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Resumo—Sistemas de instrumentação eletrônica com fina
segmentação de sensores podem ser afetados por interferência
cruzada (crosstalk), ocasionada principalmente pelos efeitos de
acoplamento indutivo e capacitivo entre os sensores, que são
muito próximos entre si. Este cenário pode ser observado em
experimentos de física de partículas dotados de sistemas de
calorimetria, utilizados para medição da energia das partículas.
Nestes sistemas, o crosstalk degrada a estimação da amplitude e
da fase do sinal coletado, e por consequência, perturba a medição
precisa de propriedades subatômicas, impactando na qualidade
da reconstrução do sinal de interesse. Com base na disposição
matricial de células de um calorímetro de argônio líquido,
este trabalho adota uma metodologia baseada em aprendizagem
de máquina para redução de interferência cruzada, utilizando
arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais. A metodologia
proposta para estimação de energia para a célula central do
arranjo trouxe resultados satisfatórios, obtendo coeficiente de
correlação de até 99% entre a energia da partícula estimada
pelo modelo neural e a energia sem efeito de crosstalk.

Palavras-chave—Redes Neurais Convolucionais, Calorimetria,
Detecção de Partículas, Física de Altas Energias, Crosstalk.

I. INTRODUÇÃO

Experimentos de Física de Partículas impulsionam a fron-
teira tecnológica, devido à necessidade de elevada precisão
na medição de propriedades de interações a níveis nucleares
e subatômicos [1]. Infraestruturas tecnológicas complexas são
implementadas para realizar medições precisas, desde a instru-
mentação eletrônica dos sensores, que coletam informações da
interação das partículas com a matéria, até hardware dedicado
para processamento da informação e sistemas computacio-
nais para avaliação e refinamento das medidas [2], [3]. Em
experimentos que coletam informações da subestrutura de
partículas por meio de colisões, detectores de partículas são
acomodados em torno do ponto de colisão dos feixes, com o
intuito de medir as propriedades do subproduto das partículas
que interagem com o sistema de detecção [4].

No acelerador de partículas LHC (Large Hadron Collider),
atualmente em operação no CERN (Centro Europeu para
Pesquisa Nuclear), diversos experimentos são acomodados

em diferentes pontos de colisão; um deles é o experimento
ATLAS (A Toroidal LHC ApparatuS), que engloba vários
subdetectores com princípios de construção particulares e
diferentes finalidades. Considerando apenas o calorímetro ele-
tromagnético, há mais de 100.000 canais de leitura finamente
segmentados que capturam o espalhamento lateral e longitudi-
nal de partículas incidentes [5]. Experimentos desta natureza
viabilizam a medição precisa de propriedades subatômicas
como energia e trajetória da partícula. Tais informações são
de vital importância para a reconstrução de eventos físicos
gerados com as colisões [2]. Por meio da observação destes
eventos, pesquisadores buscam novas descobertas que podem
elucidar algumas das muitas questões em aberto relacionadas
ao Modelo Padrão e à natureza fundamental da matéria, bem
como validar modelos teóricos experimentalmente [6].

Dentre os subdetectores empregados, há o calorímetro ele-
tromagnético de argônio líquido, que possui células dispostas
em camadas com subdivisões de diferentes granularidades,
conciliando a separação de partículas incidentes fisicamente
próximas com uma boa absorção de energia. Este tipo de
calorímetro é projetado para interagir de modo mais intenso
com partículas que interagem com a força eletromagnética, ou
seja, elétrons (e−), pósitrons (e+) e fótons (γ) [4].

Um dos desafios associados à detecção de partículas
por meio dos calorímetros supracitados é a presença de
crosstalk (XT), que é a interferência cruzada nos sinais ge-
rados pelas células de detecção por conta de acoplamentos
capacitivos, indutivos e resistivos entre células vizinhas, os
quais são inerentes à construção eletrônica e mecânica dos
dispositivos e à condição de interação com níveis elevados
de energia [7], [8]. O crosstalk deforma o sinal observado,
causando impactos indesejados no processo de reconstrução
de eventos [9], e a modelagem dos efeitos de crosstalk não é
trivial, justificando a busca por alternativas orientadas a dados.

Trabalhos anteriores averiguam o uso de técnicas de apren-
dizado de máquina e processamento digital de sinais para
diversas aplicações na área de física de altas energias, como a
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filtragem online de eventos para gravação e análise [10]–[12],
estimação de energia a partir de leituras de calorímetros [13],
simulação de colisões e respostas de detectores [14] e atenu-
ação de efeitos de interferência cruzada [7], [8].

Este artigo traz resultados de experimentos preliminares
de aplicação de Redes Neurais Convolucionais (CNNs) para
mitigação de crosstalk em eventos gerados por simulação com
o framework Lorenzetti Showers [14]. A escolha pelas CNNs
é devida à disposição física das células do calorímetro em
formato matricial, de modo que a convolução poderia trazer
vantagens na captura de relações de interferência cruzada
entre células vizinhas. Neste trabalho, a colisão de um único
elétron no centroide de uma célula foi considerada como um
“evento”, e os dados utilizados foram clusters de células de
tamanho 3×3, com 5 amostras ao longo do tempo contendo o
sinal contaminado por crosstalk indutivo e ruído eletrônico. A
estimação de energia para a célula central do cluster foi satisfa-
tória, mas para as células vizinhas o desempenho foi mediano.
A estimação do tempo de voo da partícula foi insatisfatória,
evidenciando a necessidade de avaliar novas estratégias de
treinamento e/ou arquiteturas que levem a sequência temporal
das amostras em conta.

O texto está organizado como descrito a seguir. A Seção II
aborda sistemas de calorimetria para Física de Altas Energias,
com enfoque em calorímetros eletromagnéticos. Na Seção III
constam maiores detalhamentos sobre o crosstalk. A metodo-
logia adotada neste trabalho é apresentada na Seção IV, com
os resultados expostos e discutidos na Seção V. Por fim, a
Seção VI apresenta as conclusões e perspectivas futuras.

II. SISTEMAS DE CALORIMETRIA ELETROMAGNÉTICA
PARA FÍSICA DE ALTAS ENERGIAS

Detectores instalados em aceleradores de partículas tipi-
camente compreendem uma câmara em formato cilíndrico
posicionada em um ponto estratégico de colisão. A câmara
engloba múltiplos subdetectores em disposição praticamente
simétrica [9]. Na literatura, é convencionado um sistema de
coordenadas para o interior do detector, esquematizado na
Figura 1. O ponto nominal de colisão é tomado como origem e
reside no centro da câmara, e o feixe de colisão é representado
pelo eixo z. O ângulo ϕ é utilizado para caracterizar a direção
de jatos e partículas em relação à circunferência da câmara, e
o ângulo θ diz respeito à direção em relação ao comprimento.
Para correlacionar θ com a posição ao longo do comprimento
do detector, utiliza-se o conceito de “pseudorapidez” [5],
definido matematicamente como η = −ln(tan θ

2 ).
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Figura 1. Sistema de coordenadas de referência para pseudorapidez e unidades
angulares. Adaptado e revisado de [15].

No ponto de colisão, aglomerados de prótons colidem numa
taxa da ordem de milhões de vezes por segundo, fenômeno
este chamado de bunch crossing [8], [16]. As colisões geram
novas partículas que, ao interagirem com os subdetectores,
geram chuveiros de partículas que se propagam para camadas
mais externas da câmara. Uma representação computadorizada
deste processo é exibida na Figura 2.

Figura 2. Formação de chuveiros de partículas no interior do detector.
Adaptado de [14].

Dentre os subdetectores empregados, encontram-se calo-
rímetros. No ramo de física de partículas, a calorimetria
compreende técnicas e dispositivos de instrumentação dedi-
cados a identificar partículas originadas por um determinado
evento, e caracterizar seus perfis de deposição de energia,
ângulo/direção de incidência e tempos de voo [2], [4].

A Figura 3 mostra a disposição de calorímetros de propósito
geral cuja modelagem é empregada para fins de simulação
no Lorenzetti [14]. Neste diagrama, nota-se a presença de
duas classes de calorímetros: os eletromagnéticos (EMCal),
localizados em camadas internas do detector, e os hadrônicos
(HCal) no trecho externo. Ambos cobrem completamente o
detector ao redor de ϕ. O EMCal é disposto em duas zonas do
detector para possibilitar uma maior cobertura em termos de
η, compondo as regiões do barril (EMB) e end-cap (EMEC).
O EMB absorve partículas em um intervalo de |η| < 1,475,
enquanto o EMEC fica a cargo da região 1,375 < |η| < 3,2.
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Figura 3. Recorte de um conjunto de calorímetros de propósito geral para
detectores de partículas. Adaptado de [14].



O calorímetro eletromagnético é segmentado em camadas
sobrepostas (EM1, EM2 e EM3), cada uma composta de
células de leitura com sua granularidade particular dada em
termos de ∆η ×∆ϕ, como ilustrado na Figura 4.

Figura 4. Disposição e granularidade das células de leitura do EMCal.

A camada EM1 consegue capturar uma posição mais precisa
em relação a η; já a deposição de energia captada se mostra
mais intensa na EM2 para e∓/γ, sem deposição significativa
de energia no HCal [17]. Deste modo, consegue-se uma
informação mais acurada quanto à posição de incidência da
partícula, ao mesmo tempo que se obtém o perfil de deposição
característico da partícula incidente. A Tabela I exibe as
dimensões das células do EMCal [14].

Tabela I
GRANULARIDADE DAS CÉLULAS DE LEITURA DO EMCAL POR REGIÃO

Camada Região Cobertura ∆η × ∆ϕ

EM1

Barril 0,00 < |η| < 1,55 0,003 × 0,1

End-cap

1,37 < |η| < 1,80 0,003 × 0,1

1,80 < |η| < 2,00 0,025 × 0,1

2,00 < |η| < 2,37 0,006 × 0,1

2,37 < |η| < 3,20 0,1 × 0,1

EM2
Barril 0,00 < |η| < 1,50 0,025 × 0,025

End-cap
1,35 < |η| < 2,50 0,025 × 0,025

2,50 < |η| < 3,20 0,1 × 0,1

EM3
Barril 0,00 < |η| < 1,58 0,05 × 0,1

End-cap
1,35 < |η| < 2,50 0,05 × 0,025

2,50 < |η| < 3,20 0,1 × 0,1

Os sinais provenientes das células de leitura são propor-
cionais à energia depositada; tais sinais são amplificados e
passam por uma etapa de shaping, que consiste na adequação
do sinal para um pulso característico. Este pulso é então
amostrado numa taxa de 40 MHz, mesma taxa de ocorrência
de bunch crossing [5], [18]. A Figura 5 exibe o sinal triangular
com decaimento linear proveniente da leitura, o pulso após a
adequação do sinal e as amostras coletadas.

III. O PROBLEMA DO CROSSTALK

Com a sequência de amostras do pulso gerado a partir
da leitura, é feita a reconstrução da energia e do tempo de
voo, como parte do processo de caracterização da partícula
incidente. A reconstrução é executada por meio do uso do
Filtro Ótimo (OF) [8], [19], que de modo simplificado, pode
ser expressado pelas Equações 1 e 2,

Figura 5. Sinal triangular capturado pelos eletrodos do EMCal, pulso gerado
após shaping e amostras (pontos sobre o pulso). Fonte: [5].

A =

n∑
i=1

aiSi, (1)

τ =
1

A

n∑
i=1

biSi, (2)

onde A representa a amplitude do sinal, τ é o tempo de
voo da partícula, ai e bi são coeficientes de reconstrução
respectivamente relacionados à amplitude e ao tempo de voo,
e n é o número de amostras consecutivas utilizadas para
reconstrução do sinal.

O problema é que o método de reconstrução não dispõe de
estratégias para eliminar ou atenuar as interferências inerentes
à própria construção do calorímetro, que causam distorções
nas informações recuperadas [9]. As amostras envolvidas nos
cálculos do OF já estão contaminadas pelo crosstalk, e podem
ser representadas pela Equação 3,

Srec
j (ti) = Struth

j (ti) +
∑
k

XTk→j(ti) + bj(ti), (3)

na qual i representa o índice da amostra, e j uma deter-
minada célula de interesse com sua k-ésima célula vizinha.
Srec
j (ti) representa a amostra contabilizada na reconstrução,

Struth
j (ti) é a amostra da verdadeira energia depositada na

célula, XTk→j(ti) é a influência do crosstalk causado pela
célula vizinha k sobre a célula j, e bj(ti) consiste num modelo
de ruído térmico da célula j [8].

O crosstalk é causado pelo compartilhamento de cargas por
entre os canais de leitura por conta de acoplamentos elétricos
indesejados e intrínsecos da construção do dispositivo, de
modo que tais acoplamentos ocasionam efeitos capacitivos,
indutivos e resistivos [9]. Tipicamente, o efeito resistivo não é
considerado nos estudos para mitigação de XT por não causar



impactos na forma de onda do sinal ou atrasos na tempori-
zação, que são os principais efeitos a serem atenuados [8].
A Figura 6 representa de modo simplificado os acoplamentos
capacitivos e indutivos entre uma célula de interesse (destacada
em vermelho) e seus vizinhos imediatos.

Figura 6. Representação de acoplamentos capacitivos e indutivos relacionados
ao crosstalk entre células do EMCal. Fonte: [7].

A mensuração do impacto do XT sobre a recuperação do
perfil de deposição de energia pode ser definido matematica-
mente de duas formas [8], [9], as quais tomam como base as
indicações presentes na Figura 7:

• Sob o pico: Proporção da intensidade da contribui-
ção do XT no momento do pico do pulso caracte-
rístico (X(TMax)) em relação à amplitude de pico
(WavePeak(TMax)). Medida considerada mais realista
em relação aos impactos no tempo de voo e na amplitude,
mas que sofre variações com as flutuações do crosstalk e
com deslocamentos de fase no processo de amostragem.

• Pico-a-pico: Consiste na razão entre as amplitudes
de pico do XT (Xmax) e do pulso característico
(WavePeak(TMax)). Considerada uma medida mais
pessimista, mas mais robusta aos fatores que causam
instabilidade na estimação sob o pico.

Figura 7. Representação gráfica das definições de crosstalk. Fonte: [20].

A Figura 8 exibe uma representação dos efeitos do crosstalk
sobre o pulso característico. O sinal com pico Vmax representa
o pulso sem interferência, enquanto a curva tracejada com pico
em VX representa o pulso deformado por influência do XT.

A curva de menor amplitude com pico em Xmax representa
a influência do XT em si.
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Figura 8. Exemplo gráfico de deformação causada no pulso pelo crosstalk.
Adaptado de [21].

IV. METODOLOGIA

Os experimentos consistem no uso de eventos simulados
para treinar redes neurais convolucionais em estratégia super-
visionada, objetivando estudar o comportamento destas redes
como potenciais mecanismos de redução de crosstalk em sinais
oriundos de calorímetros eletromagnéticos.

A. Geração do conjunto de dados

Os conjuntos de amostras utilizados para treinamento e
avaliação de desempenho foram obtidos a partir de eventos
simulados por meio do framework Lorenzetti [14], com a
disposição dos calorímetros de acordo com a Figura 3. Foram
gerados vários conjuntos de dados com aproximadamente
10000 eventos cada para diferentes configurações de tamanho
de cluster e de magnitude de contribuições (capacitiva e
indutiva) no XT.

Os eventos simulados representam a incidência de um único
e− no EMCal com energia de 50 GeV, atingindo o centroide
de uma célula da camada EM2. Foi considerado que a colisão
responsável pela incidência do elétron ocorreu exatamente no
centro do detector, no momento zero do bunch crossing, ou
seja, sem flutuações na posição do vértice de colisão. A mode-
lagem do ruído eletrônico também está incluída nas amostras
geradas, e é representada por uma distribuição gaussiana de
média zero e desvio padrão de 60 MeV.

Os dados do conjunto compreendem clusters de formato
3×3 com 5 amostras no tempo igualmente espaçadas por
25 ns, com η ≈ 0,7125 e ϕ ≈ 1,828. A contribuição
indutiva adotada para o crosstalk simulado foi de 1,1% do
pico da energia verdadeira pela definição pico-a-pico; não foi
considerada contribuição capacitiva.

B. Modelos, Treinamento e Avaliação de Desempenho

Os modelos CNN treinados e avaliados seguem o padrão
arquitetural exibido na Figura 9, recebendo como entrada um
conjunto de amostras de um cluster ao longo do tempo, e
retornando como saída o conjunto de amostras filtrado. Foi



Entrada
3 x 3 x 5 Conv2D - ReLU

3 x 3 x 30
Padding = 1

Conv2D - ReLU
3 x 3 x C

Sem Padding

C ∈ {10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80}

Densa - ReLU
100 neurônios

Saída
Densa - Linear
45 neurônios

Conv2D - ReLU
3 x 3 x 60
Padding = 1

...
...

Figura 9. Diagrama da arquitetura dos modelos CNN treinados, com excursionamento do número de canais da terceira camada convolucional (parâmetro C).

utilizado um tamanho de kernel de 3×3 para as três camadas
convolucionais utilizadas, e a quantidade de canais na terceira
camada foi excursionada (parâmetro C). A arquitetura foi
inspirada na disposição matricial das células do EMCal, moti-
vando o uso de camadas convolucionais. Camadas posteriores
completamente conectadas foram usadas para tentar capturar
relações implícitas entre as células para além da vizinhança
imediata.

A representação de dados na entrada foi formatada de
modo que a matriz 3×3 representa o cluster cuja célula
central foi atingida em seu centroide por um elétron, e os
5 canais representam as amostras no tempo para cada uma
das células. Após as camadas convolucionais, há uma camada
densa oculta de 100 neurônios, e a camada de saída conta com
45 neurônios, representando as 5 amostras das 9 células em
sequência temporal.

Convencionamos a indexação do vetor de saída da CNN
com a disposição 9k + x, com k representando o instante de
tempo. Para representação espacial, utilizamos uma convenção
inteira relativa de (η, ϕ), assumindo a célula central como
(0, 0). As convenções estão ilustradas na Figura 10.

(-1, 1)
9k+5

(0, 1)
9k+6

(1, 1)
9k+7

(-1, 0)
9k+4

(1, 0)
9k

(-1, -1)
9k+3

(0, -1)
9k+2

(1, -1)
9k+1

k ∈ {0,1,2,3,4}
(0, 0)
9k+8

Figura 10. Convenção de indexação para células do cluster.

As configurações dos treinamentos podem ser visualizadas
na Tabela II. A quantidade de eventos e o tamanho de batch
foram escolhidos para otimizar o tempo de treinamento. A es-
tratégia K-Fold foi utilizada com número de folds típico usado
comumente na literatura. Valores padrão foram utilizados para
os parâmetros β1 e β2 do otimizador Adam [22]. Os outros
parâmetros foram obtidos de modo heurístico.

A função Erro Quadrático Médio (MSE) utilizada como
custo é definida pela Equação 4,

MSE =
1

n

n∑
i=1

(ŷi − yi)
2, (4)

na qual ŷi é o valor predito, yi é o valor de referência e n é
a quantidade de exemplos levados em conta.

Tabela II
CONFIGURAÇÕES DOS TREINAMENTOS

Número de eventos 65536
Tamanho de batch 8192

Estratégia de validação K-Fold
Número de folds 5

Iterações por fold 5
Função de custo MSE

Otimizador Adam
β1 0,9
β2 0,999

Taxa de aprendizagem 2,5×10−3

Decaimento da taxa de aprend. 10−5

Número máx. de épocas 500
Critério de parada 25 épocas sem melhorias de custo

A avaliação de desempenho foi feita com base na reconsti-
tuição da energia e do tempo de voo por meio da aplicação do
OF sobre a saída da rede. O conjunto de testes compreende
50000 eventos com as mesmas características do conjunto
de treinamento. A qualidade da reconstrução de cada célula
foi aferida por meio de gráficos de dispersão ŷi × yi e do
coeficiente de determinação (R2), definido pela Equação 5,

R2 = 1−

n∑
i=1

(ŷi − yi)
2

n∑
i=1

(yi − ȳ)2
, (5)

no qual ȳ representa a média das observações. Valores de
R2 mais próximos de 1 indicam predições mais próximas do
esperado. Para cada célula também foi avaliada a evolução
da Raiz do Erro Quadrático Médio (RMSE =

√
MSE) para

observar a influência do excursionamento de C.



V. RESULTADOS

A Figura 11 exibe boxplots com as distribuições de MSE
para as melhores iterações de cada fold, considerando o
excursionamento do número de canais da terceira camada
convolucional. Analisando apenas esta Figura, é notável a
vantagem de modelos com 30+ canais na terceira camada em
relação aos modelos com 10 e 20 canais. No entanto, após este
limite de 30 canais, o MSE no conjunto de validação mostra
uma tendência de estagnação.
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Figura 11. Distribuição de valores da função custo para melhor inicialização
de cada fold.

O gráfico de dispersão presente na Figura 12 refere-se à
variante do modelo CNN com 80 canais na terceira camada,
e foi gerado a partir do conjunto de testes. Percebe-se que,
apesar de um bom desempenho para reconstrução da energia
na região de maiores níveis energéticos, a estimativa de tempo
de voo fica restrita a uma faixa de valores que não compreende
toda a real distribuição. Este fato se mostra mais evidente para
as células com energia abaixo de 5 GeV.
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Figura 12. Gráfico de dispersão de energia e tempo dos sinais sem XT, com
XT e pós-processados pela rede CNN com C = 80.

A recuperação de tempo de voo não apresentou melhoras
significativas, com R2 tendendo a 0, o que evidencia a
necessidade de usar estratégias de treinamento que levem em
conta a sequência temporal dos dados. Tipicamente em redes
CNN bidimensionais, os canais não representam informação
temporal, diferentemente da representação de dados adotada
neste trabalho para a entrada das redes.

Em relação à recuperação de energia das células, a Tabela III
exibe os valores de R2 para a reconstrução de energia pelo OF
a partir das amostras contaminadas e das amostras filtradas,
de acordo com a convenção da Figura 10. Foi escolhida a
variante do modelo com 60 canais na terceira camada, que
apresentou os melhores valores de R2 dentre os modelos. Os
valores negativos de R2 para o sinal contaminado realçam o
impacto do processamento da CNN para a reconstrução. A
melhoria foi substancial para a célula central, e significativa
para as células vizinhas, mas o desempenho da filtragem destas
ainda é passível de melhorias.

Tabela III
R2 PARA ESTIMAÇÃO DE ENERGIA PELO OF A PARTIR DE AMOSTRAS

CONTAMINADAS E FILTRADAS COM CNN (C = 60)

R2 (contaminado)

-1,8088 -0,0300 -1,7429

-1,4971 0,5103 -1,0427

-1,8923 -0,2130 -1,8880

R2 (filtrado)

0,0612 0,5866 0,0615

0,0715 0,9917 0,4825

0,0136 0,5111 0,0805

A Figura 13 exibe gráficos de dispersão da qualidade de
reconstrução da energia para cada uma das células do clus-
ter. Desconsiderando a célula central, nota-se que as células
(0, 1), (0, -1) e (1, 0) obtiveram coeficientes de determinação
maiores que as outras células. A célula (-1, 0), no entanto,
não se desempenhou de modo equiparável, representando um
desempenho assimétrico para a reconstrução de energia.

Na Figura 14 vemos boxplots da RMSE para os níveis
de energia de cada uma das células de um cluster, consi-
derando o conjunto de dados de teste e as arquiteturas com
excursionamento de C. Vale ressaltar que o MSE calculado
para otimização da rede neural se dá em função do conjunto
de amostras de um cluster ao longo do tempo, e não da
intensidade de energia reconstruída. Por este gráfico, percebe-
se que mesmo com a variação da quantidade de canais na
terceira camada, não houve melhora notável nos valores de
RMSE e não parece haver correlação direta entre o aumento
da quantidade de canais e a melhoria de desempenho para a
reconstrução de energia.



0.5 1.0 1.5

0.5

1.0

1.5
Célula (-1, -1)
R2 = 0.0136

100

101

102

103

104

2 4

1

2

3

4 Célula (-1, 0)
R2 = 0.0715

100

101

102

103

0.5 1.0
0.25

0.50

0.75

1.00
Célula (-1, 1)
R2 = 0.0612

100

101

102

103

104

1 2 3

1

2

3 Célula (0, -1)
R2 = 0.5111

100

101

102

103

10 20 30

10

20

30
Célula (0, 0)
R2 = 0.9917

100

101

102

2 4

1

2

3

4

5 Célula (0, 1)
R2 = 0.5866

100

101

102

103

0.25 0.50 0.75

0.2

0.4

0.6

0.8
Célula (1, -1)
R2 = 0.0805

100

101

102

103

104

0.5 1.0 1.5 2.0
0.5

1.0

1.5

2.0 Célula (1, 0)
R2 = 0.4825

100

101

102

103

0.25 0.50 0.75 1.00

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0 Célula (1, 1)
R2 = 0.0615

100

101

102

103

104

Energia da célula [GeV]

Re
co

ns
tru

çã
o 

[G
eV

]

Figura 13. Qualidade de reconstrução de energia de clusters 3×3 para o modelo com C = 60. A linha tracejada em vermelho representa a tendência caso a
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VI. CONCLUSÃO

Os resultados obtidos mostraram que, em um cenário con-
trolado, as CNNs foram eficazes na recuperação da energia
da célula central do cluster, com coeficiente de determinação
superior a 0,99. Para as células vizinhas, embora tenha havido
melhora significativa em relação aos dados brutos afetados
pelo crosstalk, o desempenho ainda necessita de melhorias, o
que sugere a necessidade de avaliar outras estratégias para a
arquitetura. Possíveis estratégias para futuras abordagens são
o uso de uma função de custo que permita otimizar a rede
para prover uma boa reconstrução de energia e de tempo,
e compensações para as células de menor nível energético,
como a normalização dos dados. No contexto de mitigação
de crosstalk, a normalização ainda é algo que precisa ser
bem discutido e delineado, pois diferentemente do cenário
controlado utilizado para os experimentos deste artigo, as
partículas incidentes não terão exatamente o mesmo nível de
energia.

A estimação do tempo de voo apresentou desempenho
insatisfatório, com R2 tendendo a zero, o que evidencia a
limitação das CNNs bidimensionais em capturar a dinâmica
temporal das amostras quando estas são tratadas apenas como
canais. Este resultado aponta para a necessidade de empre-
gar abordagens que incorporem explicitamente a dependência
temporal dos dados, como estruturas recorrentes, ou estruturas
híbridas que permitam explorar tanto a característica espacial
quanto a característica temporal dos eventos.

Ainda há outros desafios a serem tratados em futuros traba-
lhos, os quais estão relacionados à variabilidade de diversos
fatores, como a diferença de granularidade dos sensores em
diferentes regiões do detector, a variação dos níveis de energia
das partículas incidentes, a deterioração de resolução dos
detectores a níveis de energia menores, a variação do ângulo
de incidência e flutuações no ponto de colisão em relação ao
ponto nominal.
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