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RESUMO

Esta tese propoe algoritmos de processamento de sinais para desconvoluir a
informagao de energia nos calorimetros do ATLAS. Os calorimetros modernos possuem
uma resposta ao impulso com duragao maior do que a taxa de eventos adquiridos,
podendo gerar o efeito de empilhamento de sinais na sua eletronica de leitura. O
ambiente de alta taxa de eventos, previsto para ocorrer nos proximos anos no maior
colisionador de particulas do mundo, o LHC, aumenta a probabilidade de ocorréncia
de colisoes adjacentes em seus experimentos detectores. No ATLAS, o seu primeiro
nivel de selecdo de eventos online opera de maneira ininterrupta e deve fornecer a
estimacao da energia a cada colisdo. O efeito de empilhamento pode causar diversos
problemas na estimacao de energia e algumas solucoes, que recorrem a modificagoes
no algoritmo padrao do filtro 6timo, tratam o efeito apenas como um ruido aditivo.
Diferentemente, as técnicas de deconvolucao podem compensar o efeito de empilhamento
e ser independentes dos parametros, no caso das técnicas nao supervisionadas. Dois
algoritmos de deconvolucdo para operar neste ambiente sao propostos. O primeiro
é supervisionado e utiliza um filtro FIR seguido da func¢do nao linear de Shirinkage,
sendo baseado na deconvolucao por representacoes esparsas. O segundo, denominado
Bussgang-Sparse, é ndo supervisionado, e se apoia no algoritmo de Bussgang associado
com o critério de esparsidade. Os resultados mostram que a deconvolugao baseada
nas representagoes esparsas oferece um desempenho melhor na atenuacao do ruido
aditivo do que a deconvolucao por filtros FIR baseada na resposta ao impulso inversa do
calorimetro. Para a segunda técnica nao supervisionada, os resultados demonstraram
a convergéncia para as técnicas de deconvolugao baseadas em filtros FIR que sao

supervisionadas.

Palavras-chave: Deconvolugao Cega. Sinais Esparsos. Processamento Online. Free-

running. Estimacgao de Energia.



ABSTRACT

This thesis proposes signal processing algorithms to deconvolve the energy information
in ATLAS calorimeters. Modern calorimeters have a pulse response that is longer than
the acquisition rate of events and can generate the effect signal overlapping on your
readout electronics. The high event rate environment foreseen to occur in the next few
years in the largest particle collider in the world, the LHC, increases the likelihood
of adjacent collisions occurring in its detector experiments. In ATLAS, the first-level
online event selection operates uninterrupted and must provide the energy estimation
for each collision. The pile-up effect may cause several problems in energy estimation,
and some solutions which relies on the standard optimal filter algorithm treat the
effect only as additive noise. In contrast, deconvolution techniques may compensate for
the pileup effect and may be independent of parameters for unsupervised techniques.
Two deconvolution algorithms to operate in this environment are proposed. The first
one is supervised and it uses a FIR filter followed by the Shirinkage function, based
on deconvolution by sparse representations. The second one, called Bussgang-Sparse,
is unsupervised, and relies on the Bussgang algorithm associated with the sparsity
criterion. The results show that deconvolution based on sparse representations offer
better noise attenuation performance than FIR filter deconvolution based on the inverse
pulse response of the calorimeter. For the second unsupervised technique, the results

demonstrated convergence to deconvolution techniques based on FIR filters.

Keywords: Blind Deconvolution. Sparse Signals. Online Processing. Free-running.

Energy Estimation.
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1 INTRODUCAO

A area de instrumentacao eletronica possui uma grande variedade de aplicagoes
na engenharia, uma vez que ela estd inserida em qualquer sistema eletronico onde
necessita-se lidar com alguma grandeza do mundo real. Num processo de instrumentacao,
em geral, sao prevalentes transdutores, para conversao da grandeza fisica de interesse
em sinais elétricos, uma eletronica de condicionamento que amplifica e filtra o sinal
convertido, bem como uma etapa do processamento de sinais, que analisa o sinal

condicionado.

Os avangos no campo do processamento digital de sinais, normalmente, decorrem
de uma forte sinergia entre novos desenvolvimentos tedricos, novas arquiteturas e
velocidade de hardware e das necessidades da aplicagao, colocadas muitas vezes, por
requisitos altamente especificos. Uma aplicacdo extremamente desafiadora, tanto
para instrumentagao quanto para o processamento digital de sinais, diz respeito aos
experimentos de fisica de altas energias, que estudam as propriedades e interagoes
das menores partes constituintes da matéria. Devido as dimensoes e velocidade em
que os fendmenos fisicos ocorrem neste ambiente, estes experimentos envolvem um
grande nimero de sensores, operando com altas taxas de eventos para observacgao e

caracterizacao dos fendmenos fisicos.

A leitura e o armazenamento da informacao que advém desta grande quantidade
de sensores, com taxas de aquisicao na ordem dos nanos segundos e um elevado niimero
de canais simultdneos, sao um desafio para o estado da arte tecnolégico. Além disso,
a informagao relevante para caracterizacao do evento fisico estd imersa em ruido o
que torna cada vez mais dificil distinguir entre o que é relevante ou nao. Portanto, o
emprego do processamento online para selecao de eventos pode reduzir a quantidade de
informacao a ser armazenada e facilitar as andalises para identificagdo e caracterizacao

do evento fisico.

1.1 CONTEXTUALIZACAO

Uma grande gama de experimentos modernos de fisica de altas energias faz uso
de aceleradores de particulas, que, por sua vez, podem produzir uma enorme quantidade
de dados. Esses aceleradores sao projetados para acelerar e colidir feixes de particulas
em altissima velocidade. Assim, o resultado de uma colisdo entre as particulas de um
feixe produz novas particulas, que, para serem observadas, necessitam ser reconstruidas
computacionalmente, a partir de informacoes de sensores especializados em medir certas
grandezas fisicas das particulas, a medida que as mesmas entram em contato com os
transdutores de um experimento detector de particulas. Os experimentos, tipicamente,

sao constituidos por diversos sub-detectores, de modo que cada um deles é responsavel
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por medir uma propriedade especifica da particula incidente. Entre as propriedades,
uma das mais importantes é a informacao da energia, que pode ser obtida por meio de

um sistema de calorimetria.

Os calorimetros que constituem o sistema de calorimetria podem ser classificados
como homogéneos ou por amostragem. Os homogéneos sao constituidos por um bloco
de material denso, tendo com a finalidade de absorver a energia das particulas. Ja
o sistema de calorimetria por amostragem, que é o tema central deste trabalho, é
responsavel por absorver e amostrar a energia das particulas incidentes. Portanto,
um calorimetro por amostragem, normalmente, é suficientemente espesso, constituido
por uma sobreposi¢ao de elementos sensores compostos por material denso, de modo
que toda a energia das particulas seja depositada em seu volume, sendo uma grande
parte dissipada e uma pequena porc¢ao amostrada na interacao com o seu material.
Os calorimetros também devem ser segmentados em células, para que fornecam uma
resolucao espacial ao detector, podendo chegar a centenas de milhares de células de

modo a permitir uma boa resolucao espacial.

Como os calorimetros sdo finamente segmentados e os eventos de interesse para
a fisica sdo frequentemente raros (muitas das vezes, sdo necessarias milhares de colisdes
para aumentar a probabilidade de se obter um evento de interesse), consequentemente,
muita informagao é gerada, requisitando a utilizacao de um sistema de sele¢ao de
eventos online. Este sistema é projetado para aceitar ou rejeitar informacoes relevantes

para a identificacdo e caracterizacao do fendmeno fisico.

Os sistemas de selegao de eventos online (ou sistemas de trigger), geralmente,
operam realizando a sele¢ao em etapas sequenciais de processamento, de modo que os
eventos nao relevantes sejam gradualmente descartados a cada etapa. As primeiras
etapas de processamento (ou primeiro nivel de sele¢ao de eventos), comumente, sdo
implementadas em hardware dedicado para que possam lidar com os requisitos de alta
taxa de eventos e baixa laténcia. Por outro lado, os niveis subsequentes, conhecidos
como sistemas de selegdo de alto nivel (ou high-level triggers) sdo projetados para
operar utilizando softwares pois, apesar de lidarem com a informacao ja selecionada pelo
primeiro nivel, utilizam os dados de todos os sub-detectores do experimento para tomar
a decisao sobre a relevancia do evento fisico e os dados que devem ser armazenados

para futuras analises.

Os calorimetros tém uma participacao fundamental em todos os niveis de
selecao, pois o perfil de deposicao de energia é utilizado no processo de reconstrucao e
identificacao das particulas primarias. Para a area da fisica de altas energias, o verbo
reconstruir significa reproduzir ou reconstituir, através dos dados gerados pelo detector,
as interagoes fisicas que nele ocorreram. Assim, o termo reconstrucao de energia esté

associado com a tarefa de estimar a energia depositada no calorimetro, analisando o
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sinal elétrico gerado em suas células.

Sob o ponto de vista da cadeia de instrumentacao presente nos calorimetros,
tipicamente, a reconstrucao online tem inicio na sua eletronica de leitura. A partir do
processo de interacao da particula com o material do calorimetro e sensibilizacao de uma
célula, a grandeza fisica é convertida em sinal elétrico. O sinal elétrico é condicionado e
amplificado, de forma que sua amplitude de pico seja proporcional a energia depositada
em uma célula. O mesmo é entao digitalizado por um Conversor Anal6gico-Digital (do
inglés, Analog-to-Digital Converter) (ADC). Neste ponto da cadeia de instrumentagao,
da-se inicio a reconstrucao online de energia, onde geralmente sao realizadas duas tarefas
no primeiro nivel de selegao de eventos online, a saber: a detecgao dos canais (células)
com informagoes relevantes e a estimagao do valor correto da energia e do instante de
deposigao na respectiva célula. No caso de aceitagdo pelo primeiro nivel (quando um
cluster de células altamente energéticas é detectado), as amostras digitalizadas ao redor
do pico sao coletadas e encaminhadas para os outros niveis de selecao de eventos, nos

quais procedimentos mais sofisticados de reconstrucao de energia podem ser realizados.

Considerando apenas o primeiro nivel de selecao de eventos online, a estimacao
e deteccao devem ser realizadas de maneira rapida e sem interrupg¢oes. Esta maneira de
realizacao é conhecida na literatura como free-running. Assim, uma solugdo comum
em experimentos de fisica é fazer o uso de filtros de Resposta ao Impulso Finita
(do inglés, Finite Impulse Response) (FIR) seguidos por circuito detector de picos.
Neste contexto, os filtros FIR sao projetados de modo que, no instante de tempo
discreto em que as amostras de um pulso digitalizado se encontram corretamente
alinhadas na cadeia de registradores do filtro, na sua saida é produzida uma estimacao
da amplitude do pulso baseado em algum critério de otimizacao. Diversas técnicas
de otimizacao, tais como filtros casados, filtros de autocorrelacao, melhor estimador
linear nao-tendencioso, estimador de minima variancia (filtros 6timos ou OF, do inglés
Optimal Filter), estimador de méxima verossimilhanga, tém mostrado convergir para
basicamente o mesmo projeto de filtro, quando uma estrutura baseada em filtros FIR é

utilizada.

1.1.1 O ambiente de desenvolvimento

Este trabalho foi desenvolvido para o primeiro nivel de selecado de eventos
online do experimento A Toroidal LHC ApparatuS (ATLAS), que é um dos principais
experimentos do maior acelerador de particulas mundo, o Grande Colisionador de
Hédrons, (do inglés, Large Hardron Collider) (LHC), localizado no Conselho Europeu
para Pesquisa Nuclear (do frances, Conseil Européen pour la Recherche Nucléaire)
(CERN), em Genebra, na Suica.

O LHC opera acelerando feixes de prétons em um tinel subterraneo a aproxi-
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madamente 100 metros de profundidade e com 27 km de circunferéncia, fazendo-os
colidir nos pontos de interesse de quatro experimentos principais: ALICE, LHCb, CMS
e ATLAS. Esta incidéncia dos feixes ou Cruzamento de Feixes, (do inglés, Bunch
Crossing) (BC) ocorre a cada 25 nanos segundos, o que corresponde a uma taxa de
40 MHz.

O ATLAS é composto por diversos subdetectores, entre eles os calorimetros
hadronico e eletromagnético, conhecidos respectivamente por Calorimetro Hadrénico de
Telhas, (do inglés, Tile Calorimeter) (TileCal) e LAr (calorimetro de Argonio liquido).
Cada calorimetro tem um ntmero de células diferente, sendo aproximadamente 10 mil
do TileCal e 200 mil do LAr, além de um principio de funcionamento préprio, no que

tange a conversao da energia da particula para sinal elétrico.

Para o processamento no primeiro nivel de sele¢ao de eventos online, também
conhecido por nivel 1 (do inglés, Level 1) (L1), estes calorimetros diferem basicamente
na forma do pulso caracteristico, pois cada um possui um circuito de condicionamento
do sinal diferente. O circuito de condicionamento do TileCal gera um pulso de formato
unipolar e duracao de 150 ns, enquanto o do LAr produz um pulso de formato bipolar
com duragao de aproximadamente 600 ns. Contudo, ambos tém em comum a digitaliza-
¢ao do sinal por um conversor ADC com taxa de amostragem igual a 40 MHz, que é

sincronizada com a taxa de colisdes do LHC.

Na busca por mais detalhes sobre a constitui¢do da matéria, o LHC passa por um
programa de atualizacdo que visa prepara-lo para um novo cendario de luminosidade !.
Em consequéncia, algumas mudancas na instrumentacgao estao previstas para adequacao
a este aumento. Tais mudancas serao implementadas ao longo de trés paradas longas do
LHC de acordo com um cronograma existente (COLLABORATION, 2017a). O foco deste
trabalho se concentra na ultima parada do cronograma atual para atualizacao do LHC,
chamada de longa parada 3 (do inglés, Long Shutdown 3) (LS3), que esté prevista para
ocorrer entre os anos de 2024 e 2026. Nesta fase de atualizacao, o pico de luminosidade,

que em 2018 atingiu 2 x 10**em 257!, estd previsto atingir entre 5 e 7 x103*cm =257,

O aumento dos niveis de luminosidade indica um aumento na probabilidade
de colisoes. Neste cenario de operagao, os experimentos precisam lidar com uma alta
ocupagao do detector, que pode gerar a sobreposicao de sinais elétricos na eletronica
de leitura das células dos calorimetros. Esta sobreposi¢ao de sinais (ou efeito de
empilhamento de sinais) pode ocorrer devido a possibilidade do intervalo de tempo

entre duas interacoes consecutivas na mesma regiao do detector ser menor do que o

! Luminosidade é o nimero de interacoes por centimetro quadrado por segundo. Este

parametro pode ser interpretado como a capacidade de um acelerador de particulas
produzir um nimero determinado de interagoes, de modo que quanto mais interagoes sao
produzidas em um BC maior é a chance de se observar um evento raro (HERR; MURATORI,
2006).
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tempo de resposta do sistema de medi¢ao dos calorimetros.

1.1.2 Motivagao

Os algoritmos comumente utilizados para reconstrucao de energia online se
apoiam na considera¢ao do formato da resposta do calorimetro ser fixo e do ruido
aditivo ser um processo aleatorio gaussiano branco e de média zero, para inferir o valor

da amplitude a partir de modelos lineares.

Os principais experimentos do LHC, que possuem um sistema de selecao de
eventos online para calorimetria, utilizam o Filtro Otimo (do inglés, Optimal Filter) (OF)
como padrao para estimacao de energia no primeiro nivel de sele¢ao de eventos. Contudo,
com o cendario recente de empilhamento de sinais, o desempenho dos algoritmos de
reconstrucao pode ficar comprometido. De fato, o efeito de empilhamento de sinais
provoca uma deformagao no formato da resposta do calorimetro presente no sinal a ser
processado e, como a teoria de estimacgao se apoia na hipdtese do formato da resposta

ser fixo e bem definido, o valor da energia nao é estimado corretamente.

Os experimentos detectores do LHC vém buscando formas de melhorar a es-
timacao dos valores de energia do pulso. Entretanto, as solu¢oes apresentadas e
implementadas no LHC atualmente, de alguma forma, ainda sao baseadas na tentativa
de adaptar a técnica padrao do OF a este cenario. No ATLAS, as estatisticas de
segunda ordem de sinais com empilhamento sao utilizadas e interpretadas como um
ruido altamente correlacionado no projeto do OF. Assim, o empilhamento pode ser
usado como uma fonte adicional de informacao no projeto do filtro, mitigando erros
provenientes do efeito de empilhamento na reconstrucao. Entretanto, um cenario mais
severo de empilhamento de sinais, como o que poderd ser encontrado apds a LS3,
pode fazer com que este algoritmo comece a perder eficiéncia devido a existéncia de
estatisticas de ordem mais altas produzidas pelo empilhamento, que ndo podem ser

acessadas pela otimizacao linear.

Tendo em conta os algoritmos padrao para realizar a selecao de eventos online
no primeiro nivel e o cendrio com empilhamento de sinais previsto, outros estudos ja
foram realizados. O estudo das técnicas de deconvolucao, que foi um nicho nado muito
explorado em calorimetria ao longo de décadas, por amplificar mais o ruido do que o
OF em condicoes sem o empilhamento de sinais, volta a ser objeto de estudo. Propostas
baseadas em técnicas de deconvolucao, que tratam especificamente o problema de

empilhamento, mostraram ter um desempenho superior neste ambiente.

As técnicas de deconvolugao sao empregadas em diversas dreas no processamento
de sinal. Em telecomunicagoes, por exemplo, o sinal transmitido é distorcido pelo canal
de comunicagao e o sinal no receptor pode ser modelado como o resultado da convolucao

entre a informacao transmitida e a resposta ao impulso do canal, caso o canal seja
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modelado como um sistema linear e invariante no tempo, adicionado de ruido aditivo.
Entao, métodos de deconvolugao podem ser empregados no receptor para recuperar a

informacao transmitida.

Atualmente, no ATLAS, a deconvolucao vem sendo proposta para a reconstrugao
online e offline de energia. Nestas propostas, toda a cadeia eletronica de leitura do
calorimetro é interpretada como um canal de comunicagao e a informacao transmitida
como a energia que pretende-se recuperar. Assim, o empilhamento nao é visto como
um ruido, mas sim como uma influéncia do canal, proporcionando melhores resultados.
Com a melhora dos resultados utilizando técnicas de deconvolug¢do na reconstrucao,
cria-se a expectativa de que o aprofundamento do estudo nestas técnicas possa produzir

uma solu¢ao melhor neste cenario.

Outro ponto que motiva este trabalho sao os milhares de canais que o calorimetro
possui. Um projeto de filtro FIR, no contexto dos calorimetros do ATLAS, para ser
mais preciso, deveria ser feito analisando a resposta do canal de maneira individual, o
que na pratica nao se torna muito viavel devido ao elevado niimero de canais existente.
Assim, uma resposta média é tomada como referéncia e, posteriormente, a reconstrucao
é avaliada por um fator de qualidade da reconstrucao que se baseia nesta resposta média.
Além disso, os canais também podem sofrer pequenas variagdes em seus parametros ao
longo do tempo e durante o momento de funcionamento do LHC (Run) nao é possivel

parar as colisdes no LHC e realizar a atualizacdo dos pesos do filtro.

Vale ressaltar as modificagdes no hardware e o impacto do efeito de empilhamento
de sinais na reconstrucao, que sao previstos na atualizacdo do LHC. Em consequéncia,
também surge a possibilidade da utilizacao de algoritmos mais complexos para o
processamento no L1. Tal fato, possibilita a investigacdo de novas propostas de

algoritmos para realizar a estimagao de energia.

1.2 OBJETIVOS

Considerando a motivacao deste trabalho, pretende-se alcancar solugoes alter-
nativas para reconstrucao online de energia no L1, de modo que estas solugoes sejam
independentes dos parametros do calorimetro e possam se adaptar, em tempo de execu-
¢do, a possiveis variagoes da resposta do calorimetro, fazendo com que o filtro projetado
seja calibrado de forma online e individualmente para cada célula. Nesta busca por
alternativas, a avaliacao de desempenho e a viabilidade de implementagao também sao

almejadas e fundamentais para o desenvolvimento deste trabalho.
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1.3 PRINCIPAIS CONTRIBUICOES

e Proposicao de um algoritmo de deconvolugao baseado em representacoes esparsas
de dados para implementacao free-running. Tal algoritmo se mostrou mais eficiente

que os métodos de deconvolugao propostos anteriormente.

e A partir do algoritmo acima proposto, o desenvolvimento de um algoritmo cego
de equalizacao de canal, chamado aqui de Busgang-Sparse, para reconstrucao de
energia online no primeiro nivel de selecao de eventos para os calorimetros do
ATLAS. Tal algoritmo permite otimizacao independente dos milhares de canais,
sem a necessidade de uma etapa individual de calibracao, o que demandaria um

custo computacional proibitivo e, portanto, nao implementavel.

e Proposicao de uma adaptacao da implementacao sistélica do QRD-RLS ao mé-
todo Bussgang-Sparse. Tal adaptacao permite operar de maneira free-running e

atualizar os coeficientes do filtro FIR a cada nova amostra de processamento.

1.4 ORGANIZACAO DO TEXTO

No Capitulo 2, serd apresentado o ambiente no qual esta proposta de tese foi
desenvolvida. Os calorimetros do ATLAS serao descritos, além do detalhamento dos

requisitos do primeiro nivel de selecdo de eventos do ATLAS.

O Capitulo 3 sera dedicado a revisao da técnica atualmente utilizada para
detecgao e estimacao no contexto, online, no sistema de trigger. Assim como, outras

técnicas recentemente propostas, revisadas para este fim.

No Capitulo 4, ¢é apresentada a proposta de um algoritmo baseado na represen-
tacao esparsa de sinais para realizar a estimagao de energia no primeiro nivel de selecao
de eventos online. Também ¢ revisada a teoria de esparsidade, que sera associada a

teoria de filtros adaptativos para o desenvolvimento do algoritmo Bussgang-Sparse.

O Capitulo 5 apresenta uma revisao sobre filtros adaptativos e em seu final

expode a técnica proposta de deconvolucao cega Busgang-Sparse.

No Capitulo 6, os resultados relacionados a técnica proposta sdo apresentados e

comparados com as técnicas de referéncia para estimacao de energia online.

Ja o Capitulo 7 aborda uma discussao referente a implementagdo do algoritmo

Bussgang-Sparse em tempo real.

Finalmente, no Capitulo 8, serdo apresentadas as discussoes sobre o trabalho

realizado, consideracoes finais e vertentes para o desenvolvimento de trabalhos futuros.
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2 O AMBIENTE DE FiSICA DE PARTICULAS

Experimentos em fisica de altas energia, em geral, empregam uma complexa
instrumentacao para detectar particulas sub-atomicas, mensurar e registrar propriedades
fisicas das mesmas (BRUNING; ROSSI, 2015; COLLABORATION, 2015). Neste contexto,
os calorimetros desempenham um papel fundamental, pois sdo responsaveis por prover
a informacdo acerca da energia das particulas (WIGMANS, 2018). Este trabalho foi
desenvolvido no contexto do sistema de calorimetria do ATLAS, propondo novos
algoritmos para a estimacgao de energia online . Portanto, neste capitulo, introduz-se
o ambiente de aplicagdo desta técnica. Assim, sdo descritos, com énfase na estimagao
de energia: o CERN, o acelerador de particulas LHC, o experimento ATLAS e o seu
sistema de calorimetria nas Sec¢oes 2.1 e 2.2. Por fim, os requisitos considerados para o

projeto sao resumidos na Secao 2.3.

2.1 O CERN E O LHC

O CERN foi fundado em 1954, na fronteira franco-suica, préximo a Genebra.
Este é, atualmente, o maior centro de pesquisa de fisica de particulas do mundo (CERN,
2019a) e conta com a colaboragao de fisicos, engenheiros e técnicos de mais de 100
paises (dentre eles, o Brasil) (CERN, 2019e).

O propésito do CERN ¢é estudar e explorar questoes fundamentais da fisica,
tais como a composi¢ao e as for¢as que mantém a matéria unida (FERBEL, 2003),
explorando a fisica como, por exemplo, na busca pelo Boson de Higgs que é uma particula
elementar prevista pelo Modelo Padrao (COTTINGHAM; GREENWOOD, 2007), onde a
sua comprovagao resultou no Prémio Nobel de Fisica em 2013. Muitas das solucoes
propostas para questdes que compreendem essas questoes fundamentais requerem o uso
de experimentos para validar a teoria, nos quais, dentre os mais complexos, destacam-se
os colisionadores de particulas (EDWARDS; SYPHERS, 2008). Os colisionadores, também
conhecidos como aceleradores, sdo responsaveis por acelerar feixes de particulas elevando
a sua energia, onde em pontos especificos (experimentos detectores) sao colocados
em rota de colisao, produzindo subprodutos desta colisao, ou seja, revelam como é
composta a matéria (VELTMAN, 2003). No laboratério do CERN existe um complexo

de aceleradores, conforme ilustrado na Figura 1.

Neste complexo de aceleradores, os protons comecam sua jornada como atomos
de hidrogénio em estado gasoso. Com o auxilio de um campo elétrico, que é usado
para retirar elétrons dos atomos de hidrogénio, sao produzidos proétons para serem
acelerados (ZAMANTZAS; VIa; DEHNING, 2006). O Linac 2, é o primeiro acelerador da

cadeia: ele acelera os prétons & energia de centro de massa da colisdo ! de 50 MeV (HILL

L A energia de centro de massa de uma colisdo é definida por /s, indica a quantidade de
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Figura 1 — O complexo de aceleradores do CERN.
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et al., 1994). O feixe de prétons é, entdo, injetado no Proton Synchrotron Booster (PSB),
que acelera os prétons para 1,4 GeV (FRANCESCA et al., 2018), seguido pelo Proton
Synchrotron (PS) (CUNDY; GILARDONI, 2017), que empurra o feixe para 25 GeV. Os
prétons sao, entao, enviados para o Syncrotron Super Proton (SPS), no qual eles sdo
acelerados para 450 GeV (DOBLE et al., 2017).

Por fim, os feixes de protons sao transferidos para o LHC, que é o maior e
mais poderoso acelerador de particulas do mundo, atualmente (SANCHEZ; FERRER;
RODRIGUEZ, 2010). Ele possui o formato de um anel circular, com aproximadamente
27 km de circunferéncia (EVANS, 1995). No LHC, existem dois tubos: em um deles o
feixe circula no sentido horario, enquanto no outro no sentido anti-horario. Leva cerca
de 4 minutos e 20 segundos para preencher cada anel do LHC e 20 minutos para que os
prétons atinjam sua energia maxima de 6,5 TeV. Os feixes circulam durante muitas
horas dentro dos tubos do LHC em condi¢oes normais de operagao. Milhares de imas
de diferentes variedades e tamanhos sao usados para direcionar os feixes de protons ao
redor do acelerador. Dentre eles estao 1232 imas dipolo de 15 metros de comprimento,

que alinham os feixes na rota, e 392 imas quadripolares, cada um de 5 a 7 metros

energia que um elétron ganha ao ser acelerado e é medida em elétron-Volt, que corresponde
ao trabalho realizado para mover um elétron através de 1 Volt.
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de comprimento, que focam os feixes. Apenas antes da colisdo, outro tipo de ima é
usado para "espremer" as particulas mais préximas, objetivando aumentar as chances
de colisdes. Depois desta fase, as colisdes entre os feixes sao realizadas a cada 25 ns e,
estrategicamente, em pontos especificos, nos quais sdo posicionados experimentos que
recolhem informagoes provenientes das colisoes em um patamar de energia total igual a

13 TeV (CERN, 2018).

2.1.1 Os Experimentos do LHC

Sao exatamente quatro pontos onde ocorrem as colisoes, neles sao posicionados
0s quatro principais experimentos: A Large Ion Collider Experiment (ALICE), ATLAS,
Compact Muon Solenoid (CMS) e Large Hadron Collider beauty experiment for preci-
sion measurements of CP-violation and rare decays (LHCb). De maneira geral, estes
experimentos objetivam a reconstrugao dos resultados das colisoes, cada um com uma

funcao especifica.

O CMS ¢é um experimento de proposito geral para estudo do bdson de Higgs,
de particulas supersimétricas e de fisica de fons pesados (EVANS; BRYANT, 2008). Seu
formato é completamente cilindrico, possuindo 21 m de comprimento, 16 m de didmetro
e pesando, aproximadamente, 12.500 toneladas. As suas principais caracteristicas sao
o seu tamanho relativamente compacto, com um poderoso solenoide que produz um
campo magnético de 4 Tesla. O ATLAS também é um experimento de proposito geral
que analisa uma ampla gama de fenémenos fisicos passiveis de surgirem com uma
colisao proton-préto, no LHC. Foi otimizado para ter o méaximo alcance possivel da
fisica de interesse no LHC (AAD et al., 2008a). Ja o ALICE é o tnico experimento
do LHC inteiramente dedicado a fisica de colisoes nucleares. Seu principal objetivo é
estabelecer e estudar a formagao do plasma de quarks e glions (ADOLPHI et al., 2008).
Por outro lado, o LHCb é um experimento dedicado ao estudo de violacdo de CP 2 e

outros fendmenos raros, oriundos do decaimento do méson-B (AAMODT et al., 2008).

Uma visao esquematica dos experimentos é mostrada na Figura 2. O experimento
ATLAS, ambiente no qual o presente trabalho foi desenvolvido, serd apresentado em

mais detalhes na Secao 2.2.

2.2 O ATLAS

O ATLAS, em termos de dimensoes, é o maior experimento do LHC. Ele possui
45 metros de comprimento, mais de 25 metros de altura e pesa mais de 7 mil toneladas.

O proposito do ATLAS é a busca de respostas para varios questionamentos que a teoria

2 A simetria CP (Carga-Paridade), é uma simetria quase exata das leis da natureza sobre o
efeito do transformacdo entre particulas em antiparticulas, a assim chamada conjugacao de
Carga, e a inversdo das coordenadas espaciais, a Paridade.
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Figura 2 — Os detectores e suas respectivas disposi¢oes no anel do LHC.

Overall view of the LHC exerimen

Fonte:(CARON, 1998).

de fisica de particulas apresenta. Por exemplo, a busca do béson de Higgs até dimensoes

extras e particulas que poderiam constituir a matéria escura (CERN, 2019c).

Os componentes principais do ATLAS estao dispostos em camadas cilindricas,
conforme é mostrado na Figura 3. Os principais componentes sao: O Detector de
Tracos (do inglés, Inner Detector) (ID) (ROS, 2003), os calorimetros eletromagnético e
hadrénico (ATLAS et al., 1996) e o sistema de detec¢do de mions (Muon detectors) (PA-
LESTINI, 2003). O ID é responsavel por identificar a trajetéria das particulas com carga
elétrica e medir o momento, a partir de sua curvatura. Ele é composto por trés outros
sub-detectores: o Pizel Detector (PD) (AAD et al., 2008b), o Semi-conductor Trac-
ker (ST) (TURALA, 2001) e o Transition Radiation Tracker (TRT) (COLLABORATION
et al., 2008). J& os calorimetros eletromagnético e hadrénico sdo os responsaveis por
medir o perfil da energia depositada no ATLAS, a partir da interacdo da particula com
suas células. Na camada mais externa do ATLAS, encontram-se as cimeras de mions
(Muon chambers), que sdo as Unicas particulas, detectaveis, capazes de atravessar os

calorimetros.

Outra caracteristica do experimento ATLAS é o seu sistema préprio de coorde-
nadas, dado o formato cilindrico dos elementos detectores dispostos ao redor do ponto
de colisao. Como ¢ visto na Subsecao 2.2.1, este sistema é importante para localizar,

espacialmente, os componentes e trajetorias de particulas no ATLAS.
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Figura 3 — O ATLAS e seus componentes.
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2.2.1 O sistema de coordenadas do ATLAS

Este sistema aplica o modelo de coordenadas da "mao direita", que é constituido
da seguinte forma: estabelecendo a origem no ponto de colisao, o eixo x aponta para
o centro da circunferéncia do LHC, o eixo z é posicionado sobre a circunferéncia e o
eixo y é levemente inclinado em relacdo a vertical (CERN, 2017). O uso do sistema
de coordenadas cilindricas é comum na maioria das analises fisicas e reconstrugoes de
trajetorias das particulas. Os trés eixos de coordenadas cilindricas utilizados no ATLAS

sao:
e Um eixo z na direcao do feixe de particulas;

e Um raio p que é o raio de circunferéncia do cilindro detector;

e Um angulo azimutal ¢ que é o angulo ao redor do eixo do feixe de particulas;

Assim, com o objetivo de caracterizar rapidamente uma particula, em geral sao
necessarias apenas duas variaveis, a sua energia e o seu momento longitudinal. Deste
modo, também pode ser definida uma coordenada que é funcdo de um angulo 6 de
incidéncia (momento longitudinal). Esta coordenada é chamada de pseudo-rapidez (n)
(WONG, 1994) e é expressa por:

n(0) = — ln[tan(g)].
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Dessa forma, os feixes de particulas gerados perpendicularmente ao feixe do LHC (eixo 2)
apresentam valores de 1 nulos enquanto que os feixes paralelos ao eixo z possuem um

valor infinito de 7.

As colisoes entre os prétons no LHC, geralmente, ocorrem de forma tangencial.
Assim, a maioria das particulas, que sao produzidas numa interacao, ocorrem em valores
de |n| muito altos. Por outro lado, se a colisdo entre prétons for frontal, que é um caso
mais raro, a tendéncia é que seja populada a regido para baixos valores de |n|. Por
consequéncia, na detecgdo de particulas nativas de colisoes, a incidéncia de particulas
por unidade de tempo aumenta com o valor de |n|. A essa taxa, daremos o nome de
ocupacao no decorrer deste texto. A Figura 4 exibe um desenho tridimensional que

ilustra o sistema de coordenadas cilindricas utilizado no ATLAS.

Figura 4 — O sistema de coordenadas do ATLAS.

Fonte: (PEQUENAO, 2008b).

2.2.2 Calorimetria no ATLAS

Os calorimetros desempenham um papel fundamental em experimentos de fisica
que envolvem altas energias (WIGMANS, 2018). Teoricamente, um calorimetro ¢ um bloco
de matéria no qual particulas incidentes sao interceptadas, sendo suficientemente espesso
para que elas interajam e tenham a sua energia cinética total absorvida. Tipicamente,
os calorimetros sao segmentados em milhares de canais de leitura (células) para que,
além de medir a energia total, também possam identificar a trajetéria de deposicao da
energia, permitindo a classificacao das particulas de acordo com o perfil de deposigao.
Em resumo, um calorimetro é responséavel por absorver, amostrar e medir a energia das

particulas que o atravessam (FERBEL, 2003).
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Visto que as interagoes das particulas com a matéria dependem do tipo de
particula, o sistema de calorimetria do ATLAS possui dois tipos de calorimetros, o
eletromagnético e o hadronico. O calorimetro eletromagnético absorve a energia de
particulas que interagem de forma eletromagnética (elétrons e fotons) (COLLABORATION
et al., 2014), j& o calorimetro hadronico absorve a energia de particulas que interagem

através da interacao forte (principalmente hadrons) (FERBEL, 2003).

No ATLAS, o sistema de calorimetria é constituido por diversos calorimetros
especializados: o LAr (ATLAS, 1996a), o TileCal (ATLAS, 1996b), o LAr Electromagnetic
End-cap (EMEC), o LAr Hadronic End-cap (HEC) (BAN et al., 2006) e o LAr Forward

Calorimeter (FCal). A Figura 5 ilustra a composicao deste sistema.

Figura 5 — O sistema de calorimetria do ATLAS.
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Fonte: (PEQUENAO, 2008a).

2.2.2.1 O calorimetro eletromagnético

O calorimetro eletromagnético possui a fungdo de absorver e amostrar compo-
nentes eletromagnéticas dos decaimentos das particulas. Para isto, ele utiliza o chumbo
como material absorvedor e Argonio liquido como material amostrador da energia.
Por isso, ele também é conhecido como calorimetro de Argdnio liquido. Sua estrutura
possui o formato de acordedes. Os eletrodos amostram a energia da particula através

da ionizacao do Argdnio liquido presente nas células do calorimetro (PERRODO, 2003).

O LAr é constituido de duas partes: o barril (do inglés, barrel) e as duas tampas
(do inglés, end-caps). Em conjunto, estas partes cobrem o espago ao redor do ponto
de colis@o até um valor de || = 3,2. O barril estende-se por uma variacao de |n| =0

até |n| = 1,475. A tampa exterior se sobrepoe ao barril iniciando em |n| = 1,375 até
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In| = 3,2, com uma regiao de |n| = 1,3 até |n| = 1,6 em baixa resolugdo. Enquanto a
tampa interior abrange a extensao de 2,5 < |n| < 3,2 (PERRODO, 2003).

Devido a sua granularidade (cerca de 200.000 células), este calorimetro permite
uma alta acuracia na identificacao da posicao das particulas. Portanto, quanto a sua
segmentacao, o LAr possui trés camadas: a primeira com uma segmentacao mais fina,
na qual as células ocupam An = 0,0031 de largura; ja as segunda e terceira camadas
possuem, respectivamente, An = 0,025 e An = 0,05 de largura. Com relacdo a rotagao
(eixo ¢), a granularidade é constante, mas varidvel com rela¢ao a 1 (AAD et al., 2008a).

Esta diversificagdo da granularidade pode ser observada na Figura 6.

Figura 6 — Granularidade do LAr.
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Fisicamente, no LAr, o Argdnio liquido é utilizado como material ativo (que
amostra a energia) entre duas camadas de chumbo, que é o material absorvedor. Assim,
particulas carregadas oriundas das colisoes entre prétons liberam elétrons da camada de
valéncia do Argdnio liquido (material ativo), gerando a produgao de particulas ionizadas
(pares de fons e elétrons), iniciando a produgao de chuveiros, que sdo coletados por uma
alta tensdo (aproximadamente 2000 V) aplicada a placas de chumbo (ARFAOUI, 2011).
Enquanto a lenta movimentacao de ions gera uma contribuicao constante, o rapido
movimento dos elétrons domina a corrente. Deste modo, pelo acoplamento capacitivo
do sinal, a contribuicao de ions pode ser suprimida e os elétrons permanecem no sinal.
O pulso gerado é condicionado por um circuito analégico, sendo entao proporcional a
energia depositada (XU; GONG; CHIU, 2014). A Figura 7 mostra um exemplo do pulso
caracteristico gerado pelo circuito de condicionamento (em pontilhado), a onda em
formato triangular é o pulso original que antecede o circuito de condicionamento. Pela

figura, é possivel observar, ainda, que este pulso condicionado é digitalizado a taxa
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de 40 MHz, que é sincronizada com a taxa de eventos do LHC, e possui a duracao
aproximada 26 BCs (DAMAZIO, 2013). O fato de o sinal durar mais do que o periodo
de cruzamento de feixes pode causar empilhamento de sinais (MCCARTHY, 2016), sendo

este o problema central a ser discutido nesta tese.

Figura 7 — Pulso caracteristico do LAr e seu pulso de referéncia.

Fonte: (DAMAZIO, 2013) .

2.2.2.2 O calorimetro hadronico

No ATLAS, existem trés tecnologias diferentes para o calorimetro hadronico,
dependendo da regiao de n: o HEC, FCal e o TileCal. Os dois primeiros utilizam
a mesma tecnologia do calorimetro eletromagnético, porém com uma camada mais
espessa, absorvendo assim, alguns hadrons. Ja o ultimo, que é o principal deles, utiliza
placas cintiladoras, em forma de telhas, como material ativo e placas de aco como
material absorvedor (WIGMANS, 2018). O TileCal funciona medindo a energia dos
hadrons, que sao particulas constituidas de quarks e glions (por exemplo, prétons,
néutrons, pions e kaons) (CERN, 2019b). Além disso, ele fornece a medida indireta da
presenca de particulas que nao interagem, os neutrinos. As medigdes destas particulas
sao importantes pois permitem a descoberta de novas particulas, tais como o bdson de
Higgs (AAD et al., 2012).

Construtivamente, o TileCal abrange as propor¢oes do Barril Longo, (do inglés,
Long Barrel) (LB) (0 < |n| < 1,0) e sua extensdo, o Barril Extendido, (do inglés,
Extended Barrel) (EB) (0,8 < |n| < 1,7), da se¢ao hadronica dos calorimetros. Os cinti-
ladores em forma de telha, com aproximadamente 3 mm de espessura, sao posicionados
perpendicularmente ao feixe de colisao e sao separados por placas de aco de 4 a 5 mm

de espessura (MLYNARIKOVA, 2017). Assim, é formada uma estrutura de arranjo quase
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periddica de ferro-cintilador. Esta estrutura é montada numa forma cilindrica com raio
interno de 2,28 m e externo de 4,23 m. Em comprimento, ou seja, no sentindo da altura
do cilindro (dire¢ao do feixe de prétons), o TileCal é ainda dividido em trés partes: o
Tile barrel de 5,64 m e outros dois de 2,91 m posicionados nas extremidades do barril
central (Figura 5) (AAD et al.,, 2008a). Radialmente, o TileCal é segmentado em trés
camadas como mostra a Figura 8. Nesta figura, é mostrada também a secao transversal

de uma das extensoes do TileCal.

Figura 8 — Segmentacao do TileCal.
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Em relagdo ao seu funcionamento, no TileCal, as particulas hadronicas prove-
nientes das colisoes interagem com o material pesado, depositando a energia que ¢é
parcialmente amostrada pelas telhas cintilantes na forma de luz. A luz gerada nas
interacoes dos cintiladores com alguma particula carregada do chuveiro é coletada por
fibras 6ticas nas duas extremidades da telha, a fim de ocorrer uma uniformidade na
coleta dos dados. As fibras déticas sao estrategicamente agrupadas e acopladas a um
Tubo Foto-multiplicador (do inglés, Photo Multiplier Tube) (PMT), de modo a formar
uma célula. Nos PMT, o sinal em forma de luz é convertido em sinal elétrico. O sinal
elétrico entao é transmitido para um circuito de condicionamento e amplificacao do
sinal analdgico, resultando em um pulso de forma “fixa”, para uma dada célula, o qual
possui amplitude proporcional & energia depositada (USAI et al., 2011). A Figura 9
mostra um exemplo de um pulso caracteristico do TileCal, que possui a duragao de 7
BC e é sincronizado com a taxa de colisao de 40 MHz do LHC (TYLMAD, 2009).

Cada barril do calorimetro é composto por 64 médulos, sendo que cada mddulo
realiza a cobertura de um angulo de 5,6° no eixo azimutal. Em cada moédulo, é fixado
um suporte onde se encontra a eletronica de leitura. A eletronica de leitura inclui
circuitos de front-end e digitalizadores de sinais, que sao projetados de acordo com as
caracteristicas de alta velocidade e baixo ruido das fotomultiplicadoras. Existem cerca

de 10.000 canais de leitura. Os circuitos eletronicos se localizam na parte externa do
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Figura 9 — Pulso caracteristico do TileCal.
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calorimetro, no qual s@o agrupados em blocos de 24 pares de PMT. A Figura 10 ilustra

um moédulo do TileCal (ANDERSON et al., 1998).

Figura 10 — Médulo do TileCal.
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Como visto, a frequéncia em que as colisdes ocorrem no LHC é de 40 MHz.
Adicionalmente, os calorimetros do ATLAS sao segmentados em milhares de células,
onde cada célula corresponde a um canal de informagao. Assim, seria produzida uma

enorme quantidade de dados se, para cada colisdo, fossem armazenadas as informacoes
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de todas as células. Além disso, uma grande quantidade de ruido de fundo 3 é gerada
durante as colisoes, sendo entao crucial um sistema de filtragem online para a operacao

do experimento.

2.2.3 O Sistema de selegcao de eventos online do ATLAS

O armazenamento dos dados e os recursos para analises offline, disponiveis
atualmente, ndo seriam capazes de lidar com a quantidade de dados gerados na frequén-
cia de operacdo nominal do LHC. Contudo, apenas uma fracao desta informagao é
considerada de interesse para descricao da fisica de interesse. Assim, com o objetivo
de registrar qualquer indicio de informagoes relevantes e descartar as demais, de modo
que o fendmeno relevante possa ser reconstruido posteriormente, o ATLAS possui o seu
sistema de filtragem (trigger) online, o qual reduz a taxa de informagoes (BECK et al.,
2004).

Este avancado sistema de trigger realiza a selecdo de eventos de interesse e
¢ composto, atualmente, por dois niveis: o L1 e o Trigger de alto nivel, (do inglés,
High Level Trigger) (HLT), em ordem crescente de complexidade e tempo de proces-
samento (PASTORE; COLLABORATION et al., 2016). A arquitetura atual é mostrada
na Figura 11. O L1 é implementado em hardware e recebe a informacao vinda dos
sub-detectores de muons e calorimetros do ATLAS. O L1 foi projetado para operar
numa frequéncia de 40 MHz. Os eventos selecionados pelo L1 sao lidos do sistema de
eletronica de front-end dos detectores e enviados aos Read Out Drivers (ROD). Quando
um trigger do primeiro nivel é gerado, sdo formadas as Regides de Interesse (do inglés,
Regions of Interess) (Rol), que sdo constituidas por dados correspondentes a eventos
selecionados pelo L1. No caso dos calorimetros, as ROD calculam a energia depositada
em cada célula, utilizando os algoritmos de reconstrugao de energia. Entao, encaminham
essa informagao para os Read Out Buffers (ROB) onde eles sao armazenados até o nivel
2 tomar sua decisao. Para minimizar a laténcia, somente dados da Rol sao transferidos

para os processadores do HLT.

O HLT recebe a informacgao filtrada pelo L1 em conjunto com as Rol geradas
pelo Processador Central de Filtragem (do inglés, Central Trigger Processor) (CTP). Os
eventos selecionados pelo primeiro nivel sao processados no HLT, o qual possui acesso a
informacao com resolucao total do detector. Entao, os dados sdo processados em duas
etapas: na primeira etapa um hardware de Fast TracK finder (FTK) prové dados para
o HLT nas taxas do L1; numa segunda etapa o HLT é composto por um cluster de
computadores, no qual algoritmos mais complexos do que os executados no L1, operam

com a resolucao total. Nesse ponto do HLT, a taxa do fluxo de dados passa dos 100k H z,

3 No contexto de fisica de altas energias o ruido de fundo é formado por sinais nao relevantes

para o experimento.
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Figura 11 — Diagrama funcional da arquitetura do sitema de trigger atual (Run-2).
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vindos do L1, para cerca de 1,5kHz. Por fim, os dados, para processamento offline, sao
gravados em disco a uma taxa de 1,5 Gb/s (ABBOTT et al., 2015; CZODROWSKI, 2015).

Ao longo dos anos esta arquitetura vem sendo modificada em seu projeto com o
objetivo de atender aos requisitos de operacao do LHC. Como o foco deste trabalho
estd no L1, apenas as mudancas que impactam na arquitetura e projeto do L1 serao

destacadas.

2.2.4 A atualizacao do LHC

Em busca de ampliar o seu potencial de descobertas, o LHC passa pelo projeto
High-Luminosity Large Hadron Collider (HL-LHC), que visa a preparagao do LHC para
um aumento de luminosidade e nivel de energia de centro de massa (ROSSI; BRUNING,
2015).

Em 2009, o LHC entrou em operacao aumentando gradativamente a sua energia
no centro de massa e luminosidade. Em 2012, o LHC chegou a trabalhar com picos
de luminosidade de 2 x 107%3¢m~2s7le com energia no centro de massa de 8 TeV,
finalizando o primeiro periodo de operacao do LHC, denominado de Run I. Apos este
periodo deu-se inicio ao programa de atualizacdo. A Figura 12 mostra a linha do tempo
de cada etapa deste programa (COLLABORATION et al., 2011).

Durante os anos de 2013 e 2014, o acelerador permaneceu desligado para ma-
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Figura 12 — Linha do tempo do programa de atualizacdes no LHC do periodo de 2011 a
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nutengao e atualizagdo de alguns de seus componentes e detectores (do inglés, Long
Shutdown 1) (LS1). Este periodo de parada do ATLAS serviu para sua atualizagao,

tendo sido denominado de Fase 0 de atualizagao.

Na segunda metade de 2015, o acelerador voltou a operar, marcando o inicio
do Run 2 do LHC e se estendeu até o final de 2018. Em 2016, o LHC atingiu picos de
luminosidade de 2 x 1073*¢m 257! com uma luminosidade integrada 4 de 40fb~' no

ATLAS (COLLABORATION, 2017a).

A Fase I de atualizacao do detector teve seu inicio no comecgo do ano de 2019,
quando o LHC entrou em sua segunda longa parada, conhecida como (do inglés,
Long Shutdown 2) (LS2). Nesta fase, serd necessdria a atualizacdo do sistema de
pré-aceleracao e de injecao de particulas do LHC visando alcancar uma luminosidade
2 x 10~%*em 257!, Adicionalmente, diversos sistemas e detectores do ATLAS deverdo

passar por atualizagoes e a duragao prevista é de 1 ano (COLLABORATION, 2017a).

No ano de 2021, que inicia o Run 3, o LHC voltara a realizar colisbes com a
expectativa da ocorréncia de 50 a 80 interagoes por colisao, em média, a cada 25ns,
o que é muito além dos objetivos iniciais do projeto do LHC. Nesta fase, espera-se
acumular 300fb~'de dados, ampliando o alcance para a descoberta de nova fisica e a

capacidade de estudar novos fendmenos (COLLABORATION, 2017a).

Finalmente, durante o periodo de 2024 a 2026 deverd ocorrer uma nova longa

parada do acelerador visando diversas atualizacoes de seus componentes e detecto-

2

res, onde a luminosidade instantdnea devera atingir entre 5 e 7x1034em 2571, para

4 A luminosidade integrada em relacao ao tempo é 1til para caracterizar o desempenho de

um acelerador de particulas. Normalmente, este parametro é medido em Barn simbolizado
por b que corresponde a drea de 10728m?2,
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uma luminosidade integrada total de 3000fb~*no HL-LHC (Fase II de atualizacao
completa) (COLLABORATION, 2017c).

2.2.4.1 As mudancgas na arquitetura do primeiro nivel de selegao de eventos dos calori-
metros do ATLAS

A arquitetura da eletronica de aquisicao de dados do TileCal, que finalizou a
sua operacao na Run-II, ¢ mostrada na Figura 13. Esta eletronica pode ser dividida em
duas partes: as eletronicas de Front-End (FE) e Back-End (BE) (COLLABORATION,
2017h).

Em uma tomada de dados, particulas geradas numa colisao interagem com o
calorimetro, produzindo sinais luminosos, os quais sao captados por meio de fibras
Gticas (wavelenght shifting fibers). Com o objetivo de otimizar a detecgdo da luz e
realizé-la de maneira uniforme, as fibras sdo agrupadas pelos misturadores (do inglés,
mizers), formando células. Nas células, o sinal luminoso é convertido em elétrico
através das PMT (ADRAGNA et al.,, 2006). O sinal elétrico é processado pela placa
conhecida como 3-in-1 card (CARRIO, 2013), que é responséavel pelo condicionamento e
amplificacdo do sinal, além das tarefas de calibracao e teste. Na saida do 3-in-1 card,
dois amplificadores de ganho relativo sao utilizados, um realiza um ganho unitario e
outro de 64, conhecidos respectivamente por low-gain e high-gain, os quais amplificam
o sinal anal6gico, permitindo boa resolu¢ao de medida em uma vasta faixa dinamica
de medicao. Os sinais analdgicos sao entao enviados para as placas digitalizadoras
(do inglés, digitizer board) e, simultaneamente, para uma placa somadora analégica,
responsavel por criar as Torres de Trigger, (do inglés, Trigger Tower) (TT) (MARCH,
2013). Uma torre é composta pelo agrupamento de células compreendidas em uma
variagao de 0,1 de i (veja a Figura 8), assim ¢é formando um sinal com granularidade
menos fina, que é enviado para o L1 através de cabos de par trancado com cerca de 70
m (CERQUEIRA, 2015; TANG et al., 2013).

Figura 13 — Arquitetura do TileCal durante as Run I e Run II.
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Fonte: (COLLABORATION, 2017b).

As placas digitalizadoras da saida do 3-in-1 card operam a 40 M H z, contendo
dois ADC dedicados de 10 bits, sendo que cada placa pode ser utilizada por até 6 canais

de PMTs. Os sinais digitalizados sdo mantidos em um buffer(memérias em pipeline)
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e, entdo, enviados através de links épticos de alta velocidade (Interface Board) para
a eletronica de BE, quando o evento é aceito pelo L1. Esta placa recebe e distribui
os sinais de timing, trigger and control (TTC) (ASK et al., 2008), responsaveis por
sincronizar todos os sub-detectores com os BC, além de receber e distribuir o sinal de

trigger do L1.

O L1, em resumo, é responsavel por digitalizar o sinal das torres analdgicas,
medir a energia, procurar grupos de células de alta energia (Rol) e selecionar o evento
que passara para o proximo nivel com granularidade completa. As ROD sao os principais
componentes da eletronica de BE, pois realizam um pré-processamento do sinal da
eletronica de FE na taxa maxima de filtragem do L1 (100 kHz). Elas recebem os sinais da
FE através de receptores épticos (ORx), que sdo redirecionados por Field Programmable
Gate Array (FPGA) para Unidades de Processamento (do inglés, Processing Units) (PUs)
correspondentes. Cada PU contém dois processadores de sinal digital (do inglés,
digital signal processor ou DSP) da Texas Instruments (TMS320C6414) (CARRIO et al.,
2013), onde sao implementados algoritmos de estimagao online de energia para obter a
amplitude, a fase e um fator de qualidade do pulso que é obtido a partir de 7 amostras
do pulso para cada PMT (VALERO et al., 2008).

A arquitetura da eletronica da Fase II terd um projeto completamente novo,
conforme é mostrado na Figura 14. Para a eletronica de FE, o projeto escolhido foi
o Front-End-Modified 3-in-1 card. Tais placas continuam com a funcao de receber
e conformar o sinal proveniente das PMT, com dois ganhos diferentes, permitindo a
calibragdo e controle como na arquitetura da Fase I, porém o ganho relativo mudou de
64 para 32.

Figura 14 — Arquitetura do TileCal para a Fase II de atualizacao.
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Fonte: (COLLABORATION, 2017b).

Nesta nova cadeia eletronica, os sinais amplificados em seus respectivos ganhos
sao digitalizados por dois ADC de 12 bits & 40 MHz na placa principal (Mainboard). As
amostras digitalizadas sao entao lidas por uma FPGA, que é responsavel por formatar a
transmissao dos dados por meio de links épticos (SANTURIO; SILVERSTEIN; BOHM, 2018)
para o (do inglés, TileCal Pre Processor) (TilePPr) (LITTLE, 2018), que ¢é localizado
fora do detector. O TilePPr recebe o sinal digitalizado da parte embarcada no detector

e reconstroi a energia depositada em uma dada célula do calorimetro. O bloco “Signal
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Reco" é responsavel pela reconstrucao no TilePPr e utiliza o algoritmo de processamento
online para o L1. O TilePPr também é implementado em hardware dedicado (FPGA)
e é conhecido como nova “super” Read-Out Driver (SROD). Por fim, os dados de cada
célula sdo envidados & interface do TDAQ (ou TDAQI) (VALERO et al., 2017), onde sdo
agrupados em diferentes granularidades do detector, formando objetos de trigger, para
serem distribuidos para o chamado L0 trigger system. Em paralelo a este processamento,
as amostras digitalizadas aguardam em memorias pela decisao do trigger. Se ocorrer a
selecao de tais amostras, elas sao transferidas para o FELIX, no qual realiza a interface

entre o TilePPr e o sistema global de aquisicao de dados.

A arquitetura do sistema de trigger do LAr operara de maneira semelhante a
do TileCal para Fase II. A principal diferenga estd na forma que o sinal chega ao ADC
e, consequentemente, no formato da resposta. A partir da digitalizagdo do sinal, todas
as etapas de processamento sao semelhantes e os requisitos de operagao sao os mesmos
para a reconstrugao de energia no L1 (COLLABORATION, 2017c). A Figura 15 mostra o
diagrama resumido da arquitetura para Fase II extraido do ATLAS Technical Design
Report do LAr (COLLABORATION, 2017a).

Figura 15 — Arquitetura para o L1 da Fase II de atualizagdo do LAr.
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Fonte: (COLLABORATION, 2017a).

2.2.4.2 O impacto da luminosidade na reconstrugao online

A atualizacao do LHC é um dos fatores que influéncia diretamente na escolha
dos algoritmos de reconstru¢ao. O aumento da luminosidade no LHC implicara, de
forma direta, na ampliagao da probabilidade de ocorrerem interagoes proton-préton.
O aumento da luminosidade sera alcancado com a elevagao do niimero de prétons
em cada BC (SCHMIDT, 2016). Como consequéncia, nos calorimetros, por exemplo,
aumenta-se a chance da mesma regiao do detector ser sensibilizada mais de uma vez
antes que o sinal produzido por um determinado BC seja processado (MARSHALL;
COLLABORATION, 2014).



41

Como o intervalo de tempo entre as colisdes é inferior ao tempo de resposta
dos calorimetros, o resultado é a observacao de sinais elétricos sobrepostos. Este efeito
é conhecido na literatura como signal pile-up (empilhamento de sinais) (POLUSHKIN,
2004). A Figura 16 exemplifica este efeito para o calorimetro hadronico. Nela, o pulso
de referéncia possui a duragdao de 7 BC, ou seja, 150 ns. No instante inicial uma dada
célula foi sensibilizada, o que daria origem ao sinal em preto. Porém, 50 ns depois a
mesma célula foi sensibilizada novamente, o que gerara o sinal em vermelho. Como o
intervalo de 50 ns é menor do que o tempo de duragao do pulso (150 ns), o resultado é

o sinal em roxo, proveniente da sobreposicao dos sinais em preto e vermelho.

Figura 16 — O efeito de empilhamento de sinais.
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Fonte: (KLIMEK, 2012).

Nota: Em preto o sinal gerado por uma deposi¢do no instante inicial, em vermelho o
sinal gerado a partir de uma deposi¢ao no instante de 50 ns e em roxo a sobreposi¢ao
dos sinais, exemplificando o efeito do empilhamento de sinais.

2.3 REQUISITOS E CENARIO PARA O PROJETO

A Subsecao 2.2.4.1 destacou as principais mudangas no L1 da Fase I para
Fase II e do programa de atualizacao do LHC. O estudo realizado nesta tese estd
direcionado para o processamento do bloco "Signal Reco"mostrado na Figura 14 no
TilePPr. Para o LAr também existe um bloco que opera de maneira semelhante em
seu Pre-processor, que tem a funcao de reconstruir a energia. Assim, em relacao ao L1,
as mudancgas na eletronica terao como consequéncia nos algoritmos de reconstrugao os

topicos (COLLABORATION, 2017a; COLLABORATION, 2017¢c; COLLABORATION, 2017b):
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e A retirada da placa analdgica somadora. Assim o primeiro nivel de trigger devera

ser processado de forma individual para cada célula;

e Sera responsabilidade do TileCal e do LAr, apés a digitalizagao, prover a informa-
¢ao de energia por BC para os outros algoritmos de selecao de eventos do sistema

de trigger.

e A laténcia para execucao dos algoritmos de reconstrucao no L1 sera de 1, 7us.

Em resumo, as sROD deverao lidar diretamente com a taxa de eventos de
40 M H z, observando toda a granularidade do detector. Assim, os sinais digitalizados
serao enviados para as sROD, onde o sinal é armazenado temporariamente enquanto,
em paralelo, é realizado um pré-processamento a fim de prover uma estimagao de energia
preliminar que, posteriormente, também é enviada como informagcao aos niveis de selecao
de eventos subsequentes, para que seja tomada a decisao de trigger (COLLABORATION,
2017D).

2.4 CONCLUSOES PARCIAIS DO CAPITULO

Este capitulo abordou o ambiente de desenvolvimento deste trabalho. Ele se
concentra nos diversos requisitos do sistema de selecao de eventos do experimento
ATLAS. Assim, foram abordados alguns pontos: como a revisao sobre o CERN, o
LHC e o ATLAS com énfase no seu sistema de selecao de eventos online, presente na
eletronica de leitura dos calorimetros, onde recebe algoritmos de processamento de

sinais para realizar a reconstrucao de energia.

Foram também destacados alguns pontos sobre a atualizacao do LHC para um
cenario de alta luminosidade, onde o efeito de empilhamento de sinais pode surgir
durante o processo de aquisicao de sinais no sistema de trigger. Vale destacar a
mudanca no L1, que na Fase II terd a responsabilidade de realizar a estimacao da
energia por BC em toda a granularidade do calorimetro, além da inclusao de FPGAs
para realizacao deste processamento. Uma revisao das técnicas usuais em calorimetria
para este processamento e o modelo utilizado nas propostas desta tese fazem parte do

escopo do proximo capitulo.
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3 ESTIMACAO DE ENERGIA NO L1

O problema central desta tese é abordado neste capitulo. Ele traz uma revisao
dos algoritmos que sao comumente utilizados como solucao para a reconstrucao de
energia no L1 de diversos experimentos, bem como um breve histérico das solugoes
empregadas no ATLAS neste nivel de selecao de eventos. Na parte final deste capitulo,
¢ apresentado o modelo do calorimetro adotado ao longo da tese e duas técnicas de
deconvolucao usadas como referencia para comparacao com as propostas realizadas

neste trabalho.

3.1 RECONSTRUCAO ONLINE DE ENERGIA NO L1 EM EXPERIMENTOS DE
FISICA DE ALTAS ENERGIAS

Experimentos de fisica de altas energias podem conter diferentes caracteristicas
de projeto e construgao, porém, algumas caracteristicas e solu¢oes adotadas podem
ser comuns. Por exemplo, a reconstrugao de energia, no primeiro nivel de selecao de
eventos online, na pratica, consiste em estimar a amplitude e determinar o instante
de deposigao da energia corretamente (AL, 2012). A parte de estimagao é comumente

tratada em diversos experimentos detectores pela teoria de estimagao de parametros.

Em geral, a modelagem do calorimetro a partir da teoria de estimacao, ¢é
realizada através de um pulso de referéncia (resposta do calorimetro), que tem a sua
amplitude proporcional a energia depositada, e é gerado pela eletronica de leitura
do detector (TANG et al., 2010). Entao, o modelo, pela teoria de estimagao, consiste
em estimar um unico parametro, a amplitude da resposta do calorimetro, que esta

submetido o ruido de sua cadeia eletronica.

Em aplicagoes aonde existem restricoes de operagao, como no primeiro nivel de
selecao online, em que é necessaria a operacao de maneira free-running, forcar o projeto
de estimadores lineares é uma das solugoes mais adotas em calorimetria (CLELAND;
STERN, 1994). Calorimetros como os encontrados nos experimentos ATLAS e CMS
utilizam o OF como algoritmo padrao. Assim, mais detalhes sobre este algoritmo e seu

modelo serdo mostrados neste capitulo de revisao.

3.1.1 O Filtro Otimo

Neste algoritmo, a amplitude do sinal de entrada é estimada por meio de um
filtro FIR, que é projetado a partir da resposta do calorimetro e da matriz de covariancia
do ruido presente no canal. Aqui, o OF serd demonstrado a partir do Melhor Estimador
Linear nao Tendencioso (do inglés, Best Linear Unbiased Estimator) (BLUE) (KAY,
2013). Outra forma de demostragao pode ser encontrada em (FULLANA et al., 2005b).

No contexto de calorimetria, a estimacgao da energia pode ser realizada pela estimacao
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da amplitude em um pulso de forma fixa. Para obtencao dos pesos 6timos do estimador,

é necessario assumir um modelo para y[k|, que pode ser modelado como:

ylk] = Ahlk] + nglk], para 0 < k < K — 1, (3.1)

em que A corresponde & amplitude a ser estimada, h[k], de tamanho K, é o modelo do
sinal conhecido (resposta ao impulso do calorimetro) e ng[k] representa o ruido aditivo,

que é um processo aleatorio gaussiano branco.

Pela teoria de estimacao, partindo-se de um caso particular de estimagao de um

unico parametro A e restringindo-se o estimador a ser uma funcao linear, tem-se:

A= z wey[k]. (3.2)

no qual o conjunto de elementos de w;, sao pesos fixos a serem determinados contendo
M amostras e neste caso, o nimero de coeficientes do filtro M deve ser igual ao tamanho
do modelo de sinal conhecido (M = K). Para obtengao dos pesos 6timos, segundo o
BLUE, ¢ feita a minimizacao da varidancia com a restricdo que o estimador nao seja

tendencioso. Assim, para o estimador nao ser tendencioso, tem-se:

B{A} = Y wiE{ylk)} = A, (3.3)

em que F{-} representa o operador esperanga. Portanto, substituindo a Equacao 3.1

na Equacao 3.3, o valor esperado da estimativa da amplitude do modelo é dado como:

BE{A} = Mf wi E{Ah[K] + nglk]} = A, (3.4)

k=0
sendo ng[k] um ruido gaussiano branco de média zero, entdo o valor esperado da

estimativa de amplitude pode ser reescrito conforme a Equagao 3.5:

M-1
E{A}=A Z wihlk] = A. (3.5)

k=0
A Equagao 3.5 revela uma restricao a ser inserida no processo de minimizagao. Tal
restri¢io também impde que o produto interno entre os pesos wy, e as amostras de hk]

seja igual a unidade.

A variancia, entao, é dada por:

A

var(A) = E{( kz__j wy[k] — B kz__j wry[K]})?Y = A, (3.6)

Visando facilitar a compreensao dos procedimentos de minimizacao da variancia,

uma notacao vetorial é adotada nos préximos passos. Portanto, tomando as M mais
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recentes amostras do calorimetro como y = [y, 1, ..., yar—1]° e os coeficientes a se

determinar sendo w = [wg, wy, ..., wp_1]7, ao utilizar a restricio da Equacio 3.3 na

Equacao 3.6, a variancia, em sua forma matricial, pode ser obtida:
var(A) = E{(w"y - w"E{y})’}
= E{(

(

S|

w'(y — E{y}))*}
= B{w'(y - E{y)y - E{y})'w}
= w!Cw, (3.7)
em que T corresponde ao operador de transposicdo de matizes e C € RM*M ¢ a matriz

de covariancia do ruido.

A partir do modelo assumido e minimizando a Equacao 3.7, que representa a

variancia com as restrigoes impostas, para encontrar o BLUE, tem-se:

M—1
> hKE{ylk]} = A
k=0
M-1
hlkly[k]A = A
k=0
M-1
> hlkylk] = 1
k=0
ou
w'h = 1
em que h = [hg, hy,...,hy1]" representa o vetor contendo K amostras do sinal de

referéncia h[k]. Assim, o problema de minimizagao da Equagao 3.7, com esta restri¢ao

pode ser resolvido por meio dos multiplicadores de Lagrange, resultando em:
C'h

h"C'h’

no qual w,,; representa o conjunto de pesos étimos do estimador BLUE. Portanto, a

(3.8)

Wopt =

estimativa da amplitude pode ser obtida através da expressao:

e a variancia minima sendo dada por

b
h’"C'h’

Para o ambiente free-running, os pesos 6timos do estimador BLUE, w,,;, sao

var(A) = (3.10)

interpretados como os pesos de um filtro FIR e os elementos do vetor y sao atualizados

a cada clock.
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3.1.2 Estimacgao de energia no L1 do TileCal

No TileCal, mais dois parametros sao adicionados ao modelo da Equacao 3.1,
um para estimacao de fase 7 e para estimar o pedestal ped. A variavel ped corresponde
ao pedestal do sinal e é um parametro constante adicionado ao sinal analégico antes da
digitalizacao. A fase T representa o desvio que pode ocorrer durante a digitalizacao do
sinal, no qual pode variar entre £5 ns (CHAPMAN, 2011). Assim, o modelo adotado
no TileCal para aplicagao do OF pode ser descrito conforme a Equagao 3.11, que é
conhecido como OF2 (FULLANA et al., 2005a):

ylk] = Ahlk] — AThl[k] + ng[k] + ped 0<k < K —1. (3.11)

Para este modelo, a equagao analoga a Equacgdo 3.3 é escrita conforme a Equacao 3.12

e, para o estimador nao ser tendencioso, tem-se:

M-1
E{A;} = Y wiE{y[k]} = A, (3.12)

k=0
sendo i =1,2,..., P, em que P corresponde ao nimero de parametros a serem estima-

dos (KAY, 2013). Assim, cada pardmetro pode ser visto de forma individualizada e ser

estimado aplicando-se a mesma metodologia do OF para um tnico parametro.

O pulso de referéncia do TileCal é amostrado a uma taxa de 40 MHz, conforme
¢ mostrado na Figura 9, tendo a comprimento correspondente a 7 amostras, que sao

utilizadas para o projeto do filtro FIR, portanto M = K = 7 neste caso.

3.1.3 Estimacgao de energia no L1 do LAr

No LAr, o algoritmo utilizado também ¢é baseado no OF para estimagao de
energia e utiliza o modelo da Equacao 3.11, mas sem a inclusao do parametro de
pedestal (ped). Neste caso, o pedestal é obtido através de tomadas de dados dedicadas
e armazenado em um banco de dados, sendo este valor subtraido de cada amostra
digital recebida(FULLANA et al., 2005b). O formato da resposta do LAr é mostrado
na Figura 17, onde 32 amostras sdo necessarias para representar todo o pulso. Porém,
para o projeto do filtro FIR de estimacao da energia, somente cinco amostras da parte
positiva da resposta ao impulso do calorimetro sao utilizadas (K'=5). Essas cinco
amostras sao escolhidas a partir do pico da resposta ao impulso, sendo uma delas o

pico, duas a sua esquerda e duas a sua direita.

3.1.4 Estimagao de energia no L1 do calorimetro eletromagnético do CMS

O calorimetro eletromagnético do experimento CMS também utiliza o OF (ADZIC

et al., 2006). Neste caso, similarmente a estimagdo no LAr, o método também nao tem a
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Figura 17 — Amostras de referencia do LAr.
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Fonte: (CERN, 2019d).

restricao do parametro de pedestal, este valor é estimado através de amostras adicionais
que antecedem o pulso de interesse. A estimagdo da linha de base (pedestal) dos
sinais recebidos é feita evento-a-evento. A Figura 18 mostra o pulso de referéncia deste
calorimetro e as amostras disponiveis para o projeto do estimador. Pode-se perceber a
presenca de amostras antes da subida do pulso de interesse, que sao utilizadas para a

estimagao da linha de base do sinal.

Figura 18 — Amostras de referencia do calorimetro eletromagnético do CMS.
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3.1.5 Estimagao de energia em outros experimentos de fisica

Em geral, nos experimentos em Fisica de Altas Energias, algoritmos para
estimacao online de energia sao utilizados e também se apoiam no formato da resposta

do calorimetro, que é proveniente da sua eletronica de leitura.

3.1.5.1 Estimagao de energia no calorimetro eletromagnético do experimento KOTO

no J-PARC

O Complexo de pesquisa do acelerador de prétons do Japao (do inglés, Ja-
pan Proton Accelerator Research Complex) (J-PARC) é um conjunto de aceleradores
de pronténs de alta intensidade, que fica no Japao (J-PARC, 2019). O experimento
KOTO, que é localizado no chamado Hadron Hall, ¢ um dos pontos de colisao do
acelerador (SUGIYAMA, 2016).

O algoritmo de estimagao de energia é baseado num fitting do formato da resposta
do calorimetro. Este algoritmo, denominado de Waveform Fitting, utiliza o formato de
sinal de referéncia médio dos canais do calorimetro como filtro de comparacao com as
amostras digitalizadas que vém da sua eletronica de leitura. A resposta do calorimetro é
considerada como um sinal de formato gaussiano e sua amplitude é estimada quando ha
a correlagdo maxima entre as amostras (IWAIL, 2012). Apesar da resposta digitalizada ter
48 amostras, apenas 15 amostras sao utilizadas para identificar o pulso encontrando o
seu valor méximo, que é proporcional a energia depositada (SUGTYAMA, 2016; BOGDAN;
WAH, 2015). A resposta deste calorimetro é mostrada na Figura 19.

Figura 19 — Amostras do pulso de referencia do calorimetro eletromagnético Csl no
experimento KOTO.
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3.1.5.2  Estimacao de energia no calorimetro eletromagnético do ZEUS (experimento
HERA)

O ZEUS, foi um experimento que operou no acelerador de particulas HERA (Ha-
dron Elektron Ring Anlage) em DESY, Hamburgo (DESY, 2019). Comegou a funcionar
junto com HERA em 1992 e concluiu sua operagao em junho 2007 (COLLABORATION,
2019b). O seu algoritmo de reconstrugao de energia é também baseado na forma do
sinal entregue pela eletronica de leitura do sistema de calorimetria. No seu algoritmo,
trés amostras da resposta do calorimetro eram utilizadas. Uma das amostras, chamada
de hg, encontra-se na linha de base do sinal e as outras duas, h; e hy amostradas nos

seus respectivos tempos t; e to, como é mostrado na Figura 20 (DEJONG, 1990).

O algoritmo tenta reconstruir a energia depositada no calorimetro através de
uma a aproximacao de um pulso triangular em um curto intervalo de tempo. A energia

pode ser estimada por:

A= (h1 = ho) + Cr(h2 — ho), (3.13)

em que Cr = 1,80. Adicionalmente, a determinacao do 7 pode ser realizada pela

Equagao 3.14:

, (hl — ho) — (hg — ho) (314)

% li=t1 — % |i=t2

Figura 20 — Amostras do pulso de referencia do calorimetro eletromagnético do ZEUS
no experimento HERA.
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3.2 BREVE HISTORICO DOS ALGORITMOS NO L1 DO ATLAS

Quando o ATLAS foi concebido, a ocorréncia do efeito de empilhamento de
sinais nao era comum em aceleradores de particulas. Técnicas de estimacao simples
foram propostas, de modo que pudessem ser implementadas em Processador Digital de
Sinal (do inglés, Digital Signal Processor) (DSP), que, em geral, recebiam algoritmos
baseados em filtros FIR de baixa ordem para que atendessem aos requisitos de hardware
e projeto (PFEIFFER, 1999).

Naquele tempo, a técnica padrao proposta no ATLAS para estimacao de energia
online era uma sequéncia de dois algoritmos, um Filtro Casado (do inglés, Matched
Filter) (MF) linear, seguido por um detector de picos. O MF aplicado ao ATLAS precisa
de poucos coeficientes (7 para o TileCal e somente a parte positiva do pulso, para o LAr,
com cerca de 5 amostras) (PFEIFFER, 1999). Os pesos do filtro do MF assumem o mesmo
formato da resposta do calorimetro. Desta forma, a relacao sinal-ruido é maximizada
para o sinal de interesse. No processo de convolugao, quando houver sobreposicao total
entre o filtro e o sinal de interesse, vai existir a correlacdo maxima entre os pesos do
filtro e o sinal de entrada do filtro. Na sequencia do filtro casado, o detector de picos
¢ o responsavel por realizar a identificacdo do Bunch-Crossing Identification (BCID),
através de uma mascara, que analisa trés amostras consecutivas do sinal. Se a amostra

central dentro da mascara fosse a maior, é detectado um pico e o BC ¢é identificado.

O funcionamento do MF em conjunto com o detector de picos apenas detecta
o evento se o formato do sinal processado, de certa forma, “casar' com os pesos do
filtro, caso contrario o evento é descartado pelo L1 e a estimacgao da energia é também
perdida. Assim, o formato do sinal é muito importante para este algoritmo e em um
cenario de baixa ocorréncia de empilhamento de sinais, a energia pode ser estimada
com seu melhor desempenho possivel, em comparacgao a outros algoritmos que utilizem

recursos de hardware semelhantes (PFEIFFER, 1999).

Recentemente, com o aumento da luminosidade, elevou-se também a ocorréncia
do empilhamento de sinais e algumas modificagbes no método foram realizadas. O MF
deixou de ser a solugao empregada no ATLAS e passou a ser substituido por um filtro
FIR baseado no OF. No contexto de calorimetria, o OF foi originalmente proposto
como solucao para o problema de minimizacdo do ruido, em calorimetros de Argonio
liquido, que trabalhavam em um ambiente de alta luminosidade (CLELAND; STERN,
1994). Este algoritmo passou a incluir o ruido de empilhamento de sinais na matriz de
covariancia do ruido no seu projeto. Apesar de trabalhar em configuracao sub-6tima,
uma vez que o ruido de empilhamento de sinais ndo ¢ Gaussiano, o desempenho se
mostrou superior ao MF. Além disso, o algoritmo em questao, também permitiu a
reconstru¢ao temporal, identificando o BC corretamente (PERALVA, 2013). Com as

mudangas para a Fase II (ver Segdo 2.2.4), os algoritmos serdo implementados em
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FPGA, nao existirao mais as TTs e, assim, a estimacao devera contemplar toda a
granularidade do detector (COLLABORATION, 2017c).

3.3 DISCUSSAO SOBRE OS ALGORITMOS PARA ESTIMACAO E O EFEITO
DE EMPILHAMENTO DE SINAIS

A preocupagao com efeito do empilhamento de sinas surgiu recentemente nos
experimentos modernos de fisica. Os colisionadores que preveem operar sob o cenério de
alta luminosidade, como o LHC e o (do inglés, Future Circular Collider) (FCC) (COL-
LABORATION, 2019a), provavelmente, enfrentardo casos frequentes deste efeito em seus
experimentos detectores, durante seu funcionamento. Os experimentos do LHC sao
os primeiros a lidar com este efeito. O ATLAS, que tem seus algoritmos baseados no
OF, tenta reduzir o impacto extraindo as estatisticas de segunda ordem de sinais com
empilhamento e os interpreta como um ruido altamente correlacionado no projeto do
filtro pelo OF (COLLABORATION, 2017b; COLLABORATION, 2017a). J4 o CMS, que
também utiliza o OF, tem como proposta tratar o efeito do empilhamento com o uso
de um filtro capaz estimar multiplas amplitudes. A amplitude de trés BC consecutivos
¢ estimada, um BC central e seus dois vizinhos laterais(LAWHORN et al., 2019). Apesar
destas solugoes melhorarem o problema, em um cenario mais severo de empilhamentos,

elas podem ter seu desempenho na estimagdo comprometido (DUARTE et al., 2019).

Técnicas de deconvolugao vém sendo propostas para estimacao online e offline
com intuito especifico de reduzir o efeito do empilhamento de sinais (ANDRADE FILHO
et al., 2015; DUARTE, 2016). Diferentemente das propostas baseadas no modelo do OF,
os algoritmos baseados no modelo convolucional nao consideram o empilhamento de
sinais como ruido e sua informacao é utilizada para a separagao das fontes de sinal.
Assim, os resultados com os algoritmos baseados no modelo convolucional sdo melhores
do que os algoritmos padroes baseados no OF em um cenéario de alta frequéncia do
efeito de empilhamento. Outra vantagem do modelo convolucional no ATLAS ¢ a
reconstrugao temporal, devido ao fato da digitalizacao ser sincronizada com a frequéncia
de operacgao dos algoritmos, a identificagdo do instante de deposicao de energia pode
ser dada diretamente por meio de um simples limiar para cada BC, dispensando-se a

estimacao do 7 realizada pelos algoritmos baseados no OF.

Dois principais pontos podem ser citados para continuar o estudo sobre os
algoritmos baseados no modelo convolucional. O primeiro é a melhora de desempenho
na estimacao no ambiente de empilhamento de sinais, como pode ser visto nos trabalhos
recentes (DUARTE, 2016; DUARTE, 2015). O segundo é a possibilidade de aprofundar o

estudo em algoritmos de deconvolugao cega.

O modelo convolucional permite transformar o problema de estimagao em um

problema de separacao cega de sinais, que pode ser implementado no ambiente free-
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running utilizando a teoria de filtros adaptativos. A revisao dos algoritmos usuais em
calorimetria para o L1 nos experimentos de fisica (ver Se¢ao 3.1) mostrou que todos
eles tém em comum a dependéncia no formato da resposta do calorimetro. Portando,
mesmo que o projeto filtro seja bem definido e modelado, se o formato da resposta
do calorimetro variar ao longo do tempo, o desempenho destes algoritmos pode ser
comprometido. Assim, alternativas baseadas no modelo convolucional sao o objeto de
estudo desta tese e duas propostas recentes de filtros FIR de deconvolugao, também
baseadas no formato do pulso, serdo utilizadas como referencias para comparacao com

os algoritmos propostos neste trabalho.

3.4 O MODELO DO CALORIMETRO PELA CONVOLUCAO

Neste modelo, toda a cadeia eletronica de leitura do calorimetro é interpretada
no tempo discreto como um sistema Linear e Invariante no Tempo (do inglés, Linear

Time- Invariant) (LTI) (OPPENHEIM, 1999), conforme mostrado na Equacao 3.15.

K-1

yln] = > (h[k]aln — k]) + np(n], (3.15)

k=0

em que K representa o nimero de amostras da resposta impulsiva do calorimetro h[n],
a[n] é uma combinagao linear de versoes atrasadas da sequéncia impulso unitério (0[n]),
cujas amplitudes correspondem a energia depositada em cada BC e y[n] representa o
sinal medido do calorimetro, o qual pode ser visualizado como o resultado da convolucao
entre a sua resposta impulsiva h[n| com a[n] somado a um ruido branco gaussiano ng[n|,
proveniente da sua eletronica de leitura. Na Figura 21, é possivel observar essa relacao
através de um diagrama de blocos. Um bloco representando um filtro FIR digital
é adicionado em cascata ao modelo do calorimetro . Este bloco tem o propodsito de
equalizar (ou deconvoluir) o sinal y[n|, recuperando uma estimativa do sinal de entrada

do sistema LTI, denominada por a[n], sendo esta uma estimativa do valor de energia.

As Secoes 3.4.1 e 3.4.2 detalham algoritmos recentemente propostos para o
projeto de filtros de deconvolucao. A primeira técnica faz uma abordagem a partir do
conhecimento da resposta do pulso caracteristico do calorimetro hln]. Nesta técnica,
tenta-se encontrar o sistema inverso que faz o cancelamento ou deconvolucao da resposta
do calorimetro. Um outro algoritmo é obtido a partir do conhecimento de um conjunto
de amostras finito em par ordenado de entradas (valores desejados) e saidas do sistema
LTI, y[n]. Seu projeto é baseado no modelo de filtros adaptativos para equalizacao de
canais. Entretanto, neste caso, uma vez adaptados os pesos do filtro ao conjunto de
amostras, seus coeficientes sao utilizados de maneira constante devido a falta de valores

desejados em tempo real nos experimentos de fisica.
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Figura 21 — O calorimetro como um sistema linear.
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3.4.1 FIR por aproximacao do sistema inverso

Neste algoritmo, a partir do conhecimento prévio da resposta do sistema (canal)
de h[n], projeta-se um filtro inverso w[n] «— W (z), descrito pela Equacao 3.16, na
qual H(z) é obtido aplicando-se a Transformada Z (OPPENHEIM, 1999) no pulso de

referéncia h[n] do calorimetro.

(3.16)

Como esse sistema é o inverso de resposta finita, ele é classificado como um
filtro TIR (do inglés, Infinite Impulse Response) (MITRA, 1998). Para se obter um filtro
estavel e uma aproximagao por resposta finita (filtro FIR), alguns procedimentos devem
ser seguidos (DUARTE, 2016):

1. O sistema inverso gerado W(z) deve ser separado em duas partes. Uma deve
conter os polos que estejam fora do circulo unitario (Wy(2)), e a outra, os pdlos
que estejam dentro do circulo unitario (Wya(z)), resultando, respectivamente,
em um filtro instével e outro estavel em cascata. Para tal, a condicao W (z) =
Wo1(2).Woe(2) deve ser satisfeita.

2. Inverte-se a regiao de convergéncia do filtro causal instavel, neste caso Wy (2),
tornando-o estavel, porém, nao-causal. A mesma deve incluir também o circulo

unitéario, resultando em W/, ().

3. Truncam-se as respostas dos filtros IIR W, (2) e Wz (2), com o intuito de produzir

filtros FIR com resposta aproximada, resultando em w(;[n] e wi,[n|.

4. Pelo fato de w(;[n] ser ndo-causal, ao atrasar a sua resposta, ele se torna um

sistema causal, gerando W{/[n].
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5. Ao realizar a convolugao da resposta ao impulso dos filtros W[ (z) e W/, (2), tem-se
win] = S wih [n — kJwhy[n], em que o filtro FIR w([n] é uma aproximacio do

sistema inverso W (z) e realiza a deconvolucao aproximada do canal y[n].

3.4.2 FIR por equalizacao estocastica

Nesta abordagem, parte-se do principio de que o calorimetro é um sistema
desconhecido. Baseando-se em simulacoes de Monte Carlo, na qual toda a estatistica
que envolve a saida do calorimetro pode ser considerada, conhecendo-se os valores de
entrada de a[n] e observando a resposta do canal (calorimetro) a essas entradas impulsivas
y[n], consegue-se projetar um filtro FIR, que realiza a deconvolugao aproximada do
sistema desconhecido (DUARTE, 2015). Para isso, utiliza-se um critério de otimizagao.
Como o critério do erro médio quadratico é um estimador no qual nenhuma hipotese
probabilistica sobre os dados ¢ necessaria em seu projeto e sua estimagao resulta em
um modelo linear, adotou-se este critério (KAY, 2013). Assim, os pesos sdo ajustados
de modo a minimizar o erro entre a[n], que é a saida do filtro FIR a ser estimado, e
a[n], que é o valor desejado (HAYKIN, 1996).

Ao utilizar o critério citado acima, a func¢ao custo do filtro é dada por:

J(w) = 3" (alk] — alk))?, (3.17)

k=0
em que N representa o numero total de amostras consecutivas do sinal desejado,
disponiveis para o projeto do filtro. Reescrevendo a Equacao 3.17 em sua forma

matricial., temos:

J(w) = (a—Yw) (a — Yw), (3.18)

RMXN

na qual Y € ¢é a matriz de observacao dos dados de saida do canal, contendo

M linhas de acordo com o tamanho do filtro projetado por N colunas, sendo formada

R1><N

por amostras deslocadas de y € , que é um vetor constituido de amostras de y[n].

Obtendo-se a derivada de J(w) em fungao dos pardmetros de w, tem-se:

oJ(w)
ow

ao igualar a Equacao 3.19 a zero e isolar w, assumindo que YY7 seja inversivel, w pode

=-2Ya+2YY'w, (3.19)

ser encontrado utilizando-se o método da pseudo inversa, de acordo com a Equagao 3.20:

w=(YY") 'Ya. (3.20)

O vetor de coeficientes w corresponde a estimacao da resposta ao impulso de um

sistema inverso ao canal desconhecido, podendo ser interpretado como os coeficientes
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de um filtro FIR que realiza a deconvolugao de tal sistema (DUARTE, 2015; KAY, 2013).

Portanto, apods a estimacao do filtro, pode-se ter a seguinte relagao:

aln] ~ > wn — klylkl. (3.21)

Em alguns casos, quando o ruido experimental nao possui média zero, o valor
médio pode se propagar pelos pesos do filtro FIR, produzindo uma tendéncia que resulta
em desvio da solucao 6tima. Portanto, para se chegar a solucao 6tima, nestes casos, é
necessario utilizar a Equacao 3.22, que leva em considera¢ao uma tendéncia (do inglés

bias) em sua ultima componente:

Wo = (YzYzT)ilea, (322)

no qual 1 € R¥*! ¢ um vetor coluna composto de uns e é concatenado com a tltima
coluna da matriz Y, produzindo Ys. Deste modo, a tltima componente de wo contém
o valor da tendéncia, que deve ser adicionada a saida do filtro e o restantes das

componentes de wg contém os pesos do filtro FIR.

O sinal desejado a[n| que passa por um sistema desconhecido é usado para a
obtencao do erro entre a saida do filtro e o sinal desejado, permitindo o ajuste dos
coeficientes do filtro FIR e do bias, os quais resumem o modelo inverso do sistema
desconhecido. Um certo atraso A € N (atraso de equalizacdo), neste caso, é necessario
pois o erro deve ser calculado entre a amostra a[n — A] e sua amostra desejada

correspondente a[n].

Além deste métodos, a aplicacao de filtros inversos, pode ser realizada de diversas
formas, como por meio da utilizacao de algoritmos janelados de deconvolucgao iterativos
porém, estes demandam um estudo a parte para serem implementados dentro dos
requisitos de operac¢ao do L1 do ATLAS.

3.5 CONCLUSOES PARCIAIS DO CAPITULO

Este capitulo apresentou uma revisdo das técnicas empregadas no sistema
de trigger para estimacao de energia online no L1. Ao longo dos anos as técnicas
implementadas foram sendo modificadas, visando sempre o melhor desempenho de
acordo com o cenario de operacao do experimento, até chegar no OF, que é a técnica

atualmente implementada para estimacao de energia no L.L1 do ATLAS.

Outras abordagens propostas recentemente sdo baseadas em filtros FIR de
deconvolucao e tém mostrado um desempenho superior ao OF em ambientes com o

efeito do empilhamento de sinais. Estas propostas e o modelo convolucional para o
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calorimetro, que serao utilizados como referéncia ao longo da tese, foram apresentados

neste capitulo.
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4 PROPOSTA I: DECONVOLUCAO POR TEORIA DA ESPARSI-
DADE

Algoritmos baseados na representacao esparsa de sinais também foram propostos
recentemente para a reconstrucao offline e se mostraram uma solugao interessante. Tam-
bém baseados no modelo convolucional, nestes algoritmos a deconvolucao desempenha
uma transformacao linear, que maximiza o numero de elementos nulos para recuperar
as caracteristicas de um sinal impulsivo. Este capitulo apresenta a proposta de um

algoritmo para reconstrucao online utilizando a representacao esparsa de sinais.

4.1 REPRESENTACOES ESPARSAS

O campo da modelagem por representagdes esparsas teve seus principais avangos
nas ultimas duas décadas (ELAD, 2010). As contribuigbes para esta teoria, tiveram
inicio com uma série de algoritmos para aproximar as solucoes esparsas de sistemas
lineares de equacoes. Posteriormente, uma teoria que surgiu como forma de garantia
para o desempenho dos algoritmos foi estabelecida. A partir destas contribuigoes, as
principais barreiras em fazer um modelo pratico e aplicavel foram removidas. Assim, a
representacao esparsa se tornou o tema central de diversos estudos e novas aplicagoes
foram surgindo (ELAD, 2010). As aplicagbes envolvendo a representagao esparsa sao
diversas, além da algebra, onde é aplicada em solugoes de sistemas lineares, é possivel
encontrar aplicacdes em: processamento de imagens, amostragem compressiva, deconvo-
lugao entre outras (LAKSHMAN et al., 2010; LU, 2017; KHALIFA; ABDELHAFIZ; ZERGUINE,
2013; ELAD, 2010).

O conceito de esparsidade esta ligado diretamente com a analise dos elementos
de um vetor. Por exemplo, considere um vetor 2 € RM | definido por Q = {Qq, ..., Qur}.
Este sinal é estritamente esparso se a maioria de seus elementos forem iguais a zero, ou
seja, se o suporte A(Q) = {0 <i < M | Q; # 0} for de cardinalidade L < M. Todavia,
se um sinal nao é esparso, este pode, em um dominio de transformada adequado, possuir
uma representacao esparsa (STARCK; MURTAGH; FADILI, 2010).

4.1.1 Estimacao de energia no L1 por abordagem esparsa

O modelo convolucional do calorimetro, mostrado na Equagao 3.15 do capitulo
anterior, pode ser reescrito em uma forma matricial. Portanto, desconsiderando o ruido

eletronico, podemos reescrever a convolucao conforme a Equagao 4.1:
Ha=y (4.1)

em que H € RM*M=K+1 ¢ yma matriz de convolugao, sendo M > (M — K + 1), onde

suas M — K + 1 colunas sdo compostas por pulsos de referéncia do calorimetro h € RX
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deslocados, a € RM=K+1) representa um vetor cujas amplitudes deseja-se e y € RM

um vetor representando o sinal proveniente do calorimetro.

O sistema indeterminado 4.1 possui infinitas solugoes. A representacao desejada

(mais esparsa) é aquela que apresentar o menor nimero de coeficientes ndo nulos em a.

A solugdo mais esparsa de um sistema linear indeterminado pode ser trans-
formada em um problema de otimizacao baseado na minimizacado de uma funcao
custo (ELAD, 2010). Uma fungdo custo que favorece a esparsidade é a norma [y do vetor
de coeficientes a. A norma de um vetor, pode ser calculada genericamente conforme a

Equacao 4.2:
M 1
L= lal")" para >0 (4.2)
i=1

lo = #(ila; # 0) (4.3)

em que ¢ representa a norma do vetor e # indica o nimero de elementos do vetor. Por
meio do problema de otimizagdo da norma ly, gera-se o problema (Fy) mostrado na

Equagao 4.4 ou, na presenca de ruido, o problema (P ) apresentado na Equacao 4.5.

(F) : min lally sujeitoa Ha =y (4.4)

(Po) : min ally sujeitoa |Ha—yl|l; <e, (4.5)

0 ,
onde ||al|, representa a norma [y do vetor a, que corresponde ao niimero de elementos

nao nulos deste vetor.

Nao é possivel encontrar a solucao deste problema de maneira direta. Portanto,
este problema pode ser resolvido em duas partes: com o foco na minimizacao do
suporte e posteriormente os valores de elementos nao nulos podem ser encontrados via
Regressao Linear. Algoritmos modelados desta maneira, sdo conhecidos na literatura
como vorazes ou gulosos (ELAD, 2010), que sdo algoritmos iterativos, em que a cada

passo se aproximam mais da solu¢ao mais esparsa.

Na literatura, uma outra forma muito difundida para obten¢ao da esparsidade
é utilizar a norma [; como fungao custo (SELESNICK, 2017). Assim, a modelagem de
maneira mais relaxada pode ser escrita como um problema de otimizagao por meio de
uma fung¢do custo linear e com restrigoes quadraticas, conforme a Equacgao 4.6, onde a

restrigdo imposta é que a solugao nao divirja do modelo esperado (ELAD, 2010).

(Pio) = min [lall} sujeitoa |Ha—y|l} < e (4.6)
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sendo que o termo ||a||} representa a norma [; do vetor a, que é dada pelo somatério
. 2 N
dos valores absolutos dos coeficientes do vetor a. Enquanto, ||Ha — y||; corresponde a

norma [y da restricao imposta.

Por meio da escolha de um multiplicador de Lagrange A\ apropriado (KOWALSKI,
2009), este problema pode ser transformado num problema de otimizagao sem restri¢oes,

de acordo com a funcao custo dada pela Equacao 4.7:
1
Jo(a) = Allal[1 + 5|[Ha — y[[5. (4.7)

Na Equacao 4.7, o seu primeiro termo, com a presenca da norma [, representa a busca
pela esparsidade, enquanto o segundo, com a norma o, preserva a integridade do modelo.
O multiplicador de Lagrange tem o papel de pesar a Equacao 4.7 com o intuito da

ponderacao entre as duas normas e pode ser obtido experimentalmente.

Existem variadas formas de minimizar a Equacao 4.7. Uma técnica simples,
mas muito eficiente em aplicagoes de remocao de ruido, é a técnica de limiarizagdo ou
Shrinkage proposta por (DONOHO, 1995). Para isso, usamos um artificio que faz com
que a funcao custo J,(a) seja desacoplada em M fungoes custo independentes, uma

para cada componente do vetor a.

Por H ser uma matriz de convolugao, a mesma nao é quadrada, portanto
nao inversivel. Desta forma, propoe-se uma aproximagcao pela pseudo inversa de H.
Adimitindo-se que H'H tenha seu determinante nao nulo, o problema inicialmente

escrito como y = Ha, pode ser reescrito de maneira aproximada como:

y = Ha
H’y = H"Ha
H'H)'H'y = (H'H) 'H'Ha
a = (H'H) 'H"y, (4.8)

fazendo Wy = (HTH)'HT, em que Wy, € RM*M_ T,0go, o problema se torna
a = W y e podemos chegar a Equacao 4.9:

1
Jo(a) = Mlall + 3ll(a = Woy)|l3, (4.9)
substituindo Wyy por um vetor de constantes ag, obtemos a Equacgao 4.10:
1
To(a) = Alall + 5 lla — ao[5. (4.10)

Apesar da presenca do médulo na Equacao 4.10, s6 serao aceitas componentes nao

negativas de a, pois em calorimetria, os valores negativos de energia sao, geralmente,
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nao relevantes. Assim, o modulo pode ser removido da Equacao 4.10. Derivando esta

equacao em relagao a a e igualando a zero, obtém-se a Equacao 4.11:

0=(a—ag)+ Al para ap >0 (4.11)

Portanto, o vetor a que minimiza a func¢ao custo é:

a=ay— Al para a; >0 (4.12)

Sabendo-se que wqy € a k-ésima linha da matriz Wy, as componentes individuais

de a podem ser descritas como na Equacao 4.13:

alk] = wory — A para alk] >0 (4.13)

Como y é um vetor com componentes do sinal de entrada, wg, pode ser visto
como um filtro FIR que realiza a deconvolucao da k-ésima componente. Porém, esta
equacao mostra que, além do filtro linear que realiza a deconvolugao, para se obter o
valor desejado, é necessario ainda subtrair a saida do filtro pela constante A. Além
disso, pela restricao imposta em calorimetria de nao existir valores negativos para ay, a
resposta deve ser anulada se A for maior do que wq,y. Portanto, este procedimento pode
ser traduzido por uma funcao nao linear mostrada na Figura 22. Esta figura propde woy
como um novo algoritmo para se chegar aos pesos do filtro FIR de deconvolugdo (DUARTE;
ANDRADE FILHO; SEIXAS, 2017). Porém, na saida do filtro u[n — A] é preciso aplicar
uma fun¢do nao linear, que resume-se em uma subtragao seguida de uma limiarizagao.
Esta fungao, muito simples de se implementar em hardware, garante uma melhoria no

desempenho do processo de deconvolugao, como sera visto no capitulo de resultados.

E importante destacar que, como a diferenga entre o nimero de linhas e colunas
¢ fixa numa matriz de deconvolugao, quanto maior a ordem do vetor de entrada y,
melhor ¢é a aproximacao de Wy pela pseudo inversa de H. Como consequéncia, o filtro

wj. deve ter uma alta ordem para realizar a deconvolucao corretamente.

Fora das aplicagoes em calorimetria, de uma forma mais genérica, a fungao
Shrinkage é observada como Sy(a), que é uma curva na qual os valores proximos a
origem sao mapeados para zero (Sy(a) = 0 para |a| < \) e os valores fora do intervalo
la] < A s@o “shrinked"como mostrado na Equacao 4.14 e Figura 23, que exibe a fungao

Shrinkage completa para um valor de A = 2 (BOAS et al., 2016).

Se ar > A, entdo Sy(a) = ap — A
Se |ag| < A, entdo Sy(a) =0 (4.14)

Se ap < —\, entao Sy(a) = ap + A
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Figura 22 — Interpretacao da minimizagao da fungao custo, considerando o calorimetro
como um sistema LTT.
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Fonte: Do autor.

BCID-3 BCID-2 BCID-1 BCID BCID+1 BCID+2 BCID+3

BCID-3 BCID-2 BCID-1 BCID BCID+1 BCID+2 BCID+3

S(a)=a-A

Figura 23 — Comparacao entre a funcao Shrinkage genérica, em linha continua, para
A =2 com a funcao afim, em pontilhado.

4.2 CONCLUSOES PARCIAIS DO CAPITULO

Fonte: Do autor.

Este capitulo apresentou a proposta de um algoritmo baseado na teoria de

esparsidade para estimacao de energia online no L1. O diferencial das demais técnicas
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de deconvolugao apresentadas até o momento esta no fato da técnica proposta buscar a
representacao mais esparsa do sinal, onde leva-se em consideracao, além do empilhamento
de sinais, outras formas de ruido. O principal resultado da demonstracao deste algoritmo
ocorre quando ele é interpretado, para aplicagoes free-running como um filtro FIR
seguido de uma func¢ao nao linear, chamada de Shrinkage. Esta funcdo, é proveniente
da minimizac¢ao da norma [; com restri¢oes quadraticas. Estes resultados obtidos com
esta proposta serao usados no desenvolvimento da segunda proposta desta tese, que é o

algoritmo cego Bussgang-Sparse.
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5 PROPOSTA II: DECONVOLUGCAO CEGA BUSSGANG-SPARSE

Os algoritmos adaptativos sao uma valiosa ferramenta devido a sua capacidade
de modificar o comportamento de um sistema ao longo do tempo, baseado em algum
critério de desempenho (SAYED, 2011). Esta ferramenta, atualmente, é aplicada em
um grande nimero de problemas de engenharia e tem sido explorada com sucesso em
problemas de Economia, Engenharia Biomédica, Equalizacao de Canais, Sistemas de
Controle e em Telecomunicagdes (HAYKIN, 1996). Neste capitulo, sera realizada uma
revisao sobre filtros adaptativos, especificamente acerca dos filtros adaptativos lineares,

com foco em aplicagoes de deconvolugao nao supervisionada.

Diferentemente dos algoritmos apresentados neste trabalho nos Capitulos 3 e 4,
em deconvolugdo cega ou nao supervisionada, apenas um sinal (y[n], h[n] ou a[n]) do
modelo da Equacao 3.15 é requerido para estimar os demais ou um dos demais sinais
que constitui o modelo. Para isso, algum conhecimento a priori sobre a estatistica
dos dados normalmente é necessario. Neste capitulo, é proposto um algoritmo onde
apenas o conhecimento prévio de que o sinal a ser estimado seja mais esparso do que o
sinal a ser processado se faz necessario, de maneira que seu projeto é independente da

estatistica dos dados e, portanto, mais geral.

5.1 ALGORITMOS DE ADAPTACAO LINEARES

O estudo da filtragem adaptativa teve grandes avangos com o desenvolvimento
do algoritmo (do inglés, Least Mean Squares) (LMS) por Bernard Widrow e Ted Hoff
em 1959 (WIDROW, 2005). Nas ultimas décadas, esta area tem recebido a atencao de
muitos pesquisadores. Esse interesse deve-se ao fato de muitos problemas praticos nao
poderem ser resolvidos de maneira satisfatoria através da utilizacao de filtros digitais

com coeficientes fixos.

Um modelo usual para se interpretar os filtros adaptativos é mostrado na
Figura 24. Neste modelo genérico, é fornecido pelo sistema um sinal de entrada para o
filtro que, ao passar pelos pesos do filtro adaptativo, gera um sinal de saida. A saida é
comparada com um sinal desejado, resultando em um erro que alimenta um algoritmo
adaptativo. Este algoritmo ajusta os coeficientes do filtro, de maneira que, a cada passo,

0s seus pesos se aproximam dos coeficientes 6timos, segundo o critério de erro adotado.

Diversos algoritmos para atualizagdo dos pesos do filtro adaptativo foram desen-
volvidos nas tltimas décadas (DINIZ, 1997). Dentre os mais comuns, estao os algoritmos
que utilizam, como critério, a minimizacao da func¢do custo dada pelo valor médio
quadratico do sinal de erro Mean Squares Error (MSE). Alguns que fazem o uso deste
critério sdo: o algoritmo LMS (Least-Mean-Square) (NAGAL; KUMAR; BANSAL, 2014),

que possui baixa complexidade computacional, mas com comportamento variado de



64

Figura 24 — Estrutura de filtros adaptativos.
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Fonte: Do autor.

acordo com as caracteristicas do sinal de entrada, resultando em uma convergéncia lenta,
no caso de sinais de entrada correlacionados; o algoritmo LMS normalizado (KUMARI;
MEHRA; SHRAMA, 2015), que possui maior complexidade computacional, contudo, tem
sua convergéncia independente da poténcia do sinal de entrada; o RLS (Recursive-Least-
Square) padrao, que possui alta velocidade de convergéncia, mas elevada complexidade
computacional e, em alguns casos, instabilidade numérica (HAYKIN, 1996). Existe tam-
bém, semelhantemente ao LMS, o RLS normalizado (GHAURI; SOHAIL, 2013). Dentre
estas opgoes de algoritmos voltados para adaptacao dos pesos, o RLS, se destaca para
ser utilizado como método padrao deste trabalho pela sua velocidade de convergéncia e
permitir ser implementado como Square Root Adaptive Filters, que é uma implementagao
de maneira sistoOlica, sincrona e em pipeline, ideal para implementagao em FPGAs mo-
dernas. O Capitulo 7 trard mais detalhes sobre esta forma de implementagao (HAYKIN,
1996; DINIZ, 1997).

Apesar de serem diversos, os algoritmos que objetivam minimizar a funcao custo
do MSE, todos eles, além da minimizagao iterativa da mesma funcao custo, possuem,

em comum, uma relacao direta com a solucao do filtro de Wiener.

5.1.1 A solucao de Wiener

A minimizacao do MSE pode ser encontrada sob um ponto de vista estocastico.
Esta metodologia é utilizada no filtro de Wiener para minimizar a funcao custo do MSE

e encontrar o vetor de coeficientes 6timos, w = wy. Sendo o MSE dado por:

Juse = E{(aln] — w"y)*}, (5.1)
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no qual a[n| é um sinal desejado e y corresponde a uma janela do sinal de entrada do

sistema adaptativo. Derivando em relagdo a w e igualando a zero o resultado, obtém-se:

E{y(a[n] —wgy)} =0 (5.2)

Assim, a Equagao 5.2 pode ser expressa em termos da matriz de autocorrelagao do
sinal de entrada, ® e do vetor de correlagao cruzada do sinal de entrada com o sinal

desejado, p. Reescrevendo a Equagao 5.3 nestes termos tém-se:

dw, = p (5.3)

em que p = F{aln]y} e ® = E{yy’}. Assumindo que ® seja positiva definida,

podemos encontrar o vetor wy 6timo para solucao de Wiener:

Wy = @_lp (54)

5.1.2 O RLS

O RLS consiste em utilizar uma aproximagao de ® e p, a partir dos dados (HAY-
KIN, 1996). O desenvolvimento de sua solugao, em sua forma mais simples, é dado por

meio de uma abordagem deterministica, que tem como func¢ao custo a Equacao 5.5:

€= X @l = X 574l - wyih)? (5.5)

onde o valor esperado ideal é substituido por uma estimativa através do somatoério. O
valor de 8 € (0,1] é um fator exponencial de esquecimento, o qual controla a influéncia
que as amostras passadas tém na estimacao do valor esperado atual, principalmente em

um ambiente nao-estacionario (HAYKIN, 1996).

Derivando a Equagao 5.5 e igualando a zero obtém-se:

- Z B y K]y elwln] + z By [klalk] = 0 (5.6)

similarmente ao passo utilizado para se chegar a Equacao 5.4, a solugdo resultante para

os coeficientes 6timos é dada por:

wn) = (3 6y IklyK) ™ (X B™*yIKlalk]) = @5'pp (5.7

em que ®,' e pp sdo chamados de matriz deterministica de correlacio da entrada
e vetor de correlagao cruzada deterministico entre o sinal de entrada e o desejado,

respectivamente.
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Este método também pode ser visto em sua forma recursiva, onde sdo realizadas
aproximacoes estocasticas da inversa da matriz de autocorrelacio @' do sinal de
entrada e do vetor de correlacao-cruzada p, conforme mostrado nas Equagoes 5.8, 5.9 e
5.10 :

= Lty 2 b ylaly @ o~ 1]
Pl T e Ty Y
éln) = alnl = " [n — 11yl 59

win] = win — 1] + £[n] @ [n]y[n] (5.10)

Com intuito de facilitar a implementagao, definimos um ganho k[n]:

s e n —1]y[n]

kin| = 5.11
= Ty e T — 1y (5:11)

Assim, a Equacao 5.10 pode ser reescrita da seguinte forma:
w(n] = win — 1] + k[nJ¢[n] (5.12)

Apesar da apresentacao deterministica na Equacao 5.7, o algoritmo RLS, no
instante n, é uma aproximacao estocéastica da solu¢do de Wiener. A medida que o
nimero de iteragoes se torna muito elevado, n — 00, a solucao se torna, na média,

uma boa aproximacao para a solu¢do de Wiener (HAYKIN, 1996).

5.2 ALGORITMOS DE DECONVOLUCAO NAO SUPERVISIONADOS

Diferentemente do problema de deconvolucao ou equalizacao de canais tratado
em capitulos anteriores, nos problemas envolvendo algoritmos de deconvolug¢ao nao
supervisionados ou de deconvolucao cega, o sinal desejado é desconhecido. Assim, a
tarefa de reconstrucao do sinal é mais dificil em relacao aos algoritmos de deconvolugao

usuais.

Os algoritmos de deconvolucao cega, em geral, necessitam de alguma informacao
adicional referente ao sinal do sistema em que se deseja reverter os efeitos da convolugao.
A depender do tipo de informagao utilizada, na literatura, é possivel identificar duas
familias de algoritmos, os baseados em estatisticas cicloestacionérias e os baseados em
Estatisticas de Ordem Superior (do inglés, High-Order Statistics ) (HOS).

Os algoritmos baseados em estatisticas cicloestacinaria exploram a caracteristica

da cicloestacionaridade presente na estatistica de segunda ordem dos sinais. Tal
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caracteristica, geralmente surge em sinais modulados que resultam na variacao da

amplitude, fase ou frequéncia de uma portadora senoidal do sinal.

Ja a segunda familia de algoritmos, os HOS, se subdividem em dois grupos
em relacdo a maneira que utilizam as estatisticas de ordem superior, que pode ser
implicitamente ou explicitamente. Os algoritmos que se baseiam implicitamente, tais
como o algoritmo Bussgang, sao eficientes em aplica¢oes onde o sinal a ser recuperado
sao impulsos como constelagoes QAM. Ao passo que os algoritmos que se baseiam
explicitamente utilizam cumulantes de alta ordem ou o poliespectro, preservando

também a informagao de fase do sinal transmitido (HAYKIN, 1996).

No contexto de calorimetria, a estimacgao de energia ¢ constituida por um
vetor de impulsos. Assim, nesta aplicacdo, os algoritmos mais indicados sao os da
familia baseados em HOS. Nesta familia, o algoritmo Bussgang possui propriedades de

convergéncia interessantes e sera mais detalhado nas proximas segoes.

5.2.1 O algoritmo cego de Bussgang

Nesta abordagem de deconvolugao cega considera-se o modelo convolucional,
como o mostrado na Secao 3.15, cascateado com um equalizador cego. Como é mostrado

na Figura 25.

Figura 25 — Modelo de equalizagao cega.

a[n] y[n] . a[n-A]
Equalizador

_— ur  — —

Cego

Fonte: Do autor.

Neste modelo, o canal é caracterizado por uma resposta ao impulso desconhe-
cida hges[n]. E possivel expressar a entrada do equalizador como o resultado de uma

convolugao do sinal a[n| com a resposta ao impulso desconhecida hge:
ylnl = > haeslklaln — k] + ngn], n=0+1,£2,... (5.13)

onde a[n] é a entrada aplicada ao sistema, y[n| é o resultado de saida do canal e ng[n]

¢ um ruido eletronico.

O equalizador cego consiste em obter um sistema inverso ao sistema LTI desco-
nhecido, utilizando o modelo de hges[n], que também é desconhecido e sem um sinal

desejado a[n| disponivel. Para que o projeto deste equalizador seja possivel, inicialmente,
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devemos formular um modelo probabilistico para as amostras de a[n]. A partir deste
modelo probabilistico, é projetado um estimador nao-linear para a estimativa a[n|,

usando como informacao a saida do filtro adaptativo (HAYKIN, 1996).

Este procedimento pode ser visualizado na Figura 26 e é descrito pela Equa-
¢ao 5.14:

aln] = g(uln]) (5.14)
em que ¢(-) é uma fungdo ndo-linear. Tal fungdo é um estimador nao-linear sem meméria,

que sera discutido na proxima segao.
Figura 26 — Equalizador Cego Bussgang.
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Fonte: Do autor.

Em resumo, o modelo de equalizagdo cega de Bussgang, mostrado na Figura 26,
é constituido por trés blocos principais: um filtro adaptativo, que atualiza os seus pesos
de acordo com o erro entre a saida do filtro e a estimagao de a[n], o projeto de um
estimador sem meméria, que estima a[n] e um algoritmo adaptativo linear, que contempla

o processo de atualizagio do filtro e utiliza a[n] como resposta desejada (HAYKIN, 1996).

5.2.2 Estimadores sem memoria

Bussgang, no inicio dos anos 50, demonstrou que, para processos Gaussianos, a
correlagdo cruzada entre a entrada e saida de um sistema sem memoria e nao-linear é
proporcional a autocorrelacao de sua entrada. Além disso, esclareceu que tal propriedade
possivelmente nao seria restrita somente aos processos Gaussianos (FRASSON, 2017).
Assim, sendo u[n] um processo estocastico, este é dito “processo de Bussgang' se

qualquer fungao nao-linear sem memoria satisfaz a condigao da Equagao 5.15:

E{uln — Ku[n]} = TE{u[n — Klg(u[n])} (5.15)

em que T é uma constante (FRASSON, 2017).
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Tabela 1 — Casos especiais do algoritmo Bussgang

Algoritmo Funcao ¢(-) Definigoes
Decisao direcionada sgn(-)

(12 n
Sato ~ysgn(-) v = 7?5{{||a[£1]]\|}}

A (el + Relulall = ~ [l R, = Sk

Godard Eilal

[u[n]]

Fonte:(HAYKIN, 1996).

A funcao néao linear pode ser obtida de diversas formas. A depender do modelo de
sinal assumido, podem ser utilizados estimadores Bayesianos ou outras teorias de modo
que o resultado respeite a condi¢ao de ser um processo de Bussgang. Recentemente,
na literatura, foram propostos alguns modelos de fungoes nao lineares para casos
especificos (LIYE; HONGSHENG, 2013; LI; DING, 1994; KIM; OH; KIM, 2011). Dentre elas
estao a decisdo dirigida, que é dada por uma funcao sinal, o algoritmo Sato, que utiliza
a funcao sinal multiplicada por uma constante e o algoritmo Godard, que faz o uso de
uma fungdo em que se penaliza desvios de um médulo constante da saido do Equalizador

Cego. As fungoes utilizadas nestes métodos sao resumidas na Tabela 1 (HAYKIN, 1996).

5.3 DECONVOLUCAO CEGA BUSSGANG-SPARSE

A Equalizagao cega online de um canal de comunicagao consiste em recuperar a
entrada ou fonte de dados, dada apenas a saida e alguma informacao estatistica da fonte.
Abordar a equalizacao desta forma, permite que se compense os efeitos de distorcao
causados por um canal cuja as caracteristicas sao desconhecidas e que possam variar ao

longo do tempo.

Até o momento, as teorias de esparsidade e de filtros adaptativos foram abordadas
de maneira isolada. A ideia central deste trabalho estd em juntar as duas teorias,
especificamente, em avaliar o uso de uma func¢do nao linear proveniente da teoria de
esparsidade aplicada ao modelo de Equalizacao cega do algoritmo Bussgang da teoria

de filtros adaptativos.

5.3.1 Determinacgao de um estimador nao-linear adequado

Como visto, a ideia central do método Bussgang ¢é utilizar um estimador nao-
linear sem memoria, projetado a partir de algum conhecimento prévio das estatisticas
dos dados de entrada, de modo a ser usado como valor alvo na adaptacao do filtro FIR
de deconvolugao. Em protocolos de comunicagao digital, como modulacao QAM (SVENS-

SON, 2007), que geralmente empregam uma certa simetria, a tarefa de se obter tais
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estimadores ja foi exaustivamente abordada na literatura (KAY, 2013). Porém, obter
um estimador eficiente para os dados dos calorimetros do ATLAS, operando em alta

luminosidade, é uma tarefa extremamente complexa.

De modo a evitar a modelagem deste estimador, debrucando-se em suas bases
estatisticas, é proposta aqui uma abordagem heuristica, onde métodos supervisionados
de mapeamentos nao-lineares podem ser usados, utilizando-se dados de simulacao cujos
pares de entrada e saida do estimador sao conhecidos a priori. A proposta aqui nao é
o teste de diversos métodos, buscando-se a abordagem mais eficiente de mapeamento
nao-linear, mas sim, demonstrar que tal exercicio leva a uma generalizacao do método
Bussgang para sinais alvos impulsivos em canais dispersivos. Isto serd possivel devido a
uma semelhanga estrutural entre tal modelo de mapeamento e o método de Shrinkage

baseado em teoria da esparsidade apresentado no capitulo anterior.

Para determinar o mapeamento nao-linear para o melhor estimador sem memoria,
primeiramente foi projetado um filtro FIR de deconvolugao, utilizando-se o método
estocastico descrito na Secao 3.4.2. Como descrito nesta se¢ao, sao necessarios pares
{y[n], aln]} de dados de entrada do sistema e do valor alvo desejado, respectivamente.
Para efeito de ilustracao, utilizou-se aqui o ambiente de simulacao dos canais de leitura
dos calorimetros do ATLAS que sera abordado em detalhes no capitulo de resultados.
Neste método de projeto do filtro FIR, o erro médio quadratico entre a resposta do
filtro e o valor alvo é minimizado. Porém, naturalmente, tal erro, apesar de ser 6timo
do ponto de vista de sua energia, ainda apresenta um valor nao nulo. A abordagem aqui
testada consiste em determinar um mapeamento nao-linear sem memoria que, tendo
como entrada o valor obtido pelo filtro de deconvolugao linear u[n] e o valor verdadeiro
a[n], buscando diminuir ainda mais o erro entre o alvo e a saida do filtro. Para este
fim, foi proposta uma rede neural para realizar o mapeamento do estimador conforme

mostra a Figura 27, que também exibe a topologia da rede neural utilizada.

Treinando-se esta rede neural feedforward estimadora (HAYKIN, 1994) de uma
unica entrada e uma tnica saida, com multiplos neuronios na camada escondida, obteve-
se um mapeamento nao-linear como mostrado na Figura 28. Diversos testes foram
feitos, com diversas topologias de rede e diferentes niveis de empilhamento de sinais dos
calorimetros, sendo este grafico um padrao obtido para as redes mais eficientes. Assim,
a topologia de rede escolhida e adotada neste trabalho, por questoes de simplicidade e
eficiéncia, foi a rede exibida na Figura 27. Em exce¢do ao neuronio de saida que utilizou
uma fungao de ativacao linear, todos os outros neurdnios utilizaram a fungao tangente

hiperbdlica.

O fit linear foi realizado em duas partes, separando o mapeamento nao linear
da rede em duas partes lineares. A primeira compreendeu o intervalo dos valores

negativos até zero, que resultou em uma fung¢ao constante em zero. J4 na segunda
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Figura 27 — Topologia da rede neural estimadora.
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meio da rede estimadora e fit linear.

parte considerou-se os pontos em que a entrada fosse maior do que 30 e resultou na

reta pontilhada exibida na Figura 28. As partes do mapeamento que fazem a transicao

entre as duas partes lineares do fit realizado (entre 0 e 30) foram desconsideradas.

Pode-se observar, neste mapeamento, um comportamento semelhante a funcao

de Shrinkage utilizada no método de projeto por teoria de esparsidade. Dados abaixo

de um certo limiar sdo anulados e uma curva de carater linear, com coeficiente angular

de aproximadamente 45 graus, corresponde ao mapeamento para sinais superiores a tal

limiar. Nesta figura ¢ também apresentado um fit linear nesta regiao, demonstrando a

validade do argumento supracitado.
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5.3.2 Avaliagao a partir da teoria de esparsidade

O modelo encontrado a partir da teoria de esparsidade, como visto no Capitulo 4
e relembrado na Figura 30 (a), consiste em aplicar um filtro FIR ao sistema LTI e, na
sequéncia, uma funcao que busca a esparsidade proveniente da minimizacao da norma [y.
Esta fungao é conhecida na literatura como Shrinkage. Pela sua defini¢ao, esta ¢ uma
fung@o nao linear e sem memoria. Analogamente, o modelo proposto para o Equalizador
Cego pela teoria de filtros adaptativos, pode ser representado pela Figura 30 (b), no
qual o canal LTI é um sistema desconhecido, consistindo em um filtro FIR adaptativo
em conjunto com a aplicacdo de uma funcao nao linear sem memoria. Tal fungao ¢é
caracterizada por uma informacao estatistica a priori referente ao sinal de entrada. Os

modelos, portanto, sao semelhantes ao se comparar a parte nao pontilhada da Figura ?77.

Figura 29 — Comparacao entre os algoritmos: (a) da teoria de esparsidade, (b) da
Equalizacao Cega de Bussgang.
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Fonte: Do autor.

Por esta semelhanca entre os modelos, a técnica proposta sugere a utilizagao
da fun¢ao Shrinkage no modelo do equalizador cego de Bussgang. Assim, ao invés da

informacao estatistica a priori para projeto do estimador sem memoéria, a informacgao
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necessaria sera a de que o sinal a ser estimado, a[n], seja um sinal mais esparso do que

o sinal de entrada do equalizador y[n] que passou pelo sistema LTT desconhecido.

As vantagens desta técnica em relagao a obtengao do estimador sao: (7) nao é
preciso projetar um estimador, que por vezes, possui um projeto complexo e demanda
conhecimento estatistico sobre os dados; (i) o tinico pardmetro necessario para a fungao
nao linear é a determinacao do valor de A, que dependera do ruido do sistema e do nivel
de empilhamento (77) é uma forma genérica, o mesmo algoritmo pode ser aplicado para
diversos tipos de pulsos caracteristicos desconhecidos, requisitando apenas do fato da

estimagao ser mais esparsa antes de passar pelo sistema LTI desconhecido.

5.4 AJUSTE DOS PESOS DO FILTRO NAO SUPERVISIONADO PARA ESTIMA-
CAO DE ENERGIA

Em geral, todo algoritmo adaptativo de equalizacao cega precisa incluir um
parametro a respeito da amplitude dos dados para calibragdo. Como uma das nossas
propostas é justamente realizar um algoritmo que faga a estimacao correta da energia,
considerando a instrumentacao do ATLAS, o pardmetro de calibragao dos pesos do
filtro FIR é desconhecido. Porém, diferentemente de outros sistemas, especificamente
em calorimetria, o ganho do canal é unitario. Com isso é possivel obter a amplitude

correta dos valores de entrada do sistema desconhecido.

A Transformada de Fourrier pode ser utilizada como ferramenta para calibracao.
Com os pesos do filtro encontrados, aplicando-se a Transformada de Fourier e invertendo
algebricamente sua resposta no dominio da frequéncia, teremos no dominio da frequéncia
a resposta do sistema LTI, assim obtém-se uma aproximacgao da resposta do canal,
fazendo a sua identificacao e posteriormente a sua calibracao. Este procedimento é

mostrado na Equagao 5.16:
HE) = (5.16)

(W (e)]|

Assim, ao realizar a Transformada inversa de Fourrier em |H (e*)| obtemos h[n], que
ao ser normalizado em funcao de seu valor maximo, estabelecendo o mesmo igual a 1,
permite que obtenhamos a resposta do sistema LTI normalizada. Com esta resposta e
os coeficientes do filtro encontrados podemos utilizar a convolucao de h[n| com wn]. O
resultado ideal desta convolugao seria um impulso normalizado de amplitude unitaria.
Entretanto, se o sistema nao estiver calibrado, obtemos um valor constante, tal contante

obtida ¢ a constante de calibracao para a saida do equalizador cego.

Em termos praticos, este procedimento consiste em: (7) utilizar a resposta do
calorimetro recuperada obtida pela Transformada de Fourier, apds a oscilagao dos
pesos do filtro diminuir, conforme é mostrado na Sec¢ao 6.5.3; (i) normalizar a resposta

recuperada; (ii7) usar, entdo, o fator de normalizagio para calibrar o filtro.
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5.5 CONCLUSOES PARCIAIS DO CAPITULO

Este capitulo revisou a teoria de filtros adaptativos, com énfase nos algoritmos
de equalizacao nao supervisionados. Como visto, a estrutura de algoritmos adaptativos,
depende de um critério, o conhecimento da resposta do canal ou pares ordenados
de entradas e saidas. Entretanto, em certas aplicagoes, nem sempre é possivel ter a
disponibilidade desses parametros. Assim, em tais situagoes, na busca de uma solugao
para este problema, torna-se necessario o uso de algoritmos nao supervisionados de
equalizacao. Os algoritmos nao supervisionados, sao uma ferramenta util, que dependem
de algumas informacoes do sinal. Na técnica Bussgang, por exemplo, os algoritmos
dependem de informacoes estatisticas do sinal a ser equalizado. Nesta técnica, o ruido
de uma convoluc¢ao imperfeita associada ao modelo de sinal adotado, permite, por
meio de um estimador nao-linear e sem memoria, que seja computado um erro para
ajuste dos coeficientes do filtro interno ao equalizador. Todavia, o projeto do estimador
nem sempre é simples. Assim, a técnica proposta neste trabalho, que visa substituir
o estimador por uma funcao baseada na informacao sobre a esparsidade do sinal, foi
estabelecida como uma alternativa para equalizacao de canais, extinguindo a necessidade

de projeto do equalizador e informagoes estatisticas do sinal a ser equalizado.
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6 RESULTADOS

Neste capitulo, os algoritmos Bussgang-Sparse e o de deconvolugao por repre-
sentacao esparsa serao avaliados comparando-os com os algoritmos de deconvolugao
baseados em filtro FIR. O sistema de sele¢ao de eventos e aquisicao de dados do detector
ATLAS recebe amostras da sua eletronica de leitura a taxa de 40 MHz. No TileCal,
por exemplo, a cada 25 ns sdo produzidos 1,7 Mb de informacao, pela leitura paralela
de todas as células. Assim, o fluxo de dados no L1 é de 60 TB/s (ABOLINS, 2008).
Atualmente, hé a possibilidade dos dados comegarem a ser armazenados apenas apos
o processamento realizado no L1, que sao amostras ja recortadas selecionadas pelo
L1. Portanto, para se obter dados reais para validagao dos algoritmos teriam que ser
realizadas modificagdes no hardware e tentar coletar amostras de algumas células em
especifico. Ainda nao ha uma simulacao oficial do ATLAS para estes dados, os dados da

simulacao disponibilizada pelo ATLAS sao referentes as amostras também recortadas.

Portanto, para a avaliacao dos algoritmos no ambiente free-running foi utilizada
uma Toy Monte Carlo Simulation (CHAPMAN, 2011) a qual, neste caso, simula sinais
com caracteristicas de empilhamento similares aos que sao encontrados em calorimetros
modernos, mais especificamente, nos calorimetros Eletromagnético e Hadronico do
ATLAS. Uma segunda analise, utilizando o ruido de dados reais recortados do segundo
nivel de selecao do TileCal, também foi realizada. Mais detelhes dessa segunda analise

sao encontrados na Secao 6.6.

O objetivo deste capitulo é avaliar o desempenho da proposta de deconvolucao
por esparsidade e verificar se os coeficientes dos filtros cegos convergem, as técnicas
baseadas em filtro FIR supervisionados servirao de referencia. Assim, as se¢oes iniciais
contemplam o ambiente de simulagdo, a medida de erro adotada e o projeto dos filtros
utilizados em comparagoes com as técnicas propostas. Ao longo deste capitulo discussoes

sobre os resultados serdo realizadas.

6.1 BANCO DE DADOS DAS SIMULACOES

O conjunto de dados utilizado produz um sinal em que é possivel variar dois

aspectos fundamentais: (7) a ocupancia e (i7) a relagdo sinal-ruido.

Foram considerados os dois tipos de pulsos caracteristicos encontrados nos
calorimetros do ATLAS. Um pulso unipolar (PERALVA, 2013), que se assemelha a
resposta do calorimetro TileCal, e um pulso bipolar (XU; GONG; CHIU, 2014) similar
ao encontrado no calorimetro eletromagnético. Assim, além da relagao sinal-ruido
e da ocupancia, os dados nas simulacdoes podem variar também quanto ao pulso
caracteristico utilizado. Entretanto, algumas caracteristicas sao comuns aos bancos

de dados considerados, tais como a distribuicao na qual é realizado um sorteio da
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amplitude dos pulsos caracteristicos e a natureza do ruido, que é Gaussiana. A maneira
como ¢ realizada a geragao dos dados sera explicada em mais detalhes nas préximas

secoes.

6.1.1 Os canais de leitura e o desvio de fase

Os pulsos caracteristicos unipolar e bipolar considerados como resposta dos canais
de leitura sao representados na Figura 30. A Figura 31 (a) representa a resposta do
TileCal com pulso unipolar de duragao de 150 ns e digitalizada a 40 M H z, resultando
em um total de 7 amostras. Ja a Figura 31 (b) exibe a resposta do calorimetro
eletromagnético com pulso bipolar com duragao de 825 ns, também digitalizado a

40 M H z, resultando em 33 amostras utilizadas.

Figura 30 — Respostas ao impulso consideradas na Toy Monte Carlo Simulation.
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Fonte: Do autor.

Uma caracteristica comum nos canais de leitura de experimentos que operam a
altas taxas ¢ a presenga de erros de sincronismo na digitalizagao causados por diferentes
tempos de voo (time of flight) das particulas. Para tornar mais realistas as simulagoes,
a questao da existéncia de desvios de fase aleatérios também foi considerada. Um desvio
de fase numa faixa de +1ns foi estabelecido para cada pulso e, posteriormente, sorteado

numa distribuicao uniforme, que simula o desvio de fase.

6.1.2 Geragao do banco de dados para as simulagoes
Em resumo, o banco de dados utilizado nas simulagoes deste trabalho é gerado

segundo os passos descritos abaixo:

e N amostras consecutivas de ruido branco e gaussiano sao geradas, representando

um ruido proveniente da eletroénica. A Figura 32 (a) exemplifica esta etapa.
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e Baseando-se na ocupancia desejada, é realizado um sorteio de posigoes, os BC
onde ocorreram as deposigoes de energia. Por exemplo, na Figura 32 (b) uma
ocupancia de 20 % é ilustrada: significa que, em 100 colisoes, em média, a célula
em questao foi sensibilizada em 20 das 100 colisdes. Nesta figura, o BC com valor
1 representa uma que a célula foi sensibilizada no BC e com valor 0, que nao

houve sua sensibilizacao no BC;

e Um sorteio de amplitudes (valor de energia depositada na célula em determinada
colisdo) é realizado, para cada ocorréncia de deposigao de energia. O sorteio de
cada amplitude é realizado em uma distribui¢ao exponencial cujo o valor médio
¢ de 30 unidades de conversao do ADC. Este valor foi retirado de um fitting
exponencial feito em distribuicoes de pileup de simulagoes de Monte Carlo do
ATLAS. Assim, a média da distribuigdo influencia diretamente na relagao sinal-
ruido. Deste modo, ela é fixada e, para diferentes valores da relagao sinal-ruido,
¢ modificada a varidncia do ruido aditivo Gaussiano. A Figura 32 (c¢) mostra o
resultado desta etapa, em que os valores sorteados sao posicionados no resultado
da etapa anterior. Nas simulac¢oes, um vetor similar ao exibido nesta figura é

utilizado como sinal alvo, a[n] (com valores corretos de amplitude de energia).

e Sorteadas as amplitude de energia e os BC em que a célula recebeu a deposicao
de energia, é realizado um sorteio para a simulacao do desvio de fase do pulso a
ser gerado, utilizando uma distribuicao uniforme entre £5ns, como mostrado na
Secao 6.1.1.

e Por fim, pulsos caracteristicos com as respectivas energias e desvio de fase sao
sobrepostos, com suas amostras centrais localizadas nos BCs sorteados, gerando o
sinal que simula a saida do calorimetro, y[n|. A Figura 32 (d) ilustra este sinal,

para o pulso de formato unipolar.

6.2 MEDIDA DE ERRO ADOTADA

A medida de erro adotada nas analises foi a Raiz do Valor Quadratico Médio
(do inglés, Root-Mean-Square) (RMS) entre o valor alvo e o estimado. O valor médio
quadratico revela a dispersao, acrescentando a informacao da tendéncia na medida de

erro. A Equacao 6.1 exibe a defini¢cao desta grandeza.

1 N-—1 )
RMS = (N > lexl?)? (6.1)
k=0

onde ¢ é o erro entre o valor estimado a[n] e o valor alvo a[n].
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Figura 31 — Geragao do sinal da Toy Monte Carlo Simulation.
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6.3 PROJETOS USUAIS DE FILTROS FIR DE DECONVOLUCAO

Em um projeto de filtro FIR, a ordem fixada deve ser grande o suficiente para
acomodar os coeficientes nao nulos do filtro projetado, caso contrario a eficiéncia da
estimagao poderd ficar comprometida. Projetos de filtros FIR de deconvolugao ja foram
revisados anteriormente em trabalhos, tais como (DUARTE, 2015) e (DUARTE, 2016).
Portanto, apesar de serem importantes, questoes como a escolha da ordem do filtro nao
serao abordadas aqui. A ordem dos filtros serd fixada em 24 e 68 para as respostas

os respectivos formatos de pulso, unipolar e bipolar. Os trabalhos propostos serao

comparados com esta ordem de filtro.

6.3.1 Projeto filtro FIR por aproximacao do sistema inverso

Este projeto ¢ baseado exclusivamente nas amostras da resposta ao impulso
do calorimetro, sendo portanto, fortemente dependente delas. Esta técnica consiste

em realizar a deconvolucao de um sistema a partir de seu sistema inverso, conforme
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mostrado no Capitulo 3.

O sistema de cada calorimetro é caracterizado por sua respectiva resposta ao
impulso, obtida a partir do sinal de referencia digitalizado, conforme é mostrado na
Figura 30. Ao analisar os p6los e zeros do sistema (calorimetro em questao), dependendo
de sua resposta, este sistema é separado em duas partes Wy (z) e Woa(2) respeitando
a equagao Wy(z) = Woi(2).Woa(z), de modo que se tenha, respectivamente, um filtro
instavel Woy(2) e outro estavel Woe(2). A partir dai, inverte-se a regido de convergéncia
do filtro causal instavel, Wy, (2), tornando-o estével, porém, nao-causal, como é mostrado
na Figura 32 para cada pulso caracteristico. As respostas dos filtros IIR W, (z) e Woa(z)
sao truncadas com o intuito de produzir filtros FIR de resposta aproximada, resultando
em wy, [n] e wy,[n|. As respostas truncadas de gj,[n| sdo exibidas para cada pulso na

Figura 33.

Figura 32 — Respostas ao impulso de gf,[n] apds a inversao de sua regido de convergéncia.
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Figura 33 — Respostas truncadas de wj,[n] (parte estavel do filtro).
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Pelo fato de wj,[n] ser ndo-causal, ao atrasar a sua resposta, ele se torna um

sistema causal, gerando wy(, [n], como é exibido na Figura 34.

Figura 34 — Respostas ao impulso de g, [n] atrasadas para tornar o sistema causal.
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Fonte: Do autor.

Ao realizar a convolugao da resposta ao impulso dos filtros W (z) e Wi, (2),
tem-se um filtro FIR w[n] que é ilustrado na Figura 35 para cada pulso considerado.
O filtro w[n] é uma aproximagao de Wy(z) e realiza a deconvolugao do canal y[n]
recuperando a estimacao da amplitude da energia, porém com um atraso de resposta
para tornar o filtro causal. Assim, a ordem do filtro foi escolhida de forma que um
aumento na ordem nao represente um ganho significativo de eficiéncia conforme pode
ser visto no trabalho (DUARTE, 2015).

Figura 35 — Coeficientes do filtro FIR de deconvolugao projetado por meio da aproxi-
macao ao sistema inverso para cada tipo pulso.
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6.3.2 Projeto filtro FIR por equalizacao estocastica

Este projeto, conforme explicado no Capitulo 3, precisa de um conjunto de
amostras, em pares ordenados {y[n],a[n]}, de entrada e saida para o ajuste dos pesos
do filtro FIR de deconvolucao. O valor de energia correto, a, é utilizado como valor
desejado e os valores correspondentes da saida do calorimetro, pertencentes ao vetor
y, sao utilizados para montagem da matriz de observagao dos dados do sistema a ser

estimado (filtro FIR de deconvolugao).

Utilizando de 50.000 pares ordenados para o projeto, em um conjunto de dados
com ocupancia fixada em 30%, relacao sinal-ruido de aproximadamente 28 dB, os
coeficientes do filtro podem ser encontrados para cada tipo de pulso conforme é mostrado

na Figura 36.

Figura 36 — Coeficientes do filtro FIR de deconvolugao projetados a partir da técnica
de equalizacao estocastica.
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Fonte: Do autor.

Apés o projeto dos filtros, um novo conjunto de dados para analise contendo
100.000 amostras com as mesmas condi¢oes de ocupancia e relacao sinal-ruido de projeto
foi utilizado para avaliar o erro entre os valores corretos de energia e a estimada. A

Figura 37 mostra a distribuicao do erro para cada tipo de pulso.

Como pode ser verificado na distribuicao do erro da estimacao de energia para
o pulso bipolar, a distribui¢ao indica que os dados possuem uma média centrada em
aproximadamente 9 contagens de ADC. Como visto no Capitulo 3, para sinais com esta
caracteristica, pode-se utilizar a solucao da Equacao 3.22, que leva em consideracao

uma tendéncia em sua ultima componente.

Ao utilizar a Equagao 3.22, a média do erro é corrigida, melhorando o desempenho
do estimador em relagao a medida de erro pelo RMS, como pode ser verificado na

Figura 38. O bias, portanto, ¢ de suma importancia na estimacao envolvendo pulsos
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Figura 37 — Distribuicao do erro de estimacao para cada tipo de pulso, utilizando os
pesos projetados que sao mostrados na Figura 36.
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Fonte: Do autor.

Figura 38 — Distribuicao do erro de estimagao para o pulso bipolar apds a corregao do

bias.
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Fonte: Do autor.

bipolares. Além disso, como é mostrado na Figura 39, os valores do bias variam de

acordo com a ocupancia do sinal reforcando sua importancia na corre¢ao da estimacao.

Figura 39 — Variacao dos valores do bias em funcao da ocupancia para o pulso bipolar.

30

25

Valor do bias
- n
(%, o

=

0 20 40 60 80 100
Ocupancia (em %)

Fonte: Do autor.



83

E importante frisar que, conhecendo-se o bias a priori, 0 mesmo nao precisa ser
incluido no projeto do filtro. Porém, para o método cego proposto, o mesmo deve ser

capaz de adaptar-se dinamicamente.

6.4 AVALIACAO DA REPRESENTACAO ESPARSA

A representacao esparsa proposta no Capitulo 4 também foi testada por meio de
simulacoes. Para projetar o filtro FIR, utilizou-se uma matriz de convolugdo H formada
pelas amostras do pulso caracteristico h[n], de modo que cada coluna da matriz H
ird receber, de acordo com a ordem do filtro a ser projetado, as amostras do pulso

caracteristico completadas com zeros e deslocadas, de uma coluna para outra.

Seguindo os passos do algoritmo, fazendo W ~ H" = (HH”)~'H, conforme a
Equagao 4.8, pode ser obtida a k-ésima linha da matriz W a qual pode ser interpretada
como um filtro FIR, como visto na Equacao 4.13. O valor de k escolhido foi o da
linha central da matriz de forma a melhor comparar este método com os filtros FIR
projetados anteriormente, uma vez que verificou-se 0 mesmo atraso quando estas linhas
sao utilizadas. J& os parametros referentes a nao linearidade da fungao Shrinkage foram

obtidos experimentalmente, como é mostrado em mais detalhes na proxima subsecao.

6.4.1 Obtencgao experimental do A

As primeiras andlises realizadas foram no sentido da obtencao experimental
dos melhores parametros A para cada tipo de pulso de referéncia. Como ¢é visto na

Figura 40, para o pulso unipolar, existe um A que proporciona um menor erro.

Figura 40 — Variacdo do RMS do erro para cada A\ para uma ocupancia de 30%.
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Deste modo, as Figuras 42 (a) e 42 (b) trazem gréficos referentes a uma varredura
em diferentes ocupancias obtendo os valores de erro minimo de A, para os respectivos

pulsos.
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Figura 41 — Valores minimo de RMS do erro em fun¢ao da variagdo do A e da ocupancia
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Fonte: Do autor.

Pelos graficos, verifica-se que para pulsos unipolares, o A encontra-se em uma
faixa de valores entre 2 e 5, enquanto para pulsos bipolares em uma faixa entre —22,5
e 6,8. Apds a verificagdo da variacao dos valores de A, o ajuste deste pardmetro se deu

pelos valores de A\ que proporcionaram os menores erros.

6.4.2 Comparacao entre Representacao esparsa e FIR por aproximacao do

sistema inverso

Um fato interessante, decorrente dos resultados apresentados é que o filtro FIR
projetado implicito na Equagao 4.13, converge para os mesmos pesos do filtro FIR
projetado por aproximacao do sistema inverso visto na Secao 6.3.1. Como pode ser

observado nas Fig. 43 (a) e 43 (b) os coeficientes convergem para os mesmos valores.

Figura 42 — Comparacao entre os pesos do filtro FIR obtido em cada técnica.
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Apesar da semelhanca, estas técnicas utilizam meios completamente diferentes
para obter os pesos de seus filtros. A técnica de aproximacao do sistema inverso obtém
os pesos do filtro FIR por meio da aproximagao de um filtro IR, enquanto a técnica
de representacao esparsa faz o uso da pseudo inversa da matriz de convolugao para se

chegar nos pesos de seu filtro.

Todavia, ao se comparar a técnica de representacdo esparsa com a por aproxima-
¢ao do filtro IIR em relagao ao desempenho em variadas ocupancias, a técnica esparsa

tem um melhor desempenho, como ¢ mostrado na Figura 43.

Figura 43 — Comparacao entre a representacao esparsa e a técnica de aproximagao do
sistema inverso em funcao da ocupéancia e relagao sinal ruido em aproximadamente

28 dB.
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Como os filtros FIR projetados sdo semelhantes, a diferenga de desempenho esta
ligada ao uso da nao linearidade da funcao Shrinkage apds o filtro FIR na representacao
esparsa. Este fato demonstra que a fun¢ao Shrinkage tem papel fundamental na melhoria

do desempenho na estimacao de energia.

6.4.3 Proposta de inclusao de bias para fixacao do A

Um parametro importante a ser ajustado, como visto nas segoes anteriores, sao
os valores de A, os quais sao obtidos experimentalmente. Este fato faz com que o método
seja dependente do ajuste deste parametro para produzir uma melhora no desempenho.
Um maneira de fixar o A\ em um determinado valor é utilizar um valor de bias apods
a saida do filtro FIR. Assim, mesmo com o A fixo em um valor arbitrario, com o bias
adicionado a saida do filtro FIR é possivel chegar em regioes onde o erro é minimo. A

Figura 44 mostra o modelo da representacao esparsa com a inclusao de um bias.

Fixando a ocupancia em 30%, a Figura 45, mostra uma varredura nos valores

de X\ e nos valores de bias.
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Figura 44 — Modelo da proposta de inclusao do bias.
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Figura 45 — Variacao do RMS do erro em funcgao do bias e valores de A.
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Como mostra a Figura 45, existe uma relagao linear entre o valor do A e o valor
do bias. Para cada valor de A fixado existem valores de bias onde pode-se chegar a erros
mais baixos. Cendrios similares a este ocorrem para outras ocupancias. O valor do bias,
neste caso, ¢ também obtido experimentalmente, retrocedendo ao problema inicial de
se encontrar um melhor parametro para o algoritmo. Entretanto, mudando o problema
para a busca de um bias ideal ao invés de um A, torna-se factivel o ajuste do bias de

maneira automatica para compensar o valor de A.
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6.5 AVALIACAO DO METODO PROPOSTO: A DECONVOLUCAO CEGA BUSSGANG-
SPARSE

O tema central deste trabalho ¢é a proposta de modificagdo do método Bussgang,
sugerindo a troca de seus tradicionais estimadores sem memoéria (baseados em infor-
magoes estatisticas) pelo o uso de uma fungao que visa um sinal mais esparso. Como
o desempenho dos filtros FIR ja sdo conhecidos em regime permanente, o objetivo
principal, portanto, é verificar a convergéncia do método de Bussgang para os pesos
do filtro FIR. Para isto, utilizou-se como valores de referéncia os pesos obtidos com o
método FIR por equalizacao estocastica no qual tem uma estrutura que inclui, em seu

projeto, informagoes estocasticas do canal.

Antes de analisar, de fato, a convergéncia do método, um teste para avaliar se a

fungao de Shrinkage é um processo de Busgang foi realizado.

6.5.1 Teste da funcao Shirinkage

O método proposto de equalizagdo cega é baseado no conhecimento especialista
de que o sinal equalizado é sempre mais esparso do que o sinal que precede a equalizagao.
Entretanto, este método proposto utiliza a estrutura do algoritmo de Bussgang para
atualizacdo dos pesos do filtro. Embora a fun¢ao Shirinkage nao seja proveniente da
estatistica dos dados, ao utilizar a estrutura de Bussgang, é preciso verificar se ela
atende ao requisito de ser um processo de Bussgang. Uma maneira simples de realizar
esta verificacdo é observando o resultado da Equacao 5.15. Segundo esta equacao, a
matriz de autocorrelacao dos dados deve ser proporcional a matriz de correlagao cruzada
dos dados com os mesmos aplicados a funcao. Para cada tipo de pulso esta verificacao
foi realizada. A Figura 46 mostra o resultado da matriz de autocorrelagdo dos dados
para cada tipo de pulso. Ja a Figura 47 exibe o resultado matriz de correlagao cruzada

dos dados com os dados aplicados a fungao Shrinkage para os respectivos pulsos.

Pelas Figuras 46 e 47 ¢é possivel perceber uma semelhanca entre as matrizes de

autocorrelagao e a de correlagao cruzada.

6.5.2 A inicializagdo do algoritmo Bussgang-Sparse

Um ajuste importante para convergéncia do algoritmo é a sua inicializagao.
Geralmente, inicia-se o filtro com um vetor de componentes nulas as quais vao se
adaptando a cada nova amostra. Porém, dependendo da inicializagao, o algoritmo de
deconvolucao cega pode convergir para diversos filtros que produzem diferentes atrasos
em sua resposta ou até podem divergir. Assim, para evitar esta situacao, deve-se escolher
uma posicao dentre as componentes do filtro FIR correspondente ao atraso desejado da

resposta do filtro. Uma vez escolhido o atraso desejado, atribui-se a componente do



38

Figura 46 — Grafico 2D para matriz de autocorrelagao dos dados.
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Fonte: Do autor.

Figura 47 — Grafico 2D para matriz de correlagao cruzada dos dados com os mesmos
aplicados a funcao Shirinkage.
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Fonte: Do autor.

filtro escolhida o valor unitério, assim ela tendera a ter maior intensidade em relacao as

demais mantendo o atraso constante escolhido a priori.

Como neste algoritmo nao conhecemos a resposta do canal, para melhor aprovei-
tamento, a escolha da amostra central com maior intensidade faz com que se obtenha

um numero maior de componentes nao nulas no filtro produzido.

6.5.3 Comparacao entre Equalizacao Estocastica e a técnica de Equalizacao

cega

A técnica Busgang-Sparse foi avaliada, inicialmente por meio de simulagdes que
utilizaram o RLS como algoritmo de adaptacao, o LMS nao foi avaliado devido a lenta

velocidade de convergéncia.
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Dentre as técnicas revisadas neste trabalho, a técnica por equalizacao estocastica,
em termos de caracteristicas consideradas para a modelagem do canal, é a que mais se
assemelha a técnica de equalizacao cega, pois a partir de amostras oriundas do canal e
fazendo o uso de sinais desejados para cada uma destas amostras, esta técnica estima
os coeficientes do filtro FIR. Ou seja, todas as informagoes presentes no canal, tais
como ocupancia, quantidade de ruido e formato do pulso, sao utilizas para ajuste dos
pesos do filtro. Este também é o proposito da técnica de equalizacao cega, porém sem
fazer o uso de um sinal desejado. Deste modo, o filtro FIR projetado por equalizacao

estocéstica foi utilizado como referéncia nas comparagoes com a técnica cega.

Dois casos foram avaliados. No primeiro, foi utilizado um sinal com ocupancia
de 1% e sem a presenca de ruido. J& no segundo caso, foi considerado um cendrio mais
critico, em relacao ao primeiro, com ocupancia fixada em 30 % e 28 dB para o pulso
unipolar de relacao sinal-ruido e 30 dB para o pulso bipolar, além de desvio de fase de

+1 ns para ambos os pulsos.

Para o primeiro caso, a Figura 48 compara os pesos obtidos por meio de cada

técnica para cada tipo de pulso.

Figura 48 — Comparagcao entre os coeficientes finais obtidos pelo método Busgang-Sparse
e o de Equalizacio estocdstica para um cenério de ocupancia em 1% sem ruido.
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Pela Figura 48 é possivel perceber a semelhanca entre os pesos obtidos. Para se
chegar nestes pesos foram necessarias aproximadamente 2 milhdes de amostras, como
pode ser visto na Figura 49. Nesta figura é mostrada a subtracao entre os pesos do
filtro obtido a cada iteracao e os pesos considerados como alvo. E possivel observar que
esta subtracao tende a zero. Além disso, como pode ser percebido pela caracteristica
assintotica do grafico para o pulso bipolar, sao necessarias mais iteragoes para alcangar

o erro minimo.

O resultado da anélise para um caso mais critico é mostrado na Figura 50. Neste
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Figura 49 — Evolugao do erro relativo entre os coeficientes obtidos a cada amostra para
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caso, com 2 milhoes de iteragoes, é possivel verificar que os pesos ideais ainda nao foram

alcancados. Porém, mais uma vez é percebida a caracteristica assintética, mostrando

que mais iteragoes sdo necessarias.

Figura 50 — Comparacao entre os coeficientes obtidos pelo método Busgang-Sparse e o

de Equalizacao estocédstica para um cendrio de ocupancia em 30% e com ruido.
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6.5.4 Recuperacgao do pulso caracteristico do canal

Apés a convergéncia, utilizando a Transformada de Fourier, é possivel realizar

a recuperacao da resposta do canal. Para cada caso considerado na secao anterior, o

pulso caracteristico do canal foi recuperado e comparado com a resposta real do canal.

A Figura 52 mostra a recuperagao da resposta do canal sob as condigoes de 1% de

ocupancia e sem outros ruidos.
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Figura 51 — Evolugdo do erro relativo entre os coeficientes obtidos a cada amostra para
o cenario de ocupancia em 30% e com ruido.
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Figura 52 — Recuperacao do pulso caracteristico para o cenario sem ruido.
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Ja na Figura 53, a recuperacao foi realizada por meio de um canal com ocupancia

fixada em 30 % e relacao sinal ruido de 28 dB e desvio de fase.

Como pode ser observado, foi possivel caracterizar o canal em um cenario com
pileup e ruido. De fato, neste caso, devido ao desvio de fase, o canal nao devera coincidir

exatamente com a resposta do calorimetro.

6.6 ANALISES UTILIZANDO DADO REAL DO TILECAL

Embora ainda nao existam simulacoes oficiais do ATLAS ou dado real coletado
para o ambiente free-running, é possivel obter dados reais no segundo nivel de sele¢ao de
eventos online para o TileCal. No TileCal, os dados obtidos no segundo nivel de selecao

de eventos online sao formados por um recorte de sete amostras do sinal free-running



92

Figura 53 — Recuperacao do pulso caracteristico para o cenario de ocupancia fixada em
30% e adi¢ao de ruido.
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apos a deteccdo da presenca de sinal na célula realizada pelo L1. Portanto, como
referéncia foi utilizado um filtro FIR projetado com sete coeficientes utilizando 50 mil

amostras do conjunto de dados pelo método de equalizacao estocéstica.

Para validar o funcionamento do algoritmo cego Bussgang-Sparse neste cendrio,
foram considerados os sinais recortados nas células E4 e A2 do TileCal. Tais células
localizam-se em regioes distintas de 7 no detector e, consequentemente, possuem um
nivel de empilhamento diferente, sendo estes um dos exemplos de casos mais extremos
em relacdo aos niveis de empilhamento. A célula E4 é localizada de forma quase
tangencial a direcdo do feixe, possuindo uma probabilidade maior de ser atingida
durante uma colisao, tendo um nivel de empilhamento maior em comparacao as demais
células. Enquanto o conjunto de células A é posicionado de forma quase perpendicular
ao feixe, contendo células menor probabilidade de ser sensibilizada durante uma colisao.
Assim, a célula A2 foi escolhida para analise por possuir um nivel de embilhamento

menor em comparagao a outras células.

Outro parametro variado entre as analises foi o niimero de interagdes por colisao
(i) do conjunto de dados, este parametro também influéncia no nivel de empilhamento,
de forma que quanto maior o valor de y, maior é a probabilidade de intera¢gdes numa

colisao e maiores sao as chances da ocorréncia do empilhamento.

Para p = 30, cerca de dois milhdes de amostras foram utilizadas para avaliar
a convergéncia. As Figuras 54 e 55 mostram os resultados para as células A2 e E4,
respectivamente. Comparando-se os resultados apresentados nas Figuras 54 e 55, a

convergéncia ¢ mais rapida para a célula E4.

Para p = 50, cerca de 115.000 amostras disponiveis foram utilizadas para avaliar

a convergéncia, as Figuras 56 e 57 mostram os resultados para as células A2 e E4,



Figura 54 — Anélise para célula A2 com pu = 30.
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do ntmero de amostras.

Figura 55 — Analise para célula E4 com p = 30.
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do ntmero de amostras.

respectivamente. Apesar de poucas amostras disponiveis, o comportamento é similar

aos graficos obtidos para u = 30.

Por fim, considerando um conjunto de dados em que u = 90, cerca de dois

milhGes de amostras foram utilizadas para avaliar a convergéncia, as Figuras 58 e 59

mostram os resultados para as células A2 e E4, respectivamente. Observando-se os trés

cenarios de u, é possivel perceber que os pesos do filtro cego convergem para os pesos

projetados de maneira supervisionada.
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Figura 56 — Anélise para célula A2 com p = 50.
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Figura 57 — Analise para célula E4 com p = 50.
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6.7 CONCLUSOES PARCIAIS DO CAPITULO

Este capitulo mostrou os projetos dos filtros FIR de deconvolucao com a aplicagao
no processo de reconstrucao de energia free-running. Utilizando uma Toy Monte Carlo
Simulation, os algoritmos propostos foram avaliados camparando-os com um filtro FIR
de referencia. A reconstrucao da resposta do calorimetro foi avaliada com o algoritmo
Bussgang-Sparse. Por fim, o algoritmo Busgang-Sparse foi avaliado com relagao a sua
convergéncia utilizando dados reais do TileCal pertencentes ao segundo nivel de selecao

de eventos online.
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Figura 59 — Anélise para célula E4 com p = 90.
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7 IMPLEMENTACAO

Neste capitulo sera apresentada a forma de implementacao sistélica do algoritmo
Bussgang-Sparse proposto no Capitulo 5. O método proposto de equalizacao cega
consiste na aplicagao de um algoritmo de adaptacdo. Na aplicagdo do LMS padrao, a
informagao da matriz de autocorrelagao nao é associada ao algoritmo, podendo deixar
a convergéncia lenta, instavel e inviavel para implementagao em calorimetria, onde
a perda de dados deve ser mitigada. Assim, ainda no Capitulo 5 é proposto o uso
do RLS que d4 uma medida de erro para cada componente do filtro e é robusta a
fortes correlagbes presentes na entrada, proporcionando uma convergéncia mais rapida.
Apesar da convergéncia rapida, o modo padrao de implementacdo do RLS, possui uma
realimentacao que pode causar instabilidade numérica em periodos longos de operacao

da implementacao em hardware.

Um outro problema da implementacao padrao do RLS é que o algoritmo requisita
sucessivas operagoes com matrizes, que o torna computacionalmente mais custoso. Por
esses motivos, uma forma de implementacao do RLS, utilizando a decomposi¢ao QR, é
mais adequada ao problema e serd proposta neste capitulo. Essa forma de implementa-
¢ao € baseada nos Square-Root Adaptive Filters e torna possivel uma implementacao
numericamente mais estavel, com convergéncia mais rapida, evitando a as inversoes
matriciais, além de permitir uma implementacao sistélica ideal para estruturas pipeline
em FPGAs (HAYKIN, 1996) (APOLINARIO et al., 2009).

7.1 A DECOMPOSICAO QR

A decomposicao QR é um procedimento matematico aplicado, em geral, para
a decompor uma matriz em componentes ortogonais e triangulares. Suas aplica¢des
sao largamente utilizadas para solucionar problemas envolvendo minimos quadrados.
Assim, este algoritmo se resume em realizar a fatoragdo de uma matriz, como mostrado
na Equacao 7.1. Por exemplo, seja uma matiz B € RM*N  a sua decomposicao QR é

dada por:

B=QR (7.1)

onde R € RM*M ¢ yma matriz ortogonal e unitaria, ou seja, RR? = I, onde I é
a matriz identidade e Q € RM*¥ ¢ uma matriz triangular superior ou inferior, que

depende das rotagoes aplicadas.
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7.1.1 Givens Rotations

A triangularizagao ortogonal utilizada pela decomposicao QR pode ser alcancada
por meio de varias técnicas, tais como as transformacoes de Houserholder, ortogonali-
zacao de Gran-Schmidt ou rotagoes de Givens. Em particular, as rotagoes de Givens
resultam em um eficiente algoritmo, além de permitir que o processo de triangulariaza-
¢ao possa ser atualizado recursivamente. Tal fato é interessante na implementacao de

solugoes envolvendo o Least Squares.

A rotagdo de Givens consiste, portanto, em uma técnica matematica para
transformar ortogonalmente uma matriz rotacionando-a em seus respectivos planos.
Assim, esta técnica é poderosa para zerar elementos selecionados de uma determinada
matriz a partir do uso de uma matriz de rotacio G € RM™*M que é unitéria e definida

por:

1 0 0 0
0 ... Ciy g1 coe Sigge e 0
Gigoy = | : L : (7.2)
0 ... —Si1ga o+ Ciggo  --- 0
(0 ... 0 ... 0 .. 1]

onde ¢ = cos(0), s = sen(f) e § é um angulo de rota¢ao. A matriz G, corresponde a
uma matriz identidade cuja suas i-ésimas e j-ésimas linhas e colunas foram substituidas
por valores de seno e cosseno do angulo desejado para rotagdo. A multiplicacao de uma
matriz D € RM*M por G equivale & uma rotacao no sentido anti-horario de @ radianos
no plano (i, 7). De fato, sendo M a matriz resultado da multiplicacdo G x D, este pode

ser generalizado por:

cost.D; — sen(0).D;, se k =i
Mk = { cosh.D; + sen(0).D;, se k = j (7.3)
My =D;j,se k#14,j

)

Pela Equagao 7.3, é possivel ter a perspectiva de que se o angulo 6 for igual ao
angulo entre os dois elementos de D no plano (7, ), o termo My, sera zerado. Esta
propriedade, é aplicada sucessivas vezes no processo das rotacoes de Givens para zerar
os elementos desejados em qualquer parte da matriz D. Com base nesta propriedade,

para zerar o elemento M_; pode-se mostrar que:
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r = /D?+ D?
i J

c = D;/r

s = —Dj/r

0 = arctan <S> (7.4)
c

A partir desta propriedade, as rotagoes de Givens podem ser utilizadas para
calcular a decomposicao QR da matriz B. Para isso, é necessario apenas multiplicar
a matriz B por uma série de rotacoes de Givens, de modo que cada rotagao busque
alinhar cada elemento da parte triangular inferior da matriz B com cada um de sua
parte triangular superior, ou, vice-versa. Com essa perspectiva, as sucessivas rotacoes
podem ser interpretadas como a matriz ortogonal da decomposicao QR. Em resumo,

retornando-se as Equagoes 7.1 e 7.2 tem-se:

R = G,G...Gg, (7.5)

em que K corresponde ao nimero de elementos nao nulos na parte triangular inferior
ou superior da matriz B, ou seja, com este procedimento a matriz B pode ser reescrita

como o produto entre a matriz R contendo sucessivas rotacoes e uma matriz triangular

Q.

7.2 QR-RLS

Neste algoritmo, o interesse é minimizar a funcao custo do RLS vista no Capi-
tulo 5. Em (GENTLEMAN; KUNG, 1982), foi proposto por Gentleman um dos primeiros
trabalhos para solu¢ao do RLS utilizando a decomposicao QR. Neste trabalho, era
usada uma matriz triangular para permitir a inversao matricial e era proposta sucessivas
rotacoes de Givens em paralelo para resolver o sistema associado as equagoes do RLS.
Seguindo este raciocinio, a matriz de autocorrelagdo da entrada ®[n] pode ser rescrita
num instante n, de forma em que se possa propagar como uma matriz triangular inferior,
sendo representada como a raiz quadrada da matriz de autocorrelacao, 5 [n]. Dessa

forma, tem-se:

®[n] = ®2[n]® [n] (7.6)

onde ®% [n] uma matriz triangular superior, que é o hermitiano ®z[n]. Podemos

escrever a equacao que estima os pesos O0timos do filtro w em funcao do vetor de
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correlacao cruzada entre os coeficientes do filtro FIR e o sinal desejado, como sendo:

zln] = l;ﬁM"“y[k]a[k]
zn] = ®hnw (7.7)

multiplicando ambos os lados da Equacao 7.7 por o3 [n], obtém-se:

pln] = @ [n)Wln] = &% [njz[n] (7.8)

em que p[n| pode ser interpretado como uma nova variavel dependente da informagao

da raiz quadrada da matriz de autocorrelacao.

Em resumo, este algoritmo é chamado de QR-RLS por calcular os pesos dos
minimos quadrados em um filtro FIR adaptativo que trabalha diretamente com os
dados de entrada em uma matriz via decomposicao QR ao invés de usa-los diretamente
no calculo da matriz de autocorrelagao como ocorre com o RLS padrao. Isto é possivel
por meio da utilizacdo do Lema da Fatoragao Matricial descrito no Anexo A. Assim,
podemos assumir um pre-armazenamento dos dados de entrada em uma matriz I' da

seguinte forma:

y[1] vl y[M] yln]
i 0 y[l] . y[M:— 1] ... y[n— 1] (7.9)
o 0 ... y[1] oo yln—M +1]

onde M ¢é o nimero de coeficientes do filtro FIR. Fazendo uma analogia a matriz de

autocorrelacao, tem-se que:

M

®n] = S M Fylkly" k]

k=1

= THAT (7.10)
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a matriz A é uma uma matriz diagonal definida por:

gM-1 g
0 M=2
A (7.11)
: : 0
0 0 1

e é chamada de matriz de pesos exponencial.

Pela propagagao de p[n] e o3 [n] é possivel realizar a formulagao do QRD-RLS

na forma matricial visto como pré-matriz (lado esquerdo) e pés-matriz (lado direito):

B2®Y2n —1] yln] ®'/2[n] 0
g2pfn —1] aln] | © = p[n] €[]y (7.12)
OT 1 yH(I)—H/2 [n] ,}/1/2

onde O é uma matriz de rotagdo unitaria, que opera sobre os elementos da entrada
y[n] na pré-matriz, realizando o alinhamento de cada um dos seus elementos para
produzir um bloco de zeros, na parte superior da pés-matriz. Naturalmente, a estrutura
triangular inferior da raiz quadrada da matriz de autocorrelacao, i3 [n], é preservada
antes e depois da rotacdo. Apos a atualizagao dos blocos p[n] e % [n], é possivel obter

a solugao dos pesos do filtro FIR, w(n|, usando a férmula da Equagao 7.8, fazendo:

Wi [n] = p™[n]®2[n] (7.13)
O célculo desta solucao ¢ realizado pela método de “back substitution" que explora a
matriz triangular inferior % [n]. Contudo, a computagdo da solugao por este método
sO pode ser aproveitada apds um intervalo de adaptacao n > M, no qual os dados da

matriz I'[n], e portanto ®[n], tem suas colunas preenchidas.

Para inicializar o QRD-RLS, devemos fazer ®[n] = ¢I e p[0] = 0, onde 0 é
um parametro de regularizagdo. A inicializagdo do QRD-RLS demanda um tempo

correspondente ao intervalo 0 < n < M.

7.3 IMPLEMENTACAO SISTOLICA DO QRD-RLS

Como visto na Secao 7.1.1, com a utilizagdo das Rotacgoes de Givens, realizando
rotacoes unitarias de © particulares, pode ser produzido um bloco de zeros na parte
superior da pés-matriz (lado direito da Equagao 7.12). Deste modo, é possivel desen-

volver um procedimento sistematico para o alinhamento da pré-matriz (lado esquerdo
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da Equagao 7.12), levando a uma implementacao paralela no formato de uma matriz
sistolica.

A primeira implementagao sistolica do algoritmo QRD-RLS foi publicada por
Gentleman e Kung em 1978. Uma matriz sistélica é composta por células individuais de
processamento organizadas como uma estrutura regular. Cada célula na matriz utiliza
uma memoria prépria e é conectada apenas a sua vizinha mais proxima. Esta matriz,
é projetada de forma regular e o fluxo de dados flui em um alto ritmo pela estrutura,
similarmente ao que ocorre na agao de bombeamento de sangue no coragao humano,

motivando o nome de “sistdlica".

Existem alguns modos de implementacao sistélica do QRD-RLS, a depender
do equacionamento adotado. A Equacao 7.12 é uma forma classica de implementacao.
Outra forma é baseada em uma implementacao parcial desta equacao, removendo a
sua ultima linha. H&4 ainda uma forma de implementacao de uma versao estendida
do QRD-RLS. As duas primeiras formas citadas aqui sao relevantes para diversas
aplicagoes, uma vez que possuem um esforco computacional menor do que a tltima.
Entretanto, algumas informagoes, tais como os pesos do filtro ou erro, nao sao obtidas
de forma direta a cada clock, provocando um atraso em todo o sistema que necessite
dessas informagoes. Todavia, a tltima forma de implementacao, a versao estendida do
QRD-RLS, permite a extracao da matriz de autocorrelagdo e sua inversa, os pesos do
filtro e o erro a cada iteragdo. Assim, apesar de ser mais custosa computacionalmente, é
a mais adequada para aplicagao ao problema envolvendo o modelo de equalizacao cega
implementado em um formato “free-runinng”, devido ao fato deste algoritmo tornar

explicito o vetor de pesos do filtro de maneira continua.

Para desenvolver esta versao de implementacao sistolica, devemos incluir mais
uma linha na formulagao do QRD-RLS. Esta nova linha na formulacao, traz explicita a

inversa da matriz de autocorrelacao da entrada, como é mostrado na Equagao 7.14:

B1P@ 20 —1]  y[n] ®'/%[n] 0
pY2pHn -1  aln] B p"[n] E[n]y'2(n]
oT 1 O = yH(I)fH/Q [n] 71/2 (7-14)
p2@ MR —1] 0 @~ 2] —k[n]y/?[n]

Assim, a partir das grandezas k[n]y~'/2[n] e £[n]y*/?[n], e seguindo a Equagdo 5.12 do
capitulo anterior, os pesos do filtro podem ser obtidos via recursao e atualizados a cada

iteragao.

win| = win — 1]+ k[n|¢[n]
= win — 1] + (k[nJy ?[n)¢[n]y"?n)) (7.15)
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A estrutura de implementagao sistélica do QRD-RLS estendido pode ser resumida
nas Figuras 60 e 61, que trazem um exemplo de implementacao para o caso de um filtro

de tamanho 3.

Figura 60 — Estrutura sistélica do QRD-RLS estendido.

Sinal de
entrada =
—>© Estrutura
4 — triangular
—>© superior
Sinal At A A 2
desejado 1 1 1 _ —
| R _
zeros___J J ) ] L w(n)
I
—_ > > _

Fonte: Do autor, baseado em (HAYKIN, 1996).

A implementagao é controlada por um tnico clock. Cada célula, individualmente,
recebe seus dados de entrada de diversas dire¢oes a cada ciclo de clock e passa os valores
dos dados de saida para uma célula vizinha, como indicado na Figura 60. Nesta Figura,
também é possivel perceber que a implementacao pode ser subdividida em 2 partes,
uma estrutura triangular superior e uma estrutura triangular inferior composta por

células internas e triangulares sombreadas. Cada estrutura opera da seguinte forma:

e A estrutura triangular superior: é composta por duas partes, uma estrutura linear
onde o sinal desejado é injetado e outra em que a matriz ®/2 [n] é representada.
Esta tltima parte é importante, pois nela sao calculados os angulos das rotagoes
de Givens a cada iteragdo. Cada célula desta estrutura, exceto a parte linear,
armazena como varigvel interna, z, um elemento da matriz ®1/2 [n], que deve ser
inicializada com a matriz diagonal proveniente de 6I. A funcdo, num contexto
geral da estrutura triangular superior, ¢ de realizar o céalculo do erro designado

por y~Y/2[n]¢[n], utilizado para atualizacio dos pesos do filtro.
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Figura 61 — Células e operagoes da estrutura sistolica.
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) . We W — eu;
Célula triangular m

Fonte: Do autor, baseado em (HAYKIN, 1996).

e A estrutura triangular inferior: é mostrada em sombreado na Figura 60. Ela
aplica os angulos de rotagoes obtidos pela estrutura triangular superior e rotaciona
valores armazenados da matriz 3~/2®~#/2[n — 1]. Em sua entrada sdo aplicados,

zeros a cada clock, produzindo a atualizacdo da matriz ®#/2[n] e dos valores de
k[n]y~"/2[n].
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Os pesos do filtro FIR sao atualizados pelas células em formato triangular
acopladas as estruturas triangulares superior e inferior. Estas células realizam o produto
de k[n]y~'/%[n] por y~Y/2[n)¢[n], atualizando os valores, a cada clock, da sua varidvel

interna, wy, que sao os valores dos coeficientes do filtro FIR.

7.4 IMPLEMENTACAO DO ALGORITMO DE DECONVOLUCAO CEGA BUSGANG-
SPARSE

Uma das principais motivacgoes para o uso do QRD-RLS como algoritmo de
adaptacdo na técnica cega Busgang-Sparse é o fato de sua forma estendida deixar
explicito os pesos do filtro FIR, os quais se atualizam na medida que um dado novo
chega para o processamento, a partir do momento em que é feito o preenchimento da
matriz sistélica. Assim, a visao geral da técnica de deconvolugao cega Busgang-Sparse

implementada pode ser resumida de acordo com o diagrama exibido na Figura 62.

Figura 62 — Deconvolugao Busgang-Sparse implementada com o QRD-RLS.

Sinal
r— .
Sinal de estimado
entrada

_ Filtro .
—[ FIR HShrmkage

zZeros

LI_/

Fonte: Do autor.

Este diagrama resume a implementacao da técnica proposta para um filtro de
FIR de ordem 2, seguindo o modelo proposto na Secao 5.3, acoplada a implementacao
sistélica do QRD-RLS. Esta é uma estrutura que passa o sinal da entrada pelos pesos
do filtro FIR, os quais sao obtidos nas células triangulares. Este sinal filtrado é entao
aplicado ao bloco que contém a func¢ao Shrinkage, produzindo um sinal mais esparso,
que é uma estimacao da energia, na qual a cada amostra se aproxima cada vez mais da
estimacao correta. Por fim, este sinal, na medida em que vai sendo estimado, ¢ utilizado

como sinal desejado para o algoritmo QRD-RLS.
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7.4.1 Convergéncia do QRD-RLS e o RLS

Uma andlise comparativa foi realizada utilizando o mesmo conjunto de dados do
Capitulo 6 na Se¢ao 6.5.3. Para implementacao do QRD-RLS foi utilizado o ambiente do
Simulink, o qual permite a simulacao de uma implementacao em pipeline. Entretanto,
devido a algumas limitagoes de hardware, ordens muito elevadas nao puderam ser

simuladas, de forma que foi utilizado apenas o pulso unipolar para esta analise.

A Figura 63 mostra os resultados para o cendrio sem ruido. Ja a Figura 64,

mostra os resultados da anélise do segundo cenario de sinal com ruido da Secao 6.5.3.

Figura 63 — Cenario de ocupancia em 1 % e sem insercao de ruido.
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Figura 64 — Cendrio de ocupéancia em 30 % com inser¢ao de ruido.
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A Figura 65 mostra a comparacao da convergéncia para cada algoritmo imple-

mentado, onde a Figura 66 (a) mostra a comparagao para o cenario sem ruido e a

Figura 66 (b) para o cendrio com ruido.
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Figura 65 — Comparacao entre QRD-RLS e RLS referente evolugdo do erro relativo
entre os coeficientes obtidos a cada amostra.
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E possivel perceber que ambos os métodos convergem similarmente quando

utilizados os mesmos parametros e sinais em cada algoritmo.

Para atender aos requisitos de operagao do experimento, a solu¢ao de implemen-
tacao deve ser adotada de forma que se tenha a menor quantidade de passos sequenciais
possivel e circuitos que nao ocupem demasiada légica combinacional a ponto de reduzir
a velocidade de operacao do algoritmo. Com esta estratégia em mente, a opcao ava-
liada foi a quantizacao em ponto fixo do QRD-RLS, a qual ndo demanda de muitos
passos sequenciais para manipulacao das grandezas. Além disso, para operacoes mais
complexas, sera possivel definir look-up-tables, as quais permitem a busca do resultado

enderecado em uma tabela ordenada.

7.5 CONCLUSOES PARCIAIS DO CAPITULO

Este capitulo apresentou uma forma alternava de implementacao do algoritmo
proposto utilizando a implementacao QRD-RLS, permitindo a atualizagdo dos pesos do
filtro maneira free-running e sem a utilizagdo de inversdes matriciais que sao encontradas

na implementacao padrao do RLS.
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8 CONCLUSOES

Esta pesquisa se concentrou no estudo de solugoes para o problema de reconstru-
¢ao de energia no primeiro nivel de selecao de eventos online dos calorimetros do ATLAS.
Em especifico, o tema abordado visa o processamento online, implementado de maneira
free-running, para realizar a interface entre o sinal proveniente das células de leitura
dos calorimetros e os algoritmos de selecao de eventos de niveis subsequentes. Esta
interface de processamento tem como principal objetivo atenuar os efeitos intrinsecos da
eletronica de instrumentacao embarcada no detector, que vem passado por mudancas

devido a um novo cenario de operagao do LHC.

Este novo cenario, que ¢é previsto para a fase II de atualizagdao, tem como
foco a descoberta de novas particulas e para isto é necessario o aumento do nivel de
luminosidade no LHC. Na eletronica dos calorimetros do experimento detector ATLAS,
este aumento significa uma elevagao da probabilidade de ocorréncia de eventos préximos
no tempo, que podem produzir o efeito de empilhamento de sinais. Este efeito provoca
uma deformagao no formato da resposta ao impulso do calorimetro, comprometendo o
desempenho do algoritmo OF, que é utilizado como padrao de estimacao de energia
para o L1. O modelo de estimagao do OF se apoia fortemente no formato da resposta
do impulsiva do calorimetro, que deve ser fixa e bem definida para o seu projeto de

filtro. Assim, o OF perde eficiéncia no cenario com alta sobreposi¢do de sinais.

Os estudos revisados mostraram que para solucionar o problema do efeito de
empilhamento sinais, os experimentos do LHC vém tentando adaptar a técnica padrao
do OF a este cenario. Contudo, uma alternativa ao emprego de algoritmos baseados na
teoria padrao do OF sao os algoritmos de deconvolucao, que demonstraram ser eficientes
para a estimacao num cenario de sobreposicao de sinais. No modelo convolucional, o sinal
da eletronica embarcada no detector pode ser processado, considerando o calorimetro
como um sistema LTT e o seu processamento para estimar a energia consiste em remover
a influencia deste sistema LTI presente no sinal. Assim, os estudos desta tese foram
direcionados para este modelo, que também pode se apoiar no formato da resposta do

calorimetro, mas nao trata o empilhamento como ruido.

Ao se realizar estudos sobre as técnicas de deconvolugdo em calorimetria,
percebeu-se que a estimacao de energia tem caracteristicas impulsivas em relagao
ao sinal a ser processado, o que originou a primeira proposta desta tese. No modelo
convolucional aplicado em calorimetria, ao remover a influéncia do sistema LTT do
sinal, o sinal resultante se torna mais esparso. Em virtude deste fato e dos estudos
na literatura apontarem o uso da esparsidade na reconstrugao de energia offiine, os
quais utilizam amostras recortadas, foi proposta uma solucao free-runing baseada na

representacao esparsa para estimacao de energia online.
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Esta proposta de deconvolugao por esparsidade é de simples implementacao e
melhorou o desempenho da estimagao de energia, quando comparada com o algoritmo
de deconvolucao que se aproxima do sistema inverso por meio de um filtro FIR. A titulo
de implementacao, a principal diferenca entre os dois algoritmos é que a deconvolugao
por esparsidade propoe o uso de uma funcao nao linear na saida do filtro, que é a funcao
de Shirinkage. Os coeficientes do filtro FIR projetado por estes dois algoritmos foram
bem semelhantes, pois ambos os algoritmos utilizam e dependem da resposta impulsiva

do calorimetro em seu projeto.

Tendo em vista a dependéncia dos algoritmos na resposta impulsiva do calori-
metro, que apesar de ser calibrada, permite pequenas variagoes no seu formato e sao
desconsideradas para o projeto do filtro. Existem poucos estudos em calorimetria onde
a forma da resposta do calorimetro ndo é considerada fixa, mas na pratica por variagoes
ligadas a eletrénica e/ou aos processos fisicos de deposicao de energia na célula, este
formato pode variar. Assim, os estudos deste trabalho também foram direcionados a

solugoes em algoritmos independentes de parametros do detector.

Portanto, a segunda proposta da tese foi baseada em algoritmos de deconvolugao
nao supervisionados, o algoritmo Bussgang-Sparse. Durante o desenvolvimento do algo-
ritmo Bussgang-Sparse, a metodologia empregada, por si so, foi inovadora na escolha do
estimador sem memoria adequado. Tradicionalmente, o algoritmo de Bussgang projeta
este estimador a partir de informagoes estatisticas sobre os dados. No desenvolvimento
da proposta utilizou-se uma rede neural de uma entrada e uma saida para realizar o
projeto do estimador, em vez da metologia tradicional que utiliza as estatisticas do
dado de entrada, por meio de um fit com a rede neural foi possivel chegar ao estimador.
O resultado do estimador nao linear projetado com o auxilio da rede foi uma funcao

similar a de Shirinkage obtida na proposta de deconvolugao por representagoes esparsas.

Quando observou-se a semelhanca entre funcao de Shirinkage e o estimador,
foi também realizada a comparacdo entre as arquiteturas de implementacao de cada
proposta. Com o resultado desta comparacao veio a esséncia da proposta, que foi de
substituir a parte do estimador nao linear pela funcao de Shirinkage no algoritmo de
Bussgang. Assim, o algoritmo Bussgang-Sparse pode ficar dependente apenas de um

unico parametro da funcao de Shirinkage, que pode ser obtido experimentalmente.

O RLS foi utilizado, inicialmente, como algoritmo adaptativo no Bussgang-
Sparse devido a sua propriedade de rapida convergéncia. Os resultados mostraram
que os coeficientes do filtro do algoritmo Bussgang-Sparse convergem para os pesos
do filtro FIR de deconvolucao, que utiliza um conjunto de treinamento e o erro médio
quadratico como critério de otimizacao. Contudo, o Bussgang-Sparse, utilizando a
implementagao tradicional do RLS nao atende a implementacao free-runing do L1 pela

sua recursividade.
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A 1ltima proposta deste trabalho foi de obter uma solucao para implemetacao
free-running, na literatura encontrou-se a implementacao do QRD RLS, que permite
uma implementagao sistélica do RLS. Nesta implementagao, apds o preenchimento da
matriz de autocorrelagdo, que é subdivida em elementos com operagoes simples, o sinal
é processado de maneira free-runnig e a atualizagao realizada em tempo real. Esta
proposta consistiu em utilizar de valor desejado para a estrutura da matriz sistodlica o
sinal que passa pelos coeficientes do filtro (que ainda estd se adaptando) e pela fungao
de Shirinkage. Assim apds um atraso inicial do preenchimento desta matriz, a estimacao

pode ser computada de modo ininterrupto.

8.1 TRABALHOS FUTUROS

Perante ao apresentado neste trabalho surgem novas vertentes para sequéncia
de estudos relacionados ao primeiro nivel de sele¢ao de eventos online e de propostas

de algoritmos nao supervisionados. Algumas delas sdo:

e considerar o modelo do calorimetro como sendo nao linear e investigar técnicas
nao lineares e nao supervisionadas para realizar a deconvolugdo. Em um trabalho
recente (FARIA et al., 2017), foi mostrado que a rede neural pode ser aplicada para
estimacao no L1, realizando a deconvolucao. Neste trabalho, um dos neuronios
se aproxima muito de um filtro FIR linear e é o que possui pesos mais influentes
na estimagao. Assim, a proposta é de utilizar o algoritmo Bussgang-Sparse para
estimar um valor desejado e alimentar uma rede neural adaptativa. De modo que
a rede continue otimizando sua resposta, modelando nao linearidades presentes

no sinal.

e realizar a implementacao de fato do algoritmo em FPGA. Apesar da proposta de
implementacdo, existem muitos desafios para implementacio em hardware que
precisam ser avaliados. Embora a laténcia do algoritmo QRD-RLS ser a mesma
de um filtro FIR, respeitando a laténcia prevista do L1, estudos de implementacao
devem ser considerados para a operacao a 40 MHz. O QRD-RLS néao realiza as
operacoes matriciais como o RLS padrao, mas utiliza muitas estruturas simples
que devem operar em paralelo. Este fato pode demandar muitos recursos da
FPGA e tornar nao viavel a implementacao da técnica, bem como pode fazer com

que a FPGA disponivel nao consiga operar em sua frequéncia de projeto.

e realizar estudos da aplicacao dos algoritmos propostos em problemas de outras
areas, como na de telecomunicagoes, que utilizam algoritmos de deconvolucao

para equalizar canais.
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ANEXO A - Lema da Fatoragcao Matricial

Dadas duas matrizes de dimensao N por M, A e B, com N < M, o lema da

fatoracdo matricial estabelece que:

AA" =BB” (A1)
se, e somente, se existe uma matriz unitaria © tal que:

B = AO (A.2)

Assumindo a condi¢ao da Equagao A.2, é simples encontrar que:
BBY = A6 A" (A.3)

Da definicdo de matrizes unitarias, tem-se:

0 =1 (A.4)

onde I é a matriz identidade. Assim, a Equacao A.3 se reduz facilmente a Equacao A.1.
Por outro lado, a igualdade descrita na Equacao A.1 implica que as matrizes

A e B devam ser relacionadas. A implicagao inversa pode ser provada com o lema da

fatoracdo matricial, fazendo o uso do teorema da decomposicao em valores singulares, a

matriz A pode ser fatorada como:

A=U,> Vi (A.5)
A

onde Uy e V4 sdo, respectivamente, matrizes unitarias N por N e M por M, e o
somatorio Y 4 é uma matriz N por M definida pelos valores singulares da matriz A.

Fazendo o mesmo procedimento de fatoracao para a matriz B:

B=Uz) Vi. (A.6)
B
Por meio da Equacao A.1, implica que tem-se:
U, =1Ug (A.7)
e
DY (A9
A B
portanto:

0=V,Vv (A.9)

Entao, usando as Equagoes A.5 eA.9 para avaliar o produto matricial A©, o resultado
obtido é igual & matriz B em virtude das Equagoes A.6 a A.8. Que é o resultado preciso

da implicagdo inversa do lema da fatoragdo matricial (HAYKIN, 1996).
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