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Abstrakt

Nach dem Phase-Il Upgrade des LHC wird die Luminositat erwartungsgemall um das 3-
bis 5-fache steigen. Die dadurch erhohte Anzahl an Teilchenkollisionen erhoht die
Anspriche an die Technik und die Messelektronik, auch im LAr-Kalorimeter des ATLAS-
Detektors. Derzeitige Forschungen untersuchen, ob zur Energierekonstruktion der bisher
eingesetzte Optimalfilter mit Maximums Finder durch kunstliche neuronale Netze ersetzt
werden kann. In der Diskussion sind die beiden vielversprechenden 3Conv- und 4Conv-
Netze, die bisher nur auf einer Zelle des Middle-Layer des LAr-Kalorimeters trainiert
wurden. In der vorliegenden Arbeit wurden die beiden Netze ohne und mit Training auf funf
weitere Zellen des LAr-Kalorimeters angewendet, wobei die zugehorigen Datensatze mit
AREUS simuliert wurden. Dabei zeigte sich, dass das Laden der Parameter in die Netze
vor dem Training die Trainingsdauer verkurzte und die Energierekonstruktion im Vergleich

zur Auswertung ohne Training deutlich verbesserte.
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Abkurzungsverzeichnis

ALICE
AREUS
ATLAS
BC
BEE
CERN
CMS
CNN
EMB
EMEC
FO05, F10

FEE

HL-LHC

LHC

LHCb

MO05, M10, M20

NN
OF
OFMax

PS
3Conv-Netz

4Conv-Netz

Eigenname, Akronym fur A Large lon Collider Experiment

ATLAS Readout Electronics Upgrade Simulation

Eigenname, Akronym flir A Toroidal LHC Apparatus

Paket-Kollision (engl.: bunch crossing)

Back-End-Elektronik

europaische Organisation fur Kernforschung

Eigenname, Akronym fur Compact Myon Solenoid

Faltungsnetz (engl.: convolutional neural network)

electromagnetic barrel

electromagnetic endcaps

Zellen aus dem Front-Layer mit einer Pseudorapiditat von 0,5015625
bzw. 1,0015625

Front-End-Elektronik

High Luminosity LHC

Large Hadron Collider

Large Hadron Collider beauty

Zellen aus dem Middle-Layer mit einer Pseudorapiditat von 0,5125,
1,0125 bzw. 2,0125

kinstliches neuronales Netz (engl.: artificial neural network)
Optimalfilter

Optimalfilter mit Maximumserkennung (engl.: Optimal Filter with
Maximum Finder)

Zelle aus dem Presampler

CNN bestehend aus zwei Schichten fur das Pulse Tagging und einer
Schicht fur die Energy Reconstruction

CNN bestehend aus zwei Schichten fur das Pulse Tagging und zwei

Schichten fur die Energy Reconstruction



1. Einleitung

Derzeit wird untersucht, ob kinstliche neuronale Netze nach dem High-Luminosity
Upgrade des Large Hadron Collider zur Energierekonstruktion im Flissig-Argon-
Kalorimeter des ATLAS-Detektors geeignet sind. In bisherigen Forschungen wurden dazu
zwei kunstliche neuronale Faltungsnetze mit drei bzw. vier Schichten entwickelt, die im
Folgenden 3Conv- und 4Conv-Netz genannt werden und die bisher nur auf einer Zelle aus
dem Middle-Layer des Kalorimeters trainiert wurden. Diese Arbeit untersucht, ob die
beiden Netze auch auf anderen Zellen des Kalorimeters eingesetzt werden kdnnen. Dazu
wurden funf weitere Zellen ausgewahlt, die fur die verschiedenen Regionen des
Kalorimeters reprasentativ sind. Die beiden Netze wurden dann sowohl ohne als auch mit
Training auf den Datensatzen zu diesen Zellen ausgewertet. Fur die Trainingsphase wurde
untersucht, welchen Einfluss die Anzahl an Epochen, die Lernrate und die Energie-

schwelle der Pulserkennung auf die Ergebnisse haben.



2. Physikalische und theoretische Grundlagen
2.1.Der Large Hadron Collider (LHC)

Abb. 1: Schematische Gesamtansicht des LHC. [1]

Der Large Hadron Collider in der Nahe von Genf in der Schweiz ist ein kreisformiger
Teilchenbeschleuniger mit einem Umfang von rund 27 km (siehe Abb. 1), womit er der
bisher weltweit groRte Teilchenbeschleuniger ist. In ihm werden in einem ultrahohem
Vakuum zwei Strahlen aus Protonen oder Atomkernen, die in Teilchenpakete (engl.:
bunches) eingeteilt sind, getrennt in entgegengesetzter Richtung auf nahezu Licht-
geschwindigkeit beschleunigt, bevor sie dann in einem der vier Detektoren entlang des
Rings aufeinander treffen. Dazu sind im LHC ca. 1200 Dipolmagnete zur Beschleunigung
und 400 Quadrupolmagnete zur Fokussierung der Teilchenpakete verbaut. Dabei werden
supraleitende Elektromagnete benutzt, weshalb diese mit Helium auf konstante -271,3 °C
herabgekuhlt werden mussen. Aktuell kann bei den Paket-Kollisionen (engl.: bunch
crossings; Abk.: BC) im LHC eine Schwerpunktsenergie von 13,6 TeV erreicht werden.
Dabei treffen die Pakete mit einer Frequenz von ca. 40 MHz aufeinander, weshalb im
Detektor im Mittel alle 25 ns eine Kollision stattfindet. Durch diese Kollisionen kdnnen sehr
massereiche Teilchen erzeugt werden, die nach einer begrenzten Lebensdauer in leichtere
Teilchen zerfallen, deren Impuls und Energie in den Detektoren gemessen werden. Fir die
Vermessungen der Teilchenschauer werden am LHC die vier Detektoren ALICE, ATLAS,
CMS und LHCb benutzt. Aus den erhaltenen Messdaten konnen Ruckschlisse auf die Art
der erzeugten Teilchen und deren Eigenschaften gezogen werden sowie bekannte
Phanomene oder neue Theorien untersucht werden. Dazu gehort u. a. die Untersuchung

von Dunkler Materie, kleinen Schwarzen Lécher, Supersymmetrie und das Higgs-Boson.

[2]



Die Experimente am LHC wurden seit seiner Inbetriebnahme 2010 in mehrere Phasen
(engl.: runs) unterteilt. Zwischen jeder Phase fanden Verbesserung am LHC statt, um die
Messgenauigkeiten und -moglichkeiten zu erhéhen. Ab 2026 soll das LHC zum High
Luminosity LHC (kurz: LH-LHC) aufgerustet werden, um die Luminositat im Vergleich zu
Run 3 um das 3- bis 5-fache zu erhohen. Damit steigen die Anzahl an Kollisionen in den
Detektoren deutlich an, womit auch die absolute Haufigkeit von seltenen Ereignissen pro
Strahlenkreuzung, wie der Erzeugung von Higgs-Bosonen, ansteigt. Diese Verbesser-
ungen gehen mit hoheren Anspruchen an das Vakuum, die Messgenauigkeiten, die
Kihlung und den Schutz von Maschinen und Menschen einher. Eine Ubersicht der
Betriebsphasen des LHC bzw. HL-LHC sind in Abb. 2 dargestellt. [3]
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Abb. 2: Ubersicht der Betriebsphasen des LHC bzw. HL-LHC. [3]

2.2.Der ATLAS-Detektor am LHC

Der ATLAS-Detektor hat die Form eines 46 m langen Zylinders mit einem Durchmesser
von 25 m und einem Gesamtgewicht von 7000 t. Er wird u. a. zur Suche nach schweren
Teilchen oder nach Teilchen, die durch die Supersymmetrie vorhergesagt werden, benutzt.
So wurde in ihm 2012 die Existenz des Higgs-Boson nachgewiesen [4, 5]. Sein Aufbau
kann in die vier Bereiche Magnetsystem, Inneren Detektor, Kalorimeter und Myon-

Spektrometer unterteilt werden, deren Systembestandteile in Abb. 3 dargestellt sind.
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Abb. 3: Schematischer Aufbau des ATLAS-Detektors [6]

Die vier Bereiche und deren Systeme sind dabei so konzipiert, dass sie einen mdglichst
grollen Raumwinkel abdecken zur Detektion der Zerfallsprodukte, die bei der Kollision in
der Mitte des Detektors entstehen. So mussen die Elementarteilchen auf ihrem Weg vom
Kollisionsursprung nach aullen alle Bereiche passieren, bis sie absorbiert werden oder
den Detektor verlassen, und dabei mit den verschiedenen Materialien in den Detektoren

wechselwirken.

Dabei passieren sie als erstes den Inneren Detektor, der aus den drei Hauptkomponenten
Pixel Detector, Semiconductor Tracker und Transition Radiation Tracker besteht. Aus der
im Pixel Detector deponierten Energie werden der Ursprung der Kollision und der Impuls
der Teilchen berechnet. Im Semiconductor Tracker wird die Flugbahn der geladenen
Teilchen verfolgt und danach werden im Transition Radiation Tracker neben der Flugbahn
auch die Ladung der Teilchen detektiert. Bei dem letzten Detektor wird ausgenutzt, dass
die geladenen Elementarteilchen ein Gas ionisieren, wodurch ein messbarer elektrischer

Stromfluss entsteht. [7]

Nach dem inneren Teil des ATLAS-Detektors folgt das Kalorimeter, das aus zwei

Systemen besteht: das innen liegende Flissig-Argon-Kalorimeter (engl.: Liquid Argon

Calorimeter, Abk.: LAr-Kalorimeter) und das aul3en liegende Hadronen-Kalorimeter (engl.:

Tile Hadronic Calorimeter). Auf das Flissig-Argon-Kalorimeter wird im Abschnitt 2.3

ausfuhrlich eingegangen. In ihm werden die elektromagnetischen Elementarteilchen
6



vollstandig absorbiert. Die hadronischen Elementarteilchen werden erst im Hadronen-
Kalorimeter vollstandig absorbiert, das aus sich abwechselnden Schichten von Stahl- und
szintillierenden Plastikkacheln besteht. Die Elementarteilchen deponieren ihre gesamte
Energie in den Stahlkacheln und erzeugen dadurch hadronische Schauer, die in dem
Kalorimeter ein Szintillationslicht erzeugen, das dann in einen messbaren elektrischen
Strom umgewandelt wird, dessen Intensitat direkt proportional zur deponierten Energie ist.
Mit Hilfe der Kachelstruktur kann daraus zusatzlich die Flugrichtung der Elementarteilchen

bestimmt werden. [8]

Der ATLAS-Detektor schliel3t mit dem Myon-Spektrometer ab, welches aus vier Systemen
besteht: Thin Gap Chambers, Resistive Plate Chambers, Monitored Drift Tubes und
Cathode Stripe Chambers. In ihnen werden die Myonen und deren Impuls gemessen, da
diese aufgrund ihrer hohen Masse fast unverandert die vorherigen Schichten des ATLAS-

Detektors durchdringen. [9]

Das Magnetsystem, der vierte Bereich des ATLAS-Detektor, besteht aus drei Systemen:
Central Solenoid Magnet, Barrel Toroid und End-Cap Toroids. Der Central Solenoid
Magnet umschlie3t den Inneren Detektor und besteht aus supraleitenden Niob-Titan-
Leitungen, mit denen er ein Magnetfeld zur Ablenkung der geladenen Elementarteilchen
erzeugt. Das Barrel Toroid und die zwei End-Caps Toroids sind ebenso aus supraleitenden
Leitungen aufgebaut und erzeugen ein Magnetfeld zur Ablenkung von Myonen, wobei die
End-Caps Toroids vor allem die Teilchen ablenkt, deren Flugbahn nahe der Teilchen-
strahlrohre verlauft. Durch die Ablenkung der Teilchen in den erzeugten Magnetfeldern

kénnen aufgrund der Lorentz-Kraft Rickschlisse auf die Ladung der Elementarteilchen

Field lines of
the toroidal
magnetic field

Field lines of
the solenoidal \
magnetic field

Abb. 4: Verlauf der durch das Magnetsystem erzeugten Feldlinien im ATLAS-Detektor [10]
7



und deren Impuls gezogen werden. Die erzeugten Feldlinien des Magnetsystems sind in
Abb. 4 veranschaulicht. [10]

2.3.Das Flussig-Argon-Kalorimeter

LAr electromagnetic '
end-cap (EMEC)

LAr electromagnetic

barrel 0. .
LAr forward (FCal)

Abb. 5: Schematischer Aufbau des LAr-Kalorimeters im ATLAS-Detektor [13]

Das LAr-Kalorimeter ist ein elektromagnetisches Kalorimeter zur Detektion von elektrisch
geladenen Teilchen. Das Ziel ist, aus deren Energiedepositionen die Flugbahn, die Ladung
und den Impuls zu berechnen, wobei leichtere Teilchen, wie Photonen oder Elektronen,
komplett absorbiert werden. Dazu werden verschiedene Detektoren eingesetzt, wie in Abb.
5 zu sehen ist. Die relevanten Detektoren fur die betrachteten Untersuchungen sind das
LAr Electromagnetic Barrel (Abk.: EMB) und die LAr Electromagnetic End-Caps (Abk.:
EMEC).

Das EMB besteht aus zwei Zylinderringen, die zusammen mit dem Solenoid Magnet von
einem Kryostat gekihlt werden. Das EMEC besteht aus zwei Radern (engl.: wheels), die
senkrecht zur Strahlenachse verlaufen und je eine Seite des EMB abdecken. Beide Rader
bestehen ihrerseits aus einem inneren und einem aul3erem Rad (engl: inner/outer wheel,
Abk.: IW/OW). Das EMEC wird zusammen mit dem LAr hadronic end-cap in einem
eigenen Kryostat gekuhlt.

Die elektromagnetischen Kalorimeter bestehen aus akkordeonférmig gebogenen
Schichten von Kupfer-Kapton-Elektroden zwischen Blei-Absorptionsplatten, die durch

wabenformige Abstandshalter in Position gehalten werden. Die Zwischenraume sind mit

8
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Abb. 6: Schematischer Darstellung eines Moduls des Elektromagnetischen Kalorimeters, unterteilt in
Schichten (eingefarbt) und Zellen. Schichten: Weil3: presampler, Blau: front layer, Gelb: middle layer, Grin:
back layer. [14]

flussigem Argon geflllt, das fir das Kalorimeter namensgebend ist und konstant auf einer
Temperatur von -184 °C gehalten wird. Jedes Modul des EMB und des EMEC-OW besteht
aus drei solcher Schichten von Zellen mit unterschiedlicher Granularitat, wahrend die
Module des EMEC-IW nur aus zwei solchen Schichten besteht. [11, S. 8 f.; 12]

Die bei der Kollision entstanden Elementarteilchen wechselwirken mit den Bleiplatten,
wodurch sie an Energie verlieren und dabei Teilchenschauer erzeugen. Dabei ist die
Grole und Energie des Teilchenschauers proportional zum Energieverlust des Elementar-
teilchens. Auf dem Weg zwischen den Bleiplatten ionisieren die elektrisch geladenen
Elementarteilchen das flussige Argon. Da zwischen den Absorptionsplatten und den
Elektroden eine Hochspannung von 2 kV anliegt, entsteht auf diese Weise ein messbarer
lonisationsstrom mit einem Dreieckspuls, der ca. 450 ns bis zum vollstandigen Abklingen
andauert. Unter Berucksichtigung der Lage der ionisierten Zellen kann daraus der

Ursprung, die Flugbahn und die Energie des Elementarteilchens berechnet werden.

Die fur diese Berechnungen notwendige Elektronik besteht aus einer Front-End-Elektronik
(Abk.: FEE) und einer Back-End-Elektronik (Abk.: BEE). Erstere ist direkt am Detektor

platziert, wahrend letztere aulderhalb, in einem eigenen Raum ist.

9
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Die FEE ist dafur zustandig, die gemessenen lonisationsstrome zu einem analogen Puls
zu formen und diesen zu digitalisieren. Die erzeugte Pulsform (siehe Abb. 7) ist so
gewahlt, dass der Puls innerhalb von ca. 15 ns bis zum Peak ansteigt, schnell in den
negativen Bereich abfallt und dann langsam auf Null steigt. Auf Grund dieses Verlaufes ist
das Integral Gber den kompletten Pulsverlauf gleich Null. Dadurch wird die Uberlagerung
von nur positiven Impulsen vermieden und der Mittelwert aller Uberlagerten Pulse konstant
gehalten. Diese Pulsuberlagerungen entstehen, da die Kollisionen alle 25 ns stattfinden,
aber die erzeugten lonisationsstrome in den Detektorzellen bis zu 450 ns andauern,
wodurch sich die Amplituden der einzelnen Pulse addieren. Dieser Effekt wird kurz als
Pileup bezeichnet. Zur Reduzierung der produzierten Datenmengen erfolgt eine Digi-
talisierung der Signale mit einer Abtastrate, die der Kollisionsfrequenz des LHC entspricht.
Die gewahlte Pulsform gewahrleistet auch den Informationsgehalt Uber die maximale
Amplitude, weil die Digitalisierungsrate das Abtasten mehrerer Punkte des positiven
Signalanteils erlaubt. Je hoher diese Rate ist, desto besser lasst sich der positive
Signalanteil digitalisieren, was auch eine bessere Energierekonstruktion erlaubt. Die
digitalisierte Datensequenz wird zur weiteren Verarbeitung an die BEE gesendet. [11, S. 8
ff.]

In der BEE wird aktuell ein Optimalfilter (Abk.: OF) zur Energie- und Zeitrekonstruktion
verwendet, der fur beide Rekonstruktionen eine Linearkombination aus jeweils bis zu funf
aufeinanderfolgenden Werten der Datensequenz nutzt [11, S. 151]. Diese Werte werden
dann durch Koeffizienten so gewichtet, dass je nach Bereich des Kalorimeters alle
Stérungen, wie Pileup oder elektronisches Rauschen, minimiert werden und die
deponierte Energie anhand der Amplitude bestmodglich erkannt wird. Kurz gefasst werden

die Gleichungen (1) und (2) benutzt:
10



Aln] = a;-wln —1i] (D)

AD[n] = ) bi-wn—i]l  (2)

M- I

Il
o

mit: Amplitude A des Pulses; Zeitpunkt 7 des Ereignisses; Koeffizienten a; der Energie-

bzw. b; der Zeitrekonstruktion; Datenpunkt n aus der Datensequenz w. [15, S. 474]

Zur Erkennung der Peaks in der Datensequenz wird zusatzlich zum OF der Maximum
Finder benutzt. Dieser nicht-lineare Algorithmus wird nur im Trigger eingesetzt, da er mit
einer Latenz von nur einem BC sehr schnell arbeitet. Ein Datenpunkt wird von dem
Algorithmus dann als Peak erkannt, wenn er positiv und groRer als sein vorheriger und
sein nachfolgender Datenpunkt ist, wie in Gleichung (3) erkennbar ist [16, S. 56]:
yin] = {x[n — 1] fallsx[n—2] < x[n—1] > x[n]und x[n — 1] > 0O,
0 sonst.

(3).

2.4 Maschinelles Lernen

Maschinelles Lernen ist ein Oberbegriff fur Computer, die mit Algorithmen statistische
Modelle zu Trainingsdaten aufbauen und diese gegenuber Testdaten optimieren. Anhand
dieser Modelle lernen sie Muster bzw. GesetzmaRigkeiten zu erkennen und wenden diese
auf neue, unbekannte Daten an, um diese zu beurteilen. Sie ahmen im Prinzip den
Lernprozess eines Menschen nach, mit dem Unterschied, dass ihr Lernen auf ein sehr eng
gefasstes Gebiet begrenzt ist. Mogliche Anwendungen findet das maschinelle Lernen bei
der Erkennung von Handschriften, Sprachen, Texten und Kreditkartenbetrug. Eine
Methode des maschinellen Lernens ist das Deep Learning, bei dem kunstliche neuronale
Netze zur Informationsverarbeitung eingesetzt werden, die zwischen einer Eingabe- und

Ausgabeschicht mehrere unsichtbare Schichten haben.

2.4.1.Kunstliche neuronale Netze
Klnstliche neuronale Netze (engl.: artificial neural network, Abk.: NN) sind nach dem

Vorbild des menschlichen Gehirns geschaffen. In einem Graphen werden die Neuronen

11



als Knoten und deren Verknupfung durch Kanten symbolisiert werden. Typischerweise
werden die Kanten durch Pfeile dargestellt, deren Richtung angibt, welche Eingabewerte
ein Knoten benutzt und von welchen Knoten sein Ausgabewert benutzt wird. In den
Knoten wird durch eine mathematische Funktion aus den Eingabewerten ein Ausgabewert
berechnet. Dieser Ausgabewert kann in anderen Knoten zu weiteren Berechnung
herangezogen werden. So koénnen in einem NN mehrere Schichten (engl.: layers)
entstehen.

Um in jeder Schichten eine flexible Verarbeitung der Eingabewerte in den Knoten zu
gewahrleisten, werden nicht-lineare Aktivierungsfunktionen benutzt. Zwei verbreitete
Aktivierungsfunktionen sind die rektifizierte lineare Einheit (engl.: rectified linear unit, Abk.:
ReLU; Gl. 4) und die Sigmoidfunktion (Gl. 5).

x fallsx >0,
ZreLu() = { - 4)
O sonst.
1
8sigmoid™X) = T oo &)

Die ReLU-Funktion ist einfach zu implementieren, da sie den Eingabewert Ubernimmt,
wenn dieser positiv ist, und sonst den Wert Null verwendet. Die Sigmoid-Funktion eignet
sich fur NN die binare Entscheidungen treffen sollen, wie z. B. bei der Klassifizierung von

Daten, da ihre Funktionswerte im Intervall zwischen Null und Eins liegen. [16]

Hier die mathematisch formale Zusammenfassung eines NN, wie sie auch in Abb. 8
beispielhaft aufgegriffen wird:

Ein NN ist eine Funktion

A RY > RY (6)
mit M Eingabe- und N Ausgabewerten, die eine Verkettung von D-Schichten mit den
Schichtindexen i = 1,...,D und den schichtabhidngigen Parametern A; € R™*"

(Gewichtsmatrix) und b; € R" (Bias) ist, wobei die Schichten wiederum durch mehr-
dimensionale Funktionen

fix): R™ = R" x — g(A;x +b,) (7)
beschrieben werden, die durch die Aktivierungsfunktion g; in den Knoten einer Schicht

gesteuert werden. Aus den GI. 6 und 7 folgt die GI. 8.
Sanx) = (fD °fp_1°---°f °f1)(x)
=/p ( D-1 ((fz (fl(x)))))
12
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12D — ga(Wa,1y1 + ba1)

12— gx(Waoyy + ba2)

1 iy
yeg(Way2+b3) ——

12— ga(Wa 3y + by3)

Abb. 8: Darstellung eines kinstlichen NN mit drei Schichten, einem zwei-dimensionalem Eingangsvektor und
einem skalaren Ausgangsvektor. [17, Abb. 6.1]

Zwei spezielle Typen von NN sind rekurrente NN (Abk.: RNN) und Faltungsnetze (engl.:
Convolutional NN, Abk.: CNN). Bei RNN'‘s werden Datensequenzen in einzelne Abschnitte
unterteilt, die nacheinander eingelesen und verarbeitet werden. Das Besondere bei diesen
Netzen ist, das Zwischenergebnisse aus einem vorangegangen Abschnitt in die
Berechnungen des aktuellen Abschnitt mit einflieBen. So bilden sich an den Knoten
Schleifen, die eine Art Gedachtnis darstellen und durch Aktivierungsfunktionen gesteuert
werden, damit nur bestimme Informationen behalten werden. Damit sind RNN'‘s fur kurze
Datensequenzen gut geeignet, da die Muster fir jeden Abschnitt individuell erkannt und

genutzt werden.

Im Gegensatz zum RNN werden CNN's fur eine kontinuierliche Verarbeitung der
Datensequenzen eingesetzt. Dabei werden kleine Bereiche der Eingabewerte auf einmal
eingelesen und verarbeitet, solange bis die komplette Sequenz abgearbeitet wurde. Die
GroRe des eingelesenen Bereichs wird durch den Kern (engl.: kernel) festgelegt. Ein

Vorteil dieses Vorgehens ist, dass die Anzahl an Rechenoperationen sinkt, weil die

Output
Conv 2
feature Abb. 9: Darstellung eines CNN mit zwei Schichten:
mRRESS Conv 1 (kernel = 3, feature maps = 3) und Conv 2
Conv 1 (kernel = 6, feature maps = 1). [14, Abb. 11]
Input

t ty .. it Bias
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Dimensionen der Eingabewerte, der Gewichtsmatrix und des Bias (siehe GI. 6) reduziert
werden. Ein weiterer Vorteil ist, dass innerhalb einer Schicht der Kern gleichzeitig durch
verschiedene Funktionen im CNN verarbeitet werden kann, um so verschiedene
Informationen gleichzeitig zu erhalten. Dieses Vorgehen wird durch den Begriff feature
maps ausgedruckt. Diese Informationen flieRen spater in weiteren Rechenschritten des
CNN wieder ein. [16; 17, Kap. 6.2]

2.4.2.Training von neuronalen Netzen
Der Lernprozess des NN besteht in der Verarbeitung der Eingabedaten, der Bewertung
der erhaltenen Rechenergebnisse und der selbststandigen Veranderung des Bearbeit-
ungsprozesses aufgrund der Bewertung, damit die nachfolgenden Bewertungen besser
werden. Die Kategorisierung des Lernprozesses erfolgt in Uber-, teiliber- und untber-
wachtes sowie bestarkendes Lernen. Im Rahmen dieser Arbeit wurde nur Uberwachtes

Lernen angewendet, weshalb dieses im Folgenden erlautert wird.

Bei einem Uberwachten Lernprozess werden fiir das Training Testdatenpaare (x;|y;) aus
den Eingangsdaten und den zugehorigen, bekannten Ergebnissen vorgegeben. Mit dem
CNN werden aus und zu den Eingangsdaten die Trainingsdaten fyx(x) berechnet, wobei
die Parameter in Gl. 6 fur die Berechnungen vorgegeben oder zufallig initialisiert werden.
Anschlielend erfolgt ein Vergleich der Testdatenpaare mit den Trainingsdatenpaaren
durch eine Verlustfunktion (engl.: loss function). |hr Ergebnis gibt an, wie grol} die
Abweichung zwischen den erhaltenen und den gewinschten Ergebnissen ist. Fur die
Verlustfunktion kdnnen beispielsweise die Euklidische Norm oder die mittlere quadratische
Abweichung (engl.: mean square error, Abk.: MSE) verwendet werden, aber auch eigens
fur das Problem speziell angepasste Funktionen sind mdglich. Je grofRer der Verlust ist,
desto mehr werden die Parameter des CNN verandert. Dabei soll der Verlust langfristig
minimiert werden. Damit das Auffinden des Minimums nicht zu viele Ressourcen
verbraucht werden Abbruchkriterien eingeflihrt. Mdgliche Kriterien sind bspw. das
Unterschreiten eines Zielwertes der Verlustfunktion oder das Uberschreiten einer Anzahl
an Trainingsdurchlaufen, welche auch Epochen (engl.: epochs) genannt werden. Eine
Epoche ist gekennzeichnet durch das einmalige Verwenden aller Test- und Trainingsdaten,
einschlieBlich deren Vergleich und der abschlielienden Parameteranderungen. [17, Kap.
1.2 und 1.3; 18, Kap. 5.1]
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3. Detektorspezifische Energierekonstruktion im LAr-

Kalorimeter

In vorangegangenen Arbeiten wurde der Einsatz von NN'‘s auf einer beispielhaften Zelle
des LAr-Kalorimeters entwickelt. Im nun folgenden Teil dieser Arbeit wird der Einsatz auf
verschiedenen Zellen untersucht, um festzustellen, ob die bisherigen Erkenntnisse nur
zellengebunden sind oder sich verallgemeinern lassen. Dabei wird angenommen, dass die
CNN's auf jeder Zelle unterschiedlich gut funktionieren. Dies ist auf die Lage und den
Aufbau der Zellen zurlckzufihren, wodurch in jeder Zelle u. a. die angelegten
Spannungen, die erzeugten lonisations- und Driftstrdme und auch die Messungenauig-
keiten voneinander verschieden sind. Anderseits ist die Annahme auch aus der Sicht
legitimiert, dass CNN's sich bei ihrem Training stark auf Besonderheiten der untersuchten

Zelle und des zum Training bereitgestellten Datensatzes spezialisieren kdnnen.

Fir diese Untersuchungen wird in diesem Kapitel zuerst die Struktur der eingesetzten
CNN's erlautert, die bisher fur die Energierekonstruktionen benutzt wurden. Anschliel3end
werden die Zellen vorgestellt, die als Beispiel fur alle Zellen der untersuchten Regionen
des LAr-Kalorimeter stehen. Da technisch bedingt die Pulsform in jeder dieser Zellen
unterschiedlich ist, wird auf diese als nachstes eingegangen, bevor sich die Arbeit den
Ergebnissen des Trainings der CNN'‘s auf den jeweiligen Regionen zuwendet. Der
Schwerpunkt liegt dabei auf der Betrachtung der zweidimensionalen Histogramme, welche
die Energierekonstruktion tber der Zeit zwischen zwei Teilchenpaketen der CNN's mit
einer Farbskala abbilden. Punkte in der Farbe gelb haben die meisten Events,

wohingegen die in lila die wenigsten haben.

3.1.Nutzung von Faltungsnetzen fir die

Energierekonstruktion

Auf Basis von Simulationen wurde gezeigt, dass die Verwendung von NN's fur die
Energierekonstruktion am ATLAS-Detektor langfristig in Betracht zu ziehen ist (siehe [19]).
Dies liegt u. a. daran, dass die untersuchten NN‘s gegenuber dem derzeit eingesetzten OF
die Signale besser vom Hintergrundrauschen trennen, die Energien beim Pileup mit
besserer Auflosung rekonstruieren und bei den ermittelten transversalen Energien einen

kleineren Bias haben. Dabei wurden, neben anderen Netzen, CNN‘s mit drei bzw. vier
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Schichten verwendet (Abk.: 3Conv- bzw. 4Conv-Netz) [19]. Diese werden im Folgenden
vorgestellt, da diese beiden Netze die bisher besten Ergebnisse lieferten und die

nachfolgenden getroffenen Erkenntnisse auf diesen beiden Netzen aufbauen.

Das 3Conv- und das 4Conv-Netz benutzen fur die Pulserkennung (engl.: pulse tagging)
die gleiche Netzstruktur, wahrend die Netzstruktur flur die Energierekonstruktion (engl.:
energy reconstruction) bei Ersterem aus einer Schicht und bei Letzterem aus zwei
Schichten besteht. Die Struktur des 4Conv-Netzes ist in Abb. 10 dargestellt. Beide Netze
arbeiten nach dem gleichen Prinzip. Zuerst wird aus den Eingangsdaten der Zeitpunkt des
Entstehens des lonisationspuls in der Zelle berechnet. Dafur ist die zweischichtige
Pulserkennung da, die bei beiden Netzen identisch ist und die Sigmoidfunktion (Gl. 5) zur
Aktivierung benutzt. AnschlieBend werden die Ergebnisse der Pulserkennung mit den
Eingangsdaten im Concatenate-Layer verknUpft, bevor daraus in ein bzw. zwei Schichten
die transversalen Energien rekonstruiert werden. Fir diese Berechnungen wird die ReLU-
Funktion (GI. 4) zur Aktivierung benutzt. Als Ergebnis der Berechnungen geben beide

Netze nur die rekonstruierte transversale Energie zu einem Zeitpunkt aus.

Die Kennwerte der beiden Netze, also die Anzahl an Schichten und feature maps, die

KerngroRe, die Anzahl an Parametern u. a. sind in Tab. 1 gelistet. Aus dieser geht hervor,
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Tab. 1: Konfigurationen des 3Conv- und 4Conv-Netzes, die die gleiche Struktur zur Pulserkennung und zur

Energierekonstruktion eine Struktur aus einer bzw. zwei Schichten haben. [19]

3-conv 4-conv
Tagging Energy Recon-  Tagging Energy Recon-
struction struction

Layer index 1 2 3 | 2 3
Kernel 3 6 21 3 6 4 3
Size
Dilation 1 1 1 1 1 1 1
Rate
Feature 5 1 | 5 1 3 1
Maps
Activation Sigmoid ReLU Sigmoid ReLU
Function
Number of 51 43 51 37
Parameters
MAC units 45 42 45 33
Receptive 28 13
Field

dass aus den gewahlten Strukturen flr das 3Conv-Netz 94 Parameter und flir das 4Conv-
Netz 88 Parameter trainiert werden mussen. Die Parameter bilden zusammen mit den
Multiplier-Accumulator Units (Abk.: MAC-Units) einen Indikator fur den Ressourcen-
verbrauch bei den zur Berechnung eingesetzten Field Programmable Gateway Arrays
(Abk.: FPGA). Die FPGA ermdglichen eine parallele Verarbeitung der am ATLAS-Detektor
erwarteten Datenmengen und bieten den Vorteil, dass auch nach ihrer Produktion ihre
Schaltungsstruktur am Einsatzort den Gegebenheiten angepasst werden kann. Der Wert
des in der Tabelle aufgeflihrten Receptive Field gibt dabei an, wieviele digitalisierte

Eingangsdaten fur die Berechnung eines Ausgabewerts berlcksichtigt werden. [19]

Die Struktur der Netze erfordert es, dass erst die Parameter der Pulserkennung und
danach die der Energierekonstruktion trainiert werden. Fur das Uberwachte Training der
Netze wird die ATLAS Readout Electronis Upgrade Simulation (Abk. AREUS) verwendet.
Diese ermdglicht die Simulation des kompletten Datenverarbeitungsprozesses von der
einzelnen Zelle bis hin zur Elektronik. Simuliert werden u. a. die Signalumwandlung von
analog zu digital, die bitgenaue Signalverarbeitung, Pileup und Hintergrundrauschen. Die
Simulationen mit unterschiedlichen Signalbedingungen kdnnen flr unterschiedliche
Trainings verwendet werden, womit auch die Mdglichkeit besteht, diverse Bewertungs-

methoden und veranderte NN's auf dem gleichen Datensatz zu testen. [20]
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Neben den Parametern gibt es auch noch Hyperparameter, wie z. B. die Lernrate (engl.:
learning rate). Mit den Hyperparametern wird das Trainingsverhalten des NN beeinflusst.
Im Spezifischen reguliert die Lernrate die Anderung der Trainingsparameter nach dem
Durchlauf einer Epoche. Dazu wird der Fehlergradient berechnet, der anschlieRend mit
der Lernrate multipliziert wird, um die Grof3e der Parameteranderungen zu erhalten. Kleine
Lernraten flihren somit zu kleinen Anderungen der Trainingsparameter und damit zu mehr
Epochen, um ein Minimum der multidimensionalen Verlustfunktion zu erhalten. Bei
groRen Lernraten besteht die Gefahr, dass die Parameter nie so angepasst werden, dass

ein Minimum erreicht werden kann. [21]

3.2.Betrachtete Detektorregionen

Tab. 2: Ubersicht Uber die untersuchten Detektorregionen

Rauschen 3¢ in

Region Kiirzel Pseudorapiditiat 7 Azimutwinkel ¢ GeV
EMB Front Layer FO5 0,5015625 0,05 0,03894
EMB Front Layer F10 1,0015625 0,05 0,029184
EMB Middle Layer MO05 0,5125 0,0125 0,234
EMB Middle Layer M10 1,0125 0,0125 0,2064
EMB Presampler PS 0,0125 0,05 0,14307
Outer EMEC Middle Layer M20 2,0125 0,0125 0,159

Mit AREUS wurden Datensatze fur sechs Zellen des LAr-Kalorimeters aus unterschied-
lichen Detektorregionen erzeugt. Die Auswahl der Zellen erfolgte nach der Geometrie und
der Lage im LAr-Detektor. Die Lage der Zellen wird spezifiziert durch die Pseudorapiditat
und den Azimutwinkel. Dazu wird ein rechtshandiges Koordinatensystem mit dem
Ursprung im Zentrum des Detektors, dem nominellen Kollisionspunkt, gewahlt. Die x-
Achse zeigt zum Zentrum des LHC-Rings, die y-Achse in Richtung der Erdoberflache und
die z-Achse in Richtung des Teilchenstrahls. In der transversalen Ebene werden
Zylinderkoordinaten (7, ¢») benutzt und der Azimutwinkel wird um die z-Achse herum
gemessen. Die Pseudorapiditat ist abhangig vom Polarwinkel und berechnet sich nach Gl.

9.
n = — Intan(6/2) 9)
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Anhand dieser Definition werden mit dem in Abschnitt 2.3 vorgestellten Aufbau des LAr-
Kalorimeters Teilchen innerhalb einer Pseudorapiditat von | 7| < 4,9 detektiert [11, S. 71.
Die Lage der untersuchten Zellen, deren Hintergrundrauschen und die im Folgenden flr
die Zellen verwendeten Abkurzungen sind Tab. 2 zu entnehmen. Fir die Auswertung der
Datensatze wurden nur Energien bis max. 5 GeV berlcksichtigt, wahrend bei den

Datensatzen zu den Trainings wahre Energien bis max. 30 GeV simuliert wurden.

3.3.Performanz der CNN‘s ohne Training auf den Zellen

In den bisherigen Untersuchungen wurden die CNN auf der Zelle MO05 trainiert [19]. Die so
trainierten 3Conv- und 4Conv-Netze wurden als Erstes ohne ein weiteres Training zur
Evaluation auf die anderen funf Zellen angewendet. Dabei wurde flr jede Zelle der
jeweilige Wert des Hintergrundrauschens (siehe Tab. 2) als Energieschwelle zur Puls-

erkennung und Energierekonstruktion angewendet.

Aus der Breite der 98%-Intervallen in Abb. 11 leitet sich ab, dass die noch untrainierten
CNN's mit den bisherigen Parametern am besten auf den Zellen M05, M10 und M20
arbeiten. Dies wird am identischen Aufbau der Zellen liegen, welche alle aus dem Middle-
Layer sind. Tendenziell 1asst sich beim 3Conv-Netz eine bessere Energierekonstruktion
bei einer groReren Pseudorapiditat ableiten. Da die Zellen des Middle-Layer alle ungefahr
in der gleichen relativen Eindringtiefe der Schauer liegen, kann die Pseudorapiditat nicht
der finale Grund sein. Ein Vergleich des Rauschens zwischen den drei Zellen zeigt, dass
dieses mit steigender Rapiditdt abnimmt, so dass ein direkter Zusammenhang zwischen
dem elektrischen Rauschen und der Energierekonstruktion vorliegen konnte. Die
breitesten Verteilungen haben die Zellen F05, F10 und PS, wobei hier mit steigender
Rapiditat ein starkeres Rauschen in den Zellen und eine tendenziell schlechte Energie-
rekonstruktion der CNN'‘s vorliegt. Bei dem 4Conv-Netz lassen sich diese Aussagen nur
bedingt aus den Intervallbreiten ableiten. Dies konnte u. a. daran liegen, dass es die
Energien insgesamt schlechter als das 3Conv-Netz rekonstruiert, wie es auch im

Zusammenhang mit der groberen Skaleneinteilung in Abb. 11 zu sehen ist.

Bei den Intervallen der Mittelwerte unter Einbezug der Standardabweichung sind groRere
Unterschiede zu erkennen als bei den Medianen mit 98%-Intervall. Dabei lassen sich die
Zellen wieder in die Gruppe M05, M10, M20 und die Gruppe F05, F10, PS aufteilen. Die

geringeren Abweichungen zwischen den Mittelwert- und den Median-Intervallen bei der
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ersten Gruppe zeigen, dass diese die Energien besser rekonstruiert als die zweite Gruppe.
Aulerdem liegen auch deren Mittelwerte allesamt naher bei Null als bei der zweiten
Gruppe. Dies wird durch die Abb. 12 bestatigt, in der die Verteilung der Differenzen
zwischen der wahren Energie, die groRer 1 GeV sein soll, und deren dazugehdrigen
rekonstruierten Energien dargestellt ist. Das 3Conv-Netz hat eine bessere Performanz als
das 4Conv-Netz, weil es schmalere und hohere Verteilungen hat, allerdings sind beide
CNN bei den Zellen FO5, F10 und PS deutlich schlechter als der OFMax, der besonders
gute Ergebnisse auf den Zellen FO5 und F10 liefert.

Es wurde versucht die erhaltenen Unterschiede auf die Pulsform zurlckzufuhren, die in
jeder Zelle verschieden ist. Allerdings ist kein allgemeiner Zusammenhang zwischen der

Statistik der Energierekonstruktionen in Abb. 11 und der auf die deponierte Energie
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normierten Pulsform aus Abb. 13 zu erkennen. Aus den Pulsformen lasst sich die bereits

festgestellte starke Ahnlichkeit zwischen den Zellen M05 und M10 nochmal bestatigen, da

deren Verlauf fast identisch ist. Die Pulsformen der anderen Zellen sind zueinander stark
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ahnlich, wobei die Unterschiede im Bereich des Peaks auf die Breite der Bins zurick-
zufuhren sind. Dass die Ergebnisse der Netze bei der Zelle M20 von den Zellen F05, F10

und PS abweicht liegt an den baulich bedingten Unterschieden.

Aus der Anwendung der CNN's ohne Training auf die Zellen lasst sich zusammenfassend
ableiten, dass beide CNN auf den Zellen M05, M10 und M20 zueinander relativ ahnliche
Ergebnisse erzeugen, ebenso wie auf den Zellen F05, F10 und PS. Trotzdem mussen die
Netze auf jeder Zelle einzeln trainiert werden, insbesondere auf den letztgenannten drei
Zellen, da sich alle Zellen in den Pulsformen und ihrer jeweiligen Lage in Bezug auf den

Kollisionspunkt unterscheiden.
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3.4.Performanz der CNN‘s mit Training auf den Zellen

Im nachfolgenden Ansatz wurden die CNN's auf allen Datensatzen neu trainiert, auer auf
dem der Zelle M05, da diese bereits in anderen Arbeiten ausfuhrlich untersucht wurde.
Dabei wurden vor den Trainings die Parameter fir die Zelle M05 in die CNN‘s geladen,
bevor diese auf den anderen Regionen neu trainiert wurden. Anschlie®end wurde der
Einfluss der Anzahl an Epochen, der Lernrate und der Energieschwelle untersucht. Der
Ausgangspunkt fur diese Untersuchungen war, dass bei den Zellen FO05, F10 und PS fir
die anfanglich erstellten 2D-Histogrammen die Zeitintervalle zwischen zwei Pulsen
ingesamt zu klein waren, obwohl der mittlere Abstand zwischen den Signalen 25 BC
betragen sollte. (siehe Abb. 14).
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3.4.1.Einfluss der Anzahl an Epochen und der Lernrate
Bei den Trainings wurden die Ergebnisse von 200, 300 bzw. 400 Epochen untersucht.
Dazu wurde sich die Verlustrate angesehen, die Werte zwischen Null und Eins annehmen
kann und auf vier Nachkommastellen genau angegeben wurde. Bei den ersten 100
Epochen gab es geringfigige Anderung im Bereich von 10-3 bis 10-4 und bei den nachsten
100 Epochen waren diese Anderungen kleiner als 10-4. Daher wurde bei allen weiteren
Trainings die Anzahl von Epochen auf 200 gesetzt, da hier das Verhaltnis zwischen dem
Rechenaufwand, der bei steigender Epochenanzahl steigt, und der Anzahl an Epochen

den grof3ten Nutzen brachte.

Bei den Lernraten wurden die Werte 5-10-3, 5-10-4, 5-10-5 bis 5:-10-¢ untersucht. Die Anzahl
von 200 Epochen wurde beibehalten. Fiur die Zellen FO05, F10 und PS ergab sich dabei
keine Verbesserung bzgl. der Zeitintervalle zwischen zwei Pulsen, weil die Signalabstande
fur die meisten Energien immer noch unter 25 BC lagen (siehe Anhang, Abb. 21 und 22).
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Fir die Zellen M10 und M20 konnten kleine Veranderungen beobachtet werden (Abb. 15
bzw. Anhang, Abb. 21 und 22). Diese Veranderungen waren bei beiden CNN von gleicher
Art. Bei der Zelle M10 liefert eine Lernrate von 5-104 die besten Ergebnisse, weil sich hier
die meisten Energien um den angezielten Punkt bei 25 BC und 0 GeV Energiedifferenz
konzentrieren, weshalb diese Lernrate bei den Trainings beibehalten wurde (siehe Abb.
15). Fur die anderen Zellen wird angenommen, dass die Lernrate von 5-104 zusammen
mit 200 Epochen ebenso die besten Resultate erzielt, weil die Lernrate und die Epochen

Hyperparameter sind, die von der Netzstruktur und deren Parameter nicht beeinflusst wird.
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Abb. 15: Energiedifferenz tGber der Zeit in BC auf der Zelle M10 nach dem Training mit geladenen Gewichten

auf dem 4Conv-Netz zu den Lernraten 5-10-3 (0. I.), 5:10-4 (0. r.), 5:10-5 (u. I.) und 5-10-6 (u. r.). Zu betrachten

sind die Helligkeitsunterschiede in den gelben Regionen.

3.4.2.Einfluss der Energieschwelle auf die Pulserkennung
Fir die Zelle M05, wird der Wert von drei Sigma, der hier 240 MeV betragt, als Energie-
schwelle fir das Rauschen sowohl bei der Pulserkennung als auch bei der Energie-
rekonstruktion angewendet. Dieser Ansatz wurde sowohl bei den Trainings der anderen
Zellen als auch beim Erstellen der 2D-Histogramme uUbernommen, wobei sie auf das
24



Rauschen in der jeweiligen Zelle (Tab. 2, S. 18) angepasst wurde. Dies fuhrte jedoch bei
den Zellen F05, F10 und PS zu Widerspruchen in den 2D-Histogrammen, weil die meisten
Energien nicht um den erwarteten Punkt von 25 BC und 0 GeV Energiedifferenz lagen. Da
aber die Energieverteilungen vorlaufig akzeptabel waren und nur die Darstellung bzgl. der
Zeit nicht funktionierte, wurde fur letztere fur die Darstellung die Energieschwelle auf 0,5
bzw. 1,0 GeV hochgesetzt und die Diagramme neu gezeichnet. Auch bei den Zellen M10
und M20 wurden die Diagramme erneuert, um einen optimalen Schwellenwert auf den

Bereich um drei Sigma, um 0,5 GeV oder um 1,0 GeV einzugrenzen.

Wie in Abb. 16 beispielhaft fir die Zelle F10 gezeigt ist, werden die Pulse aufgrund der
hoheren Energieschwelle besser den Zeiten in BC zugeordnet. Wird die Schwelle zu hoch
gesetzt, sinkt die Anzahl an dargestellten rekonstruierten Energien, wie an den Skalen zu
erkennen ist. Dies ftrifft auf allen Zellen zu (siehe Anhang, Abb. 23). Deshalb ist der

Schwellenwert von drei Sigma fur die Zellen M10 und M20 besser als die hdheren
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Abb. 16: Energiedifferenz tber der Zeit auf der Zelle F10 nach dem Training mit geladenen Gewichten mit
den Energieschwellen 0,5 GeV und 1,0 GeV fir die Pulserkennung auf dem 4Conv-Netz im Vergleich zum

OFMax
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Schwellenwerte. An den Skalen ist ebenso zu sehen, dass der OFMax weiterhin die
meisten Energien rekonstruiert. Im Vergleich zu dem 4Conv-Netz liegen diese weiter vom
Ziel von 0 GeV fur die Energie-differenz entfernt. Bei allen CNN und dem OFMax sind im
Bereich um 20 BC Unregel-maRigkeiten zu erkennen, die aufgrund des elektrischen
Rauschens entstehen. Das Energien bei Zeiten uber 60 BC rekonstruiert werden liegt am

Pileup.

Aus den relativen Energieverteilungen wird deutlich, dass beide CNN auf den Zellen M10,
M20 und PS vergleichbare oder sogar bessere Ergebnisse liefern als der OFMax.
Insbesondere ist das 3Conv-Netz besser als das 4Conv-Netz, auch bei den Zellen, bei
denen beide Netze schlechter als der OFMax sind. Dies zeigt sich daran, dass das 3Conv-
gegentber dem 4Conv-Netz héhere, schmalere Peaks und klirzere Flanken hat, wie es

beispielhaft in Abb. 17 gezeigt wird (weitere Grafiken im Anhang, Abb. 22).
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Abb. 17: Energiedifferenz normiert auf die wahre Energie der Zelle M10 nach dem Training mit geladenen
Gewichten vom 3Conv- (links) und 4Conv-Netz (rechts) im direkten Vergleich zum OFMax.

3.4.3.Einfluss statistischer Unsicherheiten
Anhand der Zelle M10 wurde bei den Trainings beispielhaft getestet, ob zwei Trainings bei
den gleichen Startbedingungen zu verschiedenen Parametern bzw. Ergebnissen kommen
kénnen. Fur die beiden Trainings wurden das 4Conv-Netz, 200 Epochen, eine Lernrate
von 5-104 und eine Energieschwelle von 1,0 GeV flr die Pulserkennung gewahlt. In den
in Abb. 18 dargestellten Vergleich sind mehrere Unterschiede auffindbar, vor allem in den
Randbereichen der Verteilung, wobei einer beispielhaft hervorgehoben wurde. Aus dem

Vorhandensein von Unterschieden lasst sich der Einfluss von statistischen Unsicherheiten
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auf die Parameter wahrend der Trainings nachweisen. Auch wenn die in Abb. 18
dargestellten Ergebnisse sehr ahnlich sind, kann trotzdem schatzungsweise ein Training
von 100 durch eine besonders gute Verteilung hervorstechen. Einerseits liegt das darin
begrindet, dass die Verlustfunktion multidimensional ist und damit das Ermitteln eines
lokalen Minimums viel einfacher ist als das eines globalen Minimums. Andererseits ist zu
berlcksichtigen, dass bei den numerischen Rechnungen die Ergebnisse nicht immer exakt
dargestellt werden kdnnen, wodurch es zu Rundungsfehlern kommen kann, die sich bei
vielen Rechenoperationen aufsummieren konnen. Der Grund dafur ist die begrenzte

Anzahl an Bits flr die Mantisse einer jeden Zahl.
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Abb. 18: Energiedifferenz tber der Zeit in BC der Zelle M10 nach zwei Trainings auf dem 4Conv-Netz mit
gleichen Ausgangsbedingungen zum Test auf statistische Unsicherheiten. Mit den Pfeilen wird ein

Unterschied beispielhaft hervorgehoben.
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4. Fazit und Ausblick

Die Anwendung des 3Conv- und 4Conv-Netzes liefert auch auf anderen Zellen des LAr-
Kalorimeters brauchbare Ergebnisse, wenn die Parameter aus einer anderen Region
vorher geladen und dann neu trainiert werden. Durch dieses Vorgehen werden die
Trainingszeiten verkurzt, da bereits mit Startwerten begonnen wird, die potentiell nahe
eines Minimums der neuen Verlustfunktion liegen. Die Ergebnisse haben auch gezeigt,
dass die CNN's auf den Middle-Layern die Energien genauso gut oder besser
rekonstruieren als der OFMax. Auf den Front-Layern sind die Ergebnisse der CNN's bisher
schlechter als beim OFMax, sollten aber durch weitere Trainings besser werden konnen.
Ein weiterer Vorteil dieser Methode ist, dass die bisherigen Netzwerkstrukturen

beibehalten werden kdonnen.

Fir zukinftige Anwendungen der CNN's ist zu erwarten, dass es fir jede Zelle besser ist
die Parameter aus einer anderen, baulich ahnlichen Zelle zu laden, weil dann die
Unterschiede zwischen den Startwerten und den neu trainierten Werten geringer sind und
das Training schneller gegen eine optimale Losung konvergiert. Allerdings wurden bisher
nur Daten bis 30 GeV flr die Trainings betrachtet. In weiteren Arbeiten sollten in den
Trainings die Einflusse von hoheren Energien und statistischen Unsicherheiten auf die

Ergebnisse eingehend untersucht werden.
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5. Anhang

29



30



| AREUS EMB_Frontbis5GeV ]
1.5 (0.9) = (1.0015625,0.05), Ef** > 0.087552 GeV ]
< 1.0 .
S i ]
v 0.5F B
‘EL'T [ 1
I 0.0: .- *
) I ]
(9] 1] J
%.'T _0'5: 1
_1.0f 1
-15 L I PR I R P ]
~0 20 40 60 80 100
Gap [BC]
| AREUS EMB_Frontbis5GeV ]
1.5 (0.9) = (1.0015625,0.05), Ef** > 0.087552 GeV ]
> 1.0f .
S E ]
v 05F B
ﬁ.'T ¥ 1
[ 0.0f e .
) I ]
[J] J
%.'T -0.5 L ]
~1.0F .
-15 L P - PR I R P ]
~0 20 40 60 80 100
Gap [BC]
| AREUS EMB_Presampler bis 5 GeV ]
1.5 (1.9)=(0.01250.05), Ef** > 0.42921 GeV ]
2 1 01 .
S i z
v 0.5] b
ﬁ.’? i 1
[ 0.0 - 1
) I ]
[J] 1] J
%.'T _0'5: 1
~1.0f 1
-1 5::: ‘- L PR I R P IR ]
~0 20 40 60 80 100
Gap [BC]
| AREUS EMB_Presampler bis 5 GeV ]
1.5} (n.4) = (0.0125,0.08), £ > 0.42921 GeV ]
> 1.0f 1
S i ]
v 054, - ]
'EL'T I ol 1
| 0.0: n - A
) B ]
[J] [ .. J
S —0.5] =i ]
-1.0 : | -_:- . 5
M --.. - ]
-15 e - " 1 = A - A - P -
~0 20 40 60 80 100
Gap [BC]

31

L L B A B |
[ AREUS EMB_Front bis 5 GeV 1
1.5F (n, ¢) = (1.0015625,0.05), E&“¢ > 0.087552 GeV ]

1.0F 1

EPred _ Elrue [Gev]

PN RS S S E— L “‘:
40 60 80 100

Gap [BC]

Abb. 19: Energiedifferenz tber der Zeit in BC beim
Training von 3Conv- (0. |.) und 4Conv-Netz (o. r.)
mit geladenen Gewichten im Vergleich zum
OFMax (u. I.) auf der Zelle F10.

(Anhang zu Abschnitt 3.4, Abb. 14)

T T T T [ T T T T T T T T
[ AREUS EMB_Presampler bis 5 GeV

1.5F (n.¢)=(00125,0.08), £ > 042921 GeV 1
= 1.0f B
s | z
v 0.5] b
ol ]
| 0.07 ]
8 i ]
ar _0'5: ]
-1.0f B
-15 :'h- P P R B P R ]
~0 20 40 60 80 100
Gap [BC]

Abb. 20: Energiedifferenz tber der Zeit in BC beim
Training von 3Conv- (0. I.) und 4Conv-Netz (o. r.)
mit geladenen Gewichten im Vergleich zum
OFMax (u. I.) auf der Zelle PS.

(Anhang zu Abschnitt 3.4, Abb. 14)
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Abb. 21: Energiedifferenz Gber der Zeit in BC auf den Zellen PS, F05, F10 und M20 (v. 0. n. u.) nach dem
Training mit geladenen Gewichten auf dem 4Conv-Netz zu den Lernraten 5-10-3 (links) und 5-104 (rechts).
Das 3Conv-Netz ergibt ahnliche Grafiken. (Anhang zu Abschnitt 3.4.1, Abb. 15)
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Abb. 22: Energiedifferenz Gber der Zeit in BC auf den Zellen PS, F05, F10 und M20 (v. 0. n. u.) nach dem
Training mit geladenen Gewichten auf dem 4Conv-Netz zu den Lernraten 5-10-4 (links) und 5-10-6 (rechts).
Das 3Conv-Netz ergibt ahnliche Grafiken. (Anhang zu Abschnitt 3.4.1, Abb. 15)
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Abb. 23: Energiedifferenz Gber der Zeit auf den Zellen PS, F05, M10, M20 (v. 0. n. u.) nach dem Training auf
dem 4Conv-Netz mit geladenen Gewichten und den Energieschwellen 0,5 GeV und 1,0 GeV flr die
Pulserkennung. (Anhang zu Abschnitt 3.4.2, Abb. 16)
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Abb. 24: Energiedifferenz normiert auf die wahre Energie der Zellen PS, F05, F10 und M20 (v. 0. n. u.) nach
dem Training mit geladenen Gewichten vom 3Conv- (links) und 4Conv-Netz (rechts) im direkten Vergleich
zum OFMax. (Anhang zu Abschnitt 3.4.2, Abb. 17)
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