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Combinando Redes Neurais Artificiais e
Representacdo Esparsa de Dados para Reconstrucao
Online de Energia no Calorimetro Hadronico do

ATLAS

Tiago M. Quirino, Luciano M. A. Filho e José M. Seixas

Resumo— Exige-se o processamento de grandes quantidades
de dados gerados pelos muitos canais de medicdao de energia do
experimento ATLAS no acelerador de particulas LHC. Os canais
de leitura fornecem um sinal alterado em relacio ao evento fisico,
isso combinado ao aumento da taxa de eventos, planejado para o
LHC, fazem surgir o efeito de empilhamento do sinal. Técnicas de
deconvolucio do canal tem sido pesquisadas, existindo interesse
nas redes neurais artificiais (RNA) e representacoes esparsas do
sinal. Logo, neste trabalho, propde-se utilizar a unidade linear
retificada (reLu) na RNA, combinando as técnicas de RNA e
representacao esparsa do sinal.

Palavras-Chave— Redes Neurais Artificiais, Calorimetria, Es-
parsidade.

Abstract—1t requires the processing of large amounts of data
generated by the many energy measurement channels of the
ATLAS experiment on the LHC particle accelerator. The reading
channels provide a changed signal in relation to the physical
event, combined with the increase in the event rate, planned for
the LHC, give rise to the signal pileup effect. Techniques of de-
convolution of the channel have been researched, existing interest
in artificial neural networks (ANN) and sparse representations
of the signal. Therefore, in this work, it is proposed to use the
rectified linear unit (ReLU) in ANN, combining ANN techniques
and sparse representation of the signal.

Keywords— Artificial Neural Networks, Calorimetry, Sparsity.

I. INTRODUCAO

Experimentos inovadores de pesquisa cientifica exigem sis-
temas de instrumentagcdo sofisticados, pois a falta de dados
comparativos impde a necessidade de garantir confiabilidade
dos dados medidos e assim permitir a correta interpretacao
das descobertas. O desenvolvimento da pesquisa em Fisica
de Altas Energias se enquadra no contexto de vanguarda
cientifica, especificamente a aceleracdo e colisdo de feixes
de particulas, no intuito de explicar melhor a constitui¢do da
matéria e suas interagdes [1].

Calorimetros sdo alguns dos equipamentos instalados nas
regides de colisdo dos feixes de particulas acelerados, para
que a energia dos subprodutos das colisdes seja mensurada e
as particulas sejam caracterizadas. Estas depositam toda sua
energia progressivamente na forma de cascata de particulas
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até o limiar de deteccdo [2] em periodos da ordem de
nanosegundos. Demanda-se, nos calorimetros, um sistema de
instrumentagdo, tanto em hardware como em software com-
plexo, pelos requisitos de tempo e acurdcia [3]. Principalmente
considerando altas taxas de eventos, em que os sinais medidos
podem ser sobrepostos se o tempo de resposta de detec¢cdo nao
for suficientemente pequeno.

No cendrio de aceleragdo de particulas, o LHC (Large
Hadron Collider) é atualmente o acelerador em operagdo
com as maiores dimensdes e capaz de fornecer mais energia,
colidindo feixes de prétons em uma taxa de 40 milhdes por
segundo.

Existem quatro experimentos instalados para deteccido de
particulas: ALICE, LHCb, CMS e ATLAS [4]. O ATLAS
(A Toroidal LHC Apparatus) ¢ um dos experimentos de
deteccdo de particulas constituido por subsistemas, no entorno
do ponto de colisdo, como indicados na figura 1: detector de
trajetdria, calorimetro eletromagnético, calorimetro hadrdnico
e o espectrometro de muons [5].
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Fig. 1. Subsistemas de detec¢do do ATLAS em camadas. Extraido de [5]

Para os préximos anos, sdo previstas atualizacdes graduais
no LHC elevando a densidade de feixes de prétons, que no
ambito de fisica de altas energias é chamado de aumento
de luminosidade do acelerador [6]. Consequentemente, a taxa
de interacdes de particulas e a quantidade de particulas ele-
mentares detectadas aumenta, de tal maneira a permitir maior
probabilidade de descobertas de particulas elementares.

Com o aumento de luminosidade os métodos de proces-
samento de sinais atuais se tornam ineficientes, em espe-
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cial considerando os calorimetros do ATLAS. Recentemente,
métodos que consideram as caracteristicas ndo-lineares do
ruido de fundo [7] e métodos que exploram a estrutura esparsa
dos sinais a serem reconstruidos [8] nos calorimetros, vem
demostrando um melhor desempenho neste ambiente de alta
luminosidade do que os métodos tradicionalmente usados em
etapas anteriores.

O calorimetro hadronico do ATLAS - Tilecal (do inglés,
Tile calorimeter) -, € composto por material pesado (aco) que
interage com o chuveiro ou cascata de particulas resultantes
das colisdes e por telhas cintilantes, nas quais as particulas
depositam parte de sua energia que é convertida em luz.
Totalizam-se 10.000 canais de medicdo [9], que sdo capazes
de detectar a luz produzida pelas telhas, o que permite boa
localizacdo do chuveiro de particulas. A luz detectada ¢é
convertida em sinal elétrico e enfim se realiza o condiciona-
mento e digitalizacdo do sinal que deve possuir amplitude
proporcional a energia medida [10]. Recuperar a amplitude de
energia depositada na célula é o interesse nesta etapa, através
da estimag@o a partir do sinal proporcional adquirido.

A janela de medicdo do Tilecal é de 150ns que representa
todo sinal do pulso [11], mas por outro lado o evento fisico
possui um periodo de 25ns, no caso da taxa de eventos ser
baixa existe intervalos entre as colisdes. Nas atualizacdes
futuras estima-se que com o aumento de energia proposto
para o LHC a taxa de interagdes por colisdo no calorimetro
aumente de 60 para 200. Por outro lado, ndo se propde
aumentar a velocidade de resposta do medidor [12], logo,
deposicdes sucessivas de energia em altas taxas acarretam
maior possibilidade de sobreposicdo de sinais subsequentes
na mesma janela de medi¢cdo, ou seja, aumento da ocupacio
de eventos na janela, que no contexto da calorimetria é
denominado ocupancia, isso produz o efeito de empilhamento
da medicdo (pileup) representado na figura 2.
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Fig. 2. Efeito do empilhamento. Extraido de [3]

Introduz-se assim, um desafio ao processamento dos sinais
obtidos dos canais, pois os métodos utilizados atualmente nao
sdo capazes de tratar o efeito de pileup [3].

A interpretacdo dos canais de detecc¢do do calorimetro como
canais de comunicagao, permitiu modelar a estimacao da ener-
gia como o resultado da deconvolucio do canal com o sinal de
saida do medidor, ou filtragem inversa. Em trabalhos anteriores

foram propostas duas consideracdes para reconstru¢do do
sinal nos canais de medi¢@o, usando o principio de filtragem
inversa: a representacdo mais esparsa quanto possivel do sinal
detectado [8]; e a natureza nao-linear do canal de leitura do
Tilecal, pelo ruido de fase proveniente do tempo de voo das
particulas [7].

Portanto ha interesse na aplicacdo de um método que adote
a esparsidade e a nao-linearidade em conjunto, caracteristicas
ndo consideradas no método atual e ainda ndo combinadas em
trabalhos anteriores para tal aplicacao.

II. METODO PROPOSTO

Considerando o modelo do sinal medido pelo Tilecal sendo
o resultado da convolucido de amostras de energia e o pulso
caracteristico do canal, deseja-se reconhecer os padrdes do
efeito do canal no processo de convolucdo para reconstruciao
do sinal de energia.

As amplitudes de energia do evento (a[n]) e os valores
medidos do Tilecal (z[n]) sdo obtidos em pares e representados
por vetores de mesma dimensdo {x,a}, pois sdo varidveis
sincronas, em que n representa o indice de amostras do ADC.

Os algoritmos propostos, até 0 momento, para reconstrucao
do sinal de energia sdo treinados de forma offline, quando
utilizados dados obtidos de simula¢des de Toy Monte Carlo
que reproduzam as caracteristicas estatisticas do ambiente
fisico, a saber, uma distribui¢do de probabilidade exponencial
das amplitudes de energia das colisdes medidas [13]. Apds
o treinamento, o algoritmo que apresente resultados melhores
na simulagdo é implementado em FPGA para processamento
online do sinal oriundo dos canais de medi¢@o do tilecal.

Neste trabalho, foram gerados conjuntos de dados simulados
com diferentes ocupancias variando de 10% a 90%, com
interesse de representar os diferentes padroes de pileup. Para
cada conjunto de dados ao ordenar os valores de amplitude,
tanto dos eventos a[n], quanto das medi¢des x[n], seguem
o padrio de regressdo representado no exemplo de 30% de
ocupancia da figura 3. Percebe-se que existe a caracteristica
ndo-linear para pequenos valores de amplitudes, uma regidao
intermedidria aproximadamente linear e uma regido ndo-linear
considerando amplitudes mais altas.
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Fig. 3. Exemplo de mapeamento da entradas e saidas ordenadas para 30%
de ocupancia.
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A. Reconstrugdo do Sinal pela Abordagem de Esparsidade

Em [8] utilizou-se a abordagem de deconvolug¢do do canal
de leitura do Tilecal (h[n]) por aproximagdo de um filtro
FIR ao inverso da resposta impulsiva do canal. Além disso
combinou-se a abordagem por esparsidade, que considera uma
fun¢do ndo-linear para determinar uma solu¢do que considere
a maior esparsidade possivel do sinal. O sistema resultante é
um filtro FIR de ordem 12 (m = 12) na entrada em série
com uma func¢do denominada Shirinkage, como apresentado
na figura 4. No intuito de fornecer mais informagdes do sinal
ao filtro, ha interesse no sinal central do conjunto de amostras
armazenado no buffer, por isso estima-se a amostra com atraso
7, considerando a quantidade de amostras par.
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Fig. 4. Sistema FIR considerando a esparsidade do sinal.

B. Reconstrugdo do sinal por RNA

Considerando outra perspectiva, a modelagem dos canais
de comunicagdo ¢é realizada pela utilizacdo as Redes Neurais
Artificiais (RNAs) [14]. Devido a possibilidade das RNAs
realizarem aproximacgdo universal de fung¢des com um erro
arbitrariamente pequeno, pois separa padrdes entre varidveis,
desde que disponibilize-se para a parametrizagdo das RNAs
uma quantidade de dados acima da ordem de milhar. Pela
capacidade de generalizagdo, conjuntos de dados que ndo
foram aprendidos pela rede ainda geram respostas com erro
pequeno, por isso € possivel que se aplique as RNAs um banco
de dados incompleto, ambiguo e parcialmente incorreto [15].

A modelagem do canal de comunicacdo do Tilecal foi
realizada em [7], utilizando a topologia Multi Layer Percep-
tron (MLP), com fungdo de ativacdo tangente hiperbdlica na
camada oculta e uma combinacdo linear na camada de saida.
Os pesos sindpticos interligando as camadas armazenam os
padrdes de entrada-saida e o aprendizado de padrio através do
ajuste dos mesmos foi realizado pelo algoritmo de Levenberg-
Marquardt. Utilizando como critérios de parada a checagem
por validacdo cruzada, evitando o overfitting. Empiricamente
foi decidida estrutura final da rede com 10 entradas que sdo
uma janela de atrasos do sinal do canal de leitura (m = 10) e
uma camada escondida com 4 neurdnios (h = 4), cujo sistema
resultante € apresentado na figura 5. Mantém-se o argumento
de estimar a amostra central para que a rede possua mais
informagdes do sinal, ou seja, estimar a amostra de amplitude

de energia a[n — F].
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Fig. 5. Sistema com implementacdo da funcdo ReLU na RNA.

C. Esparsidade em Redes Neurais Artificiais

Analisando em conjunto as figuras 4 e 5, percebe-se que
é possivel combinar as vantagens de cada método, a saber, a
fun¢do ndo-linear Shrinkage na saida do filtro FIR da figura 4,
que promove a esparsidade, com o processamento ndo-linear
da camada oculta da rede neural da figura 5. E interessante,
neste ponto, destacar que a funcdo Shrinkage € idéntica, salvo
a nomenclatura em cada contexto, a funcdo de ativacdo linear
retificada (ReLU, do inglés Rectified Linear Unit), que vem
sendo cada vez mais usada em RNA [16].

A funcdo ReLU é definida como a parte positiva do seu
argumento, ou seja, linear em tal intervalo, e zero no intervalo
negativo, o que atribui nao-linearidade a fungdo, conforme a
equacdo (1) e como apresentado na figura 6. Um neurdnio
implementado com a fun¢do de ativagdo ReL.U € considerado
desativado na ocorréncia de um valor menor que zero da
combinagdo linear dos pesos e entradas respectivas, ou seja,
o mesmo nao influencia a saida. Portanto, alguns neurdnios
ndo sdo ativados quando determinados valores de entrada sdo
introduzidos a RNA, tal condi¢do, de ativacdo ou ndo de
neurdnios torna a RNA esparsa [17].

ReLU(u) = maz(0,u) = u™ (1)
fat
fw) =u
f@) =0 u

Fig. 6. Funcdo de Ativagdo linear retificada.

Dentre as vantagens da fungdo ReLU destacam-se: a fa-
cilidade de ajustamento dos pesos, ao ndo ativar todos os
neurdnios a0 mesmo tempo, somente pesos de interesse sao
atualizados para alguns padrdes de aprendizado, com derivada
constante [16]; além disso a simplicidade computacional de
implementagdo da ndo-linearidade, ao utilizar apenas a 16gica
condicional, ao invés de métodos numéricos iterativos ou a
técnica lookup table para representar as funcdes de ativacdo
transcendentes (e.g. tangente hiperbdlica, sigméide) [17].
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A similaridade entre a funcdo ReLU e a funcdo Shirink-
age, utilizada em [8], estimula a utilizagdo da mesma como
funcdo de ativagdo do neur6nio na camada de saida da RNA,
substituindo a combinag¢do linear, como havia sido realizado
em [7] e representado na figura 5. Desta forma se combinam
os métodos de RNA com representacdo esparsa dos dados.
Resultando na estrutura de RNA representada na figura 7.

x[n]
x[n—5]0] 6 i[n — 5]
x[n—9] de Saida
Camada 6
de Entrada _
Camada E=%
Escondida

Fig. 7. Arquitetura da RNA com saida esparsa.

Motivando-se pela popularidade da funcdo de ativacdo
ReLU nas camadas ocultas [16], propde-se a implementacdo
da fun¢do ReLU em todos os neurdnios da RNA, tornando
tanto a saida esparsa, assim como a interconexdo dos neurdnios
da RNA esparsa, conforme a figura 8.

x[n]
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Fig. 8. Arquitetura da RNA esparsa.

Para comparacdo dos métodos definiu-se a métrica de erro
como a raiz do erro quadratico médio (eRMS) entre o valor
processado por cada estrutura proposta e a amplitude esperada
de energia. Foram geradas 110.000 amostras no simulador
de pares dos vetores de dimensdo igual a quantidade de
amostras {x,a}, sendo 10.000 amostras de pares utilizadas
para treinamento dos modelos e 100.000 amostras para teste,
especificando a capacidade de generalizacdo dos modelos.

III. RESULTADOS

A quantidade de atrasos para entrada de todas RNAs foi
mantida do trabalho desenvolvido por [7], por critério com-
parativo, considerando 10 atrasos da entrada. Devido o fato da
funcdo ReLU ser mais simples sdo necessarios mais neurdnios

com tal funcdo na camada escondida da RNA. Logo, calculou-
se o erro RMS para as quantidades de neur6nios e ocupancias
do sinal de 10% a 90%, como apresentado na figura 9.

Pelo interesse de utilizar uma mesma arquitetura para todos
os valores de ocupancia a andlise da escolha de neur6nios
foi reduzida para duas dimensdes, medindo-se a média dos
erros RMS de todas as ocupincias para cada quantidade
de neur6nios, como apresentado na figura 10. Respeitando
uma relacdo de simplicidade e desempenho, foi definida a
arquitetura com 12 neurdnios na camada oculta esbocada na
figura 8.

%107
14 ~

5 100

80
4 ©°
Ocupancia (%)

10
Neurodnios 13 20 20

Fig. 9. Superficie de erro da arquitetura da RNA e Ocupancia.
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Fig. 10. Curva de erro para defini¢do da quantidade de Neurdnios.

Comparando-se a utilizacio do método FIR com
representacdo esparsa (FIRShir), o método de RNA com
ativacdo tangente hiperbdlica (RNAtanh), o método proposto
de combinagdo da RNAtanh com a representacdo esparsa
(RNAtanhReLU) e a outra proposta de combinacdo da RNA
esparsa em todos os neurdnios (RNAReLU), foram obtidos os
resultados apresentados na figura 11, da qual percebe-se que
a combinacdo dos métodos ocasionou desempenho melhor
para todos os valores de ocupancia em relacdo aos métodos
de referéncia desse trabalho.
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Fig. 11. Comparacdo de desempenho entre os estimadores.

IV. CONCLUSOES

O aumento da taxa de eventos em cendrios futuros previstos
ao LHC demanda algoritmos de estimacdo de energia do
Tilecal. Este trabalho propds o uso de uma rede neural esparsa
como uma alternativa para estimacdo de energia. Ao fim das
analises, pode-se concluir que o estimador neural com funcio
de ativagdo ReLU apresentou desempenho superior quando
comparado a um método linear de representacdo esparsa e a
RNAs com ativacdo tangente hiperbdlica, visto a técnica de
RNA esparsa coincidir com as especificacdes dos sinais do
Tilecal. Além de se mostrar promissora na simplicidade de
implementag@o do algoritmo. Para trabalhos futuros, objetiva-
se a utilizacdo de RNAs esparsas com aprendizado nao-
supervisionado, tornando a RNA independente do simulador.
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