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evento, seja mais alta. Nesta abordagem, se obtém um filtro
FIR a partir da aproximacdo de um filtro IIR (Infinite Impulse
Response), que € obtido através da resposta impulsiva do
sistema inverso ao calorimetro. Apesar de possuir um desem-
penho melhor do que o filtro casado em um cendrio de alta
ocupancia, outros ruidos existentes em uma aplicacio real nido
sdo modelados pelo filtro FIR, tais como os aditivos de fundo
e os de desvio de fase.

Algumas técnicas baseadas na representacdo esparsa sio
também eficientes na remocdo de ruido [10], portanto mais
adequadas a estimacdo de energia em sinais de calorime-
tria. As técnicas baseadas na teoria de esparsidade buscam,
em geral, encontrar representacdes mais esparsas possiveis
de um sinal [11]. Considerando o modelo convolucional, a
aproximacdo de uma representacdo mais esparsa do sinal
proveniente do calorimetro é proporcional a estimacdo da
energia. Este trabalho propde o uso de uma técnica moderna
baseada na familia dos [Iterative-Shrinkage Algorithms. A
partir desta abordagem, foi verificado, no equacionamento da
representacdo esparsa, que uma parte converge para 0s pesos
do filtro FIR obtido pela aproximacdo ao sistema inverso e
uma segunda parte, tende ao uso de uma fung@o ndo linear
chamada de Shrinkage, refletindo na esparsidade da solucg@o.

Este artigo estd estruturado em cinco segdes: a proxima
secdo traz informagdes sobre o funcionamento do sistema de
calorimetria, que é o ambiente de aplicacdo deste trabalho; na
secdo III, sdo apresentas a técnica de deconvolugdo recente-
mente proposta em [9] e a técnica baseada na teoria de espar-
sidade proposta neste trabalho; a secdo IV traz os resultados
obtidos em cada técnica e uma determinag@o experimental dos
limiares da técnica esparsa; na se¢do V sdo realizadas algumas
consideracdes finais.

II. O SISTEMA DE CALORIMETRIA DO ATLAS

O experimento ATLAS possui um sistema de calorimetria
que é composto por dois calorimetros: o eletromagnético,
que é mais interno e mais segmentado, possuindo cerca de
200.000 células [12] e o calorimetro hadronico, que € mais
externo e possui cerca de 10.000 canais de leitura [13]. As
interagdes nos sub-detectores do ATLAS geram um enorme
fluxo de dados [14]. Para processar estes dados, o ATLAS
utiliza um avancado sistema de filtragem online (trigger), que
¢ constituido de duas partes: o nivel 1 (LV1) que observa
toda a granularidade das células fazendo processamento de
informagdo a 40 MHz e o HLT (High Level Trigger), que
recebe informacdes de regides de interesse e estimagdes re-
alizas no primeiro nivel, sendo o responsdvel por, apés o
seu processamento, armazenar informacgdes relevantes de um
colisdo.

No processamento, que é realizado no LV1, o sinal prove-
niente dos calorimetros passa por um circuito analégico,
onde cada calorimetro possui o seu sinal condicionado em
um formato especifico e, tipicamente, assumem o formato
similar as respostas impulsivas exibidas nas Fig. 1(a) e 1(b).
Posteriormente, o sinal é digitalizado, e passa por um pré-
processamento, que € o foco deste trabalho, onde a estimacao
da energia depositada em uma célula deve ser dada e outros

algoritmos que utilizam esta informacdo irdo continuar o
processamento mantendo apenas as informagdes de interesse.
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(a) Pulso caracteristico unipolar. (b) Pulso caracteristico bipolar.

Fig. 1. Pulsos caracteristicos dos canais.

Considerando-se o pulso unipolar similar ao do calorimetro
hadronico(Tilecal), a sua duracdo € de, aproximadamente,
150 ms, ao passo que a periodo de colisao do LHC ¢ de
25 ns. Assim, pode-se observar que a resposta do calorimetro
€ mais lenta do que a periodo de colisio do LHC e, conse-
quentemente, poderd ocorrer a sobreposi¢c@o entre amostras de
eventos subsequentes (efeito de empilhamento de sinais). Na
Fig. 2, exemplifica-se tal empilhamento para um sinal genérico
unipolar. Neste caso, ocorreu uma colisdo que gerou um sinal
s1 numa determinada célula e, 50 ns depois, ou seja, 2 colisdes
posteriores, a mesma célula foi sensibilizada gerando so, e a
sobreposi¢do destes eventos assume o formato do sinal ss.

40

Fig. 2. Exemplo do efeito do empilhamento de sinais.

O empilhamento de sinais modifica a forma original do
pulso caracteristico do canal. Assim, o sinal resultante ob-
servado a cada colisdo ndo € bem definido. A mudanga das
caracteristicas do sinal compromete a eficiéncia da técnica
atualmente empregada, uma vez que o sinal s[n| ndo possui
mais seu formato deterministico provido pelo circuito condi-
cionador.

Para tratar ao efeito do empilhamento de sinais, recente-
mente foram propostas técnicas baseada numa modelagem de
deconvolugdo.

I1I. O MODELO CONVOLUCIONAL E A TECNICA PROPOSTA

O sinal nos canais de leitura dos calorimetros pode ser
interpretado como o resultado da convolucdo entre uma funcio
delta de Dirac, representando a energia a ser estimada x[n]
proveniente de uma determinada colisdo, com o pulso carac-
teristico do canal s[n] (que provém do circuito conformador
de cada calorimetro). Esta concepcdo pode ser vista na Fig. 3,
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sendo w[n] um ruido gaussiano branco aditivo proveniente da
cadeia de leitura eletronica e r[n] o sinal resultante de um
dos canais do calorimetro [9]. Com base neste modelo do
calorimetro, técnicas que realizam o processo inverso, com
o intuito de estimar a energia z[n| em cada colisdo, podem
Ser propostas.

Fig. 3. Modelagem do calorimetro como sistema linear [9].

A. Abordagem por aproximagdo do filtro 1IR

Este método consiste em obter um filtro a partir do conhec-
imento prévio da resposta impulsiva do canal s[n], que ao se
aplicar a transformada Z, leva a S(z) . Um sistema inverso
Go(z), conforme é, entdo, proposto:

1
S(z)

Neste caso, Go(z) pode ser classificado como um filtro IIR.
Entretanto, a proposta € obter uma aproximagdo deste sistema
por meio de um filtro FIR.

Através do mapa de pdlos e zeros de G(z), dependendo do
pulso, o sistema inverso resultante, ao se considerar o sistema
causal, pode ndo levar a um filtro realizdvel, pois é possivel
que este sistema possua pélos externos ao circulo unitdrio.

Para tratar esta situacdo, de forma genérica, o sistema
inverso Go(z) é subdividido no dominio z em dois sistemas
Go1(2) e Goa(2), tal que Gpi1(z) contenha apenas os pélos
internos de G(2) e Goa(z) contendo apenas os pélos externos,
e seja vdlida a equacdo 2:

Go(z) = 6]

Go(2) = Go1(2)Goz(2) (2)

Assim, Goz(z) é tratado com o intuito de se obter um
filtro estavel e causal cuja resposta ao impulso seja uma
aproximagdo de goz[n].

Primeiramente, a sua regido de convergéncia € invertida,
resultando em um sistema ndo causal G{,(z). Com este
recurso, a sua regido de convergéncia passa a incluir o circulo
unitdrio e, portanto, este sistema € estidvel e ndo causal. Por se
tratar de um filtro IR, G{,(z) apresenta resposta ao impulso
infinita e deve ser truncada, gerando um filtro FIR de resposta
aproximada. Ao se permitir um atraso, pode ser obtida uma
aproximagdo de Goz2(z) que leva a um sistema G, (z) causal
e estavel.

O sistema formado pelos pélos internos ao circulo unitdrio
Go1(z) é tratado de forma semelhante. Todavia, neste caso,
como o sistema ja é estdvel e causal, é necessdrio apenas
realizar o procedimento de truncagem na resposta ao impulso,
resultando em um filtro FIR go1[n] realizdvel. Por fim, o filtro
FIR f[n], que realiza a deconvolugdo aproximada, é obtido

a partir da convolugdo entre a resposta ao impulso truncada
go1[n] com g(y[n]. Este filtro FIR obtido, portanto, é uma
aproximagcéo do sistema inverso Gy (z).

O método descrito nesta se¢do, em um ambiente apenas com
ruido de empilhamento de sinais, realiza a deconvolucdo quase
perfeita (se a ordem fosse infinita seria perfeita), recuperando
a energia. Entretanto, em um ambiente real, podem ocorrer
erros de sincronismo na digitalizagdo, devido aos diferentes
tempos de voo ( time of flight) das particulas [15], provocando
um desvio de fase no momento da aquisi¢do do sinal e ainda
um ruido de fundo aditivo proveniente da eletronica. Estes
fatores ndo sdo levados em consideracdo nesta técnica. A
teoria de esparsidade traz uma abordagem mais genérica, nela
a busca € pela representacdo mais esparsa possivel do sinal,
portanto espera-se deste método um tratamento melhor para
esta questao.

B. Técnica proposta: abordagem por esparsidade

Pelo modelo convolucional do calorimetro, podemos reescr-
ever a convolucdo conforme a Equacdo 3 na forma matricial:

Ax=b 3)

onde A é uma matriz de convolucdo, baseada na resposta ao
impulso do calorimetro com n linhas por m colunas sendo
n > m, onde suas m colunas sdo compostas por pulsos de
referéncia do calorimetro deslocados, x é um vetor contendo
a amplitude dos sinais empilhados com m linhas e b um
vetor contendo n linhas representando o sinal proveniente do
calorimetro.

O sistema b = Ax é um sistema linear indeterminado e
possuird infinitas solu¢des. A representacdo desejada (mais es-
parsa) € aquela que apresentar o menor nimero de coeficientes
ndo nulos em Xx.

A solugd@o mais esparsa de um sistema linear indeterminado
pode ser transformada em um problema de otimizagao baseado
na minimizacdo de uma funcdo custo [11]. Na literatura,
uma forma muito difundida para obteng@o da esparsidade é
utilizar a norma [y como fungdo custo. Assim, a solugdo deste
problema se da conforme a Equacdo 4, onde a constante e
¢ uma a restricdo imposta para que a solucdo ndo divirja do
modelo esperado.

min ||x||i sujeitoa ||b — Ax||2 < ¢ 4)
X

||[z||+ representa a morma [; do vetor x, que é dado pelo
somatdrio dos valores absolutos dos coeficientes do vetor X.
Por meio da escolha de um multiplicador de Lagrange A apro-
priado, este problema pode ser transformado num problema de
otimiza¢do sem restricdes de acordo com a funcdo custo dada
pela Equacao 5.

1
J(x) = Alx[[1 + 5 |Ib — Ax|[3 5)

em que A é um multiplicador de Lagrange funcdo de A, b
e €. Na Equagdo 5, o seu primeiro termo, com a presenga
da norma [y, representa a busca pela esparsidade, enquanto o
segundo, com a norma [ preserva a integridade do modelo. O
multiplicador de Lagrange tem o papel de pesar a Equacdo 5

246



XXXV SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICACOES E PROCESSAMENTO DE SINAIS - SBrT2017, 3-6 DE SETEMBRO DE 2017, SAO PEDRO, SP

com o intuito da ponderacdo entre as duas normas e pode ser
obtido experimentalmente.

Existem variadas formas de minimizar a Equagdo 5, uma
técnica simples, mas muito eficiente em aplicacdes de remocao
de ruido, é a técnica de limiarizagdo ou Shrinkage proposta
por [10]. Para isso, primeiramente esta técnica desacopla a
matriz A do vetor x na norma [y da Equagdo 5, de modo
que a fungdo custo J(x) possa ser desacoplada em m fungdes
custo independentes, uma para cada componente do vetor X.

Admitindo que A possua inversa C = A™', chega-se a
Equacao 6:

1
Jx) = Allxlls + 5/IA(Cd —x)]l3 (©)

Substituindo Cb por um vetor de constantes Xy, obtemos a
Equacdo 7 :

1
J(X)=A||X||1+§||(X0—X)H§ @)

onde a matriz A em evidéncia foi removida, pois ndo influencia
mais no processo de minimizacdo. Apesar da presenca do
médulo na Equacdo 7, sé serdo aceitas componentes nao
negativas de X, pois ndo sdo esperados sinais com amplitudes
negativas em calorimetria. Assim, o médulo pode ser removido
da Equacdo 7. Derivando esta equagdo em relacdo a X e
igualando a zero, obtém-se a Equacdo 8:

0= (x— %) + Al @®)

Portanto, o vetor x que minimiza a fung¢do custo é:

X =Xy — Al &)

Sabendo-se que c¢; é a k-ésima linha da matriz C, as

componentes individuais de x podem ser descritas como na
Equagao 10:

2[k] = cxb — A (10)

Como b é um vetor com componentes do sinal de en-
trada, ¢, pode ser visto como um filtro FIR que realiza a
deconvoluc@o da k-ésima componente. Porém, esta equacio
mostra que além do filtro de deconvolug@o, para se obter o
valor desejado € necessdrio ainda subtrair a saida do filtro
pela constante . Além disso, pela restricdo imposta em
calorimetria de ndo existir valores negativos para z[k], a
resposta deve ser anulada se A for maior do que c;b. Portanto a
Equacao pode ser traduzida por uma fun¢do ndo linear descrita
na Fig. 4.

No entanto, por A ser uma matriz de convolu¢do a mesma
ndo é quadrada, portanto ndo inversivel. Dessa forma, propde-
se uma aproximacio pela pseudo inversa de A.

C~At =(AAT)'A (11)

E importante destacar que, como a diferenca entre o nimero
de linhas e colunas é fixa numa matriz de deconvolugéo,
quanto maior a ordem do vetor de entrada b, melhor é a
aproximacdo de C pela pseudo inversa de A. Como con-
sequéncia, o filtro ¢; deve ter uma alta ordem para realizar
a deconvolugdo corretamente.

Fungdo ndo-linear
do Shrinkage

Fig. 4. Resumo do sistema proposto.

IV. RESULTADOS

A técnica proposta foi simulada e comparada com a técnica
baseada em filtro FIR projetado a partir da aproximacio do sis-
tema inverso. Utilizando dados de simulagdo que, neste caso,
simulam sinais com caracteristicas de empilhamento de sinais
similares aos que podem ser encontradas em Monte Carlo para
um pulso unipolar e bipolar, tipicos de um calorimetro. Na
simulacdo [15], além da inclusdo de um ruido gaussiano com
SNR (relag¢do sinal ruido) de -12,73 dB, variou-se o desvio
de fase em +5 ns (representando erros de sincronismo na
digitalizacdo) e a ocupancia (relacionada a taxa de eventos),
que é a porcentagem da relagdo entre o nimero de amostras
do sinal em que houve a deposi¢do de energia e o niimero de
amostras total em uma janela de sinal.

As primeiras andlises realizadas foram no sentido da
obtencdo experimental dos melhores pardmetros A para cada
tipo de pulso. Como € visto na Fig. 5, para o pulso unipolar,
existe um A que proporciona um menor erro.

RMS do erro
o o N

IS

3
30 20 10 0 10 20 30
Valores de A

Fig. 5. Varia¢do do RMS do erro para cada A para uma ocupancia de 30%.

Deste modo, as Fig. 6(a) e 6(b) trazem graficos referentes
a uma varredura em diferentes ocupancias obtendo os valores
de erro minimo de )\, para os respectivos pulsos.

Pelos gréficos, verifica-se que para pulsos unipolares, o A
encontra-se em uma faixa de valores entre 2 e 5, enquanto
para pulsos bipolares em uma faixa entre —12 e 6,8. Ap0s
a verificacdo da variagdo dos valores de A, o ajuste deste
pardmetro se deu pelos A que proporcionaram 0s menores
erros.

Um fato interessante, como pode ser observado nas
Fig. 7(a) e 7(b), € que o filtro FIR implicito na Equagdo 9
converge para os pesos de f[n], para ambos os tipos de pulso.

Na sequéncia foi realizada a comparagd@o entre as técnicas
com relacdo ao desempenho em variadas ocupancias, como é
exibido nas Fig. 8(a) e 8(b).

Ao comparar as duas técnicas, em geral, utiliza-se a
informagdo especialista de que ndo € possivel a conversio
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Fig. 6. RMS do erro minimo em funcdo da variacdo do X e da ocupéncia .
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Fig. 7. Comparacdo entre os pesos do filtro FIR obtido em cada técnica.

2

negativa da energia. Tal informacdo € usada para melhorar
a eficiéncia da estimagao final e foi utilizada nas comparacdes
das Fig. 8(a) e 8(b). Ou seja, o que equivale a utilizacdo de uma
fun¢@o ndo-linear com A igual a zero. A principal contribuicio
da técnica proposta é demonstrar que a fungdo Shrinkage ¢é a
mais apropriada e ndo um simples limiar (theshold).

Assim, constata-se que a teoria baseada na esparsidade
realiza uma reducdo de ruido que esta ligada a aplicacdo de
uma nao linearidade apds a filtragem do sinal. Além disso, a
implementa¢do da ndo linearidade é simples, acarretando em
outra vantagem desta técnica para uso online.
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Fig. 8. Comparacio entre as técnicas.

V. CONCLUSOES

Em um ambiente de alta taxa de eventos, como os que futu-
ramente serdo encontrados no LHC, o efeito de empilhamento
de sinais, poderd causar erros no processo de estimagdo da
energia nos calorimetros do ATLAS. Assim, através deste tra-
balho foi possivel mostrar que a técnica proposta, baseada na
teoria de esparsidade, tem um desempenho superior a técnica
de deconvolugdo baseada em filtros FIR, que se aproximam
do sistema inverso. Como se pode comprovar, a causa deste
desempenho considerdvel, estd no fato da técnica proposta
buscar a representagdo mais esparsa do sinal, onde leva-se em
consideracdo, além do empilhamento de sinais, outras formas
de ruido.

Para trabalhos futuros, o objetivo € trabalhar a aplicacdo
de outras técnicas baseadas na esparsidade, tendo em vista
a obten¢cdo de desempenhos que se mostrem cada vez mais
eficientes.
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