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Abstract

In high energy physics, calorimeters play an impor-
tant role, as they are highly-segmented detectors that
are able to measure the energy of incoming particles by
combining hundreds of readout cells. In practical appli-
cations, calorimeters typically suffer from some degree
of non-linearity, which must be compensated for to im-
prove the final accuracy of their measurements. In this
work, a neural technique for compensating for such non-
linearities in calorimetry is presented. Combining the
energy estimation of three artificial neural networks, ea-
ch one dedicated to a specific energy range of the full dy-
namic range to be covered in the measurement, the ener-
gy of particles can be better estimated, when a compa-
rison with classical linear combination of cells is per-
formed. Experimental results show that such combined
neural estimate achieves a linearity better than 4.5%.

1. Introdução

Encontra-se em desenvolvimento no CERN (Labo-
ratório Europeu para a Fı́sica de Partı́culas, Suı́ça) um
novo colisionador de partı́culas, o LHC (Large Hadron
Collider) [1]. Para a medição dos subprodutos destas co-
lisões, são posicionados laboratórios de detecção ao re-
dor dos pontos de colisão, dentre os quais destaca-se o
laboratório ATLAS [2]. Diversos detectores são utiliza-
dos para estas medições, dentre os quais os calorı́metros
são de grande importância, uma vez que medem a energia
das partı́culas resultantes das colisões [3]. Este trabalho
concentra-se na melhoria da resposta de um calorı́metro
em particular, o TileCal, presente no laboratório ATLAS
do LHC [2, 1].

O TileCal tem por objetivo a medição da ener-
gia de partı́culas hadrônicas, comopı́ons e jatos de
partı́culas [4], e esta medição é feita através da interação
das partı́culas com o calorı́metro, que acabam por ab-
sorver a energia destas partı́culas. Experimentalmen-
te, confirma-se a alta acurácia destas medidas. No
entanto, foi verificada a existência de alguma não-
linearidade na resposta do calorı́metro [4], o que condu-
ziu a investigações de métodos clássicos, baseados em
funções multi-paramétricas. Este enfoque se traduz nu-

ma tarefa demasiadamente complexa, uma vez que os
parâmetros utilizados são dependentes da energia medi-
da. Além disso, a compensação da não-linearidade no
calorı́metro tende a deteriorar sua resolução.

Foi implementada, neste trabalho, uma estimação
neuronal da energia de uma partı́cula incidente, a partir
do perfil completo de sua deposição no calorı́metro Ti-
leCal. A abordagem que será detalhada ao longo deste
trabalho utiliza três redes neuronais, que cobrem toda a
faixa de energia de 10 GeV a 400 GeV. Restringindo, as-
sim, a região de atuação de cada rede neuronal (baixa,
média e alta energia), obtém-se uma resposta com boa li-
nearidade, acompanhada por uma aceitável deterioração
da resolução do calorı́metro.

Na próxima seção, são discutidas algumas das carac-
terı́sticas básicas do calorı́metro TileCal. Na Seção 3, os
dados experimentais são analisados, e os métodos quan-
titativos para medição da não-linearidade e resolução são
apresentados. A apresentação do estimador neuronal,
bem como dos resultados obtidos com a abordagem pro-
posta e com outros estimadores neuronais (desenvolvidos
em trabalhos anteriores), é feita na Seção 4. Por fim, a
Seção 5 discute as conclusões observadas ao longo do
desenvolvimento deste trabalho.

2. O Caloŕımetro TileCal

O TileCal é um calorı́metro hadrônico de telhas
cintilantes que, como já foi mencionado, realiza me-
didas de energia para o laboratório ATLAS do LHC.
Quando uma partı́cula atinge o calorı́metro, sua ener-
gia é totalmente absorvida por camadas de ferro, re-
sultando em um conjunto de partı́culas de menor ener-
gia. As interações de partı́culas com o detector aca-
bam por excitar as telhas cintilantes, que produzem luz
proporcionalmente à energia da partı́cula incidente. A
informação em forma de luz é então levada, através de
fibras ópticas, à parte externa do detector, onde estão lo-
calizadas as foto-multiplicadoras, que convertem a luz em
sinal elétrico. Por fim, este sinal é conduzido a um con-
versor analógico/digital, que produz a palavra digital cor-
respondente à energia depositada na célula.

A Figura 1 mostra um módulo deste calorı́metro. Na
Figura 2 é possı́vel observar que as fibras são arruma-
das de modo a definir as segmentações radiais e longitu-
dinais do calorı́metro, resultando em 46 canais de saı́da
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Figura1: Um módulodo Tilecal.

Figura2: As camadasdo TileCal.

por módulo do caloŕımetro. Para a completaabsorc¸ão
deenergia no LHC, ser̃aoutilizados192módulosdo ca-
lorı́metroTileCal.

3. AnálisedosDadosExperimentais

Foramfeitos testesexperimentaiscomo maisrecen-
te protótipo do TileCal comfeixesdepı́onsem diversas
energiasnominais:10,20,50,60, 80,100,150180,300
e 400GeV. Mais de5000eventosforamacumuladospa-
ra cadaenergia nominal,permitindo,dessaforma, uma
boarepresentac¸ãoestat́ısticadasinteraç̃oesdaspart́ıculas
como detector.

No entanto,nãoé posśıvel a absorc¸ãodetodaa ener-
gia de um feixe de pı́onspor um únicomódulo do Tile-
Cal, resultandono quesechamade vazamentode ener-
gia. Estefenômenotornaaindamaisdifı́cil a estimac¸ão
da energia, principalmenteparafeixesde altasenergias,
nosquaiso efeito de vazamentóe aindamaissignifica-
tivo. Isto podeserconfirmadoatravésdasdistribuições
deenergiaencontradasparacadaenergianominal,quan-
doasenergiasmedidasemcadacéluladecaloŕımetrosão
somadas.Verifica-sequeparaenergiasat́e 180 GeV, as
distribuiçõesencontradassãoaproximadamentegaussia-
nas,enquantoqueparaasenergiasnominaisde300GeV
e 400 GeV, apesarda distribuição tamb́em assemelhar-
se a uma distribuição gaussianaparavalorespróximos
das energias nominais, é posśıvel perceberuma calda
estendendo-separaa regiãodemaisbaixaenergia.

Figura3: Análisedelinearidadeparaaestimac¸ãolinear.

A linearidadedo caloŕımetro pode ser verificadaa
partir da regress̃ao (ou fitting) linear sobreos valores
médiosdeenergiaencontradosparacadaenergianominal
correspondente.A não-linearidadée percebidapelo fato
de ospontosnão sealinharemperfeitamentecom a reta
encontrada.A Figura3 mostrao fitting linearobtidopara
osdadosoriginais,quandoaestimac¸ãodaenergia édada
pela combinaç̃ao linear dasenergias nascélulasdo ca-
lorı́metro.A não-linearidadée medidaquantitativamente
pelamáxima dist̂anciarelativa entrepontosexperimen-
tais e aquelesobtidosatravés da reta encontradacomo
melhor soluç̃ao segundoo métodode mı́nimosquadra-
dos.Paraestemétodo,verificou-sequeanão-linearidade
originaldo caloŕımetroerade8,7%.

Paraaańalisederesoluç̃aodocaloŕımetro,considera-
seadistribuiçãoobtidaparacadaenergianominaldo fei-
xe experimental. Teoricamente,a resoluç̃ao de energia
parao caloŕımetrosegueo modelodadopelaequac¸ão1.������� �
	�� (1)

Segundo estemodelo, a resoluç̃ao em energia de-
pendeinversamenteda raiz quadradada energia [3]. O
par̂ametrode escala� dominaa resoluç̃ao parabaixas
energias, e correspondèas caracteŕısticasde resoluç̃ao
intrı́nsecas̀a técnicaespećıfica decalorimetriautilizada.
Já o par̂ametro � torna-sedominanteem altasenergias,
e correspondeaosefeitosda instrumentac¸ão na leitura
dos dadosdo caloŕımetro. Para o TileCal, ���� � � é
consideradauma boa aproximaç̃ao, parauma faixa ra-
zoável de energia. Utilizando valoresde �� calculados
dasdistribuiçõesencontradas,atravésde umaregress̃ao
(fitting) linear(Figura4) foramobtidososvaloresexperi-
mentaisparaestespar̂ametros:� � � � ��� � e � � � � � � � .
4 MapeamentoNeuronal

Para melhoraro desempenhodo caloŕımetro, com-
pensandosuanão-linearidadeobservada,pode-seutili-
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Figura4: Análisederesoluç̃aoparaa estimac¸ãolinear.

zar um mapeamentoneuronal,de modo a obter uma
combinaç̃ao ótima dasenergias medidasem cadauma
das 46 células do caloŕımetro, ao invés da simples
combinaç̃aolineardestascélulas[5].

Alguns estudosrecentesvêm utilizando estimac¸ões
através de redesneuronaispara as mediç̃oes de ener-
gia do TileCal, utilizando, para isso, uma única rede
neuronalpara toda a faixa de atuaç̃ao em energia (10-
400 GeV) [6]. Verifica-se,experimentalmente,que a
não-linearidadepodeserreduzidasignificativamente,de-
gradando,no entanto,a resoluç̃ao do caloŕımetro. Es-
te fenômeno tamb́em é observado com a abordagem
clássicaatravésde funçõesmulti-paraḿetricas,ou seja,
qualquermelhoriana linearidadeacabapor degradara
resoluç̃ao.

Fisicamente,sabe-sequeasfontesdenão-linearidade
dependemdaenergia daspart́ıculasquepretende-seme-
dir. Dessaforma, surge a idéia de dividir a faixa de
atuaç̃ao do caloŕımetro em três regiões,e utilizar uma
rede neuronalpara aprenderas peculiaridadesde cada
umadestasregiões. Em outraspalavras,trata-sede uti-
lizar múltiplas redesneuronaisparaa compensac¸ão da
não-linearidadedo caloŕımetro,sendoquecadaredeirá
atuaremumafaixadeenergiaespećıfica. Comoesteca-
lorı́metrooperaem umafaixa consideravelmenteexten-
sade energia (10-400GeV), justifica-sea utilização de
redesindependentesatuandoem diferentesregiões:bai-
xa,médiae altaenergia, totalizandotrêsredesneuronais
a seremutilizadas. A combinaç̃ao linear dascélulasfoi
usadaparaa estimativa inicial daenergiadapart́ıculain-
cidente,permitindodirecionara informaç̃ao granulardo
caloŕımetroparaa rededa respectiva faixa de energia e
obtera estimativaneuraldaenergiaefetivamentedeposi-
tada.

Dessa forma, a primeira rede neuronal (RN)
concentrou-seemenergiasinferioresa50GeV. A segun-
da RN operana faixa de energias que vai de 50 GeV
a 180 GeV, enquantoque a terceiraRN atuaem ener-

giassuperioresa 180GeV. Osvaloresutilizadosparadi-
visão entreasregiõesde atuaç̃ao de cadaredeneuronal
(50GeVe180GeV)foramescolhidospor raz̃oesfı́sicas,
umavezqueespera-seumamudança decomportamento
na deposic¸ão de energia dos feixesde pı́onsentrecada
umadastrêsregiões.

Todasasredesneuronaisutilizadasnestetrabalhofo-
ram do tipo feedforward, completamenteconectadas,e
treinadascomo métododebackpropagation[7]. A entra-
dadaredeneuronalfoi compostapelasenergiasmedidas
emcadaumadas46 célulasdo caloŕımetro.A arquitetu-
radasredestamb́emfoi amesma,independentedaregião
deatuaç̃aodarede,ou seja,foramutilizadasduascama-
dasescondidas,com10 e 46 neur̂onio, respectivamente,
e um úniconeur̂onionacamadadesáıda,queforneceua
estimac¸ãodaredeneuronalparao evento.A utilizaçãode
duascamadasescondidaśe capazdeprover umamelhor
compensac¸ãode linearidade,principalmenteparabaixas
energias[5]. A funçãodeativaç̃aoparaosneur̂oniosdas
camadasescondidasfoi umasigmóide,enquantoque,pa-
ra o neur̂oniodesáıda,a funçãodeativaç̃aoutilizadafoi
linear, umavezquedesejou-seumarespostalinear para
toda a faixa de atuaç̃ao do caloŕımetro. Para o treina-
mentodestasredes,utilizaram-seosvaloresnominaisde
energia dos feixescomoalvo, unitariamentenormaliza-
dosparaa energiade400GeV. Todasasredesneuronais
foramsimuladascomo pacoteJetnet2.0[8].

As Figuras5, 6 e 7 mostramasdistribuiçõesobtidas
atravésdestemétododeestimac¸ãoneuronal.Deumafor-
mageńerica,aqualidadedaestimac¸ãoémuitoboa,muito
emboraalgunsfenômenosadversostenhamsido obser-
vadosparaasenergiaspróximasaosvaloresdetransiç̃ao
em50 GeV e 180GeV. Consideremosa distribuiçãoori-
ginal deenergia (somalinear)paraum feixe de50 GeV.
A estimac¸ão neuronalparaeventosque tenhamenergia
abaixode50 GeV, por exemplo,podeconstituirum ma-
peamentodiversoda estimac¸ão paraeventoscom ener-
gia maior do que 50 GeV, uma vez que estesmapea-
mentosser̃ao feitos por redesneuronaisdiferentes.As-
sim,paraumaenergianominalpróximaaestespontosde
transiç̃ao,é posśıvel queboapartedoseventossejacom-
pensadapor umaredeneuronal,e outrapartepor outra
redeneuronal,extraindodiferentescaracteŕısticasparao
mapeamento.Evidentemente,isto levará a umaesṕecie
de indecis̃ao por partedo sistemaneuronalresponśavel
pelaestimac¸ão,comoum todo,o queé caracterizadope-
lo aparecimentodedoispicosnadistribuiçãonasáıdado
estimadorneuronal.NasFiguras5 e 6, isto podeserob-
servadoparaenergiasnominaisde60 GeVe 80 GeV1.

Para resolver este problema, propõe-se que a
definiç̃aodasregiõesdeatuaç̃aoparaasredesneuronais
admitamumasuperposic¸ão,existindo,portanto,faixasde
energiaquepodemsercompensadaspor duasredesneu-
ronaisdiferentes.Esteprocedimentominimizao proble-

1Vale lembrarqueestamoslidandocom apenasum módulo de ca-
lorı́metro que, portanto,não é capazde absorver toda a energia da
part́ıcula. Dáı a explicaç̃aoparao fatodeoseventoscorrespondentesa
energiasnominaisde 60 GeV e 80 GeV possúırem energiaspróximas
aovalor detransiç̃ao: 50GeV.
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Figura5: Distribuição doseventosapós o mapeamento
neuronalefitting gaussianoparaenergiasnominaisde10,
20,50 e60 GeV.

Figura6: Distribuição doseventosapós o mapeamento
neuronalefitting gaussianoparaenergiasnominaisde80,
100,150e180GeV.

Figura7: Distribuição doseventosapós o mapeamento
neuronale fitting gaussianoparaenergias nominaisde
300e 400GeV.

Figura8: Distribuição doseventosapós o mapeamento
neuronalcomsuperposic¸ãoe fitting gaussianoparaener-
giasnominaisde10,20,50 e60 GeV.

madastransiç̃oesabruptasentremapeamentosdiferentes
(devido aatuaç̃aoderedesneuronaisdiferentes).Parais-
so,admite-seagoraqueaprimeiraredeneuronaliráope-
raremenergiasinferioresa80GeV(aoinvésde50GeV).
A segundaRN irácobrirenergiasde50GeVat́e180GeV
(comoantes),enquantoquea terceiraRN irá operarem
energiassuperioresa 150 GeV (ao invésde 180 GeV).
Nãohámudançasnaarquiteturadastrêsredesneuronais.
Paraasregiõesem quea estimac¸ão é feita por duasre-
desneuronais(50-80 GeV e 150-180GeV), a resposta
final é dadapelamédiaaritméticada sáıda dasduasre-
des. Espera-se,portanto,umatransiç̃aobemmaissuave
entreregiõesde operaç̃ao de duasredesneuronaisdife-
rentes. Como resultadodesteprocedimento,́e posśıvel
ver nasFiguras8, 9 e 10, que exibem as distribuições
apósa estimac¸ãoneuronalcomregiõesdesuperposic¸ão,
quenãomaisocorremdoispicosnamesmadistribuição,
como ocorriano casoanterior, antesda introduç̃ao das
regiõesdesuperposic¸ão.

Os resultadosobtidossão exibidos na Tabela1, que
comparaas estimac¸ões obtidas através do método li-
near(clássico)e não-linear(neuronal,com três redese
regiões de superposic¸ão). Os valoresde média ( � ) e
desviopadr̃ao ( ����� ) calculadosatravés dos histogra-
massãoexpostosemcolunaprópria,diferenciando-seda
médiae desviopadr̃aoobtidosatravésdefitting gaussia-
no. Percebe-seclaramente,atravésda ańalisedestata-
bela,quea estimac¸ãoneuronalapresentaresultadosbas-
tantesuperiores̀aquelesobtidosatravésda combinaç̃ao
linear, uma vez que, em geral, as médiasaproximam-
semaisdosvaloresnominaisdesejados,comum menor
desviopadr̃ao. De fato,o mapeamentoneuronalnão só
compensaasnão-linearidades,comotamb́emo efeitodo
vazamentode energia, e portanto,espera-seque os re-
sultadosdelinearidadesejambemsuperioresaosobtidos
coma combinaç̃aolinear.
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Tabela1: ResultadosdeHistogramase Fittings

Estimador Linear Estimador Neuronal
Histograma Fitting Histograma Fitting

Energia  RMS E !  RMS Em !
10 6,8 1,5 6,8 1,4 11,0 1,3 10,9 1,1
20 14,3 2,3 14,3 2,2 20,0 3,5 19,8 3,3
50 37,3 4,6 37,3 4,4 52,2 4,6 51,9 3,8
60 43,7 5,5 43,7 5,0 59,8 6,9 59,1 4,9
80 60,4 6,9 60,3 6,4 81,6 6,8 81,9 6,0
100 76,1 9,1 76,3 7,8 97,9 8,4 97,9 6,4
150 112,6 14,8 112,3 12,6 154,1 16,1 154,3 12,0
180 129,2 16,0 130,0 13,4 177,8 14,5 178,7 7,3
300 249,0 28,3 250,8 23,3 309,3 21,9 310,7 17,3
400 339,8 39,2 345,7 27,3 390,3 22,3 394,2 13,5

Figura9: Distribuição doseventosapós o mapeamento
neuronalcomsuperposic¸ãoe fitting gaussianoparaener-
giasnominaisde80,100,150e 180GeV.

Figura10: Distribuiçãodoseventosapóso mapeamento
neuronalcomsuperposic¸ãoe fitting gaussianoparaener-
giasnominaisde300e 400GeV.

Figura11: Compensac¸ãoneuronaldanão-linearidadena
respostado caloŕımetro.

As Figuras11 e 12 mostramas regress̃oes(fittings)
lineares, obtidas através do método de estimac¸ão de
energia com trêsredesneuronais,permitindoregiõesde
superposic¸ão. A não-linearidadeencontradafoi de ape-
nas 4,5%, bem menor do que a não-linearidadeobti-
da pelacombinaç̃ao linear dascélulas(8,7%). Em ter-
mos de resoluç̃ao, a estimac¸ão neuronalobteve "#%$& ' ( )* #,+.- / - 0 1 , o quetamb́em significaumamelhoriana
resoluç̃ao anteriormenteencontrada,muito emboraa re-
gress̃aolinearsejabastantepobreparaestecaso.Na ten-
tativadeencontrarumamelhordescriç̃aoparaaresoluç̃ao
da estimac¸ão, encontra-seem desenvolvimentoum trei-
namentoneuronalhı́brido [9].

A Tabela2 faz uma comparac¸ão dos desempenhos
obtidosparadiferentesmétodosde estimac¸ão de ener-
gia aplicadosao caloŕımetroTileCal. Comojá foi men-
cionadoanteriormente,a combinaç̃ao linear dascélulas
do caloŕımetrotendea obterboaresoluç̃ao, porém com
umanão-linearidaderelativamentealta. Com umarede
neuronalapenas,obtém-seexcelentecorreç̃ao da não-
linearidade, às custasde uma maior deteriorac¸ão da
resoluç̃ao. Resultadosjá obtidos com o treinamento
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Tabela2: Resumodo desempenhodediferentesestimadoresdeenergiaaplicadosaoTileCal.

Regress̃ao Linear Não-linearidade Análisede Resoluç̃ao
Combinac¸ãoLinear
dasCélulas 2�3

4 5 6 6 7 8:9<; 5 = > ?
8,71% @ 3

A B C DE F�G�H 4 5 4 ? =
Múltiplas Redes
Neuronais 2�3

4 5 7 7 > 8 H ; 5 4 4 7 4,5% @ 3
A B I JE F�G�H 4 5 4 = K

Uma Única Rede
Neuronal[9] 2�3

; 5 4 4 ; 8 H 4 5 4 4 = 2,9% @ 3
A B L ME F�G�H 4 5 4 > N

Treinamento
Hı́brido [9] 2�3

4 5 7 7 O 8 H 4 5 4 4 K 4,0% @ 3
A B C PE F�G�H 4 5 4 > 4

Figura12: Compensac¸ãoneuronaldaresoluç̃aoemener-
gianarespostado caloŕımetro.

hı́bridomostramumaboalinearidadecoma manutenc¸ão
da resoluç̃ao a valorescompaŕaveis aosobtidoscom a
estimac¸ão linear. Percebe-se,ainda,quea utilização de
múltiplasredesneuronais,comsuperposic¸ãodasregiões
de atuaç̃ao, fornece resultadosde alta qualidade,tan-
to de linearidadequantode resoluç̃ao, aindaque a re-
gress̃ao linearobtidapelaFigura12 sofradebaixonı́vel
deconfiança.

5 Conclus̃oes

Foi apresentadaumaabordagemparaa compensac¸ão
das não-linearidadesda respostado caloŕımetro ha-
drônico TileCal. Trata-seda utilização de múltiplas re-
desneuronais,cadaumatreinadaparacaracteŕısticases-
pećıficasdeumadeterminadafaixadeenergia,sendoque
épermitidaasuperposic¸ãodepartedasfaixasdeatuaç̃ao
decadarede,quando,ent̃ao,asáıdaestimadáedadapela
médiadasrespostasobtidascomcadaredeneuronal.Fo-
ramobtidosresultadossignificativosnareduç̃aodanão-
linearidade,aliadosaumaresoluç̃aobemsuperioràquela
obtidaquandoapenasumaúnicaredeneuronaĺe utiliza-
da.

Estetrabalhoencontra-seem expans̃ao, visandoin-
cluir métodosmais sofisticadosparaa combinaç̃ao das
respostasdas redesneuronais,nas regiões em que há

superposic¸ão nas regiões de atuaç̃ao destasredes. A
utilização de treinamentoshı́bridosparamúltiplas redes
neuronaistamb́emencontra-seemfasedeestudos[10].
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