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Estimacao da Energia do Sinal de Muons do
Calorimetro Hadronico do Experimento ATLAS

D. O. Gongalves, B. S. Peralva, A. S. Cerqueira e L. M. Andrade Filho

Resumo— Este trabalho apresenta o estudo, o desenvolvimento
e a implementacdo da técnica mais eficiente para estimacao
de energia no contexto de um projeto relacionado com fisica
experimental de altas energias. Técnicas de estimacdo encon-
tradas na literatura foram aplicadas no contexto do projeto e
comparadas. Os resultados para dados simulados e experimentais
mostraram que o estimador de amplitude de pulso de maxima
verossimilhanca para o caso de ruido Gaussiano atinge a melhor
eficiéncia em termos do erro de estimacio, juntamente com a
menor complexidade computacional, sendo o mais indicado para
a aplicacao.
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Abstract— This work presents the study, the development and
the implementation of the energy estimation technique in the
context of a project related to experimental high energy physics.
Estimation techniques found in the literature were applied to the
problem and confronted against each other. The results for both
simulated and experimental data shown that the pulse amplitude
estimator based on the maximum likelihood for Gaussian noise
achieved the best performance in terms of estimation error as
well as real time implementation feasibility, and it has been the
chosen technique for the application.
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I. INTRODUCAO

Técnicas de estimagdo e detec¢do sdo amplamente utilizadas
em diversas dreas da engenharia, como em telecomunicacdes,
processamento de sinais, instrumentagio eletronica, entre ou-
tras.

Em ambientes como a fisica experimental de altas energias,
o emprego de tais técnicas € realizado para observar os
fendmenos de interesse que se encontram imersos em um ruido
de fundo. Tais experimentos produzem uma elevada taxa de
eventos, o que requer técnicas de estimag@o robustas, com
um alto desempenho e baixa complexidade computacional que
permitam sua aplica¢do em tempo real.

O LHC (do inglés, Large Hadron Collider) [1] é o maior
e mais energético colisionador de particulas ja construido,
estando atualmente em operacdao no CERN (European Organi-
zation for Nuclear Research). Entre 2013 e 2014, o LHC e seus
principais experimentos, entre eles o ATLAS [2], passaram
por diversas atualiza¢des que tiveram como intuito prepara-los
para operar com o aumento da taxa de colisdes e das interacdes
préton-préton.
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Uma das atualizacdes do experimento ATLAS consiste no
projeto TileMuon, que tem como objetivo melhorar a eficiéncia
na identificacdo de muons, utilizando sinais da camada mais
externa (em relacdo ao centro de colisdo) do calorimetro de
hadrénico do ATLAS [3], o TileCal [4].

Para que a identificacdo de sinais de mtions seja possivel, foi
necessdrio o desenvolvimento de estudos e a implementagio
de um algoritmo para estimagdo de energia do sinal de mions
proveniente do TileCal. Neste cendrio, surgiu a motivacio
deste trabalho, que consiste em desenvolver e determinar o
melhor método de estimacdo de energia para a implementagao
dentro do contexto do projeto TileMuon.

Desta forma, neste trabalho, trés algoritmos de estimagdo
foram considerados e tiveram os seus desempenhos avaliados
com dados simulados e experimentais: um algoritmo utilizado
pelo TileCal para estimacdo de energia que é baseado na
minimizagdo de varidncia [5], um algoritmo baseado no es-
timador MLE (do inglés, Maximum Likelihood Estimator) [6]
para o caso de sinal deterministico imerso em ruido Gaussiano,
e um estimador neural utilizado para aproximar a funcdo de
verosimilhanga [7] o que resultaria em uma aproximacdo do
estimador 6timo (MLE).

II. O TILECAL E 0 PROJETO TILEMUON

Esta se¢do aborda o ambiente no qual este trabalho estd in-
serido. Primeiramente, o TileCal é apresentado e, em seguida,
o projeto TileMuon é descrito resumidamente.

A. O TileCal

O TileCal utiliza o ago como material pesado para absorver
as particulas, e telhas cintilantes para amostrar a energia
depositada. O sinal luminoso gerado pelas telhas cintilantes
¢ transmitido por fibras 6pticas WLS (do inglés, Wavelenght
Shifting Fiber) até células fotomultiplicadoras (PMT) que
convertem o sinal luminoso em elétrico.

O Tilecal possui aproximadamente 5.000 células, com dupla
leitura, distribuidas em 3 particdes cilindricas (um barril
central e dois barris estendidos) em torno do feixe de colisdo
(beam axis). Cada particdo é dividida radialmente em 64
moédulos em que, os mddulos do barril central possuem 24
células, enquanto os moédulos dos barris estendidos possuem
16. Além disso, o calorimetro é também segmentado transver-
salmente em 3 camadas principais (A, BC e D). A Figura 1
ilustra a segmentacdo em células do TileCal para metade de
um modulo do barril central e um médulo do barril estendido.

O sinal analégico de cada canal de leitura do TileCal
¢ condicionado por um circuito (chamado de 3inl) o qual
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Fig. 1. Segmentacdo do TileCal para metade de um médulo do barril central
e um moédulo do barril estendido.

fornece em sua saida um pulso de forma fixa e amplitude
proporcional a energia [8]. Desta forma, a energia depositada
em cada célula do calorimetro é diretamente proporcional a
amplitude do pulso. Este sinal é digitalizado numa taxa de
40 MHz e uma janela de 7 amostras é adquirida para o
processamento digital, o qual estima a amplitude e fase do
sinal recebido.

Em calorimetros modernos, como o TileCal, o sinal de inte-
resse é, principalmente, corrompido por ruido eletrdnico o qual
pode ser modelado por uma distribuicdo Gaussiana. Assim,
nestes ambientes, as técnicas de estimagdo da amplitude sdo
tipicamente baseadas em minimizacdo da variancia [9], [10].

B. O Projeto TileMuon

O projeto TileMuon tem como principal objetivo a melhora
da eficiéncia na identificacdo de muons pelo sistema de
validacdo de eventos em tempo real do ATLAS [11].

A andlise dos dados de 2010, 2011 e 2012 do experimento
ATLAS, mostrou que prétons de baixo momento gerados na
blindagem do feixe do LHC estavam interagindo fortemente
com o sistema dedicado a detectar a passagem de muons, 0
Espectrometro de Muons, resultando na identificacio de falsos
sinais de muons o que reduziu a eficiéncia do sistema de
valida¢do em tempo real de eventos do ATLAS. Desta forma,
em meados de 2013, teve inicio o projeto TileMuon, visando
a melhora da eficiéncia na identificacdo de muons através da
utilizacdo do sinal da camada mais externa do TileCal (camada
D, Figura 1), na regido dos barris estendidos, em coincidéncia
com o sinal do Espectrometro de Muons, ji que o TileCal
ndo estd exposto aos prétons de baixo momento gerados na
blindagem do LHC.

Neste contexto, foi desenvolvido um modulo eletronico
chamado de TMDB (do inglés TileMuon Digitizer Board)
responsavel pela recepcio, digitalizagdo e processamento do
sinal da camada D do TileCal, além de prover comunicagio
com o Espectrometro de Mudons para que a coincidéncia seja
realizada. Desta forma, a TMDB deve ser capaz de estimar a
energia depositada do sinal de muions, através da amplitude do
pulso digitalizado, de forma semelhante a realizada no TileCal.

Entretanto, diferentemente da cadeia eletronica do sinal do
TileCal, que estd instalada no interior dos médulos préximo
as PMTs, a TMDB esta localizada entre 50-70 metros de
distancia do TileCal. Desta forma, os sinais analdgicos da
terceira camada do TileCal sdo amplificados e transmitidos

por longos cabos at¢é a TMDB, o que modifica a cadeia
eletronica do sinal, motivando novos estudos sobre algoritmos
de estimagdo de energia.

Cada TMDB processa o sinal de 8 médulos do TileCal (32
sinais analdgicos de entrada), sendo necessdrios 16 moédulos
da TMDB para instrumentalizar todos os 128 médulos dos
barris estendidos do TileCal.

Deve-se ressaltar que o algoritmo de estimacdo de energia
da TMDB serd implementado em uma FGPA!, deve operar
em tempo real e introduzir um atraso maximo de 200 ns.
Portanto, a baixa complexidade computacional para algoritmo
de estimacdo a ser utilizado é um dos requisitos importantes
para sua implementa¢do na TMDB.

II1. TECNICAS DE ESTIMACAO DE ENERGIA PARA A
TMDB

O TileCal vem utilizando, desde o inicio da operagdo
do LHC, uma técnica de estimacdo de energia baseada na
minimizacdo da varidncia. Desta forma, esta € uma das
técnicas consideradas neste trabalho para aplicacdo na TMDB.
A segunda técnica considerada é o estimador de mdxima
verossimilhanca (MLE) quando consideramos o sinal deter-
ministico e o ruido Gaussiano. Consideramos também uma
técnica de estimacdo baseada em redes neurais artificiais que
visa a aproximacdo da funcdo de médxima verossimilhanca

(aproximacao do MLE).

A. Estimacdo da Energia no TileCal

O TileCal utiliza uma técnica denominada Filtro
Otimo (OF) [5] para estimar a amplitude do pulso AOF, e
consequentemente a energia, do sinal recebido. A técnica é
baseada na combinacio linear das amostras recebidas sg:

) N-1
Aor = Zk:o spw = ST W (D)

em que N corresponde ao nimero de amostras disponiveis
na janela de leitura (N = 7 para o caso do TileCal), e wy
correspondem aos coeficientes do estimador.

Os coeficientes wy, sdo obtidos a partir da forma do pulso
na saida do circuito 3inl e da matriz de covariancia do ruido
de fundo. O processo de otimiza¢do visa minimizar o efeito
do ruido de fundo na estimac@o da amplitude do sinal.

Para calcular os coeficientes wy, o sinal recebido do TileCal
€ modelado como uma aproximacio de primeira ordem:

s = Agr, — ATg}, + ny. + ped k=0,1,2,...N—1 (2)

em que A representa a amplitude (parAmetro a ser estimado) e
ny o ruido de fundo. Os pardmetros g and gj, correspondem
ao pulso de referéncia (saida do circuito 3inl) e sua derivada
(aproximacdo linear para a fase do pulso), respectivamente,
enquanto 7 representa a fase do sinal. A varidvel ped cor-
responde ao pedestal (linha de base) do sinal, e € um valor
constante somado ao sinal analdgico antes da digitalizagao.

Para um estimador linear e nido-tendencioso, € necessario
que o valor esperado de Aor seja A. Assim, a Equacdo (3)
pode ser deduzida para um estimador timo.

I'Spartan 6 da Xilink
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R N—1 ,
E[Aor] = Zk:o (Awggr — ATwyg), + wiped)  (3)

Considerando o ruido de fundo como um processo aleatério
de média zero (E[ng] = 0), as restricdes seguintes podem ser
deduzidas para se obter App = A:

N—-1

Do, wgk =1 @)
S gt =0 5)
k=0 k

N-1

Zk_o wy, = 0. (6)

Estas restri¢des sdo adicionadas no processo de otimizacao
tornando o estimador robusto a flutuacdes da linha de base e
desvios de fase. A variancia do estimador OF é dada por:

. N—1 < N—1
var(Aor) = Zk:o ijo wpw;Clj = wiCw (7)

onde C corresponde a matriz de covaridncia do ruido de fundo
e w é o vetor de coeficientes do estimador.

Por fim, para encontrar o conjunto 6timo de coeficientes do
estimador, a Equacdo (7) € minimizada sujeita as restricdes
impostas pelas equacdes (4), (5) e (6) utilizado os multiplica-
dores de Lagrange [10].

B. Estimador de Mdxima Verossimilhan¢a Gaussiano

Diferentemente da técnica utilizada pelo TileCal (ver
Secdo III-A), que busca um filtro FIR que minimiza a varidncia
da estimacdo dadas algumas restricdes, o MLE formula o
problema de estimacdo a partir das funcdes densidade de
probabilidade do processo aleatério.

O primeiro passo para obtengdo do MLE é conhecer a
funcéo densidade de probabilidade do sinal recebido p(s|flmle)
dado que ele possui uma determinada amplitude a ser estimada
Apnle. A melhor estimativa de A, é o valor que maximiza
p(s|Apie). Desta forma, a estimativa da amplitude pode ser
encontrada resolvendo a seguinte equagdo para a varidvel
Amle:

8p(s|147nle)
aA’Zlfnle

Para a aplicagdo do MLE para estimacdo da amplitude do
pulso da TMDB, o conhecimento a priori sobre o processo
aleatdério descrito pelo sinal do TileCal deve ser utilizado.
Desta forma, primeiramente considera-se a fase do pulso
fixa para cada canal, resultando 7 = 0 na Equacdo (2).
Adicionalmente, o pedestal é subtraido de cada amostra digital
recebida antes da opera¢do de estimagdo. Assim, o sinal de
entrada para o estimador MLE se torna:

=0. (8)

sk = Agr + nk k=0,1,2,...., N — 1. ©)]

Para o caso particular em que as amostras do ruido podem
ser modeladas por uma distribuicio Gaussiana multivaridvel

com uma matriz de covariancia C, a funcio de densidade de
probabilidade é dada por

PN 1 —(s— Ag)'C (s — Ag)
P(s|Amie) = \/mem( 5 )-
(10)

Extraindo-se o logaritmo da Equacdo (10) e aplicando a
derivada em relacdo a amplitude, resulta em

Ap(s|Apmie) - -1 (s — Ag)TC (s — Ag) (1
0A  \/2mdet(C) 2 '

O valor maximo da Equacdo (10) é obtido igualando a
Equacdo (11) a zero, resultando assim na estimativa flmle
descrita na Equagdo (12), chamada neste trabalho de estimador
MLE Gaussiano (MLEG). Assim como o método OF, o
estimador MLEG pode ser implementado através de um filtro
FIR, de coeficientes W,,,jc.

mle = ~—1_ — S Wmile (12)

C. Estimador Neural

Redes Neurais Artificiais (RNA) correspondem a modelos
computacionais inspirados pelo cérebro humano e que sio
capazes de aprender a partir dos conjuntos de dados [12].
Uma RNA diretamente conectada, quando treinada de forma
correta, pode operar como um algoritmo 6timo para deteccio
de sinais, ja que ela é capaz de aproximar a razdo de maxima
verosimilhanca [13]. Da mesma forma, uma RNA pode ser
utilizada como um estimador 6timo de parametros, através
da aproximacdo da fung¢do de mdxima verosimilhangca do
estimador MLE [7].

Desta forma, podemos avaliar se as restrigdes impostas
para o desenvolvimento dos estimadores OF e MLEG levam
a reducdo do desempenho na estimagdo da amplitude do
pulso na TMDB, através da comparagdo com o desempenho
do Estimador Neural (EN). A complexidade computacional
do EN tende a ser mais elevada do que a do OF e do
MLEG, sendo indicado para a aplicacdo em questdo apenas
se o desempenho apresentado for muito superior aos demais
métodos considerados e se a FPGA utilizada na TMDB tiver
capacidade para sua implementagdo e operacdo em tempo real.

Neste trabalho, uma RNA do tipo MLP (do inglés, Mul-
tilayer Perceptron) com uma camada escondida (com 7
neur6nios) e uma camada de saida (com 1 neurdnio) foi
utilizada para implementar o EN. A funcdo de ativacdo uti-
lizada para os neurdnios da camada escondida foi a tangente
hiperbdlica. J4 para o neurdnio da camada de saida, foi
utilizada uma funcdo linear. O algoritmo utilizado para o
treinamento foi o Levenberg-Marquardt.

IV. RESULTADOS

Nesta secao, os métodos OF, MLEG e EN sao aplicados em
dados simulados e experimentais, tendo os seus desempenhos
comparados visando a escolha do método mais adequado a
aplicag@o.
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A. Andlise do Ruido

Para o projeto dos estimadores MLEG e OF, é necessario
investigar as caracteristicas do ruido do sinal da TMDB, ja que
para operarem em condigdes 6timas, ambos os estimadores
assumem o modelo Gaussiano para o ruido.

Para estudar as caracteristicas do ruido, 2.000 observagdes
experimentais foram adquiridas do experimento para diver-
sos canais de um moédulo da TMDB. A Figura 2 mostra
a distribuicdo dos dados de ruido juntamente com o fitting
de uma distribuicdo Gaussiana para dois canais escolhidos
aleatoriamente, chamados de Canal 1 e Canal 2. Pode-se
observar que, embora as distribuicdes se assemelhem a uma
distribuicdo Gaussiana para ambos os canais considerados, esta
hipétese € rejeitada pelo teste Jarque-Bera (com 5% de nivel
de significancia) [14]. Desta forma, os métodos MLEG e OF
podem operar em condigdes sub-6timas.

800 T T T T T T T T T

(o2

o

o
T

entradas
N
o
o

200t ]
0 . . . . . ‘
8 10 12 14 16 18 20 22 24
amplitude (ADC)
(a) Canal 1.
600 T ; T .
@ 400(
el
g
® 200(

0 5 10 15 20 25
amplitude (ADC)

(b) Canal 2.

Fig. 2. Histograma das amostras do ruido de fundo para dois canais da
TMDB com fitting Gaussino.

Outra caracteristica do ruido estudada para o projeto é a
matriz de covariancia C (ver Figura 3), a qual foi estimada
utilizando um algoritmo robusto [15]. Pode-se observar que as
amostras do ruido sdo fortemente correlacionadas, indicando
que o uso da matriz C € relevante no projeto dos estimadores
MLEG e OF.

E importante ressaltar que o ruido dos 32 canais da TMDB
analisada possuem caracteristicas semelhantes.

B. O Sinal de Miions na TMDB

Os métodos descritos na Secdolll-A e III-B se apdiam
na estabilidade do pulso recebido para estimar a amplitude.
Ou seja, a eletronica de leitura da TMDB deve fornecer um
pulso que ndo apresente distor¢des significativas que possam
comprometer a estimagdo da amplitude. Idealmente, apenas
a amplitude se altera linearmente de acordo com a carga
depositada.

A Figura 4(a) mostra pulsos experimentais adquiridos na
TMDB e interpolados com suas respectivas amostras digitais

index da amostra

L P
3 4 5 6 7
index da amostra

Fig. 3. Matriz de covariancia do ruido de fundo.

espacadas 25 ns umas das outras, para 4 valores diferentes
de carga. Na Figura 4(b), pode-se observar que os pulsos
interpolados normalizados para cada carga se sobrepdem,
demonstrando que a forma do pulso ndo se altera ao longo
de toda a faixa dindmica de operac¢do do sinal.
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Fig. 4. Pulsos processados (a) e normalizados (b) para diferentes cargas,
cobrindo toda a faixa dindmica.

C. Estimagdo da Energia

Para avaliar a eficiéncia dos algoritmos de estimacdo de
amplitude, um conjunto de dados simulados foi gerado. Para
gerar este conjunto foi utilizado o pulso médio de um canal
da TMDB, adquirido experimentalmente, onde a amplitude foi
variada seguindo uma distribui¢do uniforme ao longo de toda a
faixa dindmica do sinal. A este banco de sinais, foram somadas
aquisi¢des experimentais do ruido de um determinado canal
da TMDB. Um total de 7.362 eventos foi simulado, nimero
limitado pelas aquisi¢des experimentais de ruido da TMDB
que tinhamos disponivel.

A eficiéncia dos estimadores pode ser avaliada de acordo
com a distribui¢do do erro de estimacgdo. O erro foi calculado
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como sendo a diferenca absoluta entre o valor reconstruido
da amplitude e o valor de referéncia (conhecido pois o
dado foi simulado). A Tabela I mostra a média e o RMS
das distribui¢des para os métodos testados, em dois canais
diferentes da TMDB, mostrando o comportamento semelhante
nos dois canais.

TABELA 1
PARAMETROS DAS DISTRIBUICOES DO ERRO DE ESTIMAGCAO PARA
DIFERENTES CANAIS DA TMDB (EM CONTAGENS DE ADC).

Canal 1 Canal 2
Média RMS Média | RMS
EN 0,04 2,4 -0,011] 2,5
MLEG 0,04 2,41 -0,051| 2,5
OF 0,08 2,91 -0,0112,9

EN = Estimador Neural
MLEG = Estimador de Médxima Verossimilhanca Gaussiano
OF = Filtro Otimo

Pode-se notar que os trés métodos nao apresentam
tendéncias relevantes em suas medidas (média préximo de
zero). Entretanto, no que tange a dispersdao do erro de
estimacdo, o estimador MLEG tem eficiéncia semelhante ao
EN, enquanto o OF apresenta um desempenho inferior (erro
de estimagdo maior), o que pode ser atribuido ao fato deste
método adicionar restrigdes ao processo de minimiza¢do da
varidncia do estimador. Este resultado, justifica a escolha
do método MLEG para estimacdo da amplitude do sinal
da TMDB, ja que o desempenho do método é equivalente
ao método EN, possuindo uma complexidade computacional
menor.

D. Avaliagdo do MLEG para Dados Reais

Uma vez que o método MLEG foi identificado como a
melhor solugdo para estimagdo da amplitude do sinal da
TMDB, ele foi implementado na FPGA e testado com dados
reais.

Através do sistema de inje¢do de carga do TileCal [8], foi
possivel injetar em cada canal da TMDB uma determinada
carga (3, 6, 9 e 12 pC) para avaliacdo do estimador e da
linearidade do sistema. Com isso as amostras digitais foram
aplicadas ao estimador MLEG e a saida, em contagens de
ADC, pbde ser calibrada para recuperar o valor em pC. Mais
uma vez, pode-se notar o comportamento linear do estimador
MLEG, como mostra a Figura 5.

V. CONCLUSOES

Este trabalho apresentou um estudo sobre a técnica de
estimacdo da amplitude (energia) dos sinais recebidos pela
placa TMDB, no contexto do projeto TileMuon.

Andlises mostraram que o método baseado no estimador
de maxima verossimilhanca considerando o ruido de Gaussi-
ano (MLEG) obteve desempenho préximo ao 6timo e superior
ao método utilizado pelo TileCal (OF), apresentando uma
complexidade computacional reduzida quando comparado ao
estimador neural.

Este estimador foi implementado na FPGA da TMDB,
operando em tempo real e introduzindo um atraso de 175 ns
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Fig. 5. Correlacdo entre a carga de referéncia e a carga estimada pelo método
MLEG. As barras de erro correspondem ao valor RMS do erro de estimagéo.

(< 200 ns), ja que utiliza 7 amostras do pulso, estando de
acordo com os requerimentos do projeto TileMuon. Resultados
obtidos com dados reais confirmaram o bom desempenho da
técnica proposta.
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