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†Laboratório de Processamento de Sinais - COPPE/Poli
Universidade Federal do Rio de Janeiro

Rio de Janeiro, Brasil

Emails: mssandes@gmail.com, eduardo.simas@ufba.br, paulo.farias@ufba.br,

seixas@lps.ufrj.br

Abstract— ATLAS is a detector of LHC particle accelerator, and its cilindrical structures, which comprises
several layers of sensors, was designed to characterize the events of interest generated in the particle bunches
collisions. ATLAS energy measurement system (calorimeter) comprises more than 180,000 sensors, which provide
valuable information for online particle selection. In this context, Neural Ringer is an electromagnetic particles
(electrons and photons) discriminator which uses a multi-layer perceptron (MLP) neural network for particle
classification using as inputs the ring-formatted energy deposition profile measured at the calorimeters. This
work proposes the use of low computational requirements learning machines to replace the MLP in the Neural
Ringer discriminator. Extreme Learning Machines (ELM) and Echo State Networks (ESN) were used and the
obtained results indicate that is is possible to achieve similar discrimination efficiency and a considerable reduction
in system development time.
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Resumo— O ATLAS é um dos detectores do acelerador de part́ıculas LHC. Com sua estrutura ciĺındrica, o
ATLAS é capaz de caracterizar os fenômenos de interesse que ocorrem após as colisões dos feixes de part́ıculas.
O sistema de medição de energia (caloŕımetro) do ATLAS é composto por mais de 180.000 sensores e fornece
informações importantes para a seleção online dos eventos de interesse. Neste contexto, o Neural Ringer é um
discriminador de part́ıculas eletromagnéticas (elétrons e fótons) que opera no sistema online de filtragem (trigger)
do ATLAS. O referido discriminador de part́ıculas utiliza uma rede neural tipo Perceptron de múltiplas camadas
(MLP - Multi-layer Perceptron) para realizar a classificação das part́ıculas, a partir do perfil de deposição de
energia medido nos caloŕımetros e formatado em anéis. Neste trabalho, é proposta a substituição dos classifica-
dores MLP do Neural Ringer por máquinas de aprendizado, com reduzido custo computacional de treinamento.
Utilizam-se máquinas de aprendizado extremo (ELM - Extreme Learning Machines) e redes com estados de eco
(ESN - Echo State Networks) e os resultados apontam que é posśıvel obter eficiência de classificação semelhante
ao sistema original com uma considerável redução do tempo de treinamento.

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

1 Introdução

A compreensão a respeito da constituição funda-
mental da matéria obteve evolução significativa
nos últimos anos, devido à comprovações resul-
tantes de experimentos de f́ısica de altas energias.
O Grande Colisor de Hadrons (Large Hadron Col-
lider - LHC) (Evans e Bryant, 2008) é o maior
acelerador de part́ıculas em operação atualmente
e está situado no Centro Europeu para Pesquisa
Nuclear (CERN) (CERN-Colaboration, 2016). O
LHC foi constrúıdo com o objetivo de anali-
sar a estrutura fundamental da matéria, inves-
tigar as propriedades das part́ıculas fundamen-
tais propostas pelo Modelo Padrão (Standard Mo-
del)(Moreira, 2009) e também buscar por fenôme-
nos desconhecidos.

Para tanto, o LHC conta com alguns detecto-
res de part́ıculas, como ATLAS (A Toroidal LHC
ApparatuS ), ALICE (A Large Ion Collider Expe-
riment ), CMS (Compact Muon Solenoid) e LHCb

(Large Hadron Collider beauty), conforme mos-
trado na Figura 1. O túnel do acelerador tem
cerca de 27 km de comprimento e as colisões po-
dem ocorrer numa taxa de até 40×106 vezes por
segundo (Evans e Bryant, 2008).

Para os próximos anos, existe uma agenda de
atualizações que envolvem elevação gradativa dos
ńıveis de energia e da quantidade de part́ıculas nas
colisões, além de aprimoramentos nos sistemas de
seleção, tratamento e armazenamento da informa-
ção de interesse (Heuer, 2013).

O ATLAS, ilustrado na Figura 2, é um detec-
tor de propósito geral, ou seja, possui capacidade
de detectar diversos tipos de part́ıculas. É com-
posto pelos seguintes subdetectores: detector de
traços (identifica a trajetória das part́ıculas car-
regadas eletricamente); caloŕımetro (medidor de
energia altamente segmentado); e a câmara de
múons (projetado especificamente para a detec-
ção de múons). Como resultado dessa estrutura



Figura 1: Ilustração da estrutura do LHC e seus
detectores. Fonte: CERN

altamente segmentada e da alta taxa de colisões,
é produzido um volume de dados da ordem de 60
TB/s, o que requer a detecção (ou trigger) online
das assinaturas de interesse.

Figura 2: Ilustração do Detector ATLAS, com
destaque para seus sub-detectores. Fonte: CERN

Este trabalho está organizado conforme des-
crito a seguir. As principais caracteŕısticas do dis-
criminador Neural Ringer são abordadas na Se-
ção 2. Na Seção 3, são apresentados os aspec-
tos teóricos, relacionados às técnicas de processa-
mento de sinais utilizadas. A Seção 4 apresenta a
metodologia utilizada no trabalho. Os resultados
obtidos com bases de dados simuladas e experi-
mentais são discutidos na Seção 5. As conclusões
são apresentadas na Seção 6.

2 Sistema de Filtragem

O sistema de seleção ou filtragem (trigger) on-
line do ATLAS (Mart́ınez e ATLAS Collabora-
tion, 2016) é responsável pela seleção dos eventos
interessantes para o experimento e, também, pela
redução do rúıdo de fundo (assinaturas não rele-
vantes), produzido nas colisões. Sua estrutura é
composta por três ńıveis, o L1 (Level 1 ), o RoIB

(Region of Interest Builder) e o terceiro é o HLT
(High Level Trigger).

O L1 é desenvolvido em hardware dedicado e
deve reduzir a taxa de eventos na ordem de 40
MHz para 100 kHz; no RoIB toda a informação
vinda do L1 é utilizada pelo ńıvel de software,
criando as regiões de interesse, RoI, na qual se
opera o Neural Ringer, e em seguida, é enviada ao
terceiro ńıvel, HLT, que reduz a taxa de eventos
para ∼1 kHz, ver Figura 3 (Galster, 2015; Kilby e
ATLAS Collaboration, 2016; Mart́ınez e ATLAS
Collaboration, 2016; Vazquez, 2016).

Figura 3: Esquema do trigger online do ATLAS
atual. Fonte: (Galster, 2015)

A identificação de elétrons é muito importante
para o desempenho do detector, pois a busca por
assinaturas de interesse1 pode estar relacionada
aos elétrons, e, para isso, são utilizadas informa-
ções dos caloŕımetros. Um dos discriminadores
utilizados atualmente, no ATLAS, para a identi-
ficação online de elétrons, é o Neural Ringer (dos
Anjos et al., 2006), no qual o perfil de deposição
de energia é utilizado como entrada para uma rede
neural tipo perceptron de múltiplas camadas, que
opera como classificador no trigger online.

Para a filtragem online, o ATLAS utiliza o dis-
criminador Neural Ringer, que organiza a região
de interesse em anéis concêntricos de deposição
de energia por camada do caloŕımetro, conforme
ilustrado na Figura 4. A energia medida nos sen-
sores de cada anel é somada, e essa informação
é utilizada para alimentar um classificador neural
do tipo perceptron de múltiplas camadas (multi-
layer perceptron - MLP). Na Tabela 1, é posśıvel
visualizar a organização do número de anéis por
camadas.

Um desafio associado ao Neural Ringer é o ele-
vado tempo de treinamento do sistema, que pre-
cisa ser repetido para as diferentes configurações

1A descoberta do Bóson de Higgs (2012) ocorreu com
o aux́ılio de informações contidas em canais de elétrons,
múons e fótons isolados (Freund et al., 2016).



Figura 4: Diagrama dos anéis do caloŕımetro nas
RoIs. Fonte: Colaboração ATLAS.

Tabela 1: Número de anéis por camada. PS -
Presampler, E1 – E3 - Camadas Eletromagnéticas,
H0 – H2 - Camadas Hadrônicas.

Camadas PS E1 E2 E3 H0 H1 H2

Anéis 08 64 08 08 04 04 04

de operação do detector. Este trabalho propõe a
avaliação de dois outros classificadores, a saber, a
máquina de aprendizado extremo (Extreme Lear-
ning Machine - ELM) e a rede com estados de eco
(Echo State Networks - ESN), em substituição ao
classificador MLP no discriminador Neural Rin-
ger, com o objetivo de reduzir o tempo de treina-
mento. As redes ELM apresentam estrutura seme-
lhante à de uma rede MLP, porém seu tempo de
treinamento é, comparativamente, muito menor.
Já as redes ESN apresentam uma estrutura base-
ada em redes recorrentes, explorando sua capaci-
dade de generalização, devido às conexões de re-
alimentação, apresentando tempo de treinamento
significativamente inferior ao das redes MLP.

3 Técnicas de Processamento de Sinais
Utilizadas

Nesta seção, são apresentados os principais aspec-
tos das técnicas de processamento de sinais utili-
zadas neste trabalho.

3.1 Redes Neurais Artificiais

Sistemas baseados em RNA vêm sendo uti-
lizados com sucesso em diferentes aplicações.
Em de Souza et al. (2014) e Freund et al. (2016),
uma rede neural foi utilizada para realizar a de-
tecção eficiente de elétrons no segundo ńıvel de
filtragem online de eventos do detector ATLAS.

Em Faria et al. (2017), foi projetado um fil-
tro FIR, baseado em rede neural desenvolvida em
hardware dedicado (FPGA), utilizada para esti-
mação da energia deposita no caloŕımetro de te-
lhas do ATLAS, o TileCal.

3.2 Máquinas de aprendizado extremo

As máquinas de aprendizado extremo (Extreme
Learning Machines - ELM) (Huang et al., 2006)
utilizam uma estrutura semelhante à de uma rede
neural MLP com uma única camada oculta (Sin-
gle Layer Feedfoward Network - SLFN), o treina-
mento da ELM assume que é posśıvel gerar alea-
toriamente os pesos da camada de entrada e de-
terminar analiticamente os melhores pesos para
a camada oculta. Deste modo, o tempo de trei-
namento de uma ELM é consideravelmente redu-
zido, pois não existe um procedimento iterativo de
retro-propagação de erro para o ajuste dos pesos
do modelo.

Para um conjunto de M pares entrada-sáıda
(xi, yi), com xi ∈ Rd1 e yi ∈ Rd22, a sáıda de
uma SLFN, com N neurônios na camada oculta,
é modelada pela Equação 1.

yj =

N∑
i=1

βiφ(wixj + bi), j ∈ [1,M ] (1)

sendo ϕ a função de ativação; wi e bi, os pesos e
o bias da camada de entrada, respectivamente; e
βi, os pesos da camada de sáıda.

A Equação 1 pode ser reescrita na forma ma-
tricial como Hβ = Y, sendo,

H =

 φ(w1x1 + b1) . . . φ(wNx1 + bN )
...

. . .
...

φ(w1xM + b1) . . . φ(wNxM + bN )

 , (2)

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

T
M )T .

A solução baseia-se em determinar a matriz
inversa generalizada de Moore-Penrose de H, de-
finida como H† = (HTH)−1HT .

A ELM vem sendo utilizada em diferentes
aplicações, como, por exemplo, em Termenon
et al. (2016), com o objetivo de desenvolver uma
ferramenta de aux́ılio na extração de caracteŕısti-
cas de imagens de ressonância magnética no di-
agnóstico de mal de Alzheimer. Foi provado que
uma ELM, assim como uma rede MLP, é um apro-
ximador universal. Entretanto, em alguns casos, a
ELM requer um número maior de neurônios na ca-
mada oculta para resolver, com desempenho equi-
valente, o mesmo problema. Em Qu et al. (2016),
uma estrutura com duas camadas foi avaliada e
comparada em problemas de regressão e classifica-
ção, sendo observado que a estrutura se torna in-
teressante para problemas complexos, na presença

2d1 e d2 são as dimensões dos sinais da entrada e sáıda,
respectivamente.



de recursos computacionais de armazenamento li-
mitado.

3.3 Redes com Estados de Eco

As redes com estados de eco (ESN) são redes neu-
rais compostas por: a) uma camada de entradas;
b) uma camada interna, denominada reservatório
de dinâmicas (RD), constitúıda de neurônios or-
ganizados numa estrutura recorrente totalmente
conectados, utilizando funções de ativação não-
linear, conforme Figura 5, e; c) uma camada de
sáıdas de caracteŕıstica linear, cujo treinamento e
obtido de maneira semelhante ao que ocorre com
a ELM, por meio da inversa generaliza de Moore
Penrose, ou método de regressão linear dos mı́ni-
mos quadrados, como se observa em ?.

Figura 5: Diagrama de uma rede ESN que possui
estados de eco.

Com base nos padrões dispońıveis para o trei-
namento e na resposta esperada, Y, é posśıvel de-
terminar os coeficientes da matriz Wout, Equa-
ção 5, por meio da inversa generalizada expressa
na Equação 6, a matriz de pesos do reservatório,
W é esparsa e gerada aleatoriamente, tendo dis-
tribuição com média 0 e variância 1.

x(n+ 1) = f(Winu(n+ 1) + Wx(n)) (3)

y(n+ 1) = Woutx(n+ 1) (4)

Wout = X†Y (5)

X† = (XTX)−1XT (6)

Para que uma ESN possua estados de eco,
é necessário que possua algumas caracteŕısticas:
|σmax(W)| < 13, no qual σ é o valor singular
de W; |λmax(W)| < 1, sendo λ o autovalor de
W, que é chamado de raio espectral da ESN
(Jaeger, 2010) .

Adicionalmente, pode ser acrescido o parâme-
tro α (leak rate) na Equação 3, o que resulta na
Equação 7, e a escolha adequada do valor parâ-
metro permite a melhora no ajuste da dinâmica

3Condição demonstrada quando não há realimentação
da sáıda para o RD com uma rede, utilizando como função
de ativação a tangente hiperbólica.

do reservatório da ESN (Simeón, 2015). O valor
ótimo para o parâmetro α pode ser definido empi-
ricamente, ou por busca num conjunto de valores
por uma função de otimização. No trabalho de
Antonelo et al. (2008), um pequeno robô é trei-
nado no contexto de computação de reservatórios,
utilizando-se redes ESN e abordando métodos de
busca do valor adequado para o parâmetro α.

x(n+1) = f((1−α)x(n)+α(Winu(n+1)+Wx(n)))
(7)

A ESN tem sido utilizada em problemas de
classificação de padrões, como em Wen et al.
(2015), em que um conjuntos de redes ESN (En-
semble Convolutional Echo State Networks - EC-
ESN) foi utilizado para o reconhecimento de pa-
drões de expressões faciais, utilizando-se imagens
de duas bases de dados sem nenhuma técnica de
extração de caracteŕısticas. As imagens foram
apresentadas às redes SVM, SRC4, Softmax, ESN
e EC-ESN. Os resultados indicaram a que a ESN
tem capacidade de separação de classes em proble-
mas de reconhecimento de expressões faciais. Já
em Trentin et al. (2015), uma variação da ESN,
π−ESN (Probabilistic ESN ) foi aplicada num pro-
blema de reconhecimento de cinco expressões de
fala de mulheres.

4 Método

Nos treinos das redes com ELM, ESN e MLP, foi
utilizada uma base de dados simulados por meio
da técnica Monte Carlo, disponibilizada pela co-
laboração ATLAS. Nesta base, os dados estão or-
ganizados em 16 regiões, ver Tabela 2, sendo 4 in-
tervalos para o ńıvel de energia transversa (ET ) e
4 intervalos para a posição no interior do detector,
(η - pseudo-rapidez5), os quais foram representa-
dos neste trabalho em 16 pares (ET , η), desde
(0,0) até (3,3), um para cada região e energia.

A organização da base de dados leva em con-
sideração as diferenças ao longo da estrutura com-
plexa do detector, como, por exemplo, as regiões
por onde os cabos para fornecimento de energia
passam. Outro ponto relevante é a interação entre
as part́ıculas eletromagnéticas e hadrônicas com o
detector, que dependem do ńıvel de energia das
colisões, justificando a utilização de um conjunto
de classificadores para diferentes posições e ńıveis
de energia.

Para o treinamento das redes neurais, a base
de dados foi igualmente dividida em 10 subcon-
juntos. Sendo, 60% utilizados para treino e 40%
para teste. Em cada conjunto de treino e teste
são realizados 50 sorteios disjuntos e cada sorteio

4Sparse representation classifier
5definida em função do ângulo de incidência (θ) das par-

t́ıculas no interior do experimento η = −ln
(

tan θ
2

)
.



é treinado 100 vezes, com o objetivo de evitar mı́-
nimos locais. Para a ELM e ESN, que possuem
etapas com pesos geradas aleatoriamente, esse mé-
todo contribui para a obtenção da melhor rede,
reduzindo tendências causadas pelo processo ale-
atório.

Tabela 2: Segmentação da base de dados simula-
dos MC2014.

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

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

O desempenho foi avaliado com a curva ROC
(Marzban, 2004) e o ı́ndice SP (Torres et al.,
2009), definido na Equação 8:

SP =

√
(Efe + Efj)

2
×
√
Efe × Efj (8)

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

Em todas as regiões da base de dados, os pesos
da camada oculta da ELM foram gerados aleato-
riamente com distribuição normal, porque ensaios
preliminares resultaram em melhores ı́ndices SP
ao se gerar pesos que possúıssem distribuição nor-
mal para a ELM. Para a ESN, os pesos do reser-
vatório de dinâmicas foram gerados também com
distribuição normal (Farkaš et al., 2016), 0,3 de
grau de esparsidade, raio espectral igual a 0,8 e
não foi utilizada a taxa de aprendizagem nos en-
saios.

Para os ensaios com o MLP foram utiliza-
dos os seguintes número de neurônios na camada
oculta: {7, 16, 7, 14, 7, 20, 11, 17, 14, 11, 9, 20,
20, 7, 17, 16}. Para a ELM foram testados desde
5 até 100 e para ESN testaram-se desde 5 até 50.
As redes que compõem os resultados são as que
obtiveram o melhor ı́ndice SP para cada região.

Todas as redes foram treinadas, na nuvem, em
máquinas virtuais, com processadores de arquite-
tura Intel c© Xeon E5 v4 2,2 GHz com 8 núcleos e
24 GB de RAM.

5 Resultados

Na Figura 6, são exibidas as boxplot de cada um
dos classificadores, MLP, ELM e ESN, nessa or-
dem, para o melhor dos 100 treinos realizados em
cada uma das 16 regiões.
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Figura 6: Boxplot ELM × ESN ×MLP para cada
região.

Na cor azul, observam-se os resultados obti-
dos para as redes ESN, e é posśıvel visualizar que
o classificador, apesar de alcançar valores seme-
lhantes ao do MLP, no que se refere ao máximo
ı́ndice SP obtido, apresenta uma grande dispersão
entre o melhor e o pior ı́ndice obtido, em algu-
mas regiões a dispersão é superior a 50%, como
nas regiões (2,0), (2,3) e (3,2). Em três regiões, o
desempenho alcançado pela ESN foi equivalente e
com pequeno espalhamento em relação ao MLP,
(2,0), (3,0) e (3,3).

Já em vermelho, observam-se os resultados
obtidos com a ELM. Nestes, nota-se uma simi-
laridade, tanto nos máximos SPs alcançados com
o MLP, quanto no grau de dispersão entre o valor
máximo e mı́nimo.

Nas Figuras 7 e 8, são apresentadas as curvas
ROC para os melhores ı́ndices SP dos três classi-
ficadores. Das 16 regiões (ET , η), o desempenho
da ELM foi equivalente ao desempenho do MLP,
sendo levemente inferior nas regiões (0,1), (0,2),
(0,3) e (2,2). Destaca-se ainda a baixa taxa de
falso alarme apresentado, exceto na região (2,2).

Em relação ao desempenho da ESN, apesar
do grande espalhamento visto na Figura 6, as cur-
vas ROC indicam que a capacidade de separação
de classes da ESN é bastante significativa quando
comparada ao MLP e mesmo a ELM, sendo su-
perior em quase todas as regiões, exceção feita à
região (2,2), a qual a ESN teve o pior desempenho
entre os classificadores.

Tendo em consideração os parâmetros de
ajuste dispońıveis para a configuração de uma
rede ESN, é posśıvel que o desempenho da téc-
nica possa ser melhorado, com redução do espalha-
mento apresentado, utilizando-se parâmetros de
otimização, ou estruturas h́ıbridas de outras redes
com ESN.

Para uma avaliação da qualidade da separação
realizada pelos classificadores avaliados, ELM e
ESN, é apresentada a Tabela 3, na qual o resultado
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Figura 7: ROCs para os melhores ı́ndices SP, regiões (0,0) . . . (1,3).
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Figura 8: ROCs para os melhores ı́ndices SP, regiões (2,0) . . . (3,3).

de desempenho da ELM e ESN são comparados
com os resultados obtidos com o Neural Ringer
(MLP) em cada uma das regiões.

Os resultados observados nas Figuras 7 e 8,
quanto à similaridade de desempenho da ELM em
relação ao MLP, são reforçados na Tabela 3. Em
todas as regiões, o desempenho da ELM foi su-
perior, restando analisar o grau de incerteza para
os valores alcançados, que também ficaram muito
próximos, sendo a maior incerteza registrada na
região (2,2).

Analisando os resultados para a ESN,

percebe-se que o desempenho máximo SP foi su-
perior tanto ao Ringer, quanto à ELM. Porém,
somente em quatro regiões, (0,2), (1,0), (3,0) e
(3,3), a incerteza alcançada fica próxima à incer-
teza alcançada pelo Neural Ringer. Em outras,
(1,3), (2,1), (3,1), (3,2), alcançam valores proibi-
tivos, com a incerteza superior em pelo menos 10
vezes, mesmo com elevadas taxas de acerto.

Também foi posśıvel observar que o aumento
do número de neurônios do reservatório de dinâ-
micas não produziu alteração significativa no va-
lor do ı́ndice SP, mas reduziu a incerteza para os



valores obtidos. Já para a ELM, o aumento no nú-
mero de neurônios reduziu tanto a dispersão entre
os valores máximos e mı́nimos para o ı́ndice SP,
quanto a incerteza.

Na Tabela 4, são exibidos os tempos de treina-
mento para cada um dos classificadores, em cada
uma das regiões, na mesma plataforma computaci-
onal. Na comparação entre os três classificadores,
observa-se que para a ELM o tempo médio total
de treinamento das redes foi de 11,1 s, para as re-
des ESN foi de 21,1 s, enquanto que para as redes
com MLP, 111,51 s.

6 Conclusões

A eficiência da detecção online de eventos de in-
teresse é muito importante para a adequada ope-
ração de experimentos de f́ısica de altas ener-
gias. Considerando-se a agenda de atualizações
do ATLAS, a raridade dos eventos procurados, e
os ńıveis de energia envolvidos, fazem com que
a identificação de elétrons, fundamental para o
estudo dos fenômenos f́ısicos de interesse, torne-
se um desafio para os discriminadores atualmente
utilizados.

Dentre os descriminadores está o Neural Rin-
ger, que utiliza uma rede neural MLP alimentada
por informações do sistema de calorimetria. Uma
das limitações do Neural Ringer está relacionada
com o longo tempo de treinamento decorrente da
utilização de grandes bases de dados simulados e
experimentais.

Neste trabalho, foi proposta a utilização de
máquinas de aprendizado extremo e redes em es-
tado de eco para substituir as redes MLP no Neu-
ral Ringer. Os resultados obtidos indicam que a
ELM consegue alcançar desempenho equivalente
ao MLP e tempo de treinamento inferior. Já com
a ESN é posśıvel atingir taxas de acerto elevadas
quando comparada com o MLP em tempo de trei-
namento reduzido, porém os resultados registra-
ram uma incerteza superior à alcançada pelo MLP
operando no Neural Ringer. Mas a ESN possui
parâmetros ajustáveis, de tal modo que seja pos-
śıvel manter o desempenho alcançado nesse traba-
lho com redução da incerteza, o que habilitaria a
ESN como uma alternativa de classificador a ser
utilizado pela Colaboração ATLAS.
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