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Estimacdo de Energia para Calorimetria em
Cenarios de Alta Luminosidade
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Resumo— Este artigo avalia técnicas de estimacdo de energia
para canais de calorimetros em cenarios de empilhamento de
sinais, focando em trés métodos: Filtro de Wiener, rede MLP
e rede CNN. Utilizou-se simulacoes Monte Carlo para gerar os
dados e os métodos foram aplicados em cenarios com diferentes
niveis de ocupacio. Os resultados mostraram que o Filtro de
Wiener é uma alternativa para estimacio online e offline em
condicoes de baixa ocupacao, enquanto a MLP e a CNN oferecem
melhores resultados em cenarios com variacoes de ocupacio e
para estimacio offline, devido a complexidade de implementacao.
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Abstract— This paper evaluates energy estimation techniques
for calorimeter channels in stacking scenarios of signals, focusing
on three methods: Wiener filter, MLP network, and CNN
network. Monte Carlo simulations were used to generate the
data and the methods were applied in scenarios with different
levels of occupation. The results showed that the Wiener Filter is
an alternative to online and offline estimation in conditions of low
occupancy, while MLLP and CNN offer better results in scenarios
with occupancy variations and to offline estimation, due to the
complexity of implementation.
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I. INTRODUCAO

Nas ultimas décadas, os sistemas de instrumentacdo ele-
trdnica passaram por uma significativa transformagdo devido
ao grande avango no desenvolvimento de sensores, na mi-
croeletronica, na eletronica digital e na crescente utilizacao
de técnicas avangadas de processamento digital de sinais e
de inteligéncia computacional. Essas transformac¢des impulsi-
onaram o desenvolvimento de diversos setores, tais como o
industrial, elétrico, saide, agricola, cientifico, meio ambiente,
entre outros [1].

Por outro lado, novos desafios t€ém surgido na drea, como o
crescente volume de informagdes provenientes dos sensores
em diversas dreas de aplicacdo. A fisica experimental de
altas energias é um exemplo disso, introduzindo elementos
complicadores adicionais, como a presenca de altos indices de
radiacdo e altas taxas de eventos [2]. Nesse contexto, o HL-
LHC (do inglés, High Luminosity Large Hadron Collider),
colisionador que poderd abrir novas fronteiras para a fisica
experimental de altas energias, impde grandes desafios para os
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seus experimentos, que tém as fungdes de absorver, detectar,
medir e registrar os produtos das colisdes [3].

Desde as primeiras colisdes do LHC (do inglés, Large
Hadron Collider) em 2010, o experimento ATLAS tem de-
sempenhado um papel crucial na busca por novos conheci-
mentos sobre a fisica fundamental [4]. Ao longo dos anos, os
requisitos de operacido do LHC foram aprimorados a cada Run
(periodo de operagdo), impulsionando um desenvolvimento
continuo dos experimentos. Esse programa de atualizacdo visa
preparar o ATLAS [5] e demais experimentos do LHC, para
o HL-LHC, cuja operagdo estd prevista para iniciar em 2029
e se estender até 2041.

O programa de atualizacdo para o HL-LHC representa um
passo importante para a fisica experimental de altas ener-
gias. Seu objetivo principal é preparar o colisionador e seus
experimentos para o aumento gradativo da luminosidade do
feixe de particulas, que, em termos simplificados, significa um
crescimento do nimero de colisdes a cada cruzamento de feixe
(ou instante de colisdo). Essa intensificagdo das interagdes,
permitird aos pesquisadores refinar seus estudos e ampliara as
possibilidades de novas descobertas.

O aumento da luminosidade impacta fortemente os expe-
rimentos do LHC por dois fatores principais: bombardeio
intensificado de particulas de alta energia nos componentes
dos experimentos, elevando significativamente a exposicdo a
radiacdo; e o aumento no nimero de eventos registrados pelos
milhares de canais de leitura, o que gera o problema do
empilhamento de sinais, onde miultiplos eventos se sobrepdem
no mesmo canal, dificultando a identificagdo e reconstrucio
precisa dos eventos fisicos.

Este trabalho apresenta um estudo sobre técnicas de proces-
samento digital de sinais e inteligéncia computacional para a
estimacdo de energia dos canais da calorimetria do HL-LHC,
visando mitigar o efeito do empilhamento de sinais. Sdo avali-
adas redes neurais multicamadas, redes neurais convolucionais
e o Filtro de Wiener.

II. ESTIMACAO DE ENERGIA NOS CANAIS DOS
CALORIMETROS DO ATLAS

Os calorimetros tém a dupla funcio de absorver e amostrar a
energia das particulas incidentes [6], provenientes das colisdes,
que no caso do LHC ocorrem a cada 25 ns. As informagdes
dos calorimetros s@o entdo utilizadas para o desenvolvimento
de complexos sistemas de filtragem online dos eventos, que
descartam a grande maioria dos dados gerados como ruido
de fundo, e também para reconstrucdo do evento fisico de
interesse que € armazenado pelo sistema de aquisicdo de
dados.
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As particulas provenientes das colisdes interagem com o0s
materiais dos calorimetros, que servem como absorvedor e
amostrador da energia depositada. A energia amostrada das
particulas € entdo convertida em sinal elétrico e transmitida
ao circuito de front-end que tem como funcdo amplificar e
conformar o sinal para posterior conversdo analdgica-digital.
Desta forma, a energia depositada em cada célula do calori-
metro deve ser estimada a partir do sinal digital. Por isso, os
circuitos de front-end buscam condicionar o sinal amostrado
em forma de pulso, onde somente a amplitude varia em funcao
da energia depositada.

A reconstrugdo completa dos eventos de interesse e a
subsequente andlise fisica é realizada de forma offline. E
possivel utilizar as estimativas online da energia depositada
nos canais dos calorimetros, mas também & possivel realizar
uma nova estimativa offline a partir das amostras do sinal de
cada canal dos calorimetros que também ficam disponiveis
para andlise.

Assim, o problema da estimacdo de energia em canais de
calorimetros se reduz a estimagdo de amplitude de um pulso
rdpido, a partir das suas amostras digitais, em uma janela de
tamanho fixo. Nesse cendrio, o método descrito a seguir se
apresenta como um bom candidato, tanto que foi utilizado na
calorimetria do ATLAS em suas primeiras Runs.

A. Filtro Otimo (OF)

O OF [7] modela a janela do sinal (x), no instante 7,
adquirido nos canais do calorimetro, como:

z[n] = Agln — 7] + r[n] + ped, ey

onde A representa a amplitude, g[n] as amostras contendo o
pulso de referéncia normalizado, r[n] é o ruido, T representa
um possivel desvio de fase e ped € a linha de base do pulso.
A proposta é realizar a estimacdo a partir de uma soma
ponderada, dada por:

) N-1
Aor =Y a[njwln], )
n=0

onde N representa o comprimento da janela e w[n| sdo os
pesos.

O objetivo do método € achar o valor dos pesos que mini-
mizem a variancia do estimador, sujeito a algumas restri¢des.
Resolvendo o problema de otimizagdo utilizando multiplica-
dores de Lagrange, chega-se ao seguinte sistema de equacdes
lineares através do qual € possivel obter o valor 6timo dos
pesos:

g 0 0 0 Al |1
& 0 0 0 el o @
1 0 0 0 v 0

onde C € a matriz de covariancia do ruido (N x N), g é o
vetor com as amostras do pulso de referéncia (/V), 1 € um
vetor de uns (IV), w é o vetor com os pesos (IV), A, &, v sdo
os coeficientes de Lagrange, 0 € um vetor de zeros de (V).

B. Empilhamento de Sinais e o HL-LHC

Ao término da Run 2 do LHC, a luminosidade ja havia
duplicado seu valor nominal, gerando ja algum impacto no
desempenho dos métodos de estimagdo de energia dos canais
dos calorimetros do ATLAS devido ao empilhamento de sinais.
Atualmente o LHC estd na Run 3 e continua operando com o
dobro da luminosidade nominal.

Com a previsdo de inicio da operagdo do HL-LHC para
2029, o qual ird operar com uma luminosidade de cinco a
sete vezes superior a nominal do LHC, torna-se ainda mais
crucial desenvolver novos métodos de estimagdo de energia
para os canais de calorimetria do ATLAS, a fim de minimizar
os efeitos do empilhamento de sinais.

Ao analisar o desenvolvimento do OF, € possivel notar
que a modelagem do sinal do calorimetro (Equacdo (1)) nao
contempla a possibilidade de empilhamento de sinais, que
pode ser interpretado como ruido, afetando a matriz C e,
consequentemente, os pesos do filtro. Mesmo incorporando o
efeito do empilhamento de sinais no ruido, o desempenho do
OF se mostra comprometido conforme serd visto mais adiante.

III. METODOS DE ESTIMACAO PARA O CENARIO COM
EMPILHAMENTO DE SINAIS

Nesta se¢do, serdo apresentadas algumas técnicas que po-
dem ser utilizadas para estimagdo de energia de canais da
calorimetria do ATLAS em cendrios com empilhamento de
sinais.

A. Filtro de Wiener

O Filtro de Wiener [8] ¢ uma alternativa linear para esti-
magdo de energia em cendrios de alta luminosidade. Devido
a sua simplicidade de implementacdo, ele pode ser utilizado
tanto para estimacgdo online quanto offline.

A proposta é estimar os coeficientes wy;.[n] de um filtro
digital de resposta ao impulso finita, onde a saida y[n] fornece
a estimagdo da amplitude desejada d[n] para uma janela de
tamanho limitado do sinal de entrada x[n]. Desta forma, a
saida do Filtro de Wiener pode ser escrita a partir da soma de
convolug¢do entre os coeficientes do filtro e o sinal de entrada,
conforme pode ser visto a seguir:

N-1
ylnl = wuic[klzn — k), 4)
k=0
onde N representa o comprimento do filtro.
Para obter os coeficientes 6timos do filtro, € preciso definir
o vetor de erro e[n| = d[n] — y[n] e determinar como fungéo
custo a ser minimizada o erro médio quadrético (J(wWyie)),

conforme:
J(Wpie) = E[e[n]2]. (5)

Substituindo (4) em (5), derivando e igualando a zero para
chegar ao minimo da funcdo, chega-se ao seguinte resultado:

z_: Wyie[i|E[z[n — k]zin — i]] = Elz[n — kld[k]], (6)

parak=0,1,--- N — 1.
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A Equagdo (6) pode ser reescrita matricialmente, conforme:
Rwyic = P, (N

onde R é a matriz de autocorrelacdo do sinal de entrada
de tamanho N X N, wy;,. € o vetor coluna de pesos do
Filtro de Wiener de comprimento N e p é o vetor coluna de
correlagdo cruzada entre o sinal de entrada e a saida desejada
de comprimento N.

Entdo, os pesos do Wiener para estima¢do podem ser
encontrados da seguinte forma:

Wuwie = Rilp (8)

E importante salientar que essa solu¢do assume que o
processo estocdstico relativo ao sinal de entrada do filtro possui
média zero, o que ndo é verdadeiro para o caso da estimacao
de energia nos canais da calorimetria do ATLAS. Entdo, é
preciso adicionar um coeficiente ao filtro, conectado a uma
entrada de valor 1, para atuar como polarizag¢do do estimador,
incluindo-o dentro do processo de estimagdo. Finalmente, a
estimativa do Wiener Awie pode ser encontrada:

Ayie = Z wli]z[i] + w[N]. )

B. Rede Neural Perceptron Multicamadas como Regressor

Considerando a maior complexidade do problema de es-
timacdo em cendrios de empilhamento de sinais, técnicas
mais complexas ganham espago, principalmente para o cendrio
offline.

O problema de estimagdo de energia nos canais da calorime-
tria pode ser visto como um mapeamento do espaco de entrada
z[n] de dimensdo N (tamanho da janela) no espaco de saida
y[n] de dimensdo 1 que representa a estimativa da amplitude
do sinal. Desta forma, uma rede perceptron multicamadas
(MLP) pode ser utilizada para realizar esse mapeamento [9].

Neste trabalho, sera considerada uma rede neural totalmente
conectada com apenas uma camada oculta de neur6nios e com
um neurdnio de saida com func¢do de ativacdo linear.

C. Rede Convolucional

Aprendizado profundo ganhou bastante espaco nas tltimas
duas décadas em diversas dreas de aplicagdo, melhorando
resultados que anteriormente eram referéncia na area de in-
teligéncia computacional [10].

Portanto, serd avaliada a utilizagdo de uma rede convo-
lucional (CNN) para realizar a estimac¢do de energia dos
canais da calorimetria do ATLAS. Por simplicidade de anélise,
consideraremos uma CNN com topologia fixa e um total
de 46145 parametros a serem ajustados para uma janela de
entrada com 7 amostras.

A complexidade computacional da rede CNN, mesmo du-
rante sua operacdo, limita sua aplica¢do ao caso offline.

IV. RESULTADOS

Nesta secdo, faremos uma andlise comparativa dos métodos
propostos para estimar a energia nos canais da calorimetria do
ATLAS no contexto do HL-LHC. Para facilitar a interpreta-
¢do dos resultados, nossa andlise serd focada no calorimetro
hadrénico central do ATLAS, conhecido como Tilecal [11].

Como o HL-LHC sé entra em operacdo em 2029, para
viabilizar a andlise € necessdrio a utilizacdo de dados prove-
nientes de simulacdes computacionais. Desta forma, os dados
utilizados neste trabalho advém de simulacdo Monte Carlo,
utilizando como sinal da nova eletronica de front-end do
Tilecal como referéncia.

A. Conjunto de Dados

Inicialmente, ¢ importante mencionar que os sinais da
calorimetria do ATLAS sdo amostrados a uma taxa de 40 MHz
e de forma sincronizada com BCs (do inglés, Bunch Crossing)
do HL-LHC que ocorrerdo a cada 25 ns.

A simulacdo utilizada pode ser dividida em duas etapas.
Inicialmente, simula-se a deposi¢do de energia no canal do
calorimetro, em que cada hit de energia é associado a uma
probabilidade de ocorréncia, chamada de ocupagdo. A energia
¢ distribuida de forma aleatdria para cada hit, seguindo uma
distribuicdo exponencial, conforme observado no Tilecal. O
resultado é uma sequéncia com milhares de amostras d[n| que
representam o valor da energia depositada em cada BC.

A segunda etapa da simulacdo realiza a convolug@o do pulso
de referéncia do TileCal com a sequéncia de amostras gerada
na etapa anterior e adiciona ruido branco gaussiano, com
energia equivalente ao ruido do novo front-end do TileCal,
resultando numa sequéncia de milhares de amostras x[n]
contendo milhares de sinais de um canal do calorimetro. A
Figura 1 apresenta 18 amostras da energia depositada d[n] em
cada BC (vermelho) e o sinal resultante no canal do TileCal
z[n] (azul), onde o eixo horizontal representa o nimero do
BC (ou da amostra do sinal) e o eixo vertical a amplitude em
contagens de ADC.

100 _®_ sinal do Canal
® _ Energia Depositada

80 1

60

Amplitude

40 4

A"

T T T
0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 125 15.0 17.5
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Fig. 1. 18 amostras resultantes da simulacdo ilustrando a deposicido de
energia em um BC (vermelho) e o sinal resultante do canal do TileCal (azul).

Assim, para a andlise dos métodos de estimagdo, devemos
janelar o sinal x[n] para formar a matriz de dados de entrada
X de dimensdo M x N, onde M é o nimero de eventos e
N € o comprimento da janela utilizada para estimacdo. Para o
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sinal janelado, o alvo corresponde a deposi¢do de energia no
BC central da janela, por isso o comprimento da janela deve
ser impar.

Foram gerados bancos de dados com 150000 amostras
(BCs), para os seguintes valores de ocupagdo: 10%, 30%,
35%, 40% e 80%. A energia foi sorteada seguindo uma
distribuicdo exponencial com média de 30 contagens de ADC,
de forma a garantir a ocorréncia de eventos de baixa energia
que se apresentam como desafios maiores para os métodos de
estimagao.

Para correta avaliagdo dos métodos de estimacao abordados,
os conjuntos de dados foram separados em treino e teste, sendo
30% dos eventos reservados para teste. Para determinacdo dos
melhores pardmetros da rede neural MLP de uma camada
oculta, foi utilizada validagdo cruzada com 10 dobras.

A normalizacdo dos dados de entrada foi realizada utili-
zando o conjunto de treinamento como referéncia. Cada amos-
tra foi submetida a subtracdo da média e a divisdo pelo desvio
padrdo. Os pardmetros obtidos no conjunto de treinamento
foram entdo empregados para normalizar o conjunto de teste.
J4 a normalizacdo dos dados de saida consistiu na divisdo por
um fator constante.

B. Andlise do Filtro Otimo

Para o projeto e avaliagdo do OF para o cendrio do HL-LHC,
iniciaremos com um banco de dados com 40% de ocupacio.

Como foi visto em (3), para obtengdo dos pesos 6timos
w do filtro OF, precisamos do pulso de referéncia g e da
matriz de covaridncia do ruido C do sinal de entrada. O
pulso de referéncia do Tilecal é conhecido, entretanto, a matriz
de covariancia do ruido precisa ser obtida a partir de um
conjunto de dados. Portanto, a matriz C foi estimada a partir do
conjunto de dados de treinamento e o desempenho do método
foi avaliado no conjunto de teste.

A Figura 2 mostra o grafico da dispersdo entre a energia
depositada no canal (valor verdadeiro) e a energia estimada
pelo OF, para uma janela com 25 amostras, que melhora
o desempenho do método em relacdo a janelas menores. A
energia estd representada em contagens de ADC. O comporta-
mento do grafico indica uma dispersdo grande em quase toda a
faixa dindmica analisada, consequéncia dos sinais empilhados
nas janelas analisadas. A tendéncia do OF em cendrios com
empilhamentos de sinais € de subestimar a energia depositada,
conforme pode ser observado na figura. O desvio padrdo do
erro de estimacdo foi de 5,1 contagens de ADC.

C. Andlise do Filtro de Wiener

O projeto do filtro de Wiener requer um conjunto de dados
de entrada X e da saida desejada d. Desta forma, também
foram utilizados dois conjuntos de dados, um de treino, para
obtencdo dos coeficientes do filtro e outro, de teste, para
avaliagdo do desempenho do método.

Para comparar o desempenho do filtro de Wiener com o OF,
foi utilizado o mesmo banco de dados com 40% de ocupag@o.
A Figura 3 mostra o grafico da dispersdo entre a energia
depositada no canal e a energia estimada pelo Wiener, para
uma janela com 7 amostras, suficiente para que o método
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Fig. 2. Griéfico de dispersdo entre a energia depositada no eixo horizontal e
a energia estimada pelo OF, considerando uma janela com 25 amostras.

apresente desempenho superior ao OF. O desvio padrdao do
erro de estimacdo foi de 1,6 contagens de ADC.
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Fig. 3. Griéfico de dispersdo entre a energia depositada no eixo horizontal e
a energia estimada pelo Wiener, considerando uma janela com 7 amostras.

E importante observar que quando sdo combinados bancos
de dados com diferentes niveis de ocupacio, como 30%, 35%
e 40%, o desvio padrdo do erro do Wiener sobe para 2,1
contagens de ADC. Para um conjunto de dados com 10% e
40% de ocupagdo, o desvio padrdo do erro de estimacdo sobe
para 4,4 contagens de ADC.

D. Andlise da rede MLP

A andlise da rede MLP com uma camada oculta mostrou
que os melhores resultados foram alcangados com a funcdo
de ativacdo relu dos neur6nios da camada oculta. Também
foi observado que uma janela de entrada com 7 amostras era
suficiente. Finalmente, os melhores resultados foram obtidos
quando o nimero de neurdnios da camada oculta chegava a
algumas centenas ou milhares.

Para bancos de dados com deferentes niveis de ocupacio, a
rede MLP obteve resultados melhores do que os de Wiener. Por
exemplo, para um banco com ocupacdes de 30%, 35% e 40%
o desvio padrdo do erro foi de 1,8 contagens de ADC (1000
neurdnios na camada oculta). Para um banco com ocupacdes
de 10% e 40%, o desvio padrao foi de apenas 1,7 contagens de
ADC (5000 neurdnios na camada oculta). A Figura 4 mostra
o erro de estimacdo da rede MLP, sendo importante observar
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que a escala de energia estd normalizada (multiplicar por 80
para converter para contagens de ADC).
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Fig. 4. Histograma do erro de estimacdo da rede MLP para o banco de
dados com ocupagdo de 10% e 40%.

E. Andlise da CNN

A CNN mostrou caracteristicas semelhantes a rede MLP,
mas o processo de treinamento é bem mais custoso computaci-
onalmente e requer cuidados maiores do que a rede MLP. Para
comparagdo, podemos usar o banco de dados com ocupacio
de 10% e 40%, onde o desvio padrdo do erro de estimacdo
da rede CNN foi de 1,7 contagens de ADC para uma janela
de 7 amostras. A Figura 5 mostra o histograma do erro de
estimac¢do da rede CNN com a escala de energia normalizada

(multiplicar por 80 para converter para contagens de ADC).
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Fig. 5. Histograma do erro de estimagdo da rede CNN para o banco de
dados com ocupagdo de 10% e 40%.

F. Comparagdo entre os métodos

A Tabela I resume os resultados obtidos pelo métodos
avaliados através do desvio padrdo do erro de estimagdo. Estdo
em negrito os melhores resultados para cada banco de dados
analisado. Todos os métodos avaliados utilizaram uma janela
de 7 amostras do sinal de entrada, exceto o OF que utilizou
25 amostras.

V. CONCLUSOES

Os resultados obtidos indicaram que o método OF, atu-
almente utilizado no Tilecal, tem seu desempenho reduzido

TABELA 1
DESVIO PADRAO DO ERRO DE ESTIMACAO EM CONTAGENS DE ADC.

[ Ocupacédo 7) [ CNN

7 ]

10% ’ ’

40% ’ ’

10%-40% i i

2 ( (

2,9 1,4 1,6

5,1 2,0 1,6

80% 5,6 2,2 2,2
6,2 1,7 1,7

5,0 1,8 1,9

30%-35%-40%

4 ’

na presenca de empilhamento de sinais, resultando numa
subestimacao da energia depositada nas células do calorimetro.

Em contrapartida, o Filtro de Wiener demonstrou os melho-
res resultados em cendrios com pouca variagdo na ocupacio
das células do calorimetro, mesmo em situagdes de alta ocupa-
¢do. Este € um resultado significativo, pois o Filtro de Wiener
¢ uma técnica linear de baixa complexidade computacional, o
que viabiliza sua aplicag@o tanto em online quanto em andlises
offline.

Analisando as técnicas de Inteligéncia Computacional (IC)
utilizadas, a rede MLP e a CNN mostraram bons resultados
e vantagens em relacdo ao Filtro de Wiener em cendrios nos
quais a ocupagdo pode variar dentro de uma faixa especifica.
No entanto, tanto a rede MLP quanto a CNN requerem o
ajuste de milhares de pardmetros, o que limita sua aplicacio
a andlises offline.

Por fim, € importante destacar que as trés técnicas conside-
radas para o cendrio do HL-LHC necessitam de treinamento
supervisionado, o que implica que devem ser desenvolvidas
com dados de simulagdo antes de serem empregadas no
experimento, representando um desafio e uma restricdo em
termos de utilizag@o.
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