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Nesta dissertacao, sao apresentados métodos para deteccao de sinais e estimacao
de energia para calorimetria de altas energias aplicados no calorimetro hadronico
(TileCal) do ATLAS. A energia depositada em cada célula do calorimetro é adqui-
rida por dois canais eletronicos de leitura e é estimada, separadamente, através da
reconstrugao da amplitude do pulso digitalizado amostrado a cada 25 ns. Este tra-
balho explora a aplicabilidade de uma aproximagao do Filtro Casado no ambiente
do TileCal para detectar sinais e estimar sua amplitude. Além disso, este trabalho
explora o impacto na deteccao de eventos validos e estimacao da amplitude quando
somam-se os sinais referentes a mesma célula antes da aplicagao do filtro. O método
proposto é comparado com o Filtro Otimo atualmente utilizado pelo TileCal para
reconstrucao de energia. Os resultados para dados simulados e de colisdo mostram
que, para condicoes em que a linha de base do sinal de entrada pode ser conside-
rada estaciondria, a técnica proposta apresenta uma melhor eficiéncia de deteccao e

estimacao do que a alcancada pelo Filtro Otimo empregada no TileCal.
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The Tile Barrel Calorimeter (TileCal) is the central section of the hadronic
calorimeter of ATLAS at LHC. The energy deposited in each cell of the calorimeter
is read out by two electronic channels for redundancy and is estimated, per channel,
by reconstructing the amplitude of the digitized signal pulse sampled every 25 ns.
This work presents signal detection and energy estimation methods for high energy
calorimetry, applied to the TileCal environment. It investigates the applicability of a
Matched Filter and, furthermore, it explores the impact when summing the signals
belonging to the same cell before the estimating and detecting procedures. The
proposed method is compared to the Optimal Filter algorithm, that is currently been
used at TileCal for energy reconstruction. The results for simulated and collision
data sets showed that for conditions where the signal pedestal could be considered
stationary, the proposed method achieves better detection and estimation efficiencies

than the Optimal Filter technique employed in TileCal.
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Capitulo 1

Introducao

Em ambientes industriais ou em experimentos ligados a instrumentacao, algumas
ou diversas variaveis (sensores) de interesse devem ser lidas a fim de que alguma agao
possa ser tomada. Muitas vezes, devido a grande quantidade de variaveis, sistemas
de selecao de eventos sao necessarios para que sejam processados apenas os dados de
interesse. Os dados selecionados sdo entao armazenados pelo sistema de aquisicao.

A aquisi¢ao de dados comega com um fenémeno fisico a ser medido. Alguns fend-
menos comuns encontrados em plantas industriais e em experimentos cientificos sao:
temperatura, intensidade luminosa e pressao de um gés. Estes parametros fisicos sao
convertidos pelos sensores e transdutores em sinais elétricos que sao condicionados
por circuitos elétricos e enviados a conversores analégico-digitais, ou ADC (do inglés
Analog to Digital converter), o qual os convertem em sinais digitais. Uma vez que o
sinal se encontra digitalizado, este pode ser transmitido e lido por um computador
digital capaz de processar tal informacao e, eventualmente, tomar uma decisdo. A
etapa de processamento digital do sinal é chamada de filtragem.

Em experimentos mais complexos, o niimero de canais é elevado a fim de aumen-
tar a resolucdo e precisao da informacao adquirida. Além disso, muitos sistemas de
filtragem operam de maneira online e, em alguns casos, com alta taxa de eventos, o
que demanda uma resposta réapida do sistema a estimulos de interesse (evento) gera-
dos pelo experimento. Algumas caracteristicas desejaveis dos sistemas de filtragem

online, podem ser destacadas:

e Alta eficiéncia na selecao de eventos de interesse
e Baixa probabilidade de falsa deteccao
e Simplicidade de implementacao, atendendo os recursos de hardware disponiveis

e Velocidade de execucao requerida pelo projeto

Em geral, os recursos disponiveis para implementacao de um sistema de filtragem

online sao limitados a fim de atender os requisitos de velocidade. Por simplicidade



do sistema, utilizam-se métodos baseados no conhecimento especialista do problema.
Além disso, algumas restri¢oes podem ser impostas aos algoritmos que implementam
o sistema, tornando-os mais simples e factiveis de implementacao em dispositivos
de processamento digital. Como resultado muitos métodos operam em regioes sub-
Otimas, ainda assim com eficiéncias aceitaveis para uma vasta gama de aplicagoes.
Para cendrios onde os sistemas de filtragem operam de modo offline, estes podem
utilizar técnicas mais sofisticadas, baseadas na informagao estatistica contida no
processo. Frequentemente, estes sistemas sao capazes de selecionar a informagao
relevante com maior eficiéncia. Na maioria das aplica¢oes reais, o problema em
questao apresenta estatisticas de ordem superior com componentes nao-lineares,
surgindo a motivagao pela opc¢ao de técnicas sofisticadas, como as redes neurais.
Através do uso de tais ferramentas combinado com o conhecimento especialista do
problema, torna-se possivel o processamento 6timo de discriminacao, com algoritmos

robustos e com excelentes taxas de deteccao.

1.1 Motivacao

Em experimentos de fisica de alta energia, como por exemplo os colisionadores
de particulas, as variaveis de interesse se assemelham as encontradas em ambientes
industriais e em geral. Nestes ambientes, os detectores sao projetados e construi-
dos de tal forma que a leitura, detecgao e reconstrucao dos eventos se dé da forma
mais eficaz possivel. No caso do detector ATLAS (do inglés A Toroidal LHC Ap-
paratus) do experimento LHC (do inglés Large Hadron Collider), os sub-detectores
como, por exemplo, os calorimetros e os detectores de trago e muions, sao aloca-
dos cilindricamente envolvendo o feixe de particulas. No momento da colisdo, no
centro do detector, o sistema de aquisicao de dados opera e todos canais de cada
sub-detector se tornam disponiveis para a leitura. O sistema de calorimetria do
ATLAS subdivide-se em dois, o calorimetro eletromagnético (LAr) e o calorimetro
hadronico (TileCal), sendo o 1ltimo, o ambiente de pesquisa desta dissertacao.

O sistema TDAQ (do inglés Trigger and Data Acquisition) do ATLAS é o sistema
online de leitura e sele¢do de dados. Este sistema é comum a todo o experimento
ATLAS, embora cada sub-detector tenha sua particularidade para adaptacao do
software do TDAQ em sua eletronica de leitura.

O LHC opera numa taxa de 40 MHz, ou seja, a cada 25 ns o sistema de aquisi¢ao
de dados do ATLAS ¢é acionado e os canais dos sub-detectores sdo disponibilizados
para leitura e processamento dos sinais oriundos da interagao das particulas geradas
pela colisao e o material ativo de cada sub-detector. O TileCal possui aproximada-
mente 10.000 canais de leitura dispostos ao longo do detector ATLAS, em que, por

questoes de redundéncia, cada célula do calorimetro fornece dois canais de leitura.



As particulas geradas pelas colisoes interagem com o TileCal, o qual absorve e amos-
tra a energia depositada pelas particulas em cada canal. Devido ao grande nimero
de sinais gerados cabe ao algoritmo de deteccao de sinais selecionar os canais que
serao armazenados para reconstrucao offline do evento. Tal algoritmo de estimagao
de energia e selecdo de sinais opera online. Atualmente, o método implementado
no TileCal, estima a energia do sinal de cada canal e seleciona os sinais com am-
plitude acima de um determinado valor de energia. Devido ao ruido eletrénico de
fundo caracteristico de cada canal, muitos sinais com efetiva deposicao de energia
sao desprezados pelo algoritmo de deteccao por serem mascarados pelo ruido eletro-
nico. Como resultado, a reconstrugao offline dos eventos fica comprometida, uma
vez que nao sera possivel detectar todos canais pelo qual uma determinada particula
depositou parte de sua energia.

Motivado pela importancia da deteccao e selecao de canais e o impacto que estas
operacoes geram nas analises fisicas, este trabalho explora os parametros dos sinais
caracteristicos do TileCal e propoe um novo método para realizar a deteccao de

sinais contra ruido, e estimar a energia dos mesmos.

1.2 O que foi feito

Esta dissertacao trata do problema de deteccao de sinal imerso em ruido, mais
especificamente, do problema de deteccao e selecdo de canais do TileCal que serdao
incluidos nas anélises fisicas posteriores. O foco do trabalho se concentra no desen-
volvimento de um filtro rapido capaz de detectar e estimar a energia do sinal de
entrada de forma online, com o intuito de melhorar a atual reconstrucao da energia
do evento. O método explora a aplicabilidade de uma aproximagcao do Filtro Casado,
que é conhecido como o filtro 6timo em termos da relagao sinal-ruido. O sinal de in-
teresse do TileCal é eletronicamente condicionado para ter uma forma bem definida
e o ruido eletronico pode ser tratado pela estimagao da matriz de branqueamento do
processo estocastico. Através destas observacoes, a eficiéncia do filtro proposto foi
analisada e comparada com a técnica atual de estimacao de energia e selecao de si-
nais. Além disso, foi investigado o impacto na deteccdo e estimacao quando os sinais
de mesma célula sao somados antes da aplicacdo do filtro, diferentemente de como é
realizado atualmente, onde as energias de cada canal sao estimadas separadamente

e depois a soma ¢ realizada para compor a energia final da célula.

1.3 Organizacao do texto

No Capitulo [2| serd apresentado o ambiente no qual esta dissertacao foi de-

senvolvida. O experimento ATLAS serd descrito, além do detalhamento de suas



particularidades.

O Capitulo|3|serd dedicado a formulagao do problema de detecgao e estimacao de
sinais. Sera feita uma revisao sobre as técnicas de estimagao de energia empregadas
em experimentos de fisica de altas energias. Além disso, sera descrito o método
atual implementado no TileCal para a deteccao de sinais e estimagao da energia.

No Capitulo [, o método proposto para deteccao e estimagdao da energia para o
TileCal sera apresentado. O ambiente, no que tange a caracterizacao dos sinais do
TileCal, sera detalhado levando a escolha da técnica proposta.

No Capitulo [ os resultados de deteccao e estimagdo da energia pela técnica
proposta sao apresentados e comparados com a técnica atual. Serao utilizados dados
simulados e adquiridos durante operacao nominal do LHC em 2011.

Finalmente, no Capitulo [6] serdo apresentadas as conclusdes, os trabalhos em

andamento e os planos futuros.



Capitulo 2

O LHC e o Experimento ATLAS

Neste capitulo, serdao apresentados o ambiente de fisica de altas energias, o ace-
lerador de particulas LHC e seu detector ATLAS. Sera dada énfase no sistema de
trigger e de calorimetria deste detector, com uma descricao detalhada de sua geo-
metria e segmentacao. Por fim, o calorimetro hadrénico do ATLAS e seus sistemas

serao detalhados.

2.1 O Ambiente de Fisica de Altas Energias

A ciéncia sempre tentou desvendar os mistérios das leis da natureza. A década
de 1930 foi marcada por uma revolucao na compreensao da estrutura da matéria.
Até entao, acreditava-se que os protons, néutrons e elétrons eram os blocos bésicos
de toda a matéria existente. Nesta época porém, algumas questoes envolvendo as
estruturas dos nicleos dos atomos, como, por exemplo, sua estabilidade e fen6menos
relacionados a decaimentos radioativos continuavam sem resposta. Era necessario,
portanto, desenvolver ferramentas que pudessem investigar o nicleo do atomo e as
interagoes dos néutrons e prétons que o formam. Surgiram, entdo, os colisionadores
de particulas. Nestes equipamentos, particulas subatomicas sao aceleradas e postas
em trajetéria de colisdao, resultando particulas ainda mais elementares. O colisio-
nadores de particulas [4] é uma ferramenta que permite aos fisicos a observagao de
estruturas muito pequenas, através da producao de particulas com alto momento
transverso e, consequentemente, comprimento de onda curto. O comprimento de
onda () associado é inversamente proporcional ao momento da particula (p), atra-
vés da relacdo A = %, sendo h a constante de Planck.

Quanto maior a energia das particulas, ou seja, quanto maior a aceleragao apli-
cada a estas, maior a eficiéncia na producao de particulas elementares. Devido a
alta energia aplicada a estas particulas, esta area da fisica é conhecida como fisica de
altas energias. Nos experimentos mais modernos, grandes detectores multi-camadas

sao posicionados ao redor dos pontos de colisao. Cada camada do detector tem uma



funcao especifica na determinagao da trajetoria e na identificagdo de cada uma das
particulas que podem ser produzidas em uma tnica colisao.

Através da pesquisa em fisica de altas energias, varios tipos de particulas simi-
lares aos protons e néutrons (chamadas barions), e uma nova familia de particulas,
chamadas mésons, foi descoberta. No inicio da década de 60, uma centena de tipos
de particulas havia sido identificada e os fisicos ainda nao tinham uma compreensao
completa das intera¢oes fundamentais [5]. Neste cendrio, em 1964, os fisicos Murray
Gell-Mann e George Zweig, independentemente, lancaram a idéia de que os néutrons
e protons, e todas as novas particulas descobertas, poderiam ser explicadas por um
conjunto ainda menor de tipos de particulas. Gell-Mann chamou entao de quarks
[6]. Elas podiam explicar todos os barions e mésons observados com somente trés
tipos de quarks (agora chamados de up, down e strange) e seus antiquarks.

Apébs aproximadamente trinta anos de pesquisa, e varios experimentos, a idéia
do quark foi confirmada. Isto, agora, é parte do chamado Modelo Padrao das Parti-
culas Fundamentais e das Interagdes [6]. Novas descobertas mostraram que existem
seis tipos de quarks, chamados up, down, strange, charm, bottom e top, em ordem
crescente de massa. Além disso, existem seis tipos de particulas, incluindo o elétron,
chamadas léptons. O Modelo Padrao abrange as interagoes forte, fraca e eletromag-
nética dos quarks e Iéptons, explicando a coesao do ntucleo e os decaimentos.

O Modelo Padrao responde a muitas questoes sobre a estrutura e a estabilidade
da matéria com seus seis tipos de quarks, seis tipos de 1éptons, e trés tipos de forgas.
Apesar disso, algumas perguntas ainda estao sem resposta: porque existem trés ti-
pos de quarks e léptons para cada carga? Existe alguma explicacao para sua massa?
Existem mais tipos de particulas e forcas a serem descobertas por aceleradores de
energia ainda maiores? Os quarks e os léptons sao realmente fundamentais, ou eles
apresentam alguma subestrutura? As interacgoes gravitacionais podem ser incluidas?
Quais particulas formam a matéria escura no universo? Todas estas questoes levam
os fisicos a projetar e construir aceleradores ainda nos dias de hoje, procurando pro-
mover colisoes com energias ainda maiores. Estes novos aceleradores, assim como os
novos experimentos, sao desenvolvidos em grandes laboratérios ao redor do mundo,
como o CERN [7], Fermilab [§], DESY [9] e KEK [I0].

O CERN (do francés Conseil Européenne pour la Recherche Nucleaire) é o maior
centro de pesquisas de fisica de particulas do mundo. Fundado em 1954 em Ge-
nebra, Suica, o CERN foi uma das primeiras organizagoes internacionais baseada
em um sistema de parceria entre varios paises (20 estados membros) e milhares de
pesquisadores (mais de 6.000, atualmente) os quais colaboram com os experimentos
e, em paralelo, conduzem suas préprias pesquisas. O objetivo primario do labo-
ratorio é estudar o modelo Padrao num regime de maior energia e explorar duas

questoes fundamentais da fisica: a composicao da matéria e as forgas que mantém a



matéria unida. Para alcancar este objetivo, dezenas de estudos e experimentos sao
realizados no laboratorio, havendo destaque para os aceleradores de particulas, nos
quais dois feixes de particulas sdo acelerados no interior de um anel, em sentidos
contrarios. Estes dois feixes colidem em pontos estratégicos de grandes detectores, e
desta colisao resultam particulas subatomicas que sao emitidas em varias diregoes.
As particulas sao detectadas e gravadas pelos detectores e respectivos sistemas de
aquisicao, e suas caracteristicas sao estudadas, posteriormente, por pesquisadores de
todo o mundo. O CERN funciona num contexto de colaboracao internacional, sendo
que, atualmente, cerca de 50 paises estao oficialmente envolvidos nos experimentos

em desenvolvimento no laboratério.

2.2 O Acelerador de Particulas LHC

O LHC (do inglés Large Hadron Collider) [11], no CERN, é o maior acelerador
de particulas ja construido e entrou em operagao no dia 10 de setembro de 2008. O
LHC opera acelerando dois feixes de protons em sentidos contrarios e, entre outros
objetivos, tentarda encontrar a tnica particula prevista pelo Modelo Padrao e que
ainda nao foi detectada, o boson de Higgs, que é responsavel pela geracao de massa
das particulas. Embora projetado para observar colisdes de 14 TeV de energia no
centro de massa do feixe, atualmente, o LHC atinge uma energia de 7 TeV, utilizando
um anel circular com 27,4 Km de circunferéncia, localizado a 100 m de profundidade
do solo, como ilustrado na Figura [2.1] Esta é a maior energia ja alcangada por um
acelerador deste tipo. O feixe de particulas do LHC é formado por milhares de
pacotes de prétons, espagados de 25 ns centro a centro (atualmente o espagamento é
de 50 ns). Portanto, os pacotes irao colidir a uma taxa constante de 40 MHz no ponto
de interesse dos detectores. Os quatro experimentos (detectores) mais importantes
do LHC (ATLAS, CMS, ALICE e LHCb) irao implementar sistemas sincronos de

aquisicao para operar com eventos na taxa de 40 MHz. Estes experimentos sao:

1. CMS (Compact Muon Solenoid) [12]

Experimento de propdsito geral para estudo do béson de Higgs, de particulas

supersimétricas e de fisica de ions pesados.

2. ATLAS (A Toroidal LHC ApparatuS) [2]

Também é um experimento de proposito geral. Foi otimizado para ter o alcance

maximo da fisica proposta pela LHC.

3. ALICE (A Large Ion Collider Experiment) [13]



Figura 2.1: O experimento LHC e seus detectores (extraido de CERN Document
Server - 40525).

O ALICE ¢ o tnico experimento do LHC inteiramente dedicado a fisica de
colisoes nucleares. Seu principal objetivo é estabelecer e estudar a formacgao

do plasma de quarks e glions [13].

4. LHCD (Large Hadron Collider beauty) [14]

E um experimento dedicado ao estudo de violagdo de CP [I4] e outros fend-

menos raros, oriundos do decaimento do méson-B.

Apresentaremos com maiores detalhes sobre o detector ATLAS, ambiente no

qual este trabalho foi desenvolvido.

2.3 O Detector ATLAS

O ATLAS é um experimento de proposito geral para deteccao de colisdes proton-
proton no LHC. A colaboracao no experimento ATLAS envolve 34 paises, 150 uni-
versidades e laboratérios, com cerca de 2.000 fisicos e engenheiros, sendo que 700
de estados nao-membros. O projeto do detector foi otimizado para estudar a maior
quantidade possivel de fenémenos fisicos passiveis de serem gerados em colisdes no
LHC. Entre os assuntos que serao investigados, podemos citar: a existéncia do bo-
son de Higgs, explicagdo para os mecanismos expontaneos de quebra de simetria,
procura por particulas super-simétricas, novos bosons de Gauge e leptoquarks. O
detector tem formato cilindrico e foi projetado para cobrir um angulo sélido proximo
a 4m, ao redor da regiao de colisdo das particulas. Além dos Magnetos, que auxi-
liam na medida de momento das particulas carregadas, trés sub-detectores bésicos

compoem o ATLAS (em ordem do mais interno para o mais externo): o detector
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Figura 2.2: O detector ATLAS e seus principais componentes (extraido de CERN
Document Server - CERN-GE-0803012).

de trajetoria, os calorimetros eletromagnético [I5] e hadroénico [16] e o detector de
muon [I7], como ilustra a Figura Em dimensoes totais, ATLAS possui didmetro
de 22 metros, comprimento de 42 metros e peso igual a 7.000 toneladas.

O escopo desta monografia se encontra na sele¢ao de canais e estimacao de energia
no calorimetro hadronico do detector ATLAS. Sendo assim, este calorimetro sera

descrito com mais detalhes na Secao

2.3.1 O Detector de Trajetoria

O detector de trajetéria (ou Inner Detector) é o sistema do ATLAS responsavel
por medir o momento e a posicao do vértice das particulas. Ele esta localizado na
camada mais interna do ATLAS, envolvendo a linha de feixe de particulas. Devido
a sua localizacao e a quantidade de tragos que sao gerados pelas inimeras particulas
provenientes das colisdes p-p, este sub-detector possui fina granularidade.

Este detector é composto de dois sistemas de detec¢ao, baseados em semicondu-
tores (PIXEL e SCT) e radiagao (do inglés Transition Radiation Tracker, ou TRT).
Os detectores de semicondutores cobrem uma regiao de 7 < 2,5 em coordenadas do
ATLAS (ver Apéndice [B)) e possuem uma area de 61 m?* com milhares de detectores
de silicio (em torno de 6 milhoes canais de leitura). O detector de semicondutores é
capaz de detectar tragos separados por distancias da ordem de p m [I8].

O detector TRT foi idealizado para o reconhecimento de particulas. Cada tubo
¢ preenchido com uma mistura gasosa composta de xendnio, didéxido de carbono e
oxigénio. O espago entre os tubos é preenchido com material, para que as particulas

relativisticas criem a chamada radiacao de transicao (fétons), que ocorre quando héa



uma mudanga no meio de propagacao. Os fétons liberados neste processo reagem
com o xenonio, produzindo os sinais elétricos. Tais sinais exibem diferentes amplitu-
des, dependendo se a particula de interacao for um elétron ou um pion, permitindo

a discriminacao entre estas [19].

2.3.2 O Sistema de Calorimetria

Em fisica de altas energias, o calorimetro absorve, amostra e mede a energia
das particulas nele incidentes. Ao entrarem no calorimetro, as particulas iniciam
um chuveiro de particulas [20]. Neste processo, a energia é depositada, coletada e
medida. Tipicamente, calorimetros sao transversalmente segmentados para obter
informacao da direcao das particulas, bem como da energia depositada. Uma seg-
mentacgao longitudinal também pode ser feita, para obter informacao da identidade
da particula, baseada na forma do chuveiro que ela produz.

Dentre as razoes pelas quais os calorimetros emergiram como detectores-chave

em praticamente todos os experimentos em fisica de particulas, citamos:

1. Calorimetros podem ser sensiveis tanto a particulas neutras quanto a carrega-

das.

2. Devido a diferencas na forma de deposicao de energia, a identificacao de par-

ticulas pode ser feita com alta eficiéncia.

3. Para conter o desenvolvimento de cascatas dos objetos a serem medidos, a
profundidade dos calorimetros aumenta logaritmicamente com a energia, o

que permite o projeto de detectores mais compactos.

4. Calorimetros podem ser segmentados, o que permite tanto medida da energia

quanto de trajetéria das particulas.

5. Resposta rapida (menor que 50 ns) pode ser atingida com os calorimetros, o

que é importante num ambiente com alta taxa de eventos.

6. A informacao de energia obtida dos calorimetros pode ser usada para filtrar

eventos interessantes com alta seletividade.

O sistema de calorimetria do ATLAS se inicia logo apds o detector de trajetérias,
a 1,5 metros do feixe de colisdo. O proposito deste sistema é determinar a energia
total de uma particula. Isto é realizado através da absorcao da particula e de seus
produtos de decaimento, e medindo a energia depositada nos calorimetros. Uma vez
que as interagoes de hadrons, leptons e fétons com a matéria acontece de formas dife-

rentes, o sistema de calorimetria do ATLAS é dividido em duas partes: o calorimetro
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Figura 2.3: Sistema de calorimetria do ATLAS (extraido de CERN Document Server
- CERN-GE-0803015).

eletromagnético e o calorimetro hadronico. O calorimetro eletromagnético foi pro-
jeto para determinar a energia de particulas que interagem eletro-magneticamente,
enquanto o calorimetro hadronico é dedicado para medir a energia de hadrons. Ex-
ceto pelos muions, todas particulas sdo absorvidas pelos calorimetros [21I]. O sistema

de calorimetria do ATLAS é mostrado na Figura [2.3

2.3.2.1 Calorimetro Eletromagnético

O Calorimetro de Argénio Liquido (do inglés Liquid Argonic, ou LAr) [I5] é o
calorimetro eletromagnético (EM) do ATLAS. O calorimetro EM do ATLAS utiliza
o chumbo como material absorvedor, e os materiais ativos (amostradores) sao com-
postos de eletrodos de chumbo imersos em argonio liquido, com a forma de acordedes
ao longo da diregao n (pseudo-rapidez [22]). Os eletrodos amostram a energia da
particula através da ionizagdo das células do calorimetro. O sistema necessita de
elementos resfriadores para a reducao do ruido induzido pelos campos magnéticos e
pela eletronica de deteccao. Este detector é dividido em duas partes fundamentais:
o barril (do inglés barrel ) e as tampas (do inglés end-caps). Juntas, estas partes
completam o espago ao redor do ponto de colisao até um valor de n = 3,2. A porgao
do barril de tal calorimetro estende-se de n = 0 até n = 1,475. Em n = 1,375 o
barril comega a sobrepor a tampa, que é dividida entre tampa exterior (até n = 2,5)
e interior (n = 2,5 até n = 3,2).

O LAr também inclui um sistema pré-irradiador (pre-sampler) em sua eletronica

de leitura. Este sistema ajuda na corregao no caso de perda de energia dos elétrons
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e fétons antes de alcangarem o calorimetro.

2.3.2.2 Calorimetro Hadronico

O Calorimetro de Telhas (do inglés Tile Calorimeter, ou TileCal) [23] é o ca-
lorimetro hadrénico do ATLAS. Este sistema utiliza placas de aco como material
absorvedor e placas cintiladoras, em forma de telha, como material ativo. A luz
produzida nas telhas pelas particulas sdo transmitidas por fibras épticas até células
fotomultiplicadores onde é convertida em sinal elétrico e este é condicionado pela
eletronica de leitura do TileCal. Este calorimetro cobre uma area de |n| < 1,7 do
sistema de coordenadas do ATLAS (ver Apéndice [B]). Possui uma estrutura cilin-
drica com raio inferior de 2,3 m e externo, 4,3 m. Assim como o Lar, o TileCal é
dividido em 3 partes, tendo a parte central (barril central) 5,6 m e as duas extremi-
dades (barril estendido), 2,9 m cada uma. Assim como os outros sub-detectores do
ATLAS, este calorimetro possui alta segmentacao, aproximadamente 10.000 canais
de leitura.

Este experimento é o contexto principal desta dissertacao e, como tal, sera des-
crito em detalhes na Segao [2.4]

2.3.3 O Detector de Muons

O sistema de detecgdo de muions forma a camada mais externa do ATLAS. O
fato de muons serem as tnicas particulas com periodo de vida longo as quais nao
interagem com os materiais dos calorimetros, este detector é usado na identificagdo
destas particulas. Imas super condutores, curvam os muions e camaras de traco de
alta precisao localizadas em torno do eixo do feixe na regiao central do ATLAS,
medem a deflexao de tais particulas. A partir dessa informagdao, o momento pode

ser determinado.

2.3.4 O Sistema de Filtragem do ATLAS

Motivado pela busca da fisica rara, o experimento opera numa taxa de colisao
altissima e, consequentemente, uma grande quantidade de dados é gerada (da or-
dem de tera bytes), sendo necessario o tratamento destes dados a fim de evitar o
armazenamento de dados irrelevantes para a reconstrucao dos eventos de interesse.
O sistema de filtragem e aquisigdo de dados (TDAQ) [24] do ATLAS ¢ baseado em
trés niveis de selecao de eventos e opera de forma online, ou seja, o sistema decide
quais dados serao gravados e quais nao serao. Cada nivel refina a selecao dos dados

feita pelo nivel anterior a fim de reduzir a quantidade de dados a serem gravados de
40 MHz para 100 Hz.
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Figura 2.4: O sistema de filtragem do ATLAS (extraido de [I]).

A estrutura do TDAQ do ATLAS é mostrada na Figura[2.4]onde pode ser notado

os trés niveis de filtragem.

1. O nivel 1 de filtragem (LVL1) é implementado em hardware e é baseado na
informacao vinda dos sistemas de calorimetria e das cAmaras de muons. O
LVL1 foi projetado para operar numa frequéncia de 40 MHz. Os sinais oriundos
da eletronica de leitura de cada sub-detector chegam no Processador Central
de Filtragem (do inglés Central Trigger Processor, ou CTP) onde a decisao é
feita baseado nos eventos interessantes para a fisica. O LVL1 espera selecionar
eventos interessantes respeitando uma distribuicao de Poisson com média em
torno de 100 kHz.

2. O nivel 2 de filtragem ¢é implementado por software e é baseado em Regioes de
Interesses (do inglés Region of Interest, ou Rol) definidas pelo LVL1. O nivel 2
recebe a informacao filtrada pelo LVL1 junto com as Rol gerada pelo CTP com
uma laténcia de 10 ps. Este nivel reduz a taxa de eventos de 100 kHz para
1 kHz.

3. O terceiro nivel de filtragem do ATLAS, chamado de Filtro de Eventos (do
inglés Fvent Filter, ou EF), combina toda a informagao selecionada pelo nivel
2 e reduz a taxa de 1 kHz para 100 Hz. Assim como os outros niveis de
filtragem, o EF armazena os dados selecionados permitindo posteriores analises

executadas de forma offline.

A combinagao dos sistemas de filtragem baseado em software (nivel 2 e EF) é
chamada de Trigger de Alto Nivel (High Level Trigger, ou HLT).
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Figura 2.5: Visao tridimensional de um médulo do TileCal, mostrando as telhas
dispostas perpendicularmente a diregdo do feixe (extraido de [2]).

Como pode ser observado na Figura 2.4, o TDAQ do ATLAS ¢é dependente
dos sistemas de leitura eletronica de cada sub-detector. Assim, cada sub-detector é

responsavel pela integracao de sua eletronica com a infraestrutura comum do TDAQ.

2.4 O Calorimetro Hadronico de Telhas (TileCal)

Como introduzido na Segao [2.3.2] o sistema de calorimetria do ATLAS é com-
posto por dois tipos de calorimetros, Eletromagnético e Hadrénico. O calorimetro
eletromagnético absorve energia das particulas que interagem de forma eletromag-
nética (elétrons e fétons) permitindo medidas de alta precisao, tanto em energia,
quanto em posicao. O calorimetro hadronico absorve energia de particulas que in-
teragem através da interacgao forte (principalmente hadrons neutros).

As particulas hadrénicas decaem quando interagem através da forga forte [22].
Quando um hadron altamente energético penetra um bloco de matéria, ele, em
algum ponto, interagird com algum ntcleo atémico. Neste processo, mésons sao
usualmente gerados (pions, kdons, etc.). Outra fracdo da energia inicial da particula
¢ transferida para o ntcleo com o qual o hadron interagiu. Este nucleo excitado
liberara esta energia, emitindo um certo niimero de nticleons (prétons ou néutrons)
e num estado posterior, raios gamma () de baixa energia, perdendo sua energia
cinética por ionizacao. As particulas produzidas nesta reagdo (mésons, nicleon e

), por sua vez, podem perder sua energia cinética por ionizagdo ou induzir novas
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reagoes, formando uma cascata ou chuveiro.

As cascatas derivadas de decaimentos de elétrons e fétons sdo menores, mais
estreitas e penetram pouco na matéria, enquanto que as cascatas de hadrons tendem
a penetrar mais nos detectores, produzindo chuveiros mais longos e radialmente mais
largos. Ha, no entanto, a possibilidade de hadrons decairem como elétrons e fétons, o
que torna dificil, ou até mesmo impossivel, sua deteccao usando apenas calorimetros.

O principal objetivo do calorimetro hadronico de telhas, TileCal, do ATLAS, é
contribuir na reconstrucao da energia dos jatos produzidos pelas interagoes proton-
préton e auxiliar no cdlculo do momento transverso faltante (missing Pr). Para isso,
o TileCal deve ter uma boa resolucao em energia em toda a sua dimensao radial,
uma boa linearidade para energias variando de alguns GeV até a ordem de 10 TeV
e uma excelente uniformidade, tanto na dire¢do transversal quanto na longitudinal.

No TileCal o material absorvedor de energia é o aco, enquanto que cintiladores em
forma de telhas (ver Figura amostram a energia depositada. Uma peculiaridade
deste calorimetro é que o barril e a tampa sao feitos de diferentes tecnologias, ao
contrario do calorimetro eletromagético. O TileCal abrange as porgdes do barril
(0 <] n|< 1,0) esuaextensao (0,8 <| n |< 1,7) da segdo hadronica dos calorimetros.
A tampa desta secao é feita como no calorimetro eletromagnético, no formato de
acordedes, usando Argonio liquido. No TileCal, o tamanho das células, em média, é
bem maior que o valor equivalente no calorimetro eletromagnético. A granularidade
¢ também mais uniforme que na secao eletromagnética dos calorimetros do ATLAS.
Isto se deve ao fato de que os chuveiros hadrénicos sao mais largos e profundos, o
que provoca maiores flutuagoes nas medidas de energia, ndo sendo necessario uma
granularidade tao fina.

Uma novidade em calorimetria, proposta pelo TileCal, é a disposi¢do dos cinti-
ladores perpendicularmente ao feixe de colisao (ver Figura intermediados por
placas de aco com espessura de 4 a 5 mm, formando uma estrutura onde as telhas,
com 3 mm de espessura, sao inseridas de modo a produzir um arranjo quase peridédico
de ferro-cintilador. Este sistema tem uma estrutura cilindrica com raios interno e
externo de 2,28 e 4,23 metros, respectivamente. O TileCal é dividido em trés partes:
um barril central de 5,64 metros de comprimento e dois barris extendidos (barris A e
C) de 2,91 metros dispostos externamente, como mostrado na Figura . Esta sepa-
racao ¢ necessaria para que haja um espacgo por onde o calorimetro eletromagnético
comunica com sua eletronica e servicos.

A luz gerada nos cintiladores é coletada por fibras oticas em suas duas extre-
midades, permitindo assim uma redundéancia na coleta dos dados. Estas fibras sao
estrategicamente agrupadas e acopladas as fotomultiplicadoras (PMT) [25], de modo
a formarem células de leitura, para se obter uma segmentacao radial tridimensional.
A Tabela 2.1 mostra o ntimero de PMTs por barril.
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Figura 2.6: Divisao do TileCal em barril central e barril estendido (extraido de [3]).

Tabela 2.1: Numero de PMTs por barril no TileCal.

Tipo barril Nimero de PMTs/médulo Nimero de PMTs/barril
Barril central 90 5.850
Barril extendido A 32 2.080
Barril extendido C 32 2.080
Total TileCal 10.010

Vale ressaltar que no TileCal cada PMT corresponde a um canal de leitura e a
combinacao dos dois canais referentes as fibras do mesmo cintilador corresponde a
uma célula de leitura.

O TileCal é segmentado radialmente em trés camadas, com respectivamente 1,4,
3,9 e 1,8 comprimentos de interagdo. A Figura mostra uma secao transversal
do barril e de uma das extensoes do TileCal. Nesta figura, pode-se observar que a
granularidade, no sentido de n (pseudo-rapidez [16]), é mantida constante em 0,1.

Para facilitar a construcao, cada barril do calorimetro é composto de 64 modulos,
com cada médulo cobrindo um angulo de 5,6° no eixo azimutal. A eletronica de

leitural] encontra-se instalada na base de cada médulo nas chamadas gavetas da

I'Neste trabalho, entende-se como eletronica de leitura, todos componentes eletroénicos que fazem
parte da aquisicao e condicionamento dos sinais 6tico e elétrico resultantes das colisoes.
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Figura 2.7: Segmentacao do TileCal (extraido de [2]).

eletronica. Esta eletronica inclui circuitos de leitura e digitalizadores de sinais, que
sao projetados de acordo com as caracteristicas de alta velocidade e baixo ruido das

fotomultiplicadoras.

2.4.1 A cadeia eletronica do TileCal

A Figura|2.8|ilustra a cadeia eletronica presente no TileCal, desde a deposicao da
energia da particula no calorimetro até a estimacao da amplitude do pulso, passando
pelo condicionamento do sinal de tal forma que a amplitude seja proporcional a
energia da particula.

Como descrito na Secao [2.4] o TileCal absorve a energia das particulas e esta é
amostrada por telhas cintilantes alocadas entre o material pesado (ver Figura [2.5).
A luz transmitida por fibras épticas é recebida pelo bloco de PMT onde é convertida
em sinal analégico e processada por uma placa chamada 3-in-1 [26] (nome dado pelo
fato de ter trés funcionalidades: shaper, integrador e amplificador).

Os blocos de PMT estao localizados em buracos dentro da estrutura rigida de
aluminio das gavetas que estdo inseridas em um metal cilindrico que fornece uma
protecao magnética de até 200 G em qualquer direcao. O nimero total de canais de
leitura (PMTs) ¢ de cerca de 10.000, como mostrado na Tabela 2.1} Um misturador
de luz (do inglés light mizer) esta localizado entre a fibra de saida do calorimetro e
a PMT e tem a funcao de misturar a luz proveniente das fibras a fim de descorrela-
cionar a posicao da fibra e a area da PMT a qual recebe a luz. A PMT empregada
¢ a Hamamatsu R5900, a qual é muito compacta (28 x 28 x 28mm?) e incorpora de
8 a 10 estagios de amplificagdo, além de fornecer uma rapida resposta a excitagoes
(1,4 ns de tempo de subida). A tensdo de operacao das PMTs é de aproximada-
mente 800 V, a qual estd abaixo do limite recomendado pelo ATLAS (1000 V) e sua

sensibilidade de campo magnético e nao-linearidades ( 1%) sdo muito baixos.
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18



O bloco 3-in-1 é uma placa eletronica de tamanho 7 x 4,7 ¢cm e implementa
a maioria das funcoes analdgicas da eletronica de leitura. Os pulsos oriundos das
PMTs sao condicionados por um circuito de shaper [26] para possuirem uma forma
padrao (pulso de referéncia do TileCal) de modo que a carga total (energia) gerada
pelas PMTs seja proporcional a amplitude do pulso. O pulsos sao amplificados por
dois amplificadores operacionais com razao de ganho de 64. As duas saidas dos
amplificadores sdo chamados de low gain e high gain e possuem largura fixa de
aproximadamente 50 ns. Além disso, os sinais de low gain sdo enviados para as
placas somadoras (adder) as quais somam os sinais de acordo com a segmentacao
do nivel 1 de filtragem do ATLAS, o qual recebe os mesmos.

Cada digitalizador (do inglés digitizer) 1é a informacao de até 6 blocos de PMT.
Este bloco recebe os sinais de low gain e high gain provenientes das placas 3-in-1,
os quais sao digitalizados por um ADC. Cada pulso é amostrado por um ADC na
taxa de 40 MHz resultando em 7 vezes amostras discretas separada 25 ns uma da
outra, compondo uma janela de leitura de 150 ns. O pulso da saida de high gain
é utilizado a menos que alguma de suas amostras tenha saturado o ADC. No caso
de saturacdo, a leitura do pulso da saida de low gain é utilizada. O comprimento
do circuito de pipeline é de 256 amostras, o que produz uma laténcia de 6,4 us, o
qual é consideravelmente longo quando comparado aos 2, 5us requerido pelo ATLAS.
O periodo de laténcia é necessario para o LVL1 receber a informagao compactada
dos calorimetros e tomar uma decisao. Se o evento é aceito pelo primeiro nivel de
filtragem do ATLAS, as amostras sdo enviadas para os Read-Out Drivers (RODs)

onde sao processadas para reconstrucao do evento, e armazenadas.

2.4.2 O Read-Out Driver

O Read-Out Driver, ou ROD, é o primeiro componente de processamento fora da
eletronica de leitura do TileCal. E composto de um médulo com barramento VME
que recebe a informacao enviada pelos modulos do TileCal via fibras épticas. Este
dispositivo é equipado com duas unidades de processamento (PU) que computam
a energia e tempo de cada canal de leitura a partir das amostras digitalizadas. No
TileCal, cada PU é equipada com dois dispositivos DSP (do inglés Digital Signal
Processor) TMS320C6414 da Texas Instruments [27] para reconstrugao online da
energia dos sinais aquisitados. Cada DSP estima a energia de dois moédulos do
TileCal, ou seja, cada PU se ocupa de 4 médulos. Como o TileCal possui duas PUs
por ROD, sao necessarias 32 RODs para cobrir todo o calorimetro. A fotografia de
uma PU é mostrada na Figura [2.9]

Os RODs léem os sinais luminosos provenientes das fibras épticas da eletronica

de leitura do TileCal. Tais fibras transmitem toda a informacao de um evento se-
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Figura 2.9: Unidade de processamento com dois DSPs (extraido de [1]).

lecionado pelo nivel 1 de filtragem do ATLAS. A placa mae da ROD ¢ projetada
para alojar placas equipadas com processadores digitais de sinais de tultima gera-
¢ao. Estes processadores podem ser programados para implementar os algoritmos
de reconstrucao de energia. Uma vez que a energia da particula é estimada, esta
informacgao é enviada para o segundo nivel de filtragem do ATLAS. Vale ressaltar
que para um boa eficiéncia do segundo nivel de filtragem, é necessaria uma boa
reconstrugao da energia. Além disso, a taxa méaxima de eventos permitida pelo
LVL1 (100 kHz) impoe limitacoes & complexidade do algoritmo de reconstrugao da
energia e, consequentemente, este deve atender requisitos minimos de simplicidade
e acuidade.

Os parametros energia, tempo e fator de qualidade sao calculados para cada canal
do calorimetro através de um DSP com aritmética de ponto fixo. Outros algorit-
mos também sdo previstos para serem implementados nos DSPs, tais como energia
transversa total, armazenamento de amostras e diversas tarefas com histogramas.
O algoritmo para estimacio de energia, chamado de Filtro Otimo [28], reconstroi a
energia e tempo a partir das amostras recebidas de cada canal de leitura.

O tempo de processamento para cada médulo ndao pode exceder 10 us, caso
contrario, a taxa de aquisicao do LVL1 ¢ limitada. Sendo assim, o desempenho
do algoritmo de reconstrucao é um fator de grande importancia. Além disso, para
garantir que a reconstrucao do sinal se realize de forma apropriada, a amostra de
maior valor do pulso deve ser conhecida com boa precisao. Além disso, este deve se
localizar perto da amostra central (quarta amostra) para que a reconstrucao tenha
boa eficiéncia. Um sistema de calibragao por laser calcula a fase caracteristica para
cada canal e esta é corrigida na etapa de reconstrucao do sinal. A Figura[2.10]ilustra
o pulso caracteristico de um canal do TileCal com seus parametros de amplitude,

largura, pedestal e fase.
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2.4.3 Sistemas Para Auto Verificacao e Calibracao

O TileCal é equipado com trés ferramentas de calibragao/verificagao de todo seu
sistema, desde a incidéncia da luz nas PMTs até a resposta elétrica enviada para o
sistema de aquisi¢do de dados (DAQ) do TileCal.

1. Injecao de Carga: O sistema de Injegao de Carga (do inglés Charge Injection
System, ou CIS) gera pulsos com amplitude calibrada através de chaveamento
de capacitores. A finalidade deste teste é simular o sinal elétrico de saida
da PMT de cada canal. Ou seja, esta ferramenta testa toda a cadeia de

propagacao do sinal elétrico, desde os pré-amplificadores até os digitalizadores.

2. Calibracao por Laser: O sistema de laser, fornece pulsos de luz que sao
enviados para todas as PMTs, simultaneamente, através de um sistema de
distribuicao por fibras opticas. O objetivo deste teste é controlar a estabili-
dade do ganho das PMTs, além de calibrar a deslocamento temporal do sinal

elétrico, visto que todas as PMTs sao iluminadas ao mesmo tempo.

3. Calibragao por Fontes de Cesium: O sistema de calibracao por fontes
de Cesium utiliza um sistema hidrdulico para mover uma fonte de *7C's por
todas as PMTs do TileCal. O objetivo desta ferramenta é ajustar o ganho
individual de cada PMT a fim de compensar as nao-uniformidades na parte

Optica da cadeia de deteccao.

Os sistemas de calibracao do TileCal e suas atuacoes na cadeia de leitura podem
ser vistos na Figura 2.8f Aproximadamente 32% dos médulos do TileCal foram
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reparados e 5% das fontes que fornecem a baixa tensao para a eletronica de leitura,

foram trocadas durante o periodo de comissionamento [29].
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Capitulo 3
Deteccao e Estimacao de Sinais

Neste capitulo, as idéias bésicas de detecgao e estimagao de sinais serao desenvol-
vidas e uma revisao das principais técnicas utilizadas em calorimetria sera realizada.
Na primeira se¢ao, diversos termos empregados no dominio de detecgao e estimagao
de sinais serdao apresentados. Em seguida, trabalhos recentes em diferentes areas
serao destacados onde os autores abordam o problema de deteccao e estimagao de
sinais em cenarios de baixa relacao sinal-ruido. Por fim, serd descrito o algoritmo

atual implementado nos RODs do TileCal para a estimacao de energia.

3.1 Nomenclatura utilizada neste capitulo

Esta secao tem o objetivo de introduzir os simbolos utilizados neste capitulo.
Para representar vetores, letras mintsculas e em negrito foram utilizadas. Ja para
matrizes, letras maitsculas e em negrito forma utilizadas. Para indicar algum ele-
mento de um vetor ou uma matriz, colchetes foram utilizados. O acento circunflexo
foi utilizado para expressar uma estimativa de um parametro, por exemplo, a. Sub-
escritos foram empregados para facilitar o entendimento da natureza da varidvel.
Para representar a média aritmética de uma varidvel aleatoria, foi utilizado a barra
horizontal sobre a variavel ou o simbolo . Ja para o valor esperado de uma variavel

aleatéria, o operador E foi utilizado.

3.2 Deteccao e estimacao da amplitude de um si-

nal imerso em ruido

A deteccao de sinais é necessaria em diversas aplicagoes praticas, desde teleco-
municacoes a radar, em que a tarefa é identificar corretamente um estimulo gerado
por uma fonte de interesse. Em muitos casos praticos, este estimulo, chamado de

sinal, é corrompido por um ruido de fundo aditivo, o que dificulta a detecgdo do
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mesmo em cenarios de baixa relagao sinal-ruido (SNR).
Em um sistema de detecgdo composto de duas classes onde existem duas hipo-
teses possiveis, resultam em quatro respostas do detector, dependendo da decisao

tomada conforme Tabela B.11

Tabela 3.1: Os quatro tipos de resposta de um detector.

Resposta SIM Resposta NAO
Sinal alvo detectado alvo perdido
Ruido falso alarme rejeicao correta

Dado um sinal discreto s[k|, onde k representa o instante de tempo, transmitido
por um meio qualquer que introduza ruido aditivo n[k] fazendo com que o sinal re-
cebido seja dado por r[k] = s[k]+n[k], deseja-se determinar, com méxima eficiéncia,
a presenga do sinal s[k| no sinal recebido r[k]. Para tal, um processamento deve ser
realizado sobre o sinal recebido de modo a otimizar a decisao entre duas hipoteses

possiveis [30, 31]:
e Hipotese Hy: O sinal recebido contém somente ruido.
e Hipdtese Hy: O sinal recebido contém sinal mais ruido.

Desta forma, pode-se equacionar o problema de deteccao em funcao do sinal
recebido através da Equagao (3.1)).

Hy : r[k] = n[k] k=1,2,...N

(3.1)
Hy :r[k] = s[k] + nl[k] k=1,2,.,N

Representando a sequéncia r[k] como um vetor r e sendo R o conjunto de todos
os sinais recebidos, pode-se demonstrar que a relagdo que maximiza a eficiéncia de

detecgao é dada pela razao de maxima verossimilhanga [30], conforme é mostrado

na Equacao (3.2)).

_ Jrym (r[Hy)
=y 2
fR|H0(r’HU> Ho

Os termos frjm, € frim, sao as fungoes de densidade de probabilidade do sinal

L(r) (3.2)

recebido r, dado que Hy (ruido) e H; (sinal mais ruido) ocorreram, respectivamente,
e 7 ¢ o patamar de decisao escolhido. Como na maioria dos problemas reais de
deteccao as funcgoes de densidade de probabilidade nao sao conhecidas a priori,
o projeto dos algoritmos de detecgao consiste basicamente na estimacao de frm, €
JRrjm, a partir de um conjunto de dados onde se conhece, previamente, a qual hipétese

cada evento pertence. Para o caso do sinal de interesse possuir um parametro, o
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qual varia aleatoriamente, as hipdteses H; e H, para o sinal recebido r[k] podem

ser representadas conforme a Equagao (3.3)).

Hy : r[k] = nlk] k=1,2,...N

(3.3)
Hy : r[k] = As[k] + n[k] k=1,2,.,N

O parametro A é o valor a ser estimado. Se este pardmetro for descrito por uma
variavel aleatéria com func¢ao de densidade de probabilidade conhecida, o estimador
de mazimum a posteriori (MAP) pode ser utilizado [30]. Caso o mesmo pardmetro
nao seja uma variavel aleatéria, o estimador de maxima verossimilhanga (ML) [30]

pode ser empregado.

3.2.1 Estimador ML

2

5, € suas amostras

Se o ruido n[k] é gausseano de média nula, com variancia o
temporais sdo descorrelacionadas, a funcao densidade de probabilidade pgj(r|A) é

dada pela expressao representada pela Equacao (3.4)).

pra(e}4) = ———eap(- 5 520 3.4

Os parametros r e s correspondem, respectivamente, aos vetores sinal de entrada
e sinal deterministico de interesse. O elemento y corresponde a saida do filtro corre-
lator, o qual correlaciona o sinal de entrada r com uma réplica do sinal de interesse
s, como mostrado na Equagao . Este filtro é também chamado de Filtro Casado
e serd melhor detalhado na Segao [4.2]

y=3 k][ (3.5)

A estimativa da amplitude do sinal é o valor de A que torna a Equacao (3.4

maxima. Com o intuito de facilitar as opera¢des matematicas, o logaritmo da Equa-
cao (3.4) é utilizado, como mostra a Equacao (3.6)).

_1(y— AVE)?

A =3 No/2

(3.6)

O fator Ny/2 corresponde a variancia do ruido em questao, neste caso, gausseano
e com amostras temporais descorrelacionadas. O pardmetro E corresponde a energia
do sinal deterministico s. A fim de se obter o maximo da funcao [(A), a derivada da
Equacao ¢ igualada a zero, resultando assim na estimativa da amplitude a,,
conforme a Equagao (3.7)).

Ami(R) = (3.7)

=
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O diagrama de blocos deste estimador, é mostrado na Figura [3.1]

A

r(k] v |

Gl

s[k]

Figura 3.1: Estimador linear ML.

3.3 Revisao bibliografica

3.3.1 Deteccao e estimacao de sinais em fisica experimental

de alta energia

Nos experimentos de fisica de alta energia, varios métodos sao empregados para
deteccao e estimagao de parametros em tempo real. No proprio experimento LHC,
seus diferentes detectores utilizam diferentes abordagens para tratar a deteccao do

sinal de interesse e estimar sua amplitude.

3.3.1.1 Estimacado da amplitude no calorimetro eletromagnético do
ATLAS

O calorimetro eletromagnético do ATLAS, por exemplo, utiliza uma técnica de
filtragem baseada na soma ponderada do sinal de entrada com os coeficientes do
filtro para obter a amplitude e fase do mesmo [32]. A forma do sinal de interesse é
extraida pela operagao de convolucao entre a forma do pulso da camera de liquido
ionizante com a resposta ao impulso do circuito na cadeia eletronica, chamada de
pre-filter. A Figura ilustra um sinal tipico deste sistema de calorimetria com
pedestal nulo.

A operagao de filtragem é dada pelo produto interno entre o sinal de entrada s

e os coeficientes w; do filtro, como mostrado na Equagao (3.8]).

a=3"" wlisli (3.8)

As amostras s[i] do sinal de entrada podem ser expressas pela Equacao (3.9),

onde i = 1,2,..., N, A representa a amplitude do sinal, g[i| o pulso de referéncia,
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Figura 3.2: Pulso caracteristico de um sistema de calorimetria por liquido ionizante.

¢'[7] a derivada do pulso de referéncia e n[i] o componente do ruido.

sli] = Agli] — Ad'[i] + nli] (3.9)

Substituindo a Equacao (3.9) na Equacao (3.8), a estimativa da amplitude do
sinal de entrada pode ser calculada pela Equacao (3.10]).

A=Y (Awlilgli] — Awlilg/[i]+ < nli] >) (3.10)

Se a média do ruido for zero, duas restrigbes mostradas pelas equagoes (3.11)) e
(3.12) podem ser empregadas.

S wlilgli] =1 (3.11)

N

S wlilg[i] =0 (3.12)

Vale ressaltar que a variancia da estimativa a é dada pela Equagao (3.13)).

N

Var(a) =)

O elemento R corresponde a matriz de autocorrelagao do ruido n.

wlilw[j]R[i, j] (3.13)

1,j=1

A técnica se resume em minimizar a varidncia de & satisfazendo as restri¢oes

impostas pelas equacoes (3.11)) e (3.12)) utilizando multiplicadores de Lagrange. A
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funcao a ser minimizada é representada pela Equagao ([3.14]).

N

I, = ZZZI wlilwlj]R, 5] — A wliwli] —1) kY wliw'[i]  (3.14)

Os parametros A e k sao chamados de multiplicadores de Lagrange. Seguindo
a maneira tradicional de minimizacao de fungoes, a Equacao (3.14]) é derivada em
fungao de w[i] e igualada a zero. Este passo é mostrado na Equagao (3.15)).

ot = X1, Rl dluli) = Mgl = k'] =0 (3.15)

Representando a Equacao em forma de matriz, os valores de w podem ser
facilmente encontrados, ja que esta contém N equagoes para w[N] além das duas
equagoes de restrigoes. Com isso, o sistema de N 4 2 equagoes com N + 2 incognitas

pode ser resolvido.

3.3.1.2 Estimacao da amplitude no calorimetro eletromagnético do CMS

Os sinais provenientes do calorimetro hadronico do CMS (ECAL) sdo detectados
e amplificados por fotodiodos avalanche (APD) na parte central e por fototriodos de
vacuo (VPT) nas tampas do detector [33]. O sinal elétrico de saida dos fotodetectores
¢ amplificado e condicionado por um pre amplificador de multi-ganho antes de ser
digitalizado por ADCs na taxa de 40 MHz [34]. Para este experimento, 10 amostras
do sinal sao utilizadas e a amplitude ¢é reconstruida utilizando essa informacao.

O processo completo de amplificagao do sinal seguido da digitalizagdo do sinal e a
reconstrucao da amplitude, nao pode degradar a resolucao de energia do calorimetro
além da inevitavel introducao do ruido.

O método utilizado para reconstruir a amplitude a partir das amostras digita-
lizadas, é baseado na técnica de filtragem digital. A estimativa da amplitude, &,
é computada a partir de uma combinacao linear das amostras temporais discretas,

como representado pela Equacao ((3.16]).

Assim como apresentado na secao anterior, os parametros w, s e N correspon-
dem aos coeficientes do filtro digital, o sinal de entrada e o nimero de amostras
temporais digitalizadas utilizadas, respectivamente. Os pesos w sdo obtidos atra-
vés da minimizacao da varidncia de & [35]. Além disso, a amplitude estimada deve

ser igual a amplitude original do sinal A, F[a] = A, e ndo somente proporcional a
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mesma. Sendo assim, a Equagao (3.17]) deve ser satisfeita.

O elemento g corresponde a funcao do pulso caracteristico do sinal de interesse
normalizada para ter amplitude de uma unidade, igualmente apresentada na segao
anterior. Este pulso pode ser observado na Figura |3.3| assim como seus parametros

de A, linha de base (pedestal) P e tempo T),q, do pico do pulso.
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Figura 3.3: Pulso caracteristico do sistema de calorimetria hadronica do detector

CMS.

Durante a aquisicao de dados, pelo menos trés amostras antes do inicio da subida
do sinal sdo adquiridas, desta forma a linha de base do sinal de entrada pode ser
estimada.

Os coeficientes w sao extraidos pelo método de minimizacio de x?, a qual é dada

pela Equacao (3.18]).

N —
X2 = Zmzl (si — gi>Ci,j1(Sj —9j) (3.18)

A Equacao ¢ o logaritmo (log-likelihood) da distribuicao x* que surge
da modelagem do erro quadratico, quando os sinais envolvidos sao Gausseanos. O
parametro s; se refere a amplitude da amostra ¢ digitalizada no tempo t;. O pulso
do sinal de interesse é representado pelo pardmetro g;(A, P, Tyaz), em que A, P e
T'.qc Tepresentam a amplitude, pedestal e tempo do pico do pulso, respectivamente.
Finalmente, o parametro C' se refere a matriz de covariancia do ruido eletronico
presente no experimento, a qual representa a correlacao entre as amostras temporais

do ruido.

29



Se nao existe correlagdo entre as amostras temporais (C' = Io?, onde o2 re-
presenta a varidncia da amostra de ruido), o pedestal e o tempo do pico do pulso
sdo conhecidos, os coeficientes 6timo sao dados pela Equagao (3.19). Estes pesos
representam a melhor estimacao da amplitude A do sinal de entrada.

Gi

N 2
i=19j

(3.19)

A descricao da reconstrucao da amplitude do pulso no calorimetro eletromagné-
tico do CMS ¢ detalhada em [36].

3.4 Algoritmo online de reconstrucao de energia
do TileCal

Como o TileCal é o escopo dessa dissertacao, seu método de estimagdao da am-
plitude dos sinais em tempo real sera descrito em detalhes.

O algoritmo atual de reconstrucao da amplitude do sinal lido pelos canais do
TileCal é chamado pela colaboracio de Filtro Otimo (OF) [37). O OF é um algo-
ritmo que reconstréi a amplitude de um sinal analégico a partir de suas amostras
digitalizadas. No TileCal, a amplitude do sinal é proporcional a energia depositada
pela particula nos canais de leitura. Desta forma, o OF pode ser usado como um
algoritmo de reconstrucao de energia. O método é baseado na combinacgao linear
das 7 amostras digitais enviadas pela eletronica de leitura. Os coeficientes sao calcu-
lados a fim de minimizar a contribuicao do ruido na resolucao da energia. O OF foi
desenvolvido para ser implementado nos DSPs alocados nas PUs das placas ROD,
as quais fazem parte da eletronica do TDAQ do ATLAS.

Definindo ¢(¢) como a funcao da forma do pulso caracteristico do TileCal com

amplitude normalizada, o sinal analégico 7(t) do TileCal pode ser representado pela
Equagao (3.20)):

r(t) = Ag(t), (3.20)
onde A representa a amplitude real do pulso. O conjunto de amostras retiradas de
r(t) em intervalos regulares t[i] (a cada 25 ns, no caso do TileCal) sdo expressas pela
Equagao (3.21)), em que o ruido ndo estda modelado.

spuroli] = Ag(t[i]) = Agli] (3.21)

Se o ruido eletronico Gausseano de média zero caracteristico de cada canal do
TileCal é introduzido, as amostras da Equagao (3.21)) podem ser representadas pela
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Equacao ((3.22]).

sli] = Agli] + n[i] + ped, (3.22)

onde n[i] representa o termo referente ao ruido e ped, a linha de base fixa caracte-
ristica para cada canal do TileCal. O objetivo do algoritmo é estimar o valor de A
dado S[i].

Como o método OF faz uso de uma soma ponderada para estimar o valor de A,
este valor, representado por &, pode ser definido pela Equacao :

A=Y wlisli] (3.23)

O termo N representa o nimero de amostras do sinal de entrada (n = 7, para
o TileCal). J& os elementos wli], sdo chamados de pesos do OF e representam os

parametros livres a serem encontrados.

3.4.0.3 Calculo dos pesos do OF

Se o termo s[i] for substituido na Equacdo (3.23) pela expressio da Equa-

¢ao (3.22)), a estimativa da amplitude & pode ser representada pela Equacao (3.24)):
N . . . . .

a= Zi:l (wli] Agli] + wlinli] + wli]ped) (3.24)

Para um determinado sinal, todos os pardmetros da Equacao (3.24]) sdo deter-

ministicos exceto o componente nfi], que é aleatério. Assim, podemos inferir que a

variancia de & é igual a variancia de n[i] como mostrado na Equagao (3.25)).

Var(3) = Var(Y, wlilsli]) = Var(Y."  wlilnli]) (3.25)

Supondo a distribui¢ao de n[i] uma Gausseana e seu valor esperado F{n[i|} igual
a zero (no caso deste valor ndo ser zero, o mesmo pode ser absorvido pela linha de

base ped), a Equagao ([3.24) pode ser reescrita para a estimativa da amplitude, como
mostrado na Equacao (3.26)):

A=A wlilgl] +pedY wli] + Y wlilnli] (3.26)

A partir dessas suposicoes, duas restri¢coes sao inseridas ao calculo dos pesos do
filtro OF a fim de aproximar o valor de & ao de A. A primeira restricdo impoes que
o produto entre os pesos do filtro OF e o sinal de referéncia ser igual a unidade, pois

este produto acompanha a variavel A na Equacao [3.26] ou seja:
A wlilgli] = A 3.27
ZiZl w[Z]g[Z] - ( . )
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Ja a segunda restricao, impoe que a soma dos pesos do filtro OF seja igual a

zero, anulando assim a contribuicao independente de A na Equacao [3.26

ped " wli] =0 (3.28)

Tais restri¢coes sao apresentadas pelas equagoes (3.29)) e (3.30)). Desta forma, o
método é imune a variacao da linha de base, importante caracteristica ja que esta
medida é vulneravel a mudancga de cendrio no LHC como, por exemplo, o aumento

da luminosidade e, consequentemente, a presenca de empilhamento de sinais.

S wlilgli] =1 (3.29)

S wli] =0 (3.30)

Desta forma, o objetivo é encontrar os valores para os coeficientes w que minimi-
zem a variancia da estimativa &, contanto que as restri¢oes assumidas pelas equagoes
e sejam atendidas. Para solucao, o método dos multiplicadores de La-
grange foi utilizado, como mostra a Equacao :

L= wlilwl) E{nlin[j]} = A3, wlilgl)) — 3", wli]  (331)

Os elementos A e k correspondem aos multiplicadores de Lagrange. A etapa
seguinte é encontrar o minimo da Equacao (3.31)), derivando-a em fungao de w(i] e
igualando-a a zero, como mostra a Equagao (3.32)).

al, N , — .
e =93 wljlE{nlinlj]} - Aglil - k=0 (3.32)
3

A Equagao (3.32)) define V equagoes, sendo N o ntimero de amostras consideradas

no problema. Juntas com as equagoes (3.29)) e (3.30) somam N + 2 duas equagoes

com N + 2 variaveis.

O termo E{nl[i]n[j]} pode ser substituido por R][i, j], o qual representa os ele-
mentos da matriz de covariancia do ruido normalizados pelo produto das variancias

das amostras, segundo a Equagao (3.33)):

o E{(nld] — E{n[i]})(n[j] — E{n[j]})}
Rli. il = 3.33
. \/Var(n[i])Var(n[j]) ( )

Os termos n[i] e n[j] sdo amostras da mesma fungao densidade de probabilidade.

Desta forma, podemos afirmar que Var(n[i]) e Var(n[j]) sdo iguais e E{n[i]} e

E{nl[j]} s@o termos nulos.
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Resumindo, as N + 2 equagoes em fungao de wli] sdo representadas em (3.34)):

2 w[ﬂg [i ]
Zf\] qwli] =
X w[J]R[ ,J) = Agli] — k
Este sistema de equacdes pode ser escrito na forma matricial representada pela

Equagao (3.35)).

(3.34)

R2,1] R RN —g2] -1 || w2
RIN,1] RIN,2] ... RIN,N] —g[N] —1 || w[N] 0
gl gl2l ... gIN] A

1 1 1 0 0 k 0

(3.35)
A solugao do sistema resulta nos pesos w[i| do método OF sao encontrados
assim como os multiplicadores de Lagrange \ e k. Esta é a técnica atual implemen-
tada pelo TileCal para estimar a amplitude dos sinais de entrada. Devido a baixa
correlacao entre as amostras do sinal e a aproximacao das distribui¢coes das mesmas
como Gausseana, atualmente a matriz R[i, j| é aproximada por um matriz identi-
dade. Os pesos wli] obtidos através da resolucao do sistema sao programados
nos DSPs e estimam, de forma online, a amplitude do sinal.
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Capitulo 4

O Método Proposto de Deteccao
de Sinais e Estimacao de Energia

online para o TileCal

Neste capitulo, o método de detecgao de sinais e estimacao de energia proposto
nesta dissertacao sera descrito em detalhes. A Secao descreve o ambiente no
que tange o ruido eletronico de fundo do TileCal, assim como a forma do pulso do
sinal de interesse. A Secdo [4.2] apresentara a teoria do Filtro Casado. A Secao 4.3
descrevera a técnica proposta baseada na formulagdo do Filtro Casado e aplicada

no contexto do TileCal.

4.1 O Ambiente do TileCal

Esta se¢ao apresentara o ambiente do TileCal no que tange seu ruido eletronico de
fundo e seu sinal de interesse. O objetivo é analisar os parametros destes elementos

a fim de motivar o uso da aproximacao do filtro casado apresentado na Secao (4.3).

4.1.1 O Ruido
4.1.1.1 Banco de dados

Para caracterizar o ruido eletronico do TileCal, é utilizada uma tomada de dados
dedicada para tal, chamada de run de pedestal. Estes dados sao adquiridos com o
detector em pleno funcionamento mas sem a ocorréncia de colisdes, o que garante a
classificacao destes sinais como ruido. Neste trabalho, foi utilizada uma configuragao
especifica (Run 191719), a qual tém sido usada extensivamente pela colaboragao
TileCal para estudos do ruido. Esta base de dados foi adquirida em fevereiro de

2011 e possui 66.032 eventos que correspondem ao mesmo nimero de observagoes
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para cada canal do TileCal. Para a caracterizacdo do ruido do TileCal, 33.016

eventos (cada um com 7 amostras) foram utilizados.

4.1.1.2 Caracterizacao do Ruido

Para verificar a correlagao entre as amostras do processo, a matriz de covariancia

do processo foi estimada. Os elementos desta matriz foram estimados de acordo com

a Equagao (4.1)) e estdao representados nas figuras [4.1(a)| (matriz completa) e [4.1(b)i

(matriz com a diagonal principal nula).

im1 Xjma (nfi] = pld]) * (nlj] — uls))
N -1

Os elementos nli, j|, u[i,j] e N representam a variavel aleatéria do ruido, sua

ct, 5] = (4.1)

média e o niimero de eventos utilizados, respectivamente.

covariancia
covariancia

7 7
1 1
amostra amostra amostra amostra

(a) (b)

Figura 4.1: Matriz de covaridncia do ruido do TileCal com todos elementos (a) e
sem os elementos da diagonal principal (b).

Pode ser observado uma pequena contribuicdo dos elementos fora da diagonal
principal no valor total da varidncia do processo. A fim de quantificar essa contri-
buigdo em porcentagem, foi calculado o valor de crosstalk (CT), de acordo com a

Equacao (4.2).

ﬁil Z;'V:I cli, j] — fovzl Zszl clk, k|
2550 iy clk, K]

Para o ambiente do TileCal, N = 7. Esta contribuicdo de aproximadamente

CT(%) =

(4.2)

15,25% caracteriza o processo como correlacionado, motivando assim, a estimacao
da matriz de transformagdo linear que serd descrita na Segdo [£.2.1] chamada de
matriz de branqueamento.

Um outro parametro explorado na caracteriza¢gdo do ruido foi o modelo de sua

funcao densidade de probabilidade, com o intuito de avaliar a gausseanidade do

35



processo. Para tal, o parametro x? de cada amostra foi estimado através do processo
de fitting. A Figura (4.2)) mostra esta etapa para cada amostra. Como pode ser
observado, as distribui¢oes apresentam caracteristica gausseana.

Outro objeto de estudo desta dissertacao é analisar o impacto da soma de sinais
de mesma célula antes de aplicar o filtro estimador da amplitude. A motivagao deste
estudo surgiu pelo fato do sinal resultante da soma de sinais gausseanos apresentar
variancia menor que a variancia dos sinais antes da soma. A Figura mostra a
correlacdo entre as duas primeiras amostras de dois canais de mesma célula. O valor
de crosstalk, segundo a Equacao , ¢ de 11,96%, o que comprova a presenca de
correlagao entre os canais, ainda que pequena.

Para o caso do TileCal, se o ruido de fundo for gausseano e descorrelacionado,
o desvio padrdo resultante da soma terda um ganho de v/2 [38]. Por outro lado, a
amplitude do sinal resultante tera um ganho de 2, se a deposicao de energia acontecer

de forma igual (em média) para os dois canais de mesma célula, como se espera.

4.1.2 A linha de base (pedestal)

O sinal adquirido da eletronica de leitura do TileCal possui uma linha de base
(pedestal) caracteristica para cada canal, a qual garante a conversao analégica-
digital do sinal adquirido sempre positiva. A Figura[d.4mostra a média e a dispersao
da linha de base para um dado canal (canal 42) de todos os médulos do LBA.

O valor do pedestal impacta na estimacao da amplitude do sinal. No caso do
método atual de reconstrugao de energia descrito na Segao (3.4)), este possui restri-
¢oes que anulam o efeito do pedestal na estimativa da amplitude. Entretanto, este

fato acarreta queda de eficiéncia de deteccao do algoritmo, como sera mostrado no
Capitulo [5

4.1.3 O sinal de interesse

Durante a tomada de dados do LHC, a amostragem dos pulsos é sincronizada
com o feixe. Isso implica que a quarta amostra serd sempre o pico do sinal para
particulas com velocidade préxima a da luz. O sinal de interesse do TileCal é
condicionado eletronicamente [26] para possuir uma forma definida. A fim de se
extrair com precisao o sinal de resposta do TileCal, aproximadamente 200 eventos
de pions foram adquiridos durante o periodo de Test Beam [29], ocorrido em 2004. A
Figura [4.5) mostra o pulso caracteristico do TileCal normalizado baseado nos dados
de Test Beam para os dois ganhos diferentes. Vale ressaltar que a forma do sinal
recebido nos dois canais possui uma suave diferenca, ou seja, do ponto de vista de

pulso caracteristico, os dois sinais sao iguais.
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Figura 4.3: Matriz de covariancia do ruido entre dois canais de mesma célula do
TileCal com todos elementos (a) e sem os elementos da diagonal principal (b).
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Figura 4.4: Linhas de base estimadas para o canal 42 de cada médulo do LBA.

4.2 O Filtro Casado

A Secao introduziu o conceito de deteccao 6tima de sinais onde a relacao que
maximiza a eficiéncia de deteccao é dada pela razao entre as func¢oes de densidade
de probabilidade de um sinal recebido, dado que Hy (ruido) ou H; (sinal mais ruido)
ocorreu. A expressao que descreve este conceito é mostrada na Equacao .

Considerando-se o caso onde as densidades de probabilidade das amostras do
ruido sdo gausseanas e descorrelacionadas e o sinal s[k]| é deterministico, a razao de

maxima verossimilhanga se reduz a Equagao (4.3)).

Hk; 1 /TI'O' p{ Qo.sz[k } Hl
L(I‘) 2 r[k]? < v (43)

Hk:l %exp{ 202 }

Os elementos r e s representam, respectivamente, os vetores sinal de entrada e

sinal deterministico de interesse (pulso de referéncia do TileCal). Aplicando-se o
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Figura 4.5: Pulso de referéncia do TileCal para os dois ganhos.

operador logaritmo em ambos os lados da Equacao (4.3)), o detector 6timo resulta

eIn:
H,

N
> TkIs(k] 2 (4.4)
Desta forma, a Equagao (4.4) mostra que a decisdo entre as duas hipdteses
Hy e H; é otimizada pelo produto interno entre o sinal recebido r[k] e o sinal
deterministico desejado s[k]. Isso permite otimizar a decisao entre as duas hipoteses
filtrando o sinal recebido pelo seu filtro casado, cuja resposta ao impulso é dada por

hlk] = s|—k + N] [30]. A Figura [4.6]ilustra o processamento de filtragem casada.

r(k] Z Y Comparacéo

por patamar

s[k]

Figura 4.6: Operacao de filtragem casada.

4.2.1 Branqueamento

Como mostrado anteriormente, a Equagao (4.4 é valida quando as densidades
de probabilidade das amostras de ruido sao gausseanas e descorrelacionadas, isto
¢ equivalente a dizer que o ruido n[k] é branco e gausseano. Quando o ruido nao
é branco, um pré-processamento é utilizado para descorrelacionar o mesmo, sendo

comumente chamado de branqueamento [31].
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O processo de branqueamento pode ser entendido como um método linear de des-
correlagao que transforma a matriz de covariancia do ruido numa matriz identidade.
Neste trabalho, o método de branqueamento utilizado é baseado na descorrelagao
por KLT (do inglés KarhunenULoéve transform) [39], seguido pela normalizacio das

componentes, em que a matriz de branqueamento V é dada pela Equacao (4.5)
V =D"'?E" (4.5)

onde as matrizes D e E correspondem a matriz diagonal dos autovalores e aos auto-
vetores da matriz de covariancia do ruido, respectivamente. A matriz de covariancia

do ruido foi calculado utilizando 33.016 observagoes de ruido de 7 amostras cada.

4.3 A Técnica Proposta para Deteccao online de
Sinais

O método proposto nesta dissertagao se baseia na aplicagao do Filtro Casado
para detectar sinais de interesse para o TileCal que se encontram imersos em ruido
eletronico de fundo.

Como descrito na Secao 4.2, o filtro casado é o detector 6timo em termos da
relacdo sinal-ruido, ou seja, a técnica de filtragem casada visa maximizar a SNR
[30]. Visto que o filtro casado é utilizado em sua aproximagao, uma vez que na
maioria das aplicagoes os sinais nao sao puramente gausseanos e o sinal de interesse
possui alguma aleatoriedade, ele pode ser aplicado no TileCal. Apesar da amplitude
do sinal de entrada ndo ser constante (a estocasticidade deste pardmetro depende
da particula detectada), a forma do pulso do sinal de entrada é similar ao pulso de
referéncia, uma vez que este foi adquirido e estudado durante um periodo intenso
de calibragdo do detector [40]. Através desta andlise preliminar, podemos inferir
que, mesmo operando em condigoes sub-0timas, a técnica de filtragem casada pode
alcancar resultados interessantes quando aplicada no contexto do TileCal.

Uma outra abordagem desta dissertacao, é a aplicacdo do filtro casado para
detectar o evento de interesse resultante da soma dos sinais de mesma célula. Foi
mencionado na Secao [2.4] que, por questao de redundancia, o TileCal foi projetado
para ter dupla leitura em cada uma de suas células. Atualmente, o TileCal estima
as amplitudes dos pulsos de cada canal separadamente e a amplitude final da célula
é a soma das amplitudes de seus respectivos canais. Sendo assim, o uso da soma
dos sinais de mesma célula, ao invés do sinal de cada canal separadamente, pode
melhorar a eficiéncia do filtro, uma vez que a SNR pode ser maior para o primeiro

caso.
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4.3.1 O Projeto do Filtro

Para o projeto do filtro proposto, as fun¢des de densidade de probabilidade das
amostras do ruido do TileCal foram aproximadas como gausseanas com matriz de
covariancia C. Além disso, o sinal de interesse s[k] foi considerado completamente
deterministico de acordo com a forma do pulso de referéncia do TileCal, ou seja, a
estocasticidade referente a amplitude do sinal de entrada foi desprezada. Com isso,
a razao de maxima verossimilhanca expressa na Equacao levando em conside-

racao a matriz de covaridncia do ruido pode ser representada pela Equacao (4.6)).

1 ea:p{_(r—s)TC_l(r—s)}
v/ 27 det(C) 2 H
L(r) = o 27 (4.6)

-1 _ r
\/ 27 det(C) 633]9{ 2 } Ho

Novamente, através de algumas manipulacdes matematicas, o filtro proposto

resulta no produtdério linear representado pela Equagao (4.7)).

rl's’ % v’ (4.7)
Ho
em que s’ = Cls.

Portanto, a Equagao (4.7) mostra que a decisdo entre duas hipéteses Hy e H;
é realizada pelo produto interno entre o sinal de entrada r e um réplica do sinal
de referéncia s do TileCal apés uma transformagao linear, ou seja, s’. Consequen-
temente, a resposta ao impulso do filtro projetado é dada por hlk] = s’[—k + N]
[30].

A técnica de filtragem proposta requer a utilizacdo do sinal de referéncia do
TileCal. Como mostrado na Equacao , o filtro linear resultante é composto de
7 coeficientes implementando assim um filtro rapido de Resposta ao Impulso Finita
(FIR) [41], o qual é apropriado para aplicagoes online como a do TileCal. Devido
a sua aproximagao ao Filtro Casado, o filtro proposto é chamado de MF (do inglés
Matched Filter). Os coeficientes sao calculados previamente utilizando um conjunto
de dados de treinamento (adquirido experimentalmente) para estimac¢ao da matriz

de covariancia do ruido e a linha de base do sinal de entrada.

4.4 A Técnica Proposta de Estimacao online de

Energia para o TileCal

Na Secao anterior, uma técnica de deteccao de sinais para o TileCal foi pro-
posta. O resultado desta etapa tem impacto na selecao de canais a serem utilizados

na reconstrucao de eventos. Uma vez selecionados, a energia dos sinais detectados

41



deve ser estimada para ser utilizada na reconstrucao. Motivados por isso, e pelas
restriges de processamento impostas (o filtro deve operar de forma online), esta
secao descreve a relagao entre a saida do método proposto para deteccao e a ampli-
tude do pulso. A amplitude do pulso é diretamente proporcional a energia do sinal,
sendo a estimagao deste parametro a etapa mais importante em experimentos de

calorimetria.

4.4.1 Relacao Entre a Saida do Filtro Linear Proposto e a
Amplitude do Sinal

A Secao [£.3.1] propds a aplicacio de uma aproximacgao do filtro casado para
detectar sinais no TileCal. Além da técnica descrita ter sentido do ponto de vista
de detecgao de sinais e selecao de canais, o resultado alcancado na Equagao é
proporcional a energia da particula. Ou seja, a saida do filtro proposto para detecgao
pode ser utilizada para estimar a energia da particula. Com isso, uma comparagao
entre o método proposto e o implementado no TileCal pode ser feita.

O sinal de entrada do filtro pode ser entendido como a composicao de trés com-
ponentes: o pedestal, o ruido eletronico de fundo e o pulso de referéncia normalizado
do TileCal com um ganho aleatério (amplitude). O pedestal é somado no sinal ana-
logico da eletronica de leitura para que a conversao analdgica-digital seja sempre
positiva. Sendo assim, a variavel pedestal esta presente sendo o sinal adquirido um
ruido ou um sinal valido. A Equacao representa as duas hipdteses possiveis
(H, para ruido e H; para sinal) para o sinal de entrada r[k] em funcdo das varidveis

de composicao do sinal do TileCal.

Hy : r[k] = ped + n[k], k=1,2,.,N

4.8
Hy :r[k] = ped+nlk] + A - Spefk] k=12, .., N (4.8)

As varidveis ped, n[k], A, s,f[k] representam o pedestal, o ruido eletroénico do fundo,
amplitude e sinal de referéncia normalizado do TileCal, respectivamente.

Uma vez definido o sinal de entrada, este pode ser filtrado pela técnica proposta
na Segao , de acordo com a Equacao . A fim de exemplificar a hipétese Hy,
essa operacao ¢ representada pela Equagao .

y =0 (ped +nlk] + A - sep[k]) - 5°[K] k=1,2..,N (4.9)

O fator s’[k| corresponde aos coeficientes do filtro linear proposto descrito na Se-
cao [£:3.1] vale ressaltar que para o caso do TileCal, como os eventos possuem 7

amostras, N = 7.
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A expressao de filtragem apresentada pela Equacao (4.9) pode ser representada
por partes com o intuito de analisar a relacdo e o impacto que cada componente
do sinal de entrada tem com a saida y. A Equacao expressa O rearranjo
dos produtérios aplicada as sete amostras digitalizadas pela eletronica de leitura
do TileCal.

y = ped- S, K+ S (nlk] - K + A- S, (seeglk] - $K) (4.10)

Como pode ser observado na Equacdo (4.10), o componente >1_, (n[k] - s’[k])
corresponde ao erro na medida, uma vez que este fator possui a parcela aleatéria
n[k| da expressao de filtragem. Sendo assim, é possivel estimar a varidvel A a partir

do resultado da operacao de filtragem casada. Como resultado, a expressao para a
estimativa da amplitude A é representada pela Equacio (4.11).

iy~ ped XL, 8°[K]
Skt (Srer[k] - 5°[K])

Pode-se observar que a Equagao (4.11)) se refere & uma aproximacgao do estimador

(4.11)

ML apresentado na Se¢ao [3.2.1] uma vez que o ruido do TileCal ndo é puramente
Gausseano. Para o problema de estimacao de energia do TileCal, o sinal de entrada
possui uma linha de base que deve ser tratada na formulacao do problema. Por
isso, a saida y possui um componente dependende do pedestal (o pardmetro ped),
diferentemente do modelo do estimador ML apresentado na Secao(3.2.1] onde o sinal
de entrada nao apresenta linha de base. Além disso, devido ao pré-processamento
de branqueamento do ruido, os coeficientes do filtro proposto assumem valores dife-
rentes do sinal de interesse s,.;[k], e y = r’ -s’. Na apresenta¢do do estimador ML,
o ruido é considerado Gausseano e descorrelacionado, sendo y = r” - spef.

Com isso, o filtro linear proposto na Secao pode ser utilizado para estimar
a amplitude, e conseqiientemente a energia, do sinal de entrada a partir das 7 amos-
tras do sinal adquirido. Do ponto de vista pratico, esse método seria empregado
em cada um dos 10.000 canais do TileCal. Os pesos dos filtros serao diferentes uma
vez que cada canal tem seu pulso de referéncia caracteristico, embora eles sejam
muito préximos. Vale ressaltar que a estimativa da amplitude A do sinal de entrada
depende fortemente da qualidade da estimativa do pedestal ped. Este parametro,
embora assumido como constante na formulagao descrita, apresenta alguma esto-
casticidade oriunda do ruido de fundo. Neste trabalho ele foi estimado a partir de
tomadas de dados dedicadas para medigao deste fator durante operagao nominal do

detector.
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Capitulo 5

Resultados

Neste capitulo, os resultados da aplicacao do método proposto serao apresenta-
dos. As secoes e apresentam, respectivamente, os resultados de deteccao e

estimacao da amplitude para dados simulados e de colisao.

5.1 Resultados para Dados Simulados

Ambos os métodos MF e OF foram implementados e suas eficiéncias de deteccao
de sinais, em condigoes de baixa relagao sinal-ruido, foram avaliadas. Como proposto
na Secao [4.3] duas anélises foram desenvolvidas: em termos de canal, considerando
cada canal do TileCal separadamente, e de célula, considerando a soma dos sinais

dos canais pertencentes a mesma célula do TileCal.

5.1.1 Banco de Dados

O banco de dados utilizado nesta parte do trabalho compreende duas classes de
dados: ruido e sinal. A amostra de ruido é composta de 33.860 eventos, semelhantes
aos descritos na Secao e adquiridos experimentalmente. A Figura|s.1(a)|mostra
trés eventos de ruido tipicos.

A amostra de sinais é composta de 33.860 eventos de interesse simulados,
baseando-se no pulso de referéncia do TileCal para high-gain (ver Figura e
no comportamento do detector sob condigdes reais. Um ganho é atribuido, se-
guindo uma distribui¢do uniforme, no pulso de referéncia normalizado do TileCal
para formar o evento de interesse. O diagrama de blocos da Figura descreve o
procedimento de simulacdo e a Figura ilustra trés eventos.

Para a realizacao da analise de soma de sinais de mesma classe, um parametro
aleatério adicional foi considerado durante a criacao da classe sinal. Este parametro
se refere ao deslocamento temporal que simula o atraso que a luz leva para percorrer

do ponto de incidéncia da particula em uma determinada telha cintilante até a
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Figura 5.1: Exemplos de 3 observagoes da classe ruido (a) e 3 observagoes da classe
sinal (b).
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Figura 5.2: Diagrama de blocos utilizado para no conjunto de sinal.

fibra 6ptica correspondente ao canal. Tal aleatoriedade foi modelada seguindo uma
distribui¢do uniforme, variando de -7 a 7 ns. Este limite foi definido baseando-se
no tempo que a luz percorre a partir do ponto mais distante do canal. Com isso,
o diagrama de blocos para criacao da classe sinal recebe a inclusao de mais um

elemento, como mostra a Figura
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de ruido

Figura 5.3: Diagrama de blocos utilizado para no conjunto de sinal.

A base de dados foi dividida em dois conjuntos, chamados de conjunto de de-
senvolvimento e teste, cada um com 33.860 observagoes (16.930 eventos de sinal e

16.930 eventos de ruido). O conjunto de desenvolvimento foi utilizado para o projeto
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e calculo dos coeficientes dos filtros OF e MF. Por sua vez, o conjunto de teste foi

utilizado para avaliar a eficiéncia de deteccao e estimagao dos métodos.

5.1.2 Deteccao de Sinais

Como descrito na Secao [4.2.1] o método MF utiliza a matriz de covariancia do
ruido para estimar a matriz de branqueamento e calcular seus coeficientes. O pré-
processamento por branqueamento tem a funcao de descorrelacionar as amostras
temporais do ruido, aumentando a eficiéncia do MF. A matriz de branqueamento

desta etapa foi estimada utilizando o conjunto de desenvolvimento da classe ruido.

As Figuras [5.4(a)| e |5.4(b)| mostram a matriz de covariancia do ruido do conjunto

de desenvolvimento antes e depois do branqueamento, respectivamente, e sem os
elementos da diagonal principal, a fim de destacar melhor os elementos referentes as

covariancias cruzadas.

Matriz de covariancia antes do branqueamento Matriz de covariancia depois do branqueamento

covariancia
covariancia

amostra 1 amostra 1
amostra amostra

Figura 5.4: Matriz de covaridncia do ruido do conjunto de desenvolvimento antes
(a) e depois (b) do pré-processamento por branqueamento.

Antes da aplicacao da matriz de branqueamento, o crosstalk da matriz de covari-
ancia do ruido do conjunto de desenvolvimento era 16,20%, e depois 4.33 x 10712%.
O valor do crosstalk foi calculado segundo a Equacao[4.2], j4 mostrada anteriormente.

A matriz de branqueamento estimada foi entdao aplicada ao ruido do conjunto de

teste. As Figuras|5.5(a)|e5.5(b)| mostram, respectivamente, a matriz de covariancia

do conjunto de teste da classe ruido antes e depois da matriz de branqueamento e
sem os elementos da diagonal principal.

Novamente, é observada uma diminui¢do da covariancia cruzada nos elementos
da matriz de covariancia do ruido do conjunto de teste apds o branqueamento.
Antes, o crosstalk da matriz de covariancia era 15.17%, e depois 2.63%, provando
assim que o branqueamento foi capaz de generalizar.

Como mostrado no desenvolvimento dos filtros OF e MF, a matriz de covari-

ancia do ruido ¢é utilizada no calculo dos coeficientes dos filtros. Para o método
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Matriz de covariancia antes do branqueamento Matriz de covariancia depois do branqueamento

covariancia
covariancia

amostra 1 amostra 1
amostra amostra

Figura 5.5: Matriz de covariancia do ruido do conjunto de teste antes (a) e depois
(b) do pré-processamento por branqueamento.

MF, a matriz de branqueamento ¢é extraida a partir da matriz de covaridncia do
ruido e os sinais de entrada e o sinal de referéncia sao convoluidos com esta matriz
transformando-se em novos sinais. Ja para o método OF, a matriz de covaridncia

faz parte do sistema matricial, mostrado na Equacao [3.35], para calculo de seus co-

eficientes. Sendo assim, as figuras [5.6(a)| e [5.6(b)|ilustram os novos coeficientes dos

filtros para a andlise por canal e célula, respectivamente.

Coeficientes do filtros OF e MF Coeficientes do filtros OF e MF

Amplitude
Amplitude

(a) (b)
Figura 5.6: Pesos OF e MF calculados para a andlise de canal simples (a) e para

célula (b).

Uma vez calculados, os filtros OF e MF foram aplicados ao conjunto de teste.

As saidas dos filtros para as classes sinal e ruido podem ser observadas nas Figuras

b.7(a)l e 5.7(b)l respectivamente. Visualmente pode ser notada uma diminuigao

da regido de confusdo (regido onde os histogramas se sobrepoem) para o método
proposto o que corresponde a uma melhora na relacao sinal-ruido.

Como mencionado na Secao [4.3] este trabalho também aborda o estudo do im-
pacto na detec¢ao quando somam-se os sinais da mesma célula. As figuras |5.8(a)
e mostram, respectivamente, a saida do filtros MF e OF para o cenario de
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Figura 5.7: Saidas dos filtros OF (a) e MF (b) para um canal do TileCal.

soma de sinais.

A fim de avaliar a eficiéncia de deteccdo de sinais, os patamares de corte das

figuras [5.7(a)| e [5.7(b)| foram variados e a curva ROC (do inglés Receiver Operating

Curve) pode ser construida para cada cenério. Tais curvas podem ser observadas na
Figura [5.9] onde pode ser notado que, no que tange a detecgao de sinais, o método
que obteve o melhor desempenho foi o utilizando a técnica proposta e somando os
sinais de mesma célula.

Uma observacao importante que deve ser destacada é a interpretacao da eficiéncia
de deteccao na reconstrugao do evento. Nesta dissertagdo, somente uma célula do
TileCal foi utilizada no estudo e cada observagao corresponde a parcela de energia
que um dado evento depositou nesta célula. Ou seja, foram utilizados 16.930 eventos

com efetiva deposicao de energia na célula estudada. Sendo assim, para um corte
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Figura 5.8: Saidas dos filtros OF (a) e MF (b) para uma célula do TileCal.

rigoroso com taxa de falso alarme (FA) de 0,01%, o método MF, levando em conta
a soma dos sinais de mesma célula, selecionaria 82,63% dos eventos enquanto o OF
implementado atualmente selecionaria 40,05% eventos.

Ja para uma analise com maior interesse em selecionar o maior nimero de even-
tos validos e se importando menos com o nivel de contaminacao, para uma proba-
bilidade de detec¢ao (PD) de 95,00%, a taxa de falso alarme para o MF chega, a
35,45% e 7,87%, para as analise por canal e célula, respectivamente. J4, para o OF,
com a mesma probabilidade de deteccao, a taxa de falso alarme chega a52,19% e
25,31%, para as analise por canal e célula, respectivamente. A Tabela resume

os desempenhos de deteccao dos métodos para diferentes tipos de corte.
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Figura 5.9: Eficiéncia de detec¢ao contra taxa de falso alarme para os quatro métodos
em estudo.

Tabela 5.1: Desempenho de deteccao dos métodos.

(a) PD (%) para FA=0,01% (b) FA (%) para PD=95%
Canal simples Célula Canal simples Célula
OF 40,05 58,11 OF 52,19 25,31
MF 61,98 82,63 MF 35,45 7,87

5.1.3 Estimacao da Amplitude

Foi demonstrado, na Secao [4.4] que a saida do filtro casado fornece uma estima-
tiva da amplitude do sinal de entrada. A qualidade desta estimativa foi verificada
através da comparacao com o método corrente de estimagao, adotado pela colabo-
racao TileCal. As figuras e representam as distribui¢oes das amplitudes
dos eventos de sinais e ruidos reconstruidas através dos métodos MF e OF.

Como pode ser observado, as distribui¢oes sao similares as apresentadas na Se-
¢ao |b.1.2] uma vez que a estimativa da amplitude do filtro proposto corresponde
a saida do mesmo normalizada por um fator constante, que é dependente dos co-
eficientes do filtro e do sinal de interesse normalizado do TileCal, como mostrado
na Equacdo [L.11} J4 para o filtro OF, este utiliza a sua estimagdo da amplitude
para decidir o patamar de corte dependendo do estudo de interesse, ou seja, a sua
saida é utilizada tanto para selecionar os sinais (detecgao) quanto para calcular as
amplitudes (estimagao).

Uma particularidade especifica da técnica proposta é a necessidade da estimacao
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Figura 5.10: Amplitude reconstruida pelo OF (a) e MF (b) para um canal do TileCal.

da linha de base do sinal, para que o filtro funcione apropriadamente. Neste trabalho,
a técnica utilizada para estimar a linha de base foi a média da primeira amostra
do conjunto de treinamento. Se o sinal ndo possui nenhuma contribui¢do de outras
colisoes, a primeira amostra do sinal contém somente a contribuicao da linha de

base, e nao do sinal propriamente dito.

5.1.3.1 Incerteza na Estimacao

Com a finalidade de quantificar a incerteza na estimacao da amplitude dos méto-
dos em comparagao, foi calculado o valor RMS para ambas as técnicas. A Tabela[5.2]
sumariza este resultado, para ambas analises realizadas.

Mais uma vez, pode ser observado que o melhor cendario, no que tange a qualidade

da estimagdo, é a soma de sinais antes da estimativa da amplitude final, quando a
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Figura 5.11: Amplitude reconstruida pelo OF (a) e MF (b) para uma célula do
TileCal.

Tabela 5.2: Incerteza na estimagao (por ADC count).

‘ Canal simples ‘ Célula
OF | 1,4753 | 1,1174
MF | 1,0875 | 0,7942

qualidade da estimativa da amplitude aproximadamente dobra quando comparada

com o atual cenario empregado no TileCal.
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5.1.3.2 Linearidade dos Métodos

As amplitudes estimadas pelos filtros MF e OF foram confrontadas a fim de

verificar a correlacao entre as técnicas. As Figuras [5.12(a)| e |5.12(b)| ilustram, res-

pectivamente, a correlagao para a analise de canal simples e célula.

Linearidade OF x MF (canal simples)
10 T T T

Amplitude estimada pelo MF

-4 i i i i i i i
-4 -2 0 2 4 6 8 10 12

Amplitude estimada pelo OF

(a)

Linearidade OF x MF (célula)
20 T T T

Amplitude estimada pelo MF

_5 L L L Il
-10 -5 0 5 10 15 20
Amplitude estimada pelo OF

(b)

Figura 5.12: Linearidade dos métodos para canal simples (a) e célula (b).

Com o proposito de ilustrar a qualidade da estimacao da amplitude de ambos

os métodos, as Figuras [5.13(a)| e [5.13(b)[ mostram a flutuacao relativa da estimacao

em relagdo a amplitude de referéncia para as analise de canal simples e célula,
respectivamente. Vale ressaltar que somente o conjunto de sinais foi utilizado, onde

a amplitude foi gerada pelo processo de simulacao.
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Figura 5.13: Erro relativo de estimagao para as andlise de canal simples (a) e célula

(b).

Pode ser observado que as estimativas de amplitude calculadas pelos dois méto-
dos possuem boa linearidade, embora a estimativa pelo MF apresente menor flutu-

acao nos dados.

5.2 Resultados para Dados de Colisao

Neste trabalho, o objetivo da analise com dados de colisao ¢é avaliar a qualidade da

estimativa da amplitude pelos métodos MF e OF. Para tal, foram utilizados somente
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sinais com alta SNR e analises de qualidade do fitting e linearidade entre os métodos
serdao apresentadas. A eficiéncia de deteccao dos métodos nao sera explorada uma

vez que os conjuntos de sinal e ruido sao linearmente separaveis devido ao cenario
de alta SNR considerado.

5.2.1 Banco de Dados

Foram utilizados sinais de muons reais de colisao adquiridos durante a operacao
do LHC em 2010, com taxa de eventos a 20 MHz. Para esta andlise, utilizou-se
uma ferramenta para detectar os tragos das particulas oriundas das colisoes, e a
partir desta informacao, selecionar os canais com efetiva deposicao de energia para
formar o conjunto de sinais. A ferramenta de deteccao da trajetéria da particula
utiliza uma informagao combinada fornecida pelo detector de trago e pelo detector
de muions. Uma vez detectado o trago, os canais do calorimetro proximo deste
podem ser considerados com provavel deposicao de energia. Ja para o conjunto de
ruido, foi utilizada a mesma ferramenta e canais distantes do trago da particula
foram selecionados para compor o conjunto de ruido.

Neste estudo, foram utilizados 952 observagoes de eventos de muons e 10.032

observagoes de eventos de ruido.

5.2.2 Estimacao da Amplitude

As amplitudes dos sinais dos conjuntos de sinal e ruido foram estimadas pelos
métodos MF e OF. As figuras [5.14(a)| e [5.14(b)| mostram as distribuigdes para a

reconstrugao feita pelo MF e OF, respectivamente.

Pode ser observado que as distribui¢oes para a reconstrucao da amplitude do
conjunto de sinal e ruido, sdo linearmente separaveis para ambos os métodos. Fato

este explicado pelo uso de sinais com alta SNR.

5.2.2.1 Fitting Langaus

Do ponto de vista de qualidade da estimagao da amplitude, os parametros do
fitting Langaus foram analisados. Neste trabalho o ruido do TileCal foi aproximado
por uma gausseana e a distribuicao de energia de muions, pode ser modelada por uma
distribuicao Landau, por isso a opg¢ao da funcao Langaus para avaliar a qualidade da
estimativa. A funcdo Langaus é extraida pela convolucao das distribui¢oes Normal
e Landau e detalhes da implementacdo da rotina de implementada em ROOT [42]
podem ser vistos em [43].

As figuras e mostram o resultado do fitting Langaus para as distribui-

¢oes da amplitude reconstruida pelo MF e OF, respectivamente.
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Figura 5.14: Saidas dos filtros OF (a) e MF (b) para dados de colisao de alta SNR.

De acordo com os parametros do fitting, pode ser observado que os valores de
média e RMS sao bastante préximos. Apesar dos dois métodos obterem um y? muito
bom para o modelo Langaus, a técnica MF apresentou este parametro superior ao

OF, caracterizando assim uma melhor modelagem da amplitude.

5.2.2.2 Linearidade dos Métodos

A fim de verificar a linearidade entre os métodos MF e OF, foi aplicado um fitting
linear nas amplitudes reconstruidas pelos dois métodos. O objetivo desta andlise é
avaliar o comportamento da estimacao pelo MF em relagao ao OF. A Figura
mostra o fitting linear aplicado nos dados assim como os seus parametros.

Os parametros da funcao linear mostram que os dois métodos possuem alta

correlagao, comprovando desta forma, que a técnica MF nao é tendenciosa.
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Figura 5.16: Fitting Langaus para a técnica OF.
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Capitulo 6
Conclusoes

Esta dissertacao apresentou e propés um método para detecgao de sinais e esti-
macao de energia online para o calorimetro hadronico do ATLAS. A estimacao da
energia da particula é a etapa principal em calorimetria e tem impacto na recons-
trucao final dos eventos. Portanto técnicas para eliminar os efeitos do ruido sao
cruciais.

Atualmente no TileCal, a estimacao de energia online é feita por uma otimizacao
com restrigoes, utilizando os multiplicadores de Lagrange. A técnica impde duas
restri¢goes: a energia elétrica dos coeficientes do filtro seja igual a unidade e a soma
dos coeficientes seja igual a zero. Este processamento é realizado por canal e os
valores correspondentes a mesma célula sao somados, formando assim a amplitude
final da célula.

Esta dissertacao mostrou que a deteccao de sinais e estimativa de energia pode
ser melhorada através do uso de um filtro similar ao corrente, mas que faz uso de
uma estimativa prévia da linha de base. Ou seja, o método proposto nao inclui a
restricao adicional sobre os coeficientes do filtro para imunidade a variacao da linha
de base. Foi demonstrado que, através do conhecimento prévio da linha de base
do sinal, é possivel melhorar, consideravelmente, a eficiéncia na deteccao de sinais
validos. Embora o método proposto seja vulneravel as variacoes na linha de base dos
sinais, este pode ser considerado, aproximadamente, estacionario para os eventos de
colisao adquiridos em 2010 e 2011. Além disso, foi mostrado que o filtro proposto
apresenta um erro menor na estimativa online de energia que o método atual.

Foi demonstrado que somando-se os sinais correspondentes a mesma célula au-
menta a eficiéncia de detecgao, quando comparada aquela obtida no cenario atual,
em que a amplitude final da célula é a soma das amplitudes reconstruidas por canal.
Mais uma vez, o erro na estimativa utilizando esta configuracao ¢ ainda menor.

Este trabalho tem sido apresentado frequentemente nas reunides do TileCal, no
CERN, e a colaboracao tem demonstrado bastante interesse na implementacao da

técnica proposta nos DSPs, para realizar a selecao de sinais e estimativa de energia
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online. Atualmente os recursos disponiveis nos DSPs do TileCal estao limitados e
impedem a implementagao da técnica proposta, devido ao esforco computacional
de estimativa do pedestal. Entretanto, encontra-se em andamento o projeto de
upgrade da eletronica do TileCal. Com a nova configuracdo dos RODs, munidas
de dispositivos FPGAs e DSPs, a técnica proposta podera ser facilmente testada.
Estuda-se, ainda, o emprego da técnica proposta de estimacao online de energia para
o calorimetro eletromagnético do ATLAS, uma vez que a SNR para este calorimetro
¢ pior que a do TileCal.

Outro resultado positivo deste trabalho que vale ser destacado é o interesse da
colaboracao TileCal na implementacao do filtro proposto no ambiente Athena, do
ATLAS. O Athena é o ambiente offline do ATLAS utilizado para reconstrucao dos
eventos. Esta tarefa estd em discussao e, em breve, uma variavel referente a estima-
tiva de energia pelo filtro proposto sera adicionada no pacote padrao de reconstrugao
de eventos do TileCal para uso da colaboracao.

Com o aumento da luminosidade e da taxa de eventos, programado para 2012, a
linha de base dos sinais pode variar devido ao efeito de empilhamento de sinais, onde
sinais sao sobrepostos e o sinal resultante tem contribuicao de dois ou mais eventos.
Além do TileCal, varios sistemas do CERN irao observar o efeito de empilhamento de
sinais, e uma op¢ao podera ser o emprego de métodos sofisticados como as técnicas
adaptativas [44].

Motivado pelo cenario nao-estacionario do ruido no TileCal durante a operacao
em alta taxa de eventos, as propostas de trabalhos futuros concentram-se no estudo
da utilizacao de uma abordagem adaptativa para estimacao da linha de base do si-
nal de entrada e da matriz de covariancia do ruido. Através dessa nova abordagem,
espera-se caracterizar melhor o ruido eletronico de fundo do TileCal, uma vez que
este nao possuird uma matriz de covariancia tinica, como considerado no ambiente
atual do TileCal. Como resultado de uma melhor caracterizacao do ruido os coefi-
cientes dos filtros de reconstrucao da energia podem ser calculados de forma mais

precisa, mantendo a eficiéncia de detecgao constante.
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Apéndice A
Publicacoes

1. Bernardo S.-M. Peralva, Luciano M. A. Filho, Augusto S. Cerqueira, José M.
de Seixas. Optimal Signal Selection for a Highly Segmented Detector, 39
International Congress on Noise and Control Engineering (INTERNOISE),
2010, Lisboa, Portugal.

Abstract: This work presents an extensive study of signal detection against
noise for a high-energy calorimeter (energy measurement) in the context of
particle collider experiments. We aim at selecting the calorimeter cells (10,000
readout channels available, most of them with no signal) that should be con-
sidered for energy reconstruction. Several techniques for the signal detection
are employed such as Maximum Likelihood, independent component analysis
and neural processing. The results show that the neural network approach for
signal detection surpasses the other techniques in terms of both performance

and implementation complexity.

2. Bernardo S.-M. Peralva, Luciano M. A. Filho, Augusto S. Cerqueira, José M.
de Seixas. Andlise e Calibra¢io da Informagdo de Primeiro Nivel de Trigger
do Tilecal, 2010, XXXI Encontro Nacional de Fisica de Particulas e Campos,
Passa Quatro, MG, Brasil.

Resumo: O Calorimetro de Telhas (Tilecal) é responsével pela calorimetria
hadrénica do experimento ATLAS no Grande Colisionador de Prétons (LHC).
O Tilecal possui mais de 10.000 canais de leitura divididos em quatro particoes
légicas e, como, no LHC, as colisbes podem ocorrer em intervalos de até 25ns,
uma quantidade imensa de dados é gerada, devendo ser filtrada pelo sistema
de validagdo de eventos online do ATLAS, o qual é dividido em 3 niveis se-
quenciais. Uma informagao compactada do Tilecal é utilizada pelo primeiro
nivel de validagao, chamada de Torre de Trigger do Tilecal, o que representa
mais de 2000 sinais a serem analisados. Este trabalho apresenta o desenvol-

vimento de uma ferramenta de andlise para as torres de Trigger do Tilecal,
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permitindo sua calibragdo. O sistema desenvolvido é basicamente dividido em
3 etapas de processamento. A primeira etapa é responsavel pela aquisicao da
resposta das Torres de Trigger a um sinal de calibragao do detector, que ¢
gerado através da injecao de carga pelo seu circuito de front-end. Nesta etapa,
diferentes valores de carga sao injetados e os valores de energia resultantes na
saida das Torres de Trigger sao adquiridos. A segunda etapa é realizada de
forma offline, obtendo-se os valores médio e RMS da energia obtida em cada
Torre de Trigger, para os diversos valores de carga injetados, a linearidade de
cada Torre de Trigger, entre outros indices de desempenho. Na terceira etapa,
patamares sao definidos de forma a identificar canais com problemas de hard-
ware e de calibragdo. O comportamento de cada canal é armazenado em um
banco de dados para estudos da estabilidade dos canais em fun¢ao do tempo.
Este sistema encontra-se atualmente em operacao e os estudos dos canais que

apresentam comportamento fora das especificagdes estao em curso.

. Bernardo S.-M. Peralva, Luciano M. A. Filho, Augusto S. Cerqueira, José M.
de Seixas. An Alternative Method For Tilecal Signal Detection and Amplitude
Estimation, 2011, 14" International Workshop on Advanced Computing and
Analysis Techniques, London, UK.

Abstract: The Tile Barrel Calorimeter (TileCal) is the central section of the
hadronic calorimeter of ATLAS. It is a key detector for the reconstruction of
hadrons, jets, taus and missing E'T and it assists the muon measurements due
to a low signal-to-noise ratio. The energy deposited in each cell is read out by
two electronic channels for redundancy and is estimated by reconstructing the
amplitude of the digitized signal pulse sampled every 25ns. This work presents
an alternative approach for TileCal signal detection and amplitude estimation
under low signal-to-noise ratio (SNR) conditions, exploring the applicability
of a Matched Filter. The proposed method is compared to the Optimal Filter
algorithm, that is currently been used at TileCal for energy reconstruction.
The results for a simulated data set showed that for conditions where the
signal pedestal could be considered stationary, the proposed method achieves

a better SNR performance than the Optimal Filter technique.
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Apéndice B

Sistema de Coordenadas do
ATLAS

O sistema de coordenadas usados em experimentos com feixes nao é o sistema
polar. E um sistema adequado ao formato cilindrico dos detectores dispostos ao
redor do ponto de impacto, ou seja, um sistema que acompanha a direcao dos feixes
de particulas provenientes da colisdao. As coordenadas empregadas sao 7, ¢ e z em
contraposicao a z, y e z. Os termos 1 e ¢ seguem a uma transformagao nao-linear

de x e y.

¢ = arctan” (B.1)
Y

n= —log(tcmg) (B.2)

A Figura pode ser explicativa quanto ao sistema. Em sua parte superior, é
possivel ver um esquema do barril e da tampa de um detector, mostrando como se
comportam as coordenadas tomando por referéncia as coordenadas cartesianas x, y
e z (marcadas em pontilhado). Nota-se que a varidvel ¢ representa a rotagao e a
varidvel n (também chamada de pseudo-rapidez) representa a dire¢ao de projegao
das particulas, apods a colisao.

Os valores dados das varidaveis 1 e ¢ sdo apenas para referéncia do leitor. A
variavel ¢, como é possivel ver no canto direito da parte superior da figura, possui
uma regiao em que dois valores sao possiveis: 0 e 27. Esta area é chamada de regiao
wrap-around. Céalculos utilizando esta variavel devem atentar para este fato.

Os detectores sao simétricos, com relagao ao eixo ¢. A construgao dos dispositi-
vos ¢ feita em gomos.

Repara-se que quando alcanca o eixo z, n = 1, isto significa que objetos com
valores grandes em 7 representam colisoes onde as particulas do feixe apenas se

desviaram, nao havendo, usualmente informacoes interessantes de andlise pois re-
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Figura B.1: O sistema de coordenadas do ATLAS.

presentam choques elasticos. E comum utilizar-se detectores com baixa resolugao

quando n > 3.
Na parte inferior da Figura B.1, é possivel ver um exemplo de como um detector

genérico é segmentado, acompanhando as coordenadas 7 e ¢, tanto para o barril,

quanto para uma tampa.
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