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Resumo— O ATLAS é um dos detectores do LHC (Large
Hadron Collider), e está localizado no CERN (Organização Eu-
ropéia para a pesquisa Nuclear). Para adequada caracterização
das partı́culas é preciso realizar uma precisa medição do perfil de
deposição de energia à medida que ocorrem interações com o de-
tector. No ATLAS os calorı́metros são responsáveis por realizar a
estimação da energia das partı́culas e, neste sentido, utilizam mais
de 100.000 sensores. Um dos discriminadores para a detecção
online de elétrons utilizados no ATLAS é o Neural Ringer, no qual
o perfil de deposição de energia é utilizado como entrada para um
classificador neural tipo perceptron de múltiplas camadas. Este
trabalho propõe o uso de Máquinas de Aprendizado Extremo
(ELM) em substituição às redes do tipo perceptron multilayer
no Neural Ringer. Os resultados obtidos de uma base de dados
simulados apontam para uma significativa redução do tempo de
treinamento, com desempenho de classificação semelhante.

Palavras-Chave— ELM, Redes Neurais, Processamento de
Sinais, Detector ATLAS.

Abstract— ATLAS is one of the LHC (Large Hadron Collider)
detectors, and is located at the European Organization for
Nuclear Research (CERN). For proper characterization of the
particles an accurate measurement of the energy deposition
profile is required as interactions with the detector occur. In
ATLAS, the calorimeters are responsible for estimating the
energy of the particles and, in this sense, they use more than
100,000 sensors. One of the discriminators for the online detection
of electrons used in ATLAS is the Neural Ringer, in which
the energy deposition profile is used as input to a multi-layer
perceptron neural classifier. This work proposes the use of
Extreme Learning Machines (ELM) in substitution of perceptron
neural networks in Neural Ringer. The results obtained from a
simulated database point to a significant reduction in training
time, maintaining similar classification performance.

Keywords— ELM, Neural Network , Signal Processing, ATLAS
detector.

I. INTRODUÇÃO

A compreensão a respeito da constituição fundamental da
matéria obteve evolução significativa nos últimos anos devido
a comprovações, resultantes de experimentos de fı́sica de
altas energias. O Grande Colisor de Hadrons (Large Hadron
Collider - LHC) [1] é o maior acelerador de partı́culas em
operação atualmente situado no CERN (Organização Européia
para a pesquisa Nuclear)[2]. O objetivo do LHC é analisar a
estrutura fundamental da matéria, investigar as propriedades
das partı́culas fundamentais propostas no Modelo Padrão [3]
e também buscar por fenômenos desconhecidos.
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Para tanto, o LHC, conta com alguns detectores de
partı́culas como ATLAS (A Toroidal LHC ApparatuS), ALICE
(A Large Ion Collider Experiment ), CMS (Compact Muon
Solenoid) e LHCb (Large Hadron Collider beauty). O túnel do
acelerador tem cerca de 27 km de comprimento com colisões
ocorrendo a taxa de até 40×106 vezes por segundo [1].

O ATLAS é um detector de propósito geral, ver Figura 1, ou
seja, possui capacidade de detectar diversos tipos de partı́culas.
Para isso, foi projetado no formato cilı́ndrico e conta com
os seguintes sub-detectores: detector de traços (identifica a
trajetória das partı́culas carregadas eletricamente); calorı́metro
(medidor de energia altamente segmentado); e a câmara de
múons (projetado especificamente para a detecção de múons).
Como resultado dessa estrutura altamente segmentada e da alta
taxa de colisões, é produzida uma taxa de dados da ordem
de 60 TB/s, o que requer a detecção (ou trigger) online das
assinaturas de interesse.

Fig. 1: Diagrama do Detector ATLAS, com destaque para seus
sub-detectores. Fonte: [2].

O sistema de seleção ou filtragem online (trigger) do AT-
LAS [4] é responsável pela seleção dos eventos interessantes
para o experimento e, também pela redução do ruı́do de fundo
(assinaturas não relevantes) produzido nas colisões. Conforme
mostrado na Figura 2, o sistema de trigger do ATLAS é
composto por três estágios sequenciais de seleção.

O primeiro nı́vel de trigger (Level 1 ou L1), tem disponı́vel
uma janela de tempo de até 2,5 µs para tomada de decisão e
utiliza informações dos calorı́metros e das câmaras de múons
para reduzir a taxa inicial de eventos para 75 kHz. O L1
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é desenvolvido em hardware dedicado e tem a importante
função de determinar as regiões onde mais provavelmente
ocorreram eventos relevantes, ou como são denominadas:
Regiões de Interesse (Regions of Interest - RoIs).

A partir dos sinais coletados nas RoIs, o nı́vel 2 (L2) utiliza
toda a granularidade do detector, com objetivo de reduzir ainda
mais a taxa de eventos para 1 kHz. A partir do L2, inclusive, a
implementação passa a ser por software e a tomada de decisão
deve levar no máximo 40 ms.

O último estágio de filtragem online, o Filtro de Eventos
(Event Filter - EF), tem como função refinar ainda mais a
decisão realizada no L2. O EF possui um tempo de tomada de
decisão de até 4 s, e reduzir a taxa de eventos para no máximo
300 Hz. As assinaturas aprovadas no EF são armazenados em
mı́dia permanente para as posteriores análises offline.

Fig. 2: Esquema do trigger online do ATLAS. Fonte: [5].

Os elétrons são partı́culas importantes para o ATLAS pois
estão envolvidos em fenômenos de rara ocorrência (Ex. Bóson
de Higgs) [6]. A identificação de elétrons, é realizada em meio
a uma elevada taxa de ruı́do de fundo, basicamente composto
de partı́culas hadrônicas, conhecidas como jatos.

Para aumentar a eficiência na identificação de elétrons
no ATLAS foi proposto um sistema de classificação (Neu-
ral Ringer) [4], que organiza a região de interesse em
anéis concêntricos de deposição de energia por camada do
calorı́metro, conforme ilustrado na Figura 3. A energia medida
nos sensores de cada anel é somada, e essa informação é
utilizada para alimentar um sistema de classificação baseado
numa rede neural artificial tipo perceptron de múltiplas ca-
madas (multi-layer perceptron - MLP) [7].

Um problema associado ao Neural Ringer é o elevado
tempo de treinamento do sistema, que precisa ser repetido
para as diferentes configurações de operação do detector. Este
trabalho propõe a utilização de uma máquina de aprendizado
extremo (Extreme Learning Machine - ELM) em substituição
ao classificador MLP no discriminador Neural Ringer. As
redes ELM apresentam estrutura semelhante à de uma rede
MLP, porém seu tempo de treinamento é menor.

O trabalho está organizado conforme descrito a seguir. Na

Seção II são apresentados as técnicas de processamento de
sinais utilizadas. As principais caracterı́sticas do discriminador
Neural Ringer são abordadas na Seção III. A Seção IV
apresenta a metodologia utilizada. Os resultados obtidos com
a base de dados são discutidos na Seção V. As conclusões são
apresentadas na Seção VI.

II. TÉCNICAS UTILIZADAS

Nesta Seção são apresentados os principais aspectos das
técnicas de processamento de sinais utilizadas neste trabalho.

A. Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNA) são modelos matemáticos
paralelos e distribuı́dos, compostos por unidades de proces-
samento simples (chamadas de neurônios artificiais) que cal-
culam determinadas funções matemáticas (normalmente não-
lineares) [8]. Um neurônio é uma unidade de processamento de
informação que é fundamental às operações de uma RNA [7].

A saı́da do neurônio j da camada l de uma RNA pode ser
expressa conforme mostrado na Equação 1:

vlj = ϕ
( N∑

i=1

ωlijxi + blj

)
(1)

onde ϕ(·) é a função de ativação, ωlij são os pesos dos
neurônios , blj o bias (ou tendência), e xi as entradas.

Sistemas baseados em RNA vêm sendo utilizados com
sucesso em diferentes aplicações como o suporte à decisão
em inspeções não-destrutivas [9], diagnóstico biomédico [10]
e seleção online de eventos em detector de partı́culas [5].

B. Máquinas de aprendizado extremo

As máquinas de aprendizado extremo (ELM) foram pro-
postas inicialmente em [11]. Utilizando uma estrutura semel-
hante à de uma rede neural MLP com uma única camada oculta
(Single Layer Feedfoward Network - SLFN), o treinamento da
ELM assume que é possı́vel gerar aleatoriamente os pesos da
camada de entrada e determinar analiticamente os melhores
pesos para a camada oculta. Deste modo, o tempo de treina-
mento de uma ELM é consideravelmente reduzido, pois não
existe um procedimento iterativo de retro-propagação de erro
para o ajuste dos pesos do modelo.

Para um conjunto de M pares entrada-saı́da (xi, yi) com
xi ∈ Rd1 e yi ∈ Rd2 , a saı́da de uma SLFN com N neurônios
na camada oculta é modelada pela Equação 2.

yj =

N∑
i=1

βiϕ(wixj + bi), j ∈ [1,M ] (2)

sendo ϕ a função de ativação, wi e bi os pesos e o bias da
camada de entrada, respectivamente, e βi os pesos da camada
de saı́da. E reescrevendo a Equação 2, Hβ = Y, sendo,

H =

 φ(w1x1 + b1) . . . φ(wNx1 + bN )
...

. . .
...

φ(w1xM + b1) . . . φ(wNxM + bN )

 , (3)

e β = (βT . . . βT
N )T e Y = (yT1 . . . y

T
M )T .
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A solução baseia-se em determinar a matriz inversa gen-
eralizada de Moore-Penrose de H, definida como H† =
(HTH)−1HT , o que resulta em β = H†Y.

A ELM vem sendo utilizada em diferentes aplicações como,
por exemplo, em [12], com o objetivo de desenvolver uma
ferramenta que auxiliasse na extração de caracterı́sticas de
imagens de ressonância magnética no diagnóstico de mal
de Alzheimer, em [13] e em [14] como aplicação robusta
contra outliers classificadores, em [15] sua convergência foi
(ELMRank) avalida para generalização e montagem de rank
em 2 duas bases de dados, uma para indentificação de filmes,
piadas e livros não lidos, e na análise de QSAR (Quantitative
Structure-Activity Relationship) e inibidores da enzima DHFR
(dihydrofolate reductase) para detecção de doenças. Em [16]
uma estrutura com duas camadas ocultas chamada TELM
(two-hidden-layer ELM) foi avaliada e comparada em três
problemas, regressão, classificação e numa base de dados
MNIST (Modified National Institute of Standards and Technol-
ogy database), e observaram que a TELM torna-se interessante
para problemas complexos de regressão e classificação e
na presença de recursos computacionais de armazenamento
limitados. Foi demonstrado que uma ELM, assim como uma
rede MLP é um aproximador universal [11]. Entretanto, em
alguns casos a ELM requer um número maior de neurônios
na camada oculta para resolver, com desempenho equivalente,
o mesmo problema.

III. DETECÇÃO online DE ELÉTRONS NO ATLAS

No ATLAS, o Trigger de alto nı́vel (HLT na sigla em inglês)
é constituı́do pelos nı́veis L2 e EF. No nı́vel 2 de trigger
(L2), a informação chega das RoIs de forma a utilizar toda a
granularidade do detector para que se reduza a taxa de eventos
para 1 kHz. O tempo máximo de tomada de decisão não deve
ultrapassar 40 ms.

Um sistema de detecção de elétrons alternativo que poderia
substituir o seletor padrão operante no L2 do detector é o
Neural Ringer, que realiza um pré-processamento topológico
da informação de cada camada do calorı́metro, localizando
a posição com maior concentração energética na camada
formando “anéis”, ver Figura 3, rodeando o ponto indicado.
São gerados, então, 100 anéis para cada RoI previamente
indicada pelo L1 nas diferentes camadas do calorı́metro, a
saber, PS = 08, E1 = 64, E2 = 08, E3 = 08, H0 = 04, H1 =
04, H2 = 04 [5].

Depois que os sinais são agrupados em anéis, esta resul-
tante é normalizada em relação à energia total dos anéis.
A caracterı́stica resultante alimenta um classificador baseado
em redes neurais artificiais (RNA) feedforward que apresenta
duas camadas com um neurônio na saı́da. O Neural Ringer
demonstrou ı́ndices melhores do que o sistema de detecção
padrão do ATLAS pois reduz a quantidade de informação a ser
analisada no sistema de calorimetria devido ao agrupamento de
várias células para cada informação, o que reduz o equivalente
de 1000 células de uma RoI, para 100 anéis. O anelador
mantém também a interpretação fı́sica do processo; pois as
relações de profundidade longitudinal e espalhamento lateral
do chuveiro de partı́culas se mantém.

Fig. 3: Representação dos anéis do calorı́metro nas RoIs.
Fonte: [2].

O desenvolvimento de classificadores neurais utilizado
pelo Neural Ringer demanda tempo de treinamento e de
inicialização de um número significativo de redes neurais
para cada colisão registrada. Pode-se citar o número de redes
necessário à obtenção dos resultados apresentados neste tra-
balho, 80.000 (16 regiões, 50 sorteios e 100 inicializações).
Outro fator a se considerar, são as atualizações periódicas
que o detector passa, o que pode modificar as condições de
operação e nı́veis de energia utilizados nas colisões. Obser-
vando esse contexto, a ELM pode ser utilizada como uma
alternativa no processo de obtenção de redes com desempenho
equivalente, porém com tempo de treinamento reduzido [11].

IV. METODOLOGIA

Duas técnicas foram utilizadas, redes neurais em avanço
de camada única (Feedfoward) utilizando como função de
ativação, a função tanh. Os algoritmos foram comparados num
PC com processador i7-4770 @ 3,40 GHz de 4 núcleos fı́sicos
e 2 lógicos por core, RAM com 11,6 GiB e HD com 1,8 TiB.

Nas redes MLP, foram utilizadas bibliotecas, já para avaliar
a ELM, foi desenvolvido um algoritmo, em MATLAB, com
base na teoria da técnica e nos trabalhos de [11], [15].

Nos treinos das redes com ELM e MLP foi utilizada a base
de dados simulados por meio da técnica Monte Carlo. Nesta
base, os dados estão organizados em 16 regiões, ver Tabela I,
sendo 4 intervalos para o nı́vel de energia transversa (ET ) e
4 intervalos para a posição no interior do detector (η). Esse
fato, leva em consideração as diferenças ao longo da estrutura
complexa do detector, como por exemplo as regiões por onde
os cabos para fornecimento de energia para os mais de 100.000
sensores passam.

Os 04 valores para ET e η, foram representados como,
ET ∈ {0, 1, 2, 3} e η ∈ {0, 1, 2, 3} respectivamente.

TABELA I: Segmentação base de dados simulados MC2014.

ET [GeV] [20, 30] [30, 40] [40, 50] [50, 20.000]

η [0.0, 0.8] [0.8, 1.37] [1.37, 1.54] [1.54, 2.5]

O treinamento das redes foi realizado pelo método de
validação cruzada [17]. Nesse método a base de dados foi
subdividida em 10 subconjuntos, sendo 60% para treino e

415
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40% para teste. Das possibilidades de subconjuntos disjuntos,
sorteados 50 subconjuntos e para cada um 100 treinamentos
realizados, totalizando 5000 redes para cada região.

Para avaliação de desempenho do discriminador foram
utilizados a curva ROC (TreesS, 2001) e o maior ı́ndice SP
obtido em cada treino, conforme definido na Equação 4. Sendo
o maior ı́ndice SP o resultado da menor taxa de falhas para a
maior taxa de acertos da rede.

SP =

√
(Efe + Efj)

2
×

√
Efe × Efj (4)

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

V. RESULTADOS

As redes utilizando MLP com algoritmo de otimização
RPROP (Resilient back-Propagation) foram treinadas variando
o número de neurônios de 1 a 20. Para a ELM, o número de
neurônios foi avaliado de 5 em 5 até 50. Nas 16 regiões da
base de dados para as redes MLP foram treinadas 80 mil redes,
utilizando o número de neurônios da camada oculta utilizado
pela colaboração ATLAS, e 800 mil para ELM, visto que essa
não é aplicada e o número que alcançasse desempenho similar
ou superior era desconhecido. Na Tabela II são exibidos os
números de neurônios utilizados em cada rede especialista que
resultou em máximo SP.

TABELA II: Número de neurônios na camada oculta para
melhores ı́ndices SP em cada região nas técnicas ELM e MLP.

(ET ,η) (0,0) (0,1) (0,2) (0,3) (1,0) (1,1) (1,2) (1,3)

nNeuMLP 7 16 7 14 7 20 11 17

nNeuELM 40 45 35 40 35 50 50 30

(ET ,η) (2,0) (2,1) (2,2) (2,3) (3,0) (3,1) (3,2) (3,3)

nNeuMLP 14 11 9 20 20 7 17 16

nNeuELM 40 45 30 45 45 40 40 50

Na Figura 4, são exibidos os melhores resultados obtidos
de ı́ndice SP para cada região nas técnicas, MLPverm e
ELMpreta, nota-se, que a distribuição dos ensaios da ELM, em
alguns casos resultaram em maior espalhamento entre o sorteio
de melhor SP e o sorteio de menor SP, quando comparados
com os resultados das redes MLP. Porém, apesar disso o
desempenho obtido pela ELM em cada região foi similar ao
obtido pelas redes MLP.

Nas Figura 5 e Figura 6, as curvas ROC para os melhores
ı́ndices SP obtido em cada região. Nas 16 regiões (ET ,η).
Nota-se que o desempenho da ELM foi bastante similar ao do
MLP, obtendo melhor resultado nas regiões (1,0), (1,1), (1,2),
(2,1), (2,2), (2,3), (3,0), (3,1), (3,2) e (3,3).

A seguir, Tabela III são exibidos os tempos de treinamento
utilizados nos melhores resultados exibidos da Figura 4 para
cada região, nas técnicas ELM e MLP. Em todas as regiões é
possı́vel observar que a ELM é treinada em menor tempo, de
2 a 20 vezes mais rápido, quando comparada com o tempo
de treinamento das redes MLP. Mesmo utilizando número
de neurônios na camada oculta superior, em algumas regiões
quase 6 vezes, o tempo utilizado para a ELM ainda foi inferior.
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Fig. 4: Boxplot ELM × MLP para cada região.

VI. CONCLUSÕES

A eficiência da detecção online de eventos de interesse é
muito importante para a adequada operação de experimentos
de fı́sica de altas energias. Para o ATLAS, um dos detectores
do LHC, a identificação de elétrons é fundamental para
possibilitar o estudo dos fenômenos fı́sicos de interesse. Um
dos discriminadores atualmente utilizados para a detecção de
elétrons no ATLAS, o Neural Ringer, utiliza uma rede neural
MLP alimentada por informações do sistema de calorimetria.
Uma das limitações do Neural Ringer está relacionada com
o longo tempo de treinamento decorrente da utilização de
grandes bases de dados simulados e experimentais. Neste
trabalho é proposta a utilização de máquinas de aprendizado
extremo para substituir as redes MLP no Neural Ringer. Os
resultados obtidos indicam que é possı́vel reduzir o tempo de
treinamento (pelo menos em 2 vezes) e manter desempenho
de discriminação equivalente.

AGRADECIMENTOS
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Fig. 5: ROC para ı́ndices SP, regiões (0,0) . . . (2,1).

TABELA III: Tempo de treinamento em segundos, para os melhores resultados, ELM × MLP, em cada região.

Região (0,0) (0,1) (0,2) (0,3) (1,0) (1,1) (1,2) (1,3)
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Fig. 6: ROCs para ı́ndices SP, regiões (2,2) . . . (3,3).
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