raz̃ao de aprendizado.Vide
texto.

superior)subiudevalorespróximosa 95%paravir a su-
peraramarcade96%numapequenafaixadevariaç̃aode
par̂ametro.Nafiguradomeio,vemosqueo nı́vel deacer-
to parao conjuntodemúonschega a seelevar maisde4
pontospercentuais,atingindotamb́emvaloresnafaixade
96%.Considerandoo conjuntocompleto(figurainferior)
consegui-seumaevoluçãodecercade2 pontospercentu-
ais.

Conclúıdosos estudosdos par̂ametrosparaestafa-
se do treinamento,a concord̂anciatotal ficou acimade
96,4%. Utilizando a discriminaç̃ao feita pelaredeneu-
ral, fomoscapazesderetiraracontaminac¸ãodo conjunto
depı́ons. A Figura7 trazo resultadodestaretirada.Ve-
mosquea redereconheceperfeitamenteacontaminac¸ão,
apesarda normalizac¸ão utilizadasobreasentradasreti-
rar a informaç̃aodevalorestotaisdeenergia depositada.
Portanto,a redeextrai ascaracteŕısticasfundamentaisdo
perfil dedeposic¸ãodeenergiadasdiferentespart́ıculas.

Utilizando esteconjuntode pı́ons,identificadospela
redeneural,passamosaoestudodasegundarede,buscan-
do os melhorespar̂ametrosde treinamentoparaidentifi-
cara contaminac¸ãono conjuntodeelétrons.Nestecaso,
a separac¸ãoentreelétronse pı́ons,nestenı́vel deenergia
relativamentebaixo(de20 GeV), é particularmentemais
dif ı́cil [3].

A Figura8trazoestudoparaaraz̃aodedecŕescimoda
raz̃aodeaprendizado,parao casoemquesãoincluı́dosos
elétrons.Nestecaso,foi incluı́do o contadorCherenkov
paratornareficaza separac¸ão elétron-ṕıon. Vemosque
o nı́vel deconcord̂anciamı́nimaobtidachega a cercade
92,5%no conjuntodoselétrons(parao qual havia mais
de 37% de contaminac¸ão por pı́onse múons). No caso
dospı́ons,a concord̂anciafica tamb́emacimade 92%e,
paraos múons,acimade 97%. No total temosmaisde
93,5%deconcord̂ancia.
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Figura7: Retiradadacontaminac¸ãodoconjuntodepı́ons
pelaredeneural.Conjuntooriginal (superior),e ospı́ons
reconhecidos(inferior).

4. Simulação

A performancedo discriminadorneuralnos encora-
jou a avançar na propostade operac¸ão on-line, visando
o desenvolvimentode umaredeneuralquevalideo que
est́a trafegandono sistemade aquisiç̃ao de dados,evi-
tando que eventosindesej́aveis sejamadquiridos. Co-
mo issoexige velocidadeda aplicaç̃ao, testescom uma
implementac¸ãoutilizandoatecnologiadosprocessadores
digitaisdesinais(DSPs)foramrealizados.

O classificadorneural foi implementadono ADSP-
21062(40MHz de clock) [7], sendoo DSPcontrolado
por um PC (rodandoWindows), que tem como função
interfacearo DSPcomo sistemadeaquisiç̃aoreal,ou,no
presentecaso,simularessesistema.A arquiteturainterna
desteDSPtraz váriasinovaç̃oesquevisamum aumento
davelocidadedeprocessamento.Entreospontosimpor-
tantesa senotarnestaarquiteturadestacam-se:

� Uma meḿoria SRAM que, conjuntamentecom
4 barramentosde dados e instruç̃oes, permite
múltiplos acessos,otimizandoa velocidadede pro-
cessamento.

� Um seq̈uenciadorde programascompletamentein-
dependenteda UnidadeLógica e Aritmética, para
não sobrecarregá-la como cálculo de enderec¸os de
meḿoria.

� Uma Unidade Lógica e Aritmética com 16 re-
gistradores,capazde realizar diferentestipos de
operac¸õesemparalelo.

� Várias portasde acessoexterno, que permitema
entradae sáıda de dadosde forma a prejudicaro
mı́nimo posśıvel o processamento.

A tarefado sistemaneuralon-line é receberoseven-
tos adquiridospelo sistemade aquisiç̃ao, treinara rede
neuraldiscriminadora,atualizandoo bancodedadosacu-
muladodeeventosfı́sicos,e classificaroseventosrećem
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Figura8: Evoluçãodo nı́vel concord̂ancia,emfunçãoda
raz̃aodedecŕescimodaraz̃aodeaprendizado,parao caso
emqueelétronssãoincluı́dos.Vide texto.

adquiridos. Em testesexperimentaiscom protótiposdo
caloŕımetrono CERN,o feixe experimentalseapresen-
ta em peŕıodosde 14,4 segundos,estandoativo apenas
durantecercade2 segundose inativo norestantedo tem-
po. Portantoa tarefaneuraldeve serdesempenhadaem
menosde12 segundos.

Umaestimativa inicial da velocidadedesteprocessa-
mento,paraumacodificaç̃aoemlinguagemC, indicaum
tempode cercade

� � � ���
por operac¸ão de treino da re-

deneural,nesteDSP. Osestudossimuladosdeoperac¸ão
indicam o treinamentoda redecom uma épocade 200
eventos.Poroutrolado,apenas100passosdetreinamen-
to são suficientesparadetectar-secorretamentea classe
dapart́ıculaincidente.Destamaneira,seriamnecesśarios
cercade 5 segundospararealizarmoso ciclo de treina-
mento,discriminandopı́onse múons,porexemplo,nesta
tecnologia.

Al ém do treinamento,há necessidadede se conver-
ter a informaç̃aoamostradaaolongodo tempopelocon-
versorAD emvaloresdeenergia, paracadaumadas46
célulasqueformamainformaç̃aodedeposic¸ãodeenergia
no caloŕımetroe calcularos correspondentes23 valores
médiosgeoḿetricos. Considerandoquea cadaciclo do
feixe são produzidoscercade 130eventos,obtemosum
tempomáximode1,3segundos.O testedos130eventos
por ciclo ocorreemmenosde22 ms.

Considerando-seestasdiferentesfasesde processa-
mento,a implementac¸ão do sistemaem DSPé, portan-
to, viável. Al ém do mais, atualmenteestamosavalian-
do o usodo ADSP-21160,da mesmafaḿılia de proces-
sadores,que, graças a suamaior freqüênciade relógio
(100MHz) e ao fato de possuirduasunidadeslógica e
aritmética,quepodemtrabalharem paralelo,permitiria
reduzir o tempode processamentoa um quinto do at́e
aquiestimado,atingindomenosde1,5segundos.

Uma outra alternativa é se usar um PC ou um
Power-PC. Resultadospreliminarescom um PentiumII
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a 300MHz (em Linux) semostrarambem promissores,
sendoposśıvel o processamentonosmesmos1,5 segun-
dos. A soluç̃ao em Power-PC, numamáquinaque faz
partedo fluxo de dadosdo sistemade aquisiç̃ao, ainda
est́a sendoimplementada.

5 Conclus̃oes

Umametodologiaparaidentificaç̃aodepart́ıculasdu-
rantetestesdo caloŕımetrodo ATLAS foi discutida.Dos
resultadosexaminadosseconcluiqueé posśıvel seiden-
tificar corretamentetaispart́ıculas,mesmoquandotemos
contaminac¸õesdenı́vel elevado(nafaixadeat́e 40%nos
casosestudados).

A metodologiadeoperac¸ãoon-linesedividiu emtrês
etapas: Na primeira é feita a aquisiç̃ao de múons pu-
ros;nasegundatemosa etapadelimpezado conjuntode
pı́onsusandoos múonspurosjá adquiridos;finalmente,
naterceiraetapa(utilizandoo conjuntodepı́onspurifica-
do e o demúons)purifica-seo conjuntodeelétrons.

Naprimeiraidentificaç̃aodecontaminac¸ão,empı́ons,
foi obtidoum nı́vel mı́nimo deconcord̂anciade96%en-
tre a redeneurale a metodologiaclássica,baseadanas
caracteŕısticasfı́sicasdasinteraç̃aoe nacalorimetria.Na
segundadescontaminac¸ão,nofeixedeelétrons,estenı́vel
caiu paracercade 93%. Essevalor mais baixo se deu
bastanteemfunção desermaiscomplexo o processode
separac¸ãodepart́ıculasparanı́veismaisbaixodeenergia
(20 GeV).

Umasoluç̃aobaseadano DSPADSP-21060est́a sen-
dotestada,codificando-seoprocessamentoneuralemlin-
guagemC.Outrassoluç̃oes,baseadasnumPC(Linux) ou
numPower-PC(Lynx-OS),est̃aosendoimplementadas.
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Estetrabalhorecebeuo apoiodasinstituiçõesCAPES
e CNPqe tamb́emdo CERN.

Referências

[1] http://www.cern.ch.
[2] D. O. DamazioandJ. M. Seixas. Outsideridentification

in a neuralparticlediscriminatorbasedon calorimetry. In
Artificial Inteligencyin High-EnergyandNuclearPhysics,
1999.

[3] R. Wigmans.Advancesin hadroncalorimetry. Rev. Nucl.
Sci., 41:133–148,1991.

[4] S. Haykin. Neural Networks:A ComprehensiveFoundati-
on,SecondEdition. Prentice-Hall,1999.

[5] ATLAS/TheTilecalCollaboration.ATLAS- Tile Calorime-
ter TechnicalDesignReport. CERN/LHCC96-42,1996.

[6] J.Hertz,A. Krogh,andR. Palmer. Introductionto theThe-
ory of Neural Computation. Addison-Wesley, 1990.

[7] DSP/MSPProductsReferenceManual. Analog Devices
Inc., 1995.

186


