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Abstract

A neural mapping is established to improve the ove-
rall detector performance for a scintillating calorime-
ter, which is being designed to perform energy measu-
rements in anext-generation high-energy collider experi-
ment. Training a neural network with input vectors for-
med by the energy deposited on each cell of this granu-
lar detector, theoriginal energy scaleof theexperimental
particlebeam isreconstructed and thelinearity issignifi-
cantly improved. In practice, theneural mappingcorrects
for nonlinearitiesthat arise from the practical calorime-
ter design.

1. Introdução

Em fı́sica de altas energias, experimentos de colisão
são realizados com frequência, como parte do estudo da
estrutura da matéria. Partı́culas de alta energia são fei-
tas colidir em pontosespećıfic os e as reaç ões obtidassão
analisadas a partir de detectores colocados ao redor dos
pontosde interação.

Para continuar a procura de novas descobertas, uma
nova geração de colisionadores está sendo preparada.
Neste caso encontra-se o Large Hadron Collider (LHC)
queestásendo desenvolvido no CERN (Suiça) edeveen-
trar em operação no ano 2005. A importância do LHC
é que ele irá basicamente reconstituir as condições pre-
sumidamente existentes apenas 10�12 segundos após o
Big-Bang, a grande explosão que teria dado origem ao
Universo [1].

O LHC possui dois laboratóriostotalmenteequipados
com detectores, queirão medir ossubprodutosresultantes
dascolisões. O ATLAS[2] éum desteslaboratórios, ees-
te trabalho enfoca um dos seus detectores, o calorı́metro
Tilecal.

Oscalorı́metros têm um papel muito importante, pois
medem aenergiadaspartı́culasincidentesquecomelein-
teragem. Esses detectores possuem tipicamente um ma-
terial pesado, que absorve aenergia das partı́culas, e um
material ativo, que amostra uma fração da energia que
está sendo absorvida no detector. As partı́culas então
perdem totalmente a sua energia por meio de um pro-
cesso fı́sico de decaimento, que produz uma cascata de
partı́culas com valores de energia continuamente decres-
centes [3].

O calorı́metro não é apenas utili zado para a medição
de energia, mas pode ser usado também para a
identificaç ão de classes diferentes de partı́culas, já que o
perfil de deposiç ão de energia é dependente da partı́cula
incidente.

O Tilecal, no seu projeto prático, apresenta não-
linearidades na sua resposta. Apesar desse fato não
representar uma limitação dramática, seria interessante
compensarem-se taisnão-linearidades.

Normalmente para se fazer esse tipo de otimização
são utili zadas funções multi-paramétricas, porém é bas-
tante demorado e complexo obter-se o ajuste ótimo dos
parâmetros utili zados por essas funções, que muitas ve-
zesseapresentam dependentesdaenergiadapartı́cula. A
rede neural aparece como uma alternativa, devido a sua
estrutura não linear e capacidade de realizar mapeamen-
toscomplexos com grande acuidade.

Nesse trabalho, visamos otimizar a resposta do ca-
lorı́metro Tilecal através de uma rede neural que se-
ja capaz de mapear, em uma escala linear, o perfil de
deposição de energia produzido pelo calorı́metro pa-
ra partı́culas de diferentes energias. Com isto tenta-
mos compensar os efeitos de não-linearidade, do projeto
prático do detector.

Na Seção 2 discutiremos em detalhes a estrutura do
calorı́metro Tilecal e o tratamento empregado nos dados
experimentaisobtidosdocalorı́metro. Nasseçõesseguin-
tesabordaremos apartedo mapeamento neural eseus re-
sultados.

2. O Detector

Essa aplicação se refere ao Tilecal um calorı́metro
hadrônico de telhas cintilantes. O Tilecal fará parte do
ATLAS, que possui ainda um detector interno de traços
de partı́culas (para visuali zar as interações próximas do
ponto de impacto), um calorı́metro eletromagnético (pa-
ra medir a energia de partı́culas eletromagnéticas) e um
detector de muons.

O Tilecal é um calorı́metro especializado em medir a
energia das partı́culas hadrônicas, como pions e jatos de
partı́culas [4]. O Tilecal é segmentado em células o que
permite que o calorı́metro tenhaacesso ao perfil detalha-
do de deposição de energia para partı́culas hadrônicas.
Um módulo do calorı́metro é constituı́d o de ferro (mate-
rial absorverdor), e de telhas cintilantes (material ativo).
Fibras óticassão também utili zadaspara o transportedos
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Figura1: Um módulo do calorı́metro.

sinais luminososproduzidospelas telhascintilantes(Veja
Figura1).

A partı́cula, ao incidir neste calorı́metro, excita as te-
lhas cintilantes, produzindo um sinal luminoso. Esse si-
nal é levado através das fibras óticas (que se encontram
acopladas nas laterais livresdas telhas) até os tubosfoto-
multipli cadores, que irão converter o sinal luminoso pro-
duzido em sinal elétrico. Como para cada telha há 2 fi-
brasóticasacopladas, cadacélulapossui umaduplaleitu-
ra, correspondente à coleta do sinal de cada uma de suas
laterais.

O sinal resultante é então amostrado, utili zando-se
conversores analógico-digital de carga [5]. O detector
possui segmentações radiais e longitudinais. Com isso
toda a informação segmentada do calorı́metro pode ser
gravada para que mais tarde seja posśıvel fazer-se uma
análi se off-linedetalhada.

Recentemente, um protótipo de última geração do
Tilecal foi submetido a um feixe de pions de diferen-
tes energias. A Figura 2 mostra o arranjo experimen-
tal. O módulo central na figura refere-se aeste prot ótipo
avançado (Módulo 0) do Tilecal. Ele corresponde a um
dos 64 módulos que irão cobrir toda a área central ao re-
dor do ponto decolisão namontagem final. Para ostestes
reali zados apenas metade do módulo foi instrumentado,
de forma que esse protótipo produz 46 canais de leitu-
ra. Ao redor do Módulo 0 aparecem 5 outros módulos
de uma geração anterior desta técnica de calorimetria,
dois acima do Módulo 0 e três abaixo. Esses módulos
têm como finalidade reproduzir (o melhor posś ıvel) a
informação obtidapelosmódulosvizinhosqueirão exis-
tir no arranjo final do Tilecal.

A resolução em energia de um calorı́metro é normal-
mente modelada por uma combinção linear de um fator

Figura2: O arranjo experimental.

que escala com a energia (fator intrı́nsico) e um fator
constante(quemodela osefeitos instrumentais) [3]:

�

E
=

A
p
E
+B (1)

O fator de escalaA representa aresolução intrı́nsica
de um dado de calorı́metro. O fator constanteB repre-
senta as imperfeições da instrumentali zação, levando em
conta amontagem prática, ruı́do, erros sistemáticos, etc.
O fator deescala épredominantepara afaixademaisbai-
xa energiaenquanto queo fator constantedominanasal-
tas energias. O Tilecal tem apresentado em testes experi-
mentais, quando combina-se linearmente as suas células,
uma resolução de energia de 48;6%p

E
+ 2; 5% [4].

Nos dados experimentais adquiridos de um feixe de
pions, uma análi seclássica devalidação off-linedeeven-
tosfoi reali zada, produzindocortesno conjuntodedados,
com isso evita-se que partı́culas que na verdade não são
pionssejam utili zadas no conjunto de treinamento da re-
de neural. Para pions de altas energias determinar tais
cortes não é crı́tico, porqueas partı́culascontaminadoras
(muons) apresentam baixa energia e são facilmente in-
dentificadas. Porém, quando temos pions de baixa ener-
gia, eles se confundem com tais partı́culas que contami-
nam o feixe experimental de partı́culas. Para reali zar a
análi sedevalidação deeventosutili zamosasinformações
provenientes de detectores adicionais colocados na linha
do feixe (contadores de cintilação, câmaras de fios com
altaresolução espacial e barreirade muons).

Para termos uma base de comparação com os re-
sultados obtidos das redes neurais discutidas nesse tra-
balho, foram produzidos histogramas que mostram as
distribuições da combinação linear das células do ca-
lorı́metro para cada energia usada. Foram usados dados
de pions de 10 diferentes energias, cobrindo a faixa 10
GeV até 400 GeV. A Figura3 mostra essas distribuições.
Dessas distribuições foram feitos fittings gaussianos e
desses fittings retiradosos valoresmédiose variânciapa-
racadaenergianominal do feixe. Comessesdadosforam
avaliadasa linearidadee aresolução em energiado detec-
tor.

A partir dos valores médios, foi traçada uma reta
ótima utili zando-se o método dos mı́nimos quadrados e
calculou-se o maior desvio dos pontosexperimentais em
relação a esta reta. Obtivemos então uma não lineari-
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Figura 3: Distribuições normalizadas de energia quando
se combina linearmente as célulasdo calorı́metro.

dade menor do que 10,6% e uma resolução em energia
de 44%p

E
+ 5; 9% para a resposta original do calorı́metro ,

combinando-se linearmente a energia de cada célula. A
Figura4 mostraas curvas de linearidadee resolução.

3. Mapeamento Neural

A rede neural utili zada para reali zar o mapeamento
desejado tem como entrada os 46 sinais provenientes do
protótipo Módulo 0. Esses vetores de entrada foram nor-
malizados por um fator fixo igual a 0,1, levando-se em
conta a distribuição dos valores de energia obtidos das
células do calorı́metro e a faixa dinâmica de operação
da rede neural. A rede apresenta uma topologia com
três camadas. A primeira camada possui 10 neurônios,
a segunda 46 neurônios e aterceira camada (sáıda) tem
apenas um neurônio. Uma rede neural com duas cama-
das internas apresentou uma melhor linearidade do que
umaredesimilar com umacamada escondida, diminuin-
do as não-linearidades para a faixa de energia mais bai-
xa [6]. A função sigmóide foi escolhida para reali zar a
função deativação dasduascamadas intermediárias, sen-
do o neurônio de sáıda linear. Deste modo, a sáıda da
rede reproduz a escala originalmente linear do feixe de
partı́culas. Para reali zar o treinamento, os dados expe-
rimentais foram divididos em dois conjuntos disjuntos,
um de treinamento e outro de teste. Devida a boa es-
tatı́stica disponı́vel, pode-se esperar que arede venha a
atingir uma boa generali zação com o conjunto de teste,
cujos eventos não são utili zados no processo de treina-
mento.

A rede foi treinada(por meio do pacote JETNET [7])
utili zando-sebackpropagation como método de aprendi-
zagem e como entrada o conjunto de treinamento com-
posto por eventoscom 10 diferentesnı́veisdeenergiano-
minal. A taxa de aprendizagem usada foi de 0,2 e de-

Figura 4: Linearidade (topo) e resolução (abaixo) origi-
naisobtidasdo calorı́metro.

crescia ao longo do treinamento. A época do treinamento
foi de 10 eventos, que eram selecionados aleatoriamen-
te dos 10 conjuntos de energias. Com isso um elemento
de cada nı́vel de energia nominal foi selecionado para o
treinamento darede acada época.

Primeiramente foram utili zadoscomo alvo osvalores
nominaisde energia normalizados pelo valor máximo de
energia (400 GeV). O critério de parada do treinamento
da rede foi a máxima eficiência na estimativa da energia
dapartı́culaincidente, considerando-seumaresolução al-
vo de 50%=

p
E (Veja equação (1)). Uma figura de

mérito baseada no produto destas eficiências de estima-
tivapara cada energia permitiu determinar a melhor rede
mapeadora.

A Figura 5 mostra as distribuições de energia produ-
zidas na sáıda da rede neural. Podemos observar que a
rede foi capaz de identificar de forma bastante eficien-
te os valores nominais de energia. Em geral, o mapea-
mento neural produziu distribuições gaussianas para ca-
da energia, execetuando-se a faixademaior energia (aci-
ma de100 GeV). Em verdade, partedo desvio observado
do comportamento gaussiano, que se apresenta na for-
ma de uma cauda acentuada na parte esquerda (menor
energia) das distribuições, se deve ao efeito de vazamen-
to de energia, provocado pelas dimensões reduzidas do
protótipo Módulo 0. Portanto esta cauda também é ob-
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Figura5: Distribuição dasáıdaparaafaixa(normalizada)
de 10-400 Gev, quando o alvo no treinamento é o valor
nominal daenergia do feixe.

servada na distribuição original do calorı́metro (Veja Fi-
gura 6). Para diminuir os seus efeitos de distorção, as
figuras de resolução e linearidade do detector foram ob-
tidas a partir dos valores médios e variâncias, extráıdos
deaproximações(fittings) gaussianasqueseprolongaram
atéo canal para o qual o efeito devazamento era notável.

Para a linearidade medimos o maior desvio dos pon-
tos experimentais em relação a curva traçada, de onde
tiramos que anão-linearidade ficou menor do que 2,9%.
A resolução em energia foi obtida utili zando-seo mode-
lo mostrado pela equação (1), para o qual obtivemos um
fator de escala de 98% e um fator constante de 4,80%.
A Figura 7 mostra as curvas de linearidade e resolução.
Como podemos observar, o mapeamento neural produz
melhora acentuada na figurade linearidade, em relação a
combinação linear das célulasdo calorı́metro. Entretanto
este mapeamento ao priorizar a linearidadenão consegue
manter a mesma resolução original do calorı́metro. Es-
te compromisso entre linearidade e resolução também é
observado na solução clássica de estimação de energia
baseada em funçõesmultiparamétricas.

De modo a verificar a capacidade de generali zação
do mapeamento neural, testes foram reali zados a par-
tir de um conjunto de treinamento reduzido, onde algu-
mas energias não se encontravam representadas. Assim,
treinando-se com metade dos eventos com energia no-
minal igual a (10, 50, 60, 100, 150, 300, 400 GeV) e
testando-se com a outra metade dos eventos com todas
as energias disponı́veis (incluindo-se ainda, os pions de
20, 80 e180 GeV) obtivemosumanão linearidademenor
do que 7,5% e uma resolução de 66;7%p

E
+ 0; 67% (Ve-

ja Figura 8). Isto mostra uma extração robusta por parte
do processamento neural de caracteŕısticas do perfil de
deposição de energia para pions.

Um outro teste significativo foi realizado, utili zando-

Figura 6: Efeito de vazamento para partı́culas de 180
GeV: distribuição original darespostado calorı́metro (to-
po) e do mapeamento neural (abaixo).

se como alvo no treinamento a energia medida pela so-
ma das energias depositadas em cada célula do detector
(resposta original do calorı́metro). Deste modo pudemos
verificar a capacidade de aprendizado da rede neural pa-
ra reali zar o mapeamento original do calorı́metro. Em
verdade, a rede reproduziu fielmente esta resposta, ob-
tendo uma não linearidade menor do que 10,6% e uma
resolução de 42%p

E
+ 6; 4%.

4. Modelo Hı́brido

Com base nesses resultadosfoi desenvolvido um mo-
delo hı́brido de treinamento. Neste caso, a rede é trei-
nada por um certo número de ciclos com alvos definidos
pelos valores nominais de energia do feixe de partı́culas.
Em seguida, o processo de aprendizagem prossegue por
um determinado número de ciclos em que os alvos são
obtidosda soma das energias depositadas nas células do
detector (mapeamento linear da resposta original do ca-
lorı́metro). Assim o processo de treinamento prossegue
de modo alternado. Com essa abordagem procuramos
combinar a resposta linear do mapeamento neural basea-
do na informação da energia nominal do feixe com a ca-
racteŕıstica de resolução do calorı́metro, quando se com-
bina linearmentea informação dassuas células.

Para se determinar o número de ciclos de treina-
mento reali zados com alvo de energia nominal, a rede
neural mapeadora da seção anterior foi iniciali zada com
os pesos obtidos com o treinamento reali zado a partir
dos alvos definidospela resposta original do calorı́metro
(combinação linear das energias das células). A partir
desta iniciali zação, observou-se que são necessários cer-
ca de 30000 passos para que o mapeamento neural cor-
rija a forte não linearidade do detector e reali ze o ma-
peamento que priviligi aa linearidade. Da mesma forma,
iniciali zando-se a rede neural mapeadora com os pesos
obtidos ao final do treinamento baseado em alvos relati-
vosa energia nominal do feixe departı́culas, treinou-sea
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Figura7: Linearidade(topo) eresolução (abaixo) obtidas
pelo mapeamento neural, baseado na energia nominal do
feixe.

rede neural para que aprendesse o comportamento origi-
nal docalorı́metro, alcançando aresolução desejada. Para
tal, foram necessários 7500 ciclosdetreinamento.

Utili zando-se a mesma topologia para a rede neural
(Seção 3), o modelo hı́brido de treinamento foi imple-
mentado, reali zando-se ciclos alternados de 30000 pas-
sos de treinamento com alvosde energia nominal e 7500
passos com o alvo definido pelaenergia medidaoriginal-
mente pelo detector. A Figura 9 mostra a sáıda da rede
ao final do treinamento e aFigura 10 mostra a linearida-
de e resolução alcançadas. Com este modelo, o mapea-
mento neural de energia apresenta uma não-linearidade
máxima de4% e umaresolução de 46;5%p

E
+4; 0%. Pode-

senotar que aredemelhorou acaracteŕısticanão linear do
calorı́metro (10,6%), emboratenha deteriorado levemen-
te acaracteŕıstica de linearidade do mapeamento neural
puro, baseado na energia nominal do feixe (2,9%). No
que se refere à resolução, também se atingiu o objetivo,
melhorando-seo comportamento original do mapeamen-
to neural, pois alcançamos uma resolução semelhante ao
resultado obtido pela combinação linear das energias de-
positadasem cada célula.

Figura 8: Linearidade (topo) e resolução (abaixo) obti-
das pelo mapeamento neural, com um número restrito de
nı́veisde energia(Videtexto).

5. Conclusões

Um mapeamento neural foi apresentado como alter-
nativa para compensar as não-linearidades de um ca-
lorı́metro em relação aos métodos clássicos (funções
multi-paramétricas) tipicamente utili zados. Para um
calorı́metro hadrônico uma rede de três camadas de
neurônios treinada pelo método de backpropagation foi
capaz de mapear numa escala linear os 10 valores de
energia da faixa de 10 GeV até 400 GeV, com uma
não-linearidade máxima de 2,9%, abaixo da obtida pe-
la resposta original do calorı́metro. De modo a melhorar
a resolução em energia deste mapeamento, um método
hı́brido de treinamento foi desenvolvido, alternando-se
ciclos de treinamento em que se fez a rede neural se
comportar como o calorı́metro original com ciclos de
mapeamento neural puro. Apesar da rede hı́brida apre-
sentar uma linearidade levemente inferior àquela obti-
da inicialmente com o treinamento supervisionado ante-
rior, a resolução em energia foi aprimorada, atingindo-se
46;5%p

E
+ 4; 0%.

Com esses resultados mostra-se que uma rede neu-
ral pode construir uma escala linear de energia e melho-
rar a resolução em energia do detector de tal forma que
pode-se estimar com bastante acurácia aenergia de uma
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Figura9: Distribuição da sáıda da rede para a faixa(nor-
malizada) de 10-400 Gev, quando se utili za o modelo
hı́brido de treinamento.

partı́cula incidente de alta energia em experimentos com
colisionadoresde partı́culas.

Em estudos futuros pretende-se utili zar as
informações dos cinco módulos adjacentes ao protótipo
de calorı́metro estudado (200 canais a mais de
informação), de modo a diminuir o efeito de vaza-
mento observado no protótipo e aprimorar a estimativa
de energia.
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