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Abstract—The ATLAS is the largest particle detector of
the LHC (Large Hadron Collider). Considering the different
ATLAS subsystems, the calorimeter comprises more than 100,000
sensors and is responsible for measuring the energy of the
incoming particles. Electron detection is very important to the
experiment as these particles are directly related to interesting
physical signatures. The identification of electrons heavily relies
on calorimeter information, and the background noise, composed
of hadronic jets, may occur with frequencies up to 105 times
higher than the physics of interest, making the identification
process a difficult task. In previous studies it has been proposed
an alternative electron detection algorithm (Neural Ringer), in
which the energy profile measured at the calorimeter is formatted
into concentric rings and these signals are used to feed an
artificial neural network classifier. This work proposes the use
of statistical signal processing techniques added to the Neural
Ringer chain, aiming at extracting more discriminant features
from the preprocessed calorimeter information. Through the
proposed technique it is possible to both, increase the efficiency
of Neural Ringer discriminator and reduce the amount of stored
information in 60%. Results with simulated data are used to show
the benefits of the proposed method.

I. INTRODUÇÃO

O LHC (Large Hadron Collider) [1] é o maior e mais
potente acelerador de partı́culas já construı́do. Possui um per-
curso circular de 27 km de extensão e conta com a participação
de cientistas de mais de 36 paı́ses. O ATLAS é um dos
detectores de partı́culas do LHC e seu principal objetivo é
identificar as caracterı́sticas fundamentais da matéria [2]. O
detector, conforme mostrado na Figura 1, possui um formato
cilı́ndrico e é composto por sub-detectores especializados, que
são: o detector de traço, que identifica a trajetória das partı́culas
carregadas eletricamente; os calorı́metros eletromagnético [3] e
hadrônico [4], que medem a energia, e a câmara de múons, que
detecta estas partı́culas (os múons) que possuem interação não
relevante com os sub-detectores anteriores. O ATLAS recebe o
produto das colisões de feixes de prótons do LHC que ocorrem
numa taxa de até 40 MHz. Para esta frequência de colisões,
o detector gera uma taxa de dados de aproximadamente 60
TB/s, sendo que a maior parte representa ruı́do de fundo para
a identificação das propriedades fı́sicas ainda não observadas
experimentalmente. Para reduzir a alta taxa de eventos com-
postos na sua maioria por assinaturas de processos fı́sicos
já conhecidos, e portanto não relevantes para o experimento,
foi desenvolvido um sistema de filtragem (trigger) online,

composto por três nı́veis sequenciais, com complexidade e
tempo de processamento crescentes [5].

Fig. 1. Representação gráfica do detector ATLAS e seus sub-sistemas.

Conforme indicado na Figura 2, o primeiro nı́vel (L1) usa
a informação dos calorı́metros e da câmara de múons e reduz
a taxa inicial de eventos para 75 kHz. Este nı́vel tem sérias
restrições quanto ao tempo de processamento com latência
máxima de 2,5us, recebendo a total taxa de eventos do LHC
como entrada. O L1 é implementado em hardware e identifica
as regiões do detector onde possivelmente ocorreram eventos
relevantes, locais chamados de Regiões de Interesse (Regions
of Interest - RoIs).

Os dados provenientes das RoIs são utilizados pelo nı́vel
2 de filtragem (L2), no qual é utilizada toda a granularidade
do detector, com o objetivo de reduzir a taxa de eventos para
1 kHz. Para esta tarefa, o L2 é implementado em software
e executado com forte processamento distribuı́do a fim de
aumentar a detecção da fı́sica de interesse e de respeitar as
limitações do tempo de processamento. Neste nı́vel, o tempo
máximo para tomada de decisão é 40 ms, e estão disponı́veis
informações do detector de trajetórias, das câmaras de múons,
assim como a total resolução dos calorı́metros.

O ultimo estágio de filtragem online, o Filtro de Eventos
(Event Filter - EF), também implementado em software, recebe
os eventos aprovados pelo L2 e refina ainda mais a seleção
realizada pela etapa anterior. O EF têm latência de até quatro
segundos para tomada de decisão, assim a taxa de eventos



Fig. 2. Esquema do trigger online do ATLAS em três nı́veis de processamento
sequenciais.

é reduzida para até 300Hz, que serão gravados em mı́dia
permanente para posterior análise offline [5].

Neste trabalho, é proposto um discriminador para realizar
a detecção de partı́culas eletromagnéticas (elétrons e fótons)
no segundo nı́vel de filtragem online de eventos do detector
ATLAS. Com o objetivo de obter, ao mesmo tempo, alta
eficiência, rapidez na tomada de decisão e redução na quan-
tidade de informação armazenada, foi realizada a combinação
de um pré-processamento estatı́stico dos sinais com discrim-
inadores neurais. Este trabalho está sendo desenvolvido por
pesquisadores brasileiros, que participam da colaboração do
detector ATLAS.

II. DETEÇÃO DE ELÉTRONS NO ATLAS

Os elétrons estão envolvidos em diversos decaimentos raros
de interesse para o experimento, como por exemplo o bóson
de Higgs, partı́cula à qual os fı́sicos atribuem a capacidade
do fornecimento da massa. Recentemente foi detectado pelo
ATLAS uma partı́cula com caracterı́sticas semelhantes ao
bóson de Higgs, dando inı́cio a uma era de novas descobertas.

A detecção de elétrons baseia-se no perfil de deposição
de energia medido no sistema de calorimetria. São consider-
ados aspectos como a distribuição transversal do chuveiro de
partı́culas produzido e o vazamento para camadas hadrônicas.
Os jatos hadrônicos são amplamente produzidos nas colisões
(em taxas até 105 vezes maiores que os elétrons) e possuem um
perfil de deposição de energia que pode ser semelhante ao do
elétron, tornando complicado o processo de identificação. Os
problemas abordados como a alta taxa de eventos, a raridade de
ocorrência da fı́sica de interesse, e a intensa contaminação por
ruı́do de fundo no canal de detecção reforçam a necessidade de
implementação de algoritmos de identificação eficientes. Estas
rotinas devem trabalhar dentro das janelas de tempo permitidas
para a operação no trigger, facilitar a identificação de novas
propriedades fı́sicas e otimizar a armazenagem dos dados.

A. O Discriminador Neural Ringer

No trabalho [6] foi proposto um sistema de identificação
de partı́culas alternativo ao discriminador padrão que opera no
L2 do detector. O Neural Ringer efetua um pré-processamento
topológico da informação de cada camada do calorı́metro,
localizando primeiramente a célula de maior deposição en-
ergética na camada e somando o valor das células localizadas
em “anéis” concêntricos a este ponto. Neste procedimento é
obtido um total de 100 anéis para cada RoI selecionada pelo
L1 (ver Tabela 1), considerando uma RoI de tamanho fixo.
Conforme a Figura 3, o anelamento aproveita a topologia de
deposição de energia das partı́culas, adaptando as condições
de granularidade de cada camada do calorı́metro. Após o
anelamento, o conjunto de anéis é utilizado para alimentar
um classificador baseado numa rede neural artificial (RNA)
feedforward [7] com duas camadas e um único neurônio na
saı́da. Utilizando o Neural Ringer, foram obtidos melhores
ı́ndices de classificação em relação ao discriminador padrão
do detector, que realiza cortes lineares em algumas variáveis
estimadas a partir do perfil de deposição de energia.

Tabela 1. Número de anéis por camada.

Camadas PS E1 E2 E3 H0 H1 H2
Anéis 08 64 08 08 4 4 4

Fig. 3. Representação da formação dos anéis no calorı́metro.

III. PRÉ-PROCESSAMENTO AO DISCRIMINADOR NEURAL
RINGER

Este trabalho propõe a adição de uma etapa na cadeia do
Neural Ringer onde será aplicado um pré-processamento es-
tatı́stico aos sinais formatados em anéis, antes da classificação.
O objetivo é permitir que caracterı́sticas mais discriminantes
sejam evidenciadas (eliminando a redundância e o ruı́do de
medição), antes de serem apresentados ao classificador neural,
de forma a aumentar a eficiência de classificação. Pretende-se
também realizar a compactação da informação para otimizar
os recursos necessários para o armazenamento dos dados
produzidos pelo discriminador. A seguir serão descritas, de
modo resumido, as técnicas de pré-processamento estatı́stico
de sinais adicionadas na cadeia do Neural Ringer.



A. Análise de Componentes Principais

A Análise de Componentes Principais (Principal Com-
ponents Analysis - PCA) [8] é uma técnica estatı́stica, cujo
objetivo é encontrar uma transformação linear tal que os
sinais projetados sejam não-correlacionados e grande parcela
da energia (variância) esteja concentrada num pequeno número
de componentes.

Considerando-se um vetor x = [x1, ..., xn]
T aleatório com

n elementos e assumindo-se que ele tenha média zero), A
projeção zi de x na direção de vi definida por:

zi = vTi x =
∑N

k=1 vkixk (1)

Na transformação por PCA, os componentes extraı́dos zi
(i = 1, ..., N) devem ser ortogonais e ordenados de forma
crescente pela variância das projeções. Deste modo, v1 pode
ser encontrado pela maximização de:

JPCA
i (v1) = E{z2i } = E{(vT1 x)2} = v1Cxv1 (2)

onde Cx é a matriz de covariância de x.

A maximização da equação anterior pode ser encontrada a
partir da determinação dos autovetores e1, e2, ..., en da matriz
Cx. O ordenamento dos autovetores é, tal que, os autovalores
que associados satisfazem d1 > d2 > ... > dN , assim
vi = ei, tornando a decomposição por autovalores da matriz
Cx equivalente a PCA de x. A PCA, portanto consiste em
uma mudança de base, em que os primeiros k componentes
contém a maior quantidade de variação do conjunto de dados.
Em aplicações de compactação, a parcela contendo a menor
variância é descartada, mantendo assim os componentes com
maior nı́vel de energia.

B. Análise de Componentes Independentes

A análise de componentes independentes (Independent
Components Analisys - ICA) [9] busca uma transformação
onde os componentes na saı́da são mutuamente independentes
estatisticamente. Esta técnica, a partir dos sinais observados
(x), estima as fontes de sinais independentes (s) que produzi-
ram as assinaturas medidas. Na ICA, considera-se que um
sinal multidimensional x(t) = [x1(t),...,xN (t)]T observado (ou
medido) é gerado a partir da combinação linear das fontes
independentes s(t) = [s1(t),...,sN (t)]T :

x = As, (3)

onde A é a matriz de mistura. O objetivo final da ICA é
encontrar uma aproximação y das fontes independentes s,
utilizando apenas os sinais observados x.

y = Wx, (4)

sendo W a matriz de separação. Se W = A−1, y = s e o
problema foi completamente solucionado [9].

A ICA vem sendo aplicada na solução de diversos prob-
lemas na área de processamento de sinais, como cancela-
mento de ruı́do, telecomunicações e engenharia biomédica
[10]. Diversos algoritmos foram propostos na literatura para a
estimação dos componentes independentes. Neste trabalho foi
utilizado o FastICA [9], por apresentar boa preciso e rapidez,
mesmo em problemas com alta dimensionalidade.

IV. METODOLOGIA

A adição da etapa de pré-processamento ao discriminador
Neural Ringer foi realizada com a aplicação da PCA e em
seguida da ICA aos sinais formatados em anéis (concatenados
num único vetor totalizando 100 anéis). A informação pré
processada foi utilizada para alimentar a RNA (ver Figura 4).

Fig. 4. Adição da etapa de Pré-processamento ao Neural Ringer.

Neste trabalho, foi utilizado um conjunto de dados simu-
lados por técnicas de Monte Carlo. Neste conjunto, a classe
de elétrons possui aproximadamente 30.000 assinaturas prove-
nientes do decaimento do bóson Z (Z → e+e−). A classe de
jatos hadrônicos possui aproximadamente 80.000 assinaturas.
Nesta mesma base de dados, foram realizados dois cortes em
energia, que selecionaram respectivamente as assinaturas com
energia transversa (ET ) acima de 10GeV (e10) e assinaturas
com ET maior que 22 GeV (e22), sendo o conjunto e22 um
sub-conjunto dos dados e10. As Figuras 5 e 6 mostram a
distribuição em energia dos conjuntos e10 e e22.

Fig. 5. Distribuição de energia das RoIs das simulações de Monte Carlo
considerando as assinaturas e10 (a) e e22(b).

O conjunto de dados e10 simula uma configuração pouco
restritiva para o primeiro nı́vel de filtragem e, para isso, foi re-
alizado um corte mais livre em energia, contendo informações
de partı́culas com baixa ET e alto nı́vel de ruı́do (espera-se
uma alta energia transversa para as partı́culas envolvidas no
decaimento de um bóson Z em dois elétrons). O conjunto
e22 simula um corte mais severo no primeiro nı́vel, sendo
selecionados eventos com mais alta ET . Deste modo, nesta
base de dados encontram-se jatos hadrônicos com perfil de
energia bastante semelhante ao perfil de elétrons, dificultando
a decisão dos sistemas de classificação.

Uma etapa de normalização dos dados foi realizada antes
da aplicação as técnicas de pré-processamento citadas ante-
riormente. A normalização aplicada foi pela energia total,
realizando a divisão da energia de cada anel (Eai) pela energia
total do evento, conforme a equação a seguir:

ENi = Eai/
∑100

i=1 Eai (5)

Para avaliação de desempenho do discriminador foram
utilizadas a curva ROC [11] e o ı́ndice SP, conforme definido
na Equação 6:

SP =
√
( 12 )× (Efe + Efj)×

√
Efe × Efj , (6)



onde Efe = PD (probabilidade de detecção de elétrons) e
Efj = 1−PF (probabilidade de classificar um jato hadrônico
incorretamente) são as eficiências obtidas, respectivamente,
para elétrons e jatos.

O treinamento da rede neural foi realizado com os dados
pré-processados, aplicando o método de validação cruzada, que
é utilizado para estimar a flutuação estatı́stica do conjunto de
sinais no desempenho dos classificadores. O método realiza
primeiramente a divisão de todo o conjunto de dados em N
subgrupos (este processo é realizado de forma aleatória). Em
seguida, é definido um número de sorteios (neste caso foram
10 sorteios) e também são selecionados os conjuntos de treino,
teste e validao de cada subgrupo. Na sequência é treinado um
discriminador neural para cada sorteio, utilizando os subgrupos
definidos anteriormente [12]. O processo de validação cruzada
é exemplificado na Figura 6.

Fig. 6. Representação do processo de validação cruzada usado no treinamento
do classificador neural.

A rede neural utilizada possui duas camadas e um único
neurônio na camada de saı́da. O algoritmo de treinamento
usado foi o Resilient Backpropagation - (RPROP) [13],
e a função de ativação utilizada em todas as redes foi a
tangente hiperbólica. Para a determinação do número ótimo
de neurônios da camada oculta foi realizado um estudo de
avaliação do ı́ndice SP e das probabilidades de detecção (PD)
e falso alarme (PF) associadas a quantidade de neurônios, con-
forme indicado nas Figuras 7 e 8. A configuração que obteve
melhores resultados ocorreu com o uso de 18 neurônios na
camada oculta, onde os parâmetros Max SP e PD apresentaram
os melhores resultados em função da minimização da PF nas
simulações.

Fig. 7. Curva de variação do máximo SP (%) em função do número de
neurônios da camada oculta.

Fig. 8. Curvas de variação da PD(%) e PF(%) em função do número de
neurônios da camada oculta .

V. RESULTADOS

Conforme abordado, foi utilizada a técnica PCA a fim
de realizar uma compactação eficiente e para cada nı́vel de
compactação foi aplicado a ICA para extrair as caracterı́sticas
mais relevantes dos dados. A Figura 9 mostra a curva de carga
da energia armazenada em função do número de componentes
retidos através da aplicação da PCA. Nas Figuras 10 e 11
são mostradas as variações do ı́ndice SP também em função
do número de componentes retidos, para os conjuntos e10 e
e22 respectivamente. Com esta analise é observado que para
o conjunto e10, com o uso de 40 componentes (equivalendo
a 99% da energia) é obtido o máximo ı́ndice SP das análises
realizadas. Para o conjunto e22 o máximo ı́ndice SP é en-
contrado utilizando 50 componentes, representando também a
99% da energia.

Fig. 9. Curva de carga da compactação por PCA aplicada ao conjunto de
dados e10. .

O corte em 99% da energia total das amostras utilizadas
com a técnica PCA/ICA, forneceu um decréscimo na proba-
bilidade de falso alarme, bem como um considerável aumento
no ı́ndice SP em relação aos demais métodos estudados. A
Tabela 2 mostra os valores do ı́ndice SP e as probabilidades
de detecção e de falso alarme associadas a cada sistema
classificador.

A Figura 12 mostra as curvas ROC dos classificadores
Neural Ringer [14] e do discriminador neural com a adição
do pré-processamento por PCA/ICA, ambos sobre os dados do
conjunto e10. Observa-se que a eficiência do método proposto



Fig. 10. Curva de variação do Max SP em função do número de componentes
retidos na compactação por PCA no conjunto e10.

Fig. 11. Curva de variação do Max SP em função do número de componentes
retidos na compactação por PCA no conjunto e22.

é superior ao Neural Ringer para baixos e altos valores de PF.
Na Figura 13, são mostradas as curvas ROC do Neural Ringer
e do classificador neural com pré-processamento aos dados do
conjunto e22. Neste caso é possı́vel observar que a eficiência
da aplicação do pré-processamento aumenta consideravelmente
em relação ao Neural Ringer para baixos ı́ndices de PF. A
partir de aproximadamente 0.4% de Falso Alarme o Neural
Ringer apresenta valores discretamente melhores.

Tabela 2. Comparação dos métodos aplicados no conjunto de
dados e10 e e22.

Discriminadores Max SP(%) PD(%) PF(%)
E10 - Ringer 99.69 +/-0.4 99.75 0.38

E10 - Ringer + ICA 99.80 +/-0.2 99.75 0.17
E22- Ringer 99.67 +/-0.5 99.73 0.41

E22- Ringer + ICA 99.69 +/-0.3 99.73 0.34

Análise por Camadas

Com o objetivo de avaliar a contribuição de cada camada do
calorı́metro, para a eficiência de classificação, foram aplicadas
as técnicas de pré-processamento camada a camada do sistema
de calorimetria, conforme proposto em [15]. A Figura 14
mostra a eficiência de discriminação (medida pelo ı́ndice SP)
quando a classificação realizada por camada do calorı́metro.
Nota-se que a aplicação da PCA/ICA, sem compactação , eleva
a eficiência de classificação.

Fig. 12. Curva ROC dos classificadores estudados sob as assinaturas e10.

Fig. 13. Curva ROC dos classificadores estudados sob as assinaturas e22.

Observa-se que as informações das camadas E1, E2 e H0
produzem maior eficiência. Mais especificamente, utilizando
somente a camada E1, é possı́vel obter um valor do SP próximo
ao do Neural Ringer. Assim foi treinado um classificador
neural utilizando como entrada apenas os sinais destas três
camadas concatenados num único vetor realizando, assim, uma
compactação por relevância de discriminação das camadas
(redução de 100 para 76 anéis). Adicionando ainda a etapa de
pré-processamento por PCA/ICA e considerando uma retenção
de 99% da energia contida nestas camadas selecionadas,
foram obtidos apenas 25 componentes, caracterizando uma
compactação de 75% em relação aos 100 anéis originais.

A Tabela 3 mostra os valores de PD, PF e o número de
componentes armazenados, obtidos com o Neural Ringer e
os discriminadores neurais com pré-processamento utilizando
todos os anéis e usando somente os anéis das camadas mais
relevantes. Observa-se que a utilização somente das camadas
E1,E2 e H0 como entrada provoca um discreto aumento
na probabilidade de falso alarme, como também um leve
decréscimo no ı́ndice SP em relação ao Neural Ringer. No
entanto, o decréscimo da eficiência foi relativamente baixo,
aproximadamente 0.2% de incremento na probabilidade de
Falso Alarme para o mesmo valor de PD - 99,75%. Pode-
se observar também que, através da metodologia proposta
possı́vel reduzir consideravelmente a quantidade de informação



Fig. 14. Resultados do ı́ndice SP obtidos por camada do calorı́metro

armazenada, o que é muito importante para a aplicação. A
Figura 15 apresenta os resultados em função das curvas ROC.

Tabela 3. Comparação do método aplicado nos dados e10.

Discriminadores Max SP(%) PD(%) PF(%) Comp.
Ringer 99.69 +/-0.4 99.75 0.38 100

ICA/PCA 99.80 +/-0.2 99.75 0.17 40
ICA/PCA(E1,E2,H0) 99.66 +/-0.2 99.75 0.58 25

Fig. 15. Curvas ROC das analises dos discriminadores Ringer, Ringer +
ICA/PCA e a analise com pré-processamento sob as camadas mais relevantes.

VI. CONCLUSÕES

A seleção online de eventos em experimentos de fı́sica
de altas energias é um problema que requer sistemas de
discriminação que combinem alta eficiência e rapidez na
execução. Considerando especificamente o detector ATLAS,
foi observado que a adição da etapa de pré-processamento
estatı́stico, no processo de identificação de elétrons eleva a
eficiência de classificação do Neural Ringer, na análise de am-
bos os conjuntos e10 e e22. A aplicação da PCA em conjunto
com a ICA apresentou melhores resultados nas análises sob
o ı́ndice SP, e também produziu aumento da probabilidade
de detecção e diminuição da probabilidade de falso alarme.
Considerando a compactação associada ao uso da PCA/ICA,

obteve-se elevação da eficiência utilizando apenas 40 % da
informação do conjunto e10 e 50 % no caso do conjunto
e22 (redução dos 100 anéis para 40 e 50 componentes nos
conjuntos e10 e e22 respectivamente), conservando 99% da
energia. O estudo da compactação por relevância das camadas
do calorı́metro também apresentou resultados interessantes,
pois embora a eficiência de classificação tenha permanecido
próxima ao Neural Ringer sem pré-processamento, o tempo
de processamento do sistema e a quantidade de informação
armazenada são ambos reduzidos. Neste caso, a discriminação
é realizada utilizando apenas 25 % da informação original.
A diminuição na taxa de falso alarme dos resultados obtidos
com as técnicas propostas, poderá reduzir consideravelmente o
armazenamento de eventos incorretos, considerando a altı́ssima
taxa de eventos produzidos neste ambiente.
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