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Abstract— Particle accelerators such as the LHC (Large Hadron Collider) operate at high energy and lumi-
nosity allowing the study of rare particles in elementary dimensions. The LHC has experiments such as ATLAS
(A Toroidal LHC ApparatuS), which is located around the point where the beams of particles collide, producing a
series of particles. This work proposes a minimum variance estimator to reduce the noise in the energy estimation
of the more than 5,000 calorimeter cells that use a double readout approach and are responsible for detecting
the energy of the hadronic particles interacting within ATLAS.
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Resumo— Aceleradores de part́ıculas como o LHC (Large Hadron Collider) trabalham com altas energias
e luminosidade permitindo o estudo de part́ıculas raras e em dimensões ı́nfimas. O LHC possui experimentos
como o ATLAS (A Toroidal LHC ApparatuS) localizados ao redor do ponto onde os feixes de part́ıculas colidem
produzindo uma série de part́ıculas. Este trabalho propõe um estimador de mı́nima variância para reduzir o rúıdo
na estimação da energia de mais de 5.000 células do caloŕımetro responsável por detectar a energia das part́ıculas
que interagem de forma hadrônica no ATLAS, utilizando a abordagem de dupla leitura dessas células.

Palavras-chave— Estimação de Parâmetros, Calorimetria, Processamento de Sinais.

1 Introdução

Os avanços nas áreas de instrumentação eletrô-
nica, processamento e armazenamento de dados
impulsionam a grande difusão de sistemas ele-
trônicos assim como o desenvolvimento tecnoló-
gico. Existe, atualmente, uma tendência na uti-
lização de um número crescente de sensores atu-
ando com taxas de aquisição cada vez maiores.
Consequentemente, observa-se um aumento da de-
manda para uma quantidade cada vez maior de
dados a serem processados.

Os experimentos da f́ısica de altas energias en-
volvem justamente a aquisição e processamento de
milhares de sinais a uma taxa de aquisição extre-
mamente alta. Aceleradores de part́ıculas atuam
como grandes microscópios para o estudo de part́ı-
culas subatômicas. Nestes experimentos, feixes de
part́ıculas são acelerados próximos à velocidade da
luz colidindo em pontos espećıficos, em torno dos
quais experimentos realizam as medições sobre os
subprodutos resultantes das colisões. A alta ener-
gia e alta luminosidade (medida proporcional ao
número de part́ıculas e inversamente proporcional
à seção transversal do feixe de part́ıculas) envol-
vidas nesses experimentos permitem o estudo de
part́ıculas raras em dimensões da ordem de 10−20

m (Cottingham and Greenwood, 1998).

O LHC é o acelerador de part́ıculas mais ener-
gético do mundo, e opera com sucesso no CERN
desde 2010 colidindo prótons na taxa de 4×107 Hz
e com energia variando entre 1, 442 e 2, 0828×10−6

J. O ATLAS é o maior dos experimentos do LHC
e possui um programa extenso de f́ısica, cobrindo
todo o potencial de descoberta do LHC. Mais re-
centemente, comprovações da existência do bóson
de Higgs (part́ıcula prevista pelo Modelo Padrão
(Cottingham and Greenwood, 1998)) foram ob-
servadas no ATLAS (ATLAS, 2012), que levou ao
prêmio Nobel de f́ısica para seus proponentes.

No ATLAS, diversos sistemas são projetados
para coletar o maior número de informações posśı-
veis das colisões. Por exemplo, o ATLAS se apoia
fortemente no seu sistema de calorimetria, que é
responsável pela absorção e amostragem da ener-
gia das part́ıculas incidentes. O ATLAS possui
dois caloŕımetros, Eletromagnético e Hadrônico,
que medem a energia de part́ıculas que interagem
de forma eletromagnética e hadrônica respectiva-
mente. A informação da energia é extremamente
importante para a reconstrução e identificação das
part́ıculas resultantes, bem como para o processo
de filtragem online de eventos do ATLAS. Quando
part́ıculas são absorvidas pelo sistema de calori-
metria, suas propriedades podem ser reconstrúı-
das. A energia depositada em cada célula de lei-
tura é medida individualmente através de sua ele-
trônica dedicada que fornece um sinal conformado
e digitalizado. Do ponto de vista do sistema de
aquisição de dados, cada célula corresponde a um
canal de leitura individual.

O caloŕımetro hadrônico (TileCal) do
ATLAS (ATLAS, 2008) é um caloŕımetro com-
posto por mais de 5.000 células com dupla



leitura que operam numa taxa de eventos de 40
MHz (ATLAS, 2010). Esse modelo de leitura
dupla é utilizado principalmente para permitir o
cálculo exato da posição em que a part́ıcula pe-
netrou na célula e também para no caso de falha
de um dos canais, podendo o canal restante subs-
tituir o canal defeituoso e evitar que a célula de
leitura seja totalmente desativada (redundância).
Adicionalmente, o design de dupla leitura em cé-
lulas de um caloŕımetro já foi utilizado em outros
experimentos de f́ısica de altas energias, como nas
células de leitura do detector de part́ıculas ZEUS
localizado no acelerador de part́ıculas DESY
na Alemanha (Wigmans, 2000); no detector
CHORUS localizado no CERN (Chorus Detec-
tor, 2018); nas células de leitura do Telescópio
Subaquático de Neutrinos situado no lago Baikal
na Rússia (Experiment Baikal, 2018); assim como
em células de leitura do detector SPS (Super
Proton Synchrotron) no CERN (Wigmans, 2000).

Visando melhorar a estimativa da energia nas
células de leituras do TileCal, o presente traba-
lho propõe um método que utiliza um estimador
de mı́nima variância para reduzir o rúıdo na lei-
tura de energia dos canais que formam cada célula
de leitura no TileCal. O objetivo é maximizar a
relação sinal rúıdo das células de leitura do caloŕı-
metro, visando aumentar a eficiência de estimação
da energia. O método proposto consiste em utili-
zar a redundância de leitura existente nas células
do TileCal para realizar a estimação de energia
ao ńıvel da célula do caloŕımetro, em contraposi-
ção ao método utilizado atualmente, que consiste
simplesmente em somar com pesos iguais, os dois
canais de leitura da célula. O procedimento pro-
posto busca encontrar pesos diferentes para cada
um dos dois canais da célula de leitura levando-
se em conta a caracteŕıstica do rúıdo e a posśıvel
correlação existente em cada par de canais de uma
célula. Assim, pode-se minimizar a contribuição
de um canal ruidoso em uma célula, e até mesmo
eliminar canais defeituosos que por ventura não
tenham sido identificados e suprimidos pelo sis-
tema calibração e monitorização do TileCal.

Na próxima seção, o TileCal será apresentado
assim como o método atualmente utilizado para
estimação da energia de suas células. Na Seção
3 será descrito o método proposto que visa au-
mentar a relação sinal rúıdo entre os canais que
compõem a mesma célula. O conjunto de dados
utilizado para testar a eficiência e os resultados
são apresentados na Seção 4. Finalmente, as con-
clusões e discussões são apresentadas na Seção 5.

2 O Caloŕımetro Hadrônico TileCal

O TileCal é o principal caloŕımetro hadrônico do
ATLAS, e foi desenvolvido para ser um caloŕıme-
tro de amostragem que utiliza aço como material
absorvedor e telhas cintiladoras como meio ativo.

Ele é dividido em três partes ciĺındricas: um barril
central (dividido em duas partições LBA e LBC)
de 5,64 metros de comprimento e dois barris es-
tendido (EBA e EBC) de 2,91 metros de compri-
mento, com raio interno de 2,28 metros e raio ex-
terno de 4,23 metros. No TileCal as telhas cinti-
ladoras possuem diferentes tamanhos e são agru-
padas compondo os canais de leitura. Tais telhas
emitem uma cintilação proporcional a quantidade
de energia da part́ıcula que a atravessou. Cada
partição do barril central e do barril estendido é
dividida em 64 módulos onde cada módulo possui,
respectivamente, em 23 e 16 células com dupla lei-
tura, resultando em aproximadamente 10.000 ca-
nais (sinais).

A luz produzida nas telhas cintiladoras pos-
sui frequência na faixa do Ultra Violeta (UV) e
sua intensidade é proporcional à energia deposi-
tada pela part́ıcula. A cintilação produzida se
propaga dentro da telha para suas bordas através
de reflexões e esse feixe de luz é então transmi-
tido através de fibras ópticas até um fotomulti-
plicador (Photo Multiplier Tube - PMT) que, en-
tão, transforma esse feixe de luz em um sinal elé-
trico (Anderson K., 1998). Na Figura 1 pode-se
observar o processo de aquisição do sinal no Tile-
Cal. A part́ıcula (source path) atravessa o caloŕı-
metro e telhas cintilantes amostram a energia na
forma de luz, que é transmitida ao PMT. Na con-
figuração de dupla leitura (double readout), cada
telha de uma célula do TileCal possui em suas la-
terais fibras óticas, que são conectadas a dois fo-
tomultiplicadores para a coleta dos sinais de uma
a mesma célula.

Figura 1: Prinćıpio de aquisição e coleta do sinal
no caloŕımetro de telhas do ATLAS (TileCal).

Cada módulo é segmentado radialmente (pro-
fundidade) em três camadas de células de leitura
com fina granularidade. A segmentação de células
do TileCal é representada na Figura 2 para um
módulo do barril central e um módulo do barril
estendido.

O pulso rápido gerado na sáıda do PMT é con-
dicionado por um circuito de conformação (sha-
per) (Anderson K., 1998), o qual fornece um pulso
com amplitude proporcional à energia depositada
para cada canal de leitura. Os sinais analógicos
são amostrados na taxa de 40 MHz e uma janela
com 7 amostras (150 ns) é suficiente para cobrir
todo o pulso. O pulso analógico e suas amostras,



Figura 2: Vista esquemática da segmentação de
células de um módulo do barril central (η > 0) e
um módulo do barril estendido.

representadas por pontos, podem ser vistos na Fi-
gura 3, assim como os parâmetros pertinentes à
reconstrução ao pulso (amplitude, fase e pedes-
tal). Após a estimativa da amplitude (energia),
os canais associados à mesma célula são somados
compondo a informação final energia da célula do
TileCal.

Figura 3: O sinal caracteŕıstico do TileCal e seus
parâmetros. As sete amostras são representadas
pelo pontos preenchidos no sinal.

2.1 Estimação de Energia

Todo sinal discretizado produzido pela eletrônica
de leitura do TileCal mantém fixa a forma de pulso
h(t) (Figura 3), diferindo, essencialmente, em sua
amplitude (A), o que facilita a estimação da ener-
gia, pois esta se baseia apenas na amplitude do
pulso amostrado. Além disso, para garantir que
a conversão analógico-digital do sinal seja sempre
positiva, o sinal adquirido recebe a adição de uma
linha de base conhecida como pedestal (ped). Se o
rúıdo eletrônico Gaussiano caracteŕıstico de cada
canal (w[n]) também for inclúıdo, pode-se descre-
ver o sinal s[n] de cada canal de leitura com a
seguinte equação:

s[n] = Ah[n] + w[n] + ped.

Para estimar as informações de interesse do

sinal amostrado (amplitude, pedestal e fase), exis-
tem algoritmos de estimação de amplitude que
atuam de forma independente para o sinal de cada
canal de leitura. Um filtro ótimo de estimação Op-
timal Filtering (OF2) (E. Fullana, 2006) realiza
a estimação de energia com vistas a minimizar a
variância da amplitude do sinal, realizando uma
combinação linear das amostras digitais do sinal
utilizando coeficientes calculados pelo método dos
multiplicadores de Lagrange(G. Bertuccio and Sa-
pietro, 1992). Esse estimador é atualmente utili-
zado para reconstruir a amplitude e a fase do sinal
digitalizado de cada canal do TileCal.

Outro técnica de reconstrução de energia que
apresenta bons resultados utiliza um Filtro Ca-
sado (MF, do inglês Matched Filter) (Trees, 1992)
como método. Este algoritmo (Peralva, 2013), ba-
seado no teste da razão de verossimilhança, pode
ser adequado para todo o tipo de modelo de rúıdo
de fundo.

O método aqui proposto tem por objetivo
complementar a estimação da amplitude de ener-
gia realizada pelos algoritmos de reconstrução de
energia dispońıveis, atuando tanto com o OF2,
quanto com o MF, que realizam a estimação de
energia, individualmente em cada canal da célula
através das amostras do sinal adquirido. Atual-
mente para se obter a energia da célula, as ener-
gias estimadas dos canais da célula são somadas
utilizando pesos iguais (unitários):

Ecell = Epmt1 + Epmt2 . (1)

Para realizar a estimação de energia a ńıvel de
célula, este trabalho propõe a utilização da técnica
de denoising para minimizar o efeito do rúıdo pro-
duzido pelos canais de leitura que formam cada
célula do caloŕımetro e otimizar a estimação de
energia.

3 Técnicas de Denoising

Embora seja dif́ıcil projetar um estimador não-
tendencioso de mı́nima variância MVU (em in-
glês, Minimum Variance Unbiased), muitos pro-
blemas de estimação em processamento de sinais
podem ser representados através de um modelo
linear em que o estimador MVU possa ser ob-
tido (Kay, 1993). Tal modelo pode ser definido
da seguinte forma:

x[n] = A+Bθ+w[n] n = 0, 1, 2, ..., N − 1 (2)

sendo w[n] um rúıdo branco Gaussiano, B a incli-
nação do modelo linear e A o offset. Pode-se rees-
crever o modelo linear na forma matricial, onde θ
é o parâmetro a ser estimado, da seguinte forma:

x = Hθ + w (3)

onde



x = [x[0]x[1]...x[N − 1]]T

w = [w[0]w[1]...w[N − 1]]T

θ = [AB]T

e

H =


1 0
1 1
. .
. .
. .
1 N − 1


Sendo a matriz H conhecida como matriz de

observação e o vetor de rúıdo caracterizado como
w ∼ N(0, σ2I). O estimador MVU é determinado
através da restrição de igualdade do limite infe-
rior de Cramer-Rao CRLB (em inglês, Cramer-
Rao Lower Bound) (Kay, 1993). Pelo Teorema

θ̂ = g(x) será o estimador MVU de θ se,

∂lnp(x; θ)

∂θ
= I(θ)(g(x)− θ). (4)

Derivando o logaritmo neperiano da função de
verossimilhança do modelo linear e assumindo que
HTH é inverśıvel, chegamos a seguinte equação:

∂lnp(x; θ)

∂θ
=
HTH

σ2

[
(HTH)−1HTx− θ

]
(5)

que possui exatamente a forma da Equação 4, de
onde obtém-se o estimador MVU do modelo linear
e sua variância.

θ̂ = (HTH)−1HTx (6)

Cθ̂ = σ2(HTH)−1. (7)

3.1 Minimização de Rúıdo por Mı́nima Variân-
cia para um Modelo Linear Corrompido por
Rúıdo Colorido

Pode-se generalizar o resultado anterior e encon-
trar um método para a minimização do rúıdo ba-
seado no estimador MVU para um conjunto de
dados corrompido por um rúıdo colorido. Assim,
o modelo geral assume que o rúıdo tem a seguinte
caracteŕıstica

w ∼ N(0, C),

onde C não é uma matriz identidade. O estimador
é determinado através do uso de uma abordagem
onde utiliza-se um branqueamento do conjunto de
dados. Sendo a matriz de covariância C positiva
definida, sua matriz inversa é positiva definida e
pode ser fatorada utilizando a decomposição de
Cholesky (Kay, 1993) da seguinte forma:

C−1 = DTD,

onde D é uma matriz inverśıvel N × N . A ma-
triz D age como uma matriz de branqueamento
quando aplicada ao rúıdo. Aplicando a matriz D

ao modelo linear do conjunto de dados, obtém-
se a generalização do estimador MVU para rúıdo
colorido:

θ̂ = (HTC−1H)−1HTC−1x. (8)

3.2 Minimização de Rúıdo por Máxima Verossi-
milhança

Este método alternativo de denoising para o Ti-
leCal se baseia no prinćıpio da máxima verossimi-
lhança (MLE em inglês), representando uma das
abordagens mais populares para se obter estima-
dores práticos e desejável em diversas situações
onde o estimador MVU não pode ser encontrado
ou não existe.

Para se determinar um parâmetro desconhe-
cido θ, o principio básico desse estimador é encon-
trar o ponto de máximo da função de verossimi-
lhança (L(θ)) de um dado experimento que possui
uma função densidade probabilidade f(x; θ). O
valor mais provável de θ é chamado de solução de
máxima verossimilhança θ∗.

L(θ) =

N∏
i=1

f(xi, θ) (9)

Quando existe uma aplicação em que cada
medida feita xi apresenta uma distribuição Gaus-
siana com um erro de medição diferente σi, ou
seja:

x[n] = θ + w[n]

onde θ é o parâmetro a ser estimado e w[n] é um
rúıdo branco gaussiano com variância σi, sua p.d.f
(função densidade de probabilidade) será:

f(xi; θ) =
1

(2πσ2
i )
exp

[
− (xi − θ)2

2σ2
i

]
. (10)

Para N medidas independentes xi, a função de
verossimilhança será dada por:

L(θ) =

N∏
i=1

1√
2πσi

exp

[
− (xi − θ)2

2σ2
i

]
. (11)

Com isso, o logaritmo natural da função de veros-
similhança é expressa por

lnp(x; θ) =

N∑
i=1

ln
1√

2πσi
− 1

2

N∑
i=1

(xi − θ)
σ2
i

. (12)

Derivando parcialmente essa função em relação ao
parâmetro desconhecido, obtém-se

∂lnp(x;θ)
∂θ =

∑N
i=1

xi−θ
σ2
i
.



Igualando a zero a derivada, encontra-se o valor
ótimo do parâmetro conforme

θ̂ =

∑N
i=1

1
σ2
i
xi∑N

i=1
1
σ2
i

. (13)

Portanto, a medida ótima é obtida
ponderando-se as medidas individuais de acordo
com o inverso do quadrado de sua variância.
Se todas as medidas possúırem o mesmo erro
associado, então a medida ótima será a média
aritmética das medidas individuais.

3.3 Estimação de Energia nas Células do Tile-
Cal

Uma vez que a estimação de energia do sinal de
cada canal de leitura do TileCal é realizada de
forma independente, existe uma abordagem ótima
para maximizar a relação sinal-rúıdo da célula. A
Equação 14 indica que os pesos a1 e a2, utilizados
na soma de energia de uma célula, podem ser dife-
rentes, visando minimizar a contribuição de rúıdo.
Para manter o patamar de energia da célula, a
soma dos pesos deve ser igual a dois.

Ecellopt = a1 × Epmt1 + a2 × Epmt2 . (14)

A informação do rúıdo pode ser usada para
encontrar o peso ótimo para cada canal. Para tal,
o rúıdo é adquirido e as técnicas de denoising são
aplicadas para determinar os pesos a1 e a2. Vale
ressaltar que o cálculo destes pesos é realizado de
maneira offline, utilizando tomadas de dados es-
pećıficas para calibração (sem colisões). Uma vez
calculados os pesos ótimos para cada canal, a es-
timação em célula pode ser realizada offline ou
online, contanto que haja disponibilidade de re-
cursos de hardware na eletrônica de leitura do Ti-
leCal numa estimação online.

A técnica baseada em MVU leva em conside-
ração uma posśıvel correlação entre o rúıdo dos
canais e pode ser generalizada para o caso onde
o rúıdo aditivo é colorido. Com o MVU pode-se
encontrar a energia ótima da célula (Êcell) uti-
lizando a Equação 8 para o caso de N = 2 da
seguinte maneira, onde 1 se refere uma matriz de
referência [11]:

Êcell = 2
1TC−1

1TC−11
x, (15)

em que a constante 2 da equação possui a função
de garantir o ńıvel de energia na célula. O parâ-
metro x é o vetor com a energia estimada dos dois
canais e C é a matriz de covariância do rúıdo dos
canais. Sendo σ2

wj
a variância do rúıdo do canal j

e Cw1w2 a correlação entre o rúıdo dos canais, os
pesos de cada canal podem ser obtidos da seguinte
forma:

a1,2 =
σ2
w2,1
− Cw1w2

σ2
w1

+ σ2
w2
− 2Cw1w2

. (16)

Já a técnica baseada em MLE assume que os
rúıdos dos canais de leitura da célula são descor-
relacionados, aditivos, brancos e Gaussianos. O
MLE atribui um peso maior ao canal que pos-
suir a menor variância de rúıdo (Knoll, 1979). Os
pesos para cada canal serão obtidos da seguinte
maneira:

aj =
1

σ2
wj

(
2∑
i=1

1

σ2
wi

)−1
j = 1, 2. (17)

4 Resultados

Nos resultados a seguir, a estimação de sinal reali-
zada utilizando as técnicas de denoising propostas
estarão identificadas pelas siglas MLE e MVU,
já o método de referência, com a simples soma
dos canais de uma célula (pesos unitários), será
identificado com a sigla SS-OF2 (quando o mé-
todo de estimação de energia for o OF2) e SS-MF
(quando utiliza-se o método MF).

4.1 Conjuntos de Dados Utilizados

Dois conjuntos diferentes de dados forma utiliza-
dos. Inicialmente, para testar a capacidade de re-
dução de rúıdo e a viabilidade de implementação
dos métodos propostos, a estimativa de denoising
é aplicada em banco de dados contendo apenas o
rúıdo eletrônico dos canais das células. Periodica-
mente, esses dados são coletados com a intenção
de caracterizar o rúıdo eletrônico dos canais do Ti-
leCal. Essa tomada de dados ocorre com o detec-
tor em pleno funcionamento, porém, na ausência
de colisões de part́ıculas, de modo a garantir que
os dados sejam puramente de rúıdo. Neste traba-
lho, um conjunto de dados com aproximadamente
20.000 eventos foi utilizado para cada canal do Ti-
leCal. Foi realizada uma separação dos dados em
dois conjuntos: um conjunto de teste (para ana-
lisar a generalidade da estimação de denoising)
correspondendo a 20% dos eventos e um conjunto
de treino correspondendo a 80% dos eventos, que
foi utilizado para calcular os pesos através dos es-
timadores propostos.

O segundo conjunto de dados utilizado é com-
posto por dados reais produzidos pelas colisões
de part́ıculas pp (próton-próton) no experimento
ATLAS. Esses dados contêm, além do rúıdo do
canal, o sinal de interesse, que é a energia depo-
sitada em cada célula TileCal. Foi utilizada uma
tomada de dados de colisão pp com 290.634 even-
tos com energia máxima de 3,9 GeV no centro da
colisão. A estimação ao ńıvel de cada célula ocorre
utilizando a amplitude do sinal estimada por um
dos algoritmos de estimação existentes no TileCal



(OF2 ou MF). Foi aplicado os pesos para cada
canal, estimados utilizando somente a informação
do rúıdo.

4.2 Resultados com Dados de Rúıdo

A célula A9 do módulo LBA59 do TileCal foi esco-
lhida como exemplo, pois, nesta tomada de dados
o rúıdo de seus canais apresentaram correlação e
um dos canais apresentou alta variância de rúıdo.
Tal observação pode ser constatada na Figura 4
onde a correlação entre o rúıdo do canal 1 (eixo
das abscissas) e o rúıdo do canal 2 (eixo das co-
ordenadas). Os pesos de denoising de cada canal
da célula são apresentados na Tabela 1.

Figura 4: Correlação do rúıdo dos canais da célula
A9 do TileCal.

Tabela 1: Pesos Ótimos estimados para os canais
da célula A9.

Estimador Peso Canal 1 Peso Canal 2

MVU 0,0568 1,9432

MLE 0,2296 1,7704

Na Figura 5 pode-se observar a distribuição de
energia do rúıdo da célula considerando a aborda-
gem atual (soma simples não otimizada, em azul)
e os métodos propostos em que os pesos associa-
dos a energia de cada canal é otimizado utilizando
MVU (em vermelho) e MLE (em magenta).

Na Figura 5 apresenta-se o resultado da esti-
mação realizada em um conjunto de dados de uma
célula contendo apenas a componente de rúıdo ele-
trônico do canal. No eixo das abscissas exibe-
se o valor de energia do rúıdo medido em MeV
(1 eV = 1, 602 × 10−19 joules), e, no eixo das
coordenadas, exibe-se a quantidade de medições
(eventos) realizadas.

Como pode ser observado, devida a alta vari-
ância do rúıdo do canal 1 da célula, a estimação
de denoising para este canal por ambos os méto-
dos MVU e MLE (Tabela 1) diminuiu significati-
vamente a contribuição deste canal na estimação

Figura 5: Distribuição de rúıdo antes e depois da
aplicação dos métodos de denoising propostos na
célula A9, comparando com modelo OF2 com pe-
sos unitários.

da energia da célula, haja vista seu elevado rúıdo.
Por outro lado, o canal 2 da mesma célula teve sua
contribuição praticamente dobrada. Nesta condi-
ção, os métodos MVU e MLE mostraram-se mais
eficiente em mascarar o canal ruidoso, diminuindo
assim a variância do rúıdo total da célula, como
mostrado na Figura 5.

4.3 Dados de Colisões

Na Figura 6 apresenta-se a distribuição de ener-
gia das células do TileCal em uma ampla faixa de
energia utilizando diferentes abordagens. Neste
resultado os métodos de denoising foi combinado
com a estimação de amplitude por MF. Uma
cauda negativa nas distribuições de energia pode
ser observada. Tal cauda deve-se ao rúıdo eletrô-
nico dos canais, assim como pela presença de sinais
pertencentes a colisões adjacentes (empilhamento
de sinais) como resultado do aumento crescente da
luminosidade do LHC.

Pode-se observar que a cauda positiva esti-
mada com denoising não sofre nenhuma alteração
significativa se comparada a cauda do método de
estimação simples SS-MF. Entretanto, há uma di-
minuição significativa da cauda negativa nas dis-
tribuições de energia, em relação ao método SS-
OF2. Isso demonstra que houve uma diminuição
do rúıdo na estimação de energia das células. Essa
diminuição deve-se a mitigação de canais com alta
variância de rúıdo em determinadas células, atra-
vés da ponderação realizada com os métodos MVU
ou MLE.

Nas Figuras 7 e 8, a correlação entre a ener-
gia das células do TileCal obtida pelo método de
soma simples (eixo das coordenadas), e no eixo
das abscissas a energia da célula é mostrada após
o uso dos métodos MLE e MVU respectivamente,
apresenta-se também o resultado da regressão li-
near (parâmetros p0 e p1) realizada no conjunto



Figura 6: Distribuições de energia das células do
TileCal resultado de colisões entre prótons.

de dados. Pode-se observar novamente em ambos
os casos a redução da quantidade de células com
energia negativa, e comparando as correlações e
os parâmetros da regressão linear, observa-se uma
dispersão menor ao utilizar o método MLE.

Figura 7: Correlação entre a energia das células
usando o método de soma simples e usando mé-
todo de denoising MLE.

Nas figuras 9 e 10 observa-se as distribuições
dos pesos para os canais das células utilizados na
estimação de denoising pelos estimadores MVU e
MLE. Vale ressaltar que o valor dos pesos para
SS-OF2 e SS-MF é igual a um. Pode-se observar
que para ambos os enfoques, alguns canais recebe-
ram pesos muito próximos a 2 enquanto outros ca-
nais receberam pesos praticamente iguais a zero,
mostrando assim que alguns canais foram, pra-
ticamente, exclúıdos na estimação da energia na
célula. Adicionalmente, nota-se que, em média,
os enfoques MVU e MLE para o denoising de ca-
nais produzem pesos similares para os dois canais
de leitura, mas o RMS da distribuição dos pesos
do estimador MVU é maior do que do estimador
MLE. Como o estimador MVU leva em considera-
ção a correlação entre o rúıdo dos canais de uma
célula ao estimar o peso de cada canal, essa di-

Figura 8: Correlação entre a energia das células
usando o método de soma simples e usando mé-
todo de denoising MVU.

ferença indica que algumas células apresentaram
uma correlação de rúıdo relevante entre o rúıdo
dos canais.

Figura 9: Distribuição dos pesos calculados pelo
algoritmo MLE para as células do TileCal.

Figura 10: Distribuição dos pesos calculados pelo
algoritmo MVU para as células do TileCal.

5 Conclusões

Este artigo apresentou um método de estimação
de energia que utiliza uma estimação de denoising
para canais que compõem cada célula de leitura de
um caloŕımetro finamente segmentado, utilizando
estimadores de mı́nima variância para otimizar a
estimação de energia nas células. O método foi
testado em dados de colisão e os resultados mos-
tram que o uso de técnicas para denoising é capaz



de mitigar o rúıdo de canal, ao atribuir pesos óti-
mos para cada canal de leitura. Aplicações em
qualidade de dados, para eliminar canais ruidosos
da reconstrução dos eventos de colisão, também
são posśıveis com as técnicas de denoising aqui
propostas.
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