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Abstract energia de 14 TeV seja atingida no centro de gravidade.

Para ter acesso ao que ocorre no ponto de colisao,
deve-se estudar os subprodutos originados. Assim, em
volta dos dois pontos de colisao ja previstos para o LHC,
serao dispostos dois conjuntos de detectores com varios
subdetectores especializados em cada tipo de particula
gue possa surgir. Um destes detectores &€ o ATLAS, que
pode ser visto na Figura 1.

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 O ATLAS sera disposto como um barril, detectando
pions, muons and electrons are achieved with an effici- @s particulas que virao da linha do feixe (eixo central do
ency better than 93%, from a simulation of the on-line Parril). Um dos detectores do ATLAS & o calorimetro
system. The high quality of the neural detection is attes- hadronico, que mede a energia das particulas que nele
ted from a classical off-line analysis often used by experts incidem, por absor¢ao das mesmas. Este calorimetro, que
in calorimetry. Implementation of the system on digital também formara um barril em torno do ponto de colisao,
signal processor technology is also evaluated. é dividido em 64 modulos em formato de cunha, que sao

desenvolvidos e testados separadamente.

Durante as fases de teste, feixes de diferentes
particulas sao feitos colidir contra o modulo do ca-
lorimetro. A partir destes testes, sao feitas variadas

De forma a explorar as propriedades mais fundamen- calib(agc")es e desenvolvimgntos do sistema as_sociado ao
tais da matéria e estudar os fendmenos que participam da c@lorimetro. Entretanto, ha um problema crucial envol-
sua formac&o, cientistas do mundo inteiro t2m que es- vendo este; testes.. O mesmo processo utilizado para ge-
tudar e utilizar tecnicas e instrumentos modernos. No rar determinados tipos de particula gera também outros
CERN, Centro Europeu de Pesquisa Nuclear [1], loca- tipos de particulas. Como algur_nas calibragées depen-
lizado em Genebra, Suica, estdo sendo utilizados pode- 98M que se tenha apenas um tipo de particula para se

rosos aceleradores de particula para criar, por pequenosanalisar, variadas técnicas sao utilizadas para se retirar
instantes de tempo, uma imensa concentracéo de energiad® conjunto de dados tais eventos considerados indeseja-

num espaco o mais reduzido possivel. A idéia & que es- dos. O uso de redes neurais tem sido proposto [2] para se
tas seriam as mesmas condicdes presentes no inicio daldentificar quais sao os eventos desejados, demonstrando
formagao do universo, onde varias forgas e particulas Uma metodologia (de analise de eventfisline) eficaz
diferentes estavam mais evidentes. Com a expansao N eliminagao desta contaminagdo. O presente trabalho &
e consegilente resfriamento do universo, estas mesmasUm estudo da aplicacao desta metodologia de fama

particulas tornam-se mais dificeis de serem detectadas, N OU se€ja, a rede neural validaria os eventos enquanto

ao formarem outras particulas, mascarando também fatos estes ainda estivessem trafegando no sistema de aquisicao
basicos que constituem a matéria. de dados. Tal aplicagao resultaria em um uso mais eficaz

Assim, para que se possa pesquisar mais profunda- do custoso,feixe de partjculas, pois o sistema de aquisicao
mente a estrutura da matéria, varios centros na Europa de Qados sO armazenaria 0s eventos que fossem realmente
e nos Estados Unidos disputam a producéo de acelera- d€ interesse para o experimento.
dores cada vez mais poderosos. Atualmente, o CERN Para que possamos melhor entender o sistema desen-
esta encerrando as operacdes de seu gigantesco aceleravolvido, discutiremos na proxima sec¢éo alguns detalhes
dor de particulas, o LEP (Grande Colisionador Elétron- do calorimetro. Na terceira se¢do discutiremos a meto-
Positron), para iniciar a montagem do LHC (Grande Co- dologia para o sisteman-linee também apresentaremos
lisionador de Hadrons), que deve entrar em opera¢ao em o0s resultados ja obtidos na escolha do melhor conjunto
2005. Este novo acelerador gerara dois feixes de particula de parametros necessarios ao rapido treino da rede. Na
a velocidades enormes e sentidos contrarios, colidindo quarta secao discutiremos os resultados obtidos com uma
estes feixes em pontos especificos. Espera-se que, gracasimulacao da rede, em um Processador Digital de Sinais
aos varios anéis magnéticos supercondutores, a enorme(DSP) e em um PC, visando acelerar o processamento.

1 Introducao
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Figural: Conjuntode detectoreslo ATLAS

2 O Calorimetro

Desdel996,vémsendaestadoprototiposde Gltima
gera@oparao caloimetrohadbnicodo ATLAS. Osfei-
xesquetémsido utilizadosnostestesxperimentaiges-
te caloimetro sio de tréstipos diferentesde parficulas:
elétrons,pionse muons. Entretanto,como ja haviamos
apontadoanteriormente estesfeixes conem um certo
grau de contaminagéo, havendotipicamente,miionsno
feixe depionse, pionse mlonsno feixe deelétrons.

Estecaloimetroé formadobasicamentgeor doisma-
teriais. Um materialpesadono casoferro, paraservirde
barreiraas pariculasque esto entrando,e um material
ativo, telhasdematerialcintilante,quetransformaa ener
gia dasrea®esnucleareocorridasem luz, permitindo
umaleituradamesmaA pariculado feixe, aoentrarno
materialpesadogolide contraos atomosdestematerial,
vindo aperdemartedesuaenegia e a setransformaem
outrasparfculasdemenorenegia. Estadiltimascolidem
comoutrosatomosdo materialpesada o processsere-
pete,formandoumacascatale parfculasquesedistribui
na estruturado calofimetro, que, enfio absore inteira-
mentea enegia daparficulaincidente.

A topologiadestacascatale parfculasmangm uma
forte corresponéinciacom a parficula inicial, podendo
ser usadaparaidentificar estalltima [3]. Fibrasoticas
carrggama luz geradagparafora do modulo. Essadibras
sao organizadasle forma que um grupode fibras, rela-
cionadasa umadadaregiao do calofimetro, sejaunida,
formandocélulasdeleituranasuperfcie do caloiimetro.
A Figura?2 traz a organiza@o destascélulas, que che-
gama 23 paracadametadede cadaum dos64 modulos
do calofimetro. Como cadaum dosdois ladosda mes-
ma célula sao lidos separadamentéemosum total de
46 informa@essendolidas simultaneamentgaracada
evento. Visandoumaopera@o on-line do discriminador
neuralqueest sendgropostoasleiturasduplasde cada
célulaforamcompostaparageraramédiageonetricade
enegia correspondenta cadacélula. Destamaneira,o
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Figura2: Sgmentgé@odo caloiimetro.Vide texto.

discriminadormpodeserprojetadocom vetoresde apenas
23 componentesse tornandomais compactoe, assim,
maisveloz.

3 Metodologia Estudada

As 23 informadesgeradagor cadaeventosao utili-
zadasnaentradade umaredeneural,a sertreinadacom
0 métodobadkpropagation[4], utilizando como funcao
de ativacgdo, a tangentehipertdlica. Antesde alimenta-
remarede estes/aloresdeenegiasaonormalizadogela
suasoma,de formaa seestudar processamentoeural
o0 maisindependentementeossvel da enegia do feixe,
concentranddodo o esfor® de arélise na topologiado
problema.

Paraaopera@&oon-line, aredeneuraldevera sertrei-
nadadinamicamentesendoalimentadgpelainformago
de enepgia de parfculas do feixe e correspondente
contaminad@o. Por exemplo, para feixes de elétrons,
pions e mions de contamina&o dificultam o aprendi-
zadorequerido. No casodo feixe de pions, mionsde
contamina@oestafodistorcend® aprendizadgpoises-
tarao sendoetiqguetado£omomionsnafasede aprendi-
zado.Comoo processamentoeuralfoi capazdedetectar
tais parficulasde contaminaéonaaraliseoff-line, apar
tir do perfil de deposj@o de enepia paracadaparfcula,
espera-sgueo processamentoeuraltamiemtenhasu-
cessmo casoon-linemaiscomplexo.

Como forma de enfrentartal complidade da ta-
refa de discriming@&o on-line, particiona-setal ta-
refa, identificando-se, primeiramente os mions de
contaminado no feixe. A metodologiadeserolvida pa-
ra o processamenton-line podeser enfio, descritana
seguinteforma:

¢ Inicialmente,sao adquiridosos mions,a partir de
feixe proprio. Estaspariculassao consideradas-
vresdequalquercontaminaéosignificativa.

¢ Ospionscome@maseradquiridos Ao mesmaem-
po (on-ling), inicia-se o treinamentode uma rede
neuralcom apenasumasdda, sendotreinadapara
guepionsatinjamnestasddao valor 1 e osmdons
-1. Osmlionsdecontamingaonofeixe depionssao
assimidentificadoscomoveremosadiante.

¢ Apbs o treinamentocom os pions, pode-seretirar
desteconjuntoa contamina@o por mions.Comea
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Figura3: Deposjé@o de enegia no Moddulo 0 causada
por miuons (valores proximos a zero) e pions (valores
proximosa 20 GeV).

enfio a fasede aquisi@o de eletronse, ao mesmo
tempo(de novo on-line), o treinamentade umase-
gundarede neural & feita com o feixe de elétrons
contaminadogpor pions e mions, o conjunto de
pions purificadosna segundafasee o conjuntode
mions. Estadltima rede possuitrés sddas, sendo
cadaumaassociadaumapartcula,e deve fornecer
um valor positivo (préximo de 1), casoestejapre-
sentea parfculacorrespondente.

Paraque se possaavaliar o desempenhdestameto-
dologiae determinarum conjuntode patametrosdtimo
parao treinamentadarede,foi realizadaumasimula@o
de todo o processo.Nesteteste,a redeneuralfoi com-
paradecomoutrasmetodologiagitilizadasclassicamente
nadeterminado destaseparaéo. Estasmetodologiase
baseianmemcortesemcertasvariaweis,quedependende
fatorescomoenepgia ou posi@o do feixe. Vamosa uma
rapidaexplicacdo destametodologiaclassicgparaquese
possacompreendeps testesrealizadoscom a redeneu-
ral.

Comoja referido anteriormentep perfil de enegia
depositadano calofimetro revela a parficula incidente.
Assim, sabe-seque 0s mlons depositampouqussima
enegiano caloimetro,enquantajuepionse eletronsde-
positamumaquantidadele enegia proximaaovalor no-
minal do feixe (por exemplo, 20 GeV), casoo prototipo
de calofimetroem testesejacapazde absorer comple-
tamentea enegia destasparficulas. Eventualmentena
pratica, os mddulosem testesao de dimen&o reduzida,
havendo algumafuga de enegia, por absolutafalta de
material. A Figura 3 traz um histogramada deposj&o
deenegianuminicomobdulode calofimetro(46 células)
paraeventosde um feixe de pions. Entretantosomente
oseventoscomenepiadepositadaafaixade7 a20 GeV
poderiamrepresentapionsnarealidade.Os eventosde
maisbaixaenegia quevemosnadistribuichoaesquerda,
sS40 0s mUons que contaminamesteconjunto de pions.
Pode-seenfio estabeleceum corte, por exemplo,em 7
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Figura4: Enegia total depositadgeixo dasabscissas)
contrao contadorCherenke (eixo dasordenadas).

GeV paraseparapionsdem(ons.

Deve-senotarqueha um certovazamentale enegia,
pois o pico dadistribuicao de pionsnao se encontraao
redorde20GeV, o valornominaldeenegiadofeixe. Isto
seda por sb termosutilizado, nos testesexperimentais,
metadede um dos64 modulosquecombe o calofimetro
final aserinstaladono ATLAS.

Para se separareletronsde mions, 0 mesmocorte
em enepgia podeserrealizado,entretantoparase sepa-
rar eletronsde pions a tarefaé um poucomais compli-
cada.Paraseresolher estadificuldade,um outrotipo de
detectoré colocadmalinhadofeixe,empeiiodosdetes-
te. Esteé o contadorCherenke quemedea velocidade
dasparficulasno interior de um meio formadopor ga-
sesespeftficos[5]. Tipicamentepselétronspassanbem
maisrapidamentgor estemeioqueospions,fornecendo
um outro possvel corte. Na Figura4 vemoseventosde
um feixe de elétronsde 20 GeV, contaminad@or pions
e mlons,a partir da leiturado contadorCherenke. Os
mionsaparecema regiao de baixa enepia depositada
no calofimetro. Na parte de mais alta enegia (valores
mais altos no eixo dasabscissas)yemosque pode ser
estabelecidaim corteno eixo dasordenadasielativo ao
contadorCherenk®, separand®s pions, parteinferior,
doselétrons(partesuperior). Elétronstendema deposi-
tar plenamente suaenepgia, pois desemolvem cascatas
maisestreitase curtas. Destamaneira,o efeito de vaza-
mentode enegia & poucosignificativo, ao contrario do
casodospions.

De modoa avaliar a qualidadeda discrimina@o das
redesneuraisutilizamosametodologiaclassicapaseada
noscortesde enegia depositadano caloimetroe no va-
lor obtido do contadorCherenke, comorefeéncia. As-
sim, comoo métodoclassicoé eficaze sebaseisemca-
ractefsticasconhecidagelosfisicosexperimentais ele
ira fortalecera confian@ dos fisicosno processamento
neuralmais sofisticadocasohajaum concordnciasig-
nificativa entreos métodosclassicoe neural. Por outro
lado, 0 métodoclassicce fortementedependentdaener
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Figura5: Concordinciadaredeneuralcoma metodolo-
giaclassicaVé-seosvaloresmaximo(circulos),minimo
(tridngulos)e média(linha) obtidospor épocade treina-
mento,apartir de 20 diferentedreinos.

gia, 0 que nao acontececom o métodoneural[3]. Pa-
ra o teste,com redesneurais,a mesmaredefoi treinada
com diferentesnicializagdesdosvaloresdos seuspesos

e oseventosde treinamentdamkem foram apresentados

em ordensdiferentes. Dessaforma, paraum dadocon-
junto de padmetrogoi determinada concordnciaobti-

daentrearedeneurale a metodologiaclassicaapds um

certo nUimerode passospossibilitando-sa&jue se tenha
umaconcord@nciaminima garantida. Destaforma, ca-
daumdospossveispaiametrosa seremestudadograzio

deaprendizadoépocagtc)foramsendovariadosaté que
se determinasse&m ponto 6timo, oferecendaum maior
patamarde concordncia. A partir da outro pa@&metro
passoua serescolhidoe estudado.

Na Figura5 temosos graficosde concordnciarelati-
vos a um total de 20 treinamentosiaredeneuralparaa
separa@o de pionse mions. A figura superiorrefere-se
apenasaoseventosdo conjuntode pions,a do meio aos
eventosdo conjuntode mionse a inferior diz respeitoa
ambosos conjuntos.No caso,a contaminaao de mions
no conjuntode pionsestimadgpelosmétodosclassicos,
era superiora 26%. Os simbolos marcadoso grafico
sao paracadaépocadetreino: a maiorconcordnciaob-
tida (circulo), a menor(triangulo)e a média(confinua).
Vemosquenafasefinal do treinoa concordnciaé supe-
rior aos95%, 0 queja representaim resultadopositivo.
O pa@metroquevinhamosestudandonestecaso,eraa
raz2ao de decéscimodarazio de aprendizadd6] dare-
de. Assim, variosgruposde 20 treinamentogoram re-
alizados,de modoquea Gnicavaria@o (alémdo inicio
aleabrio dos pesose da sedienciade apresentgio dos
eventos)fossea do paimetroemqueséo.

A Figura6 traz a evolucdo do minimo valor de con-
cordanciaobtido, paracadagrupode 20 treinos,appsum
certo numero de passosde treinamento,em funcao da
razaodedeciscimodaraziodeaprendizadoVemosque
aconcordnciano contaminadaonjuntodepions(figura
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Figura6: Evolucaodo nivel de concor@nciaem funcao
darazio de decescimoda razo de aprendizado.Vide
texto.

superior)subiude valoresproximosa 95% paravir a su-
peraramarcade 96%numapequendaixadevaria@ode
patametro.Nafigurado meio,vemosgueo nivel deacer
to parao conjuntode mionschega a seelevar maisde 4
pontospercentuaisatingindotamlemvaloresnafaixade
96%. Considerando conjuntocompleto(figurainferior)
consgui-seumaevolucdode cercade 2 pontospercentu-
ais.

Concludos os estudosdos paametrospara estafa-
se do treinamento,a concord@nciatotal ficou acimade
96,4%. Utilizando a discrimina@o feita pelaredeneu-
ral, fomoscapazesleretiraracontamina@odo conjunto
depions. A Figura7 traz o resultadadestaretirada. Ve-
mosquearedereconhecgerfeitamenta contaminaao,
apesamda normaliza@o utilizada sobreas entradageti-
rar ainforma@o de valorestotaisde enegia depositada.
Portantoaredeextrai ascaracteisticasfundamentaislo
perfil de deposjéode enegia dasdiferentegariculas.

Utilizando esteconjuntode pions,identificadospela
redeneural passamoaoestudadasegundarede buscan-
do os melhorespa@metrosde treinamentgaraidentifi-
cara contamina&o no conjuntode elétrons.Nestecaso,
a separaao entreelétronse pions,nestenivel de enegia
relatvamentebaixo (de 20 GeV), € particularmentenais
dificil [3].

A Figura8trazoestudgparaarazodedecgéscimoda
razaodeaprendizadgparao cascemquesaoincluidosos
elétrons. Nestecaso,foi incluido o contadorCherenke
paratornareficaza separago eletron-gon. Vemosque
o nivel de concordnciaminimaobtidacheyaa cercade
92,5%no conjuntodos elétrons(parao qual havia mais
de 37% de contamina&o por pionse maons). No caso
dospions,a concordnciaficatamkemacimade 92%e,
paraos mions,acimade 97%. No total temosmais de
93,5%deconcord@ncia.
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reconhecidoginferior).

4. Simulagao

A performancedo discriminadorneuralnos encora-
jou a avan@r na propostade operaéo on-ling, visando
o desemolvimentode umaredeneuralquevalide o que
esh trafegandono sistemade aquisi@o de dados,evi-
tando que eventosindesefweis sejamadquiridos. Co-
mo isso exige velocidadeda aplica@o, testescom uma
implementa@outilizandoatecnologiadosprocessadores
digitaisdesinais(DSPs)foramrealizados.

O classificadomeuralfoi implementadono ADSP-
21062 (40MHz de clock) [7], sendoo DSP controlado
por um PC (rodandoWindows), que tem como funcao
interfacean DSPcomo sistemaleaquisi@oreal,ou,no
presenteaso simularessesistemaA arquiteturanterna
desteDSPtraz variasinovag@esquevisamum aumento
davelocidadede processamentdentre os pontosimpor-
tantesa senotarnestaarquiteturadestacam-se

¢ Uma menbria SRAM que, conjuntamentecom
4 barramentosde dados e instru@es, permite
maltiplos acessosptimizandoa velocidadede pro-
cessamento.

¢ Um sedlenciadorde programasompletamentén-
dependentala UnidadelLbgica e Aritmética, para
nao sobrecarrga-la com o calculo de endereos de
menoria.

¢ Uma Unidade Logica e Aritmética com 16 re-
gistradores,capazde realizar diferentestipos de
operadesemparalelo.

o Varias portasde acessoexterno, que permitema
entradae sdda de dadosde forma a prejudicaro
minimo pos$vel o processamento.

A tarefado sistemaneuralon-line &€ receberos even-
tos adquiridospelo sistemade aquisi@o, treinara rede
neuraldiscriminadoraatualizandam bancodedadosacu-
muladode eventosfisicos,e classificaros eventosrecem
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Figura8: Evolugaodo nivel concordncia,emfuncaoda
razaodedecéscimodaraziodeaprendizadgparao caso
emgqueelétronssdoincluidos.Vide texto.

adquiridos. Em testesexperimentaiscom prototiposdo
calofimetrono CERN, o feixe experimentalse apresen-
ta em pefiodosde 14,4 seggundos,estandoativo apenas
durantecercade 2 sgundose inativo no restantedo tem-
po. Portantoa tarefaneuraldeve serdesempenhadam
menosde 12 seggundos.

Umaestimatva inicial da velocidadedesteprocessa-
mento,paraumacodifica@oemlinguagemC, indicaum
tempode cercade 250us por opera@o de treino dare-
de neural,nesteDSP. Os estudossimuladosde opera@o
indicam o treinamentoda rede com uma épocade 200
eventos.Poroutrolado,apenad 00passosletreinamen-
to sdo suficientegparadetectaise corretamente classe
daparficulaincidente . Destamaneiraseriamnecesarios
cercade 5 sggundospararealizarmoso ciclo de treina-
mento,discriminandgionse muons,porexemplo,nesta
tecnologia.

Além do treinamento ha necessidadée se corver
ter ainformag@oamostradaolongo do tempopelocon-
versorAD emvaloresde enegia, paracadaumadas46
célulasqueformamainformac@odedeposj@odeenegia
no caloimetroe calcularos correspondente®3 valores
médiosgeonttricos. Considerand@ue a cadaciclo do
feixe sAo produzidoscercade 130 eventos,obtemosum
tempoméaximode 1,3segundos.O testedos130eventos
por ciclo ocorreemmenosde 22 ms.

Considerando-sestasdiferentesfasesde processa-
mento,a implementado do sistemaem DSP &, portan-
to, viawel. Além do mais, atualmenteestamosavalian-
do o usodo ADSP-21160da mesmafamilia de proces-
sadoresgue, gra@s a suamaior frequénciade relégio
(100MHz) e ao fato de possuirduasunidadesiogica e
aritmética, que podemtrabalharem paralelo,permitiria
reduziro tempode processamenta um quinto do até
aquiestimadoatingindomenosde 1,5 segundos.

Uma outra alternatva & se usar um PC ou um
PaverPC. Resultadogreliminarescom um Pentiumll



a 300MHz (em Linux) se mostrarambem promissores,
sendopos$vel o processamentoosmesmosl,5 segun-
dos. A solu@o em Pawver-PC, numamaquinaque faz
partedo fluxo de dadosdo sistemade aquisi@o, ainda
estisendamplementada.

5 Conclusbes

Umametodologigparaidentifica@ode pariculasdu-
rantetestesdo caloimetrodo ATLAS foi discutida.Dos
resultadogxaminadosseconcluiqueé possvel seiden-
tificar corretamentéaisparficulas,mesmoquandaemos
contaminadesde nivel elevado(nafaixa deate 40%nos
casosstudados).

A metodologiadeoperaéoon-linesedividiu emtrés
etapas: Na primeira é feita a aquisi@o de mlons pu-
ros; nasegundatemosa etapade limpezado conjuntode
pionsusandoos mionspurosja adquiridos;finalmente,
naterceiraetapa(utilizandoo conjuntode pionspurifica-
do e o demlons)purifica-seo conjuntode eletrons.

Naprimeiraidentifica@odecontamingéo,empions,
foi obtidoum nivel minimo de concordnciade 96%en-
tre a redeneurale a metodologiaclassica,baseadaas
caracteisticasfisicasdasintera@o e nacalorimetria.Na
segundadescontamingim,no feixe deeléetrons gstenivel
caiu paracercade 93%. Essevalor mais baixo se deu
bastanteem fungdo de sermaiscompleco o processale
separagode parfculasparaniveismaisbaixode enegia
(20GeV).

Umasolu@obaseadao DSPADSP-21060:st sen-
dotestadacodificando-s@ processamentoeuralemlin-
guagent. Outrassolu@es baseadasumPC(Linux) ou
numPower-PC (Lynx-OS),estosendamplementadas.
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