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Introducción



Un poco sobre ḿı

• Summer Student, Technical Student, Fellow

• Actualmente Doctoral Student @ CERN, con la US

• Data Acquisition

• HPC

• AI

• Cross-architecture Kalman filter

• Full HLT1 reconstruction on GPUs

• RICH reconstruction using CNNs
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CERN
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Un conjunto de aceleradores
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LHCb

• Detectores de trazas

• Detectores RICH

• Caloŕımetros
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La cadena completa
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RICH



Algunas preguntas

¿Cuál es la velocidad de la luz?
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Algunas preguntas

¿Cuál es la velocidad de la luz?

299 792 km/s.

¿En qué medio?

En el vaćıo.

¿Qué le pasa a la luz cuando entra en el agua?

Se refracta.

¿Por qué se refracta?

Porque cambia su velocidad.
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Algunas preguntas (2)

¿Qué pasa si una part́ıcula va más rápido que la velocidad de la luz?
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La radiación de Cherenkov

La radiación de Cherenkov es un tipo de radiación electromagnética

producida cuando una part́ıcula va más rápido que la velocidad de

la luz.
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La radiación de Cherenkov (2)

En concreto, el ángulo de los fotones producidos depende de la masa

y la cantidad de movimiento de la part́ıcula, con lo que al detectar

el diámetro de los ćırculos, estaremos más cerca de detectar qué

part́ıcula lo originó (protón, kaón, pion, electrón, muon o deuterón).

El cono de luz generado por la radiación de Cherenkov se detecta

mediante detectores RICH (Ring Imaging Cherenkov detectors). En

LHCb:
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Formulación del problema

Dadas unos tracks de part́ıculas, unos fotones y una geometŕıa del

detector, determinar la hipótesis más probable para cada part́ıcula

de entre: Pion, electrón, muon, kaón, protón y deuterón.
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Visualmente
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Visualmente (2)
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¿Cómo resolver el problema?

• Solución anaĺıtica

• Reconstrucción de ćırculos

• Elastic Neural Network
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Solución anaĺıtica

La solución anaĺıtica consiste en reconstruir las posibles trayectorias

de los fotones para cada part́ıcula, una a una, y asignar una probabil-

idad (likelihood) a la asignación. Después, se cambia la asignación

track-part́ıcula, maximizando la probabilidad.

Es decir, se compone de dos partes:

• Reconstrucción de fotones

• Maximización de probabilidad
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Reconstrucción de fotones
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Maximización de probabilidad

Para cada track ti , i ∈ 0, ..., n, se debe probar con las hipótesis {pion,

electrón, muon, kaón, protón, deuterón}. Existen 6n posibilidades.

No existe una heuŕıstica clara, aśı que se comienza con la hipótesis

más probable para todas las part́ıculas (pión), y se prueban part́ıcula

a part́ıcula las otras cuatro posibilidades, asignando aquella que max-

imice la probabilidad.

Esto reduce la búsqueda a una búsqueda local, testeando únicamente

6n posibilidades.
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Problemas de esta solución

Tanto la reconstrucción de fotones como la maximización de prob-

abilidad son procesos costosos. En particular, para cada fotón, hay

que calcular el reflejo en un espejo esférico, lo que implica resolver

la ecuación:
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Otras técnicas: Reconstrucción de ćırculos

Una idea completamente diferente seŕıa partir de la imagen con los

fotones, y tratar de reconstruir ćırculos. Esto funciona en otros

detectores, pero en LHCb la cosa cambia:
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Otras técnicas: Elastic Neural Networks

En 1987, se publicó una heuŕıstica para el problema del viajante de

comercio (TSP), consistente en empezar con una figura, y modelar

cada ciudad como un punto que ejerce una fuerza atrayente sobre

la figura, deformándola.
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Elastic Neural Networks

Basándose en esta idea, el problema de encontrar ćırculos en el

RICH puede también partir de una figura que se pueda deformar,

permitiendo solo ćırculos y solo que crezca.
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¿Está toda esperanza perdida?

• Solución anaĺıtica

• Reconstrucción de ćırculos

• Elastic Neural Network

• ...
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Una nueva idea

Empecemos con los datos iniciales. Tenemos:

• Ṕıxeles activos en una matriz bidimensional

• Trayectorias de las part́ıculas cuya naturaleza queremos

identificar

• Momento de las part́ıculas

Use the force velocity and momentum

p = mv
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En detalle

Podemos extrapolar las trayectorias de las part́ıculas en el plano de

detección. En detalle, estamos buscando los ćırculos asociados a

cada una de ellas:
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No es tan fácil

Aunque claro, tenemos ruido también. Aśı que no es tan fácil.
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¿Quién es quién?

Si intentamos identificar una part́ıcula únicamente por el radio del

ćırculo, fallaremos estrepitosamente
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Kaon y pion

El rango de posibles radios vaŕıa en función del momento
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Rangos de momentos

Si nos centramos en un rango de momento concreto, el radio es

suficiente para identificar a las part́ıculas
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Dividiendo el problema: Una part́ıcula cada vez

Podemos centrarnos en part́ıculas individuales, y tomar la corona del

rango de radio que nos interese
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Polares

Recordando la transformación a polares

podemos entonces convertir esa imagen en algo más fácil de tratar,

y normalizado:
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Un problema de clasificación

Finalmente, tenemos un problema de clasificación, de una imagen

binaria de 32x32

Figure 1: Izquierda: Pion. Derecha: Electron.

en seis posibles part́ıculas.
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Probando, probando...

Este problema se parece relativamente bastante al MNIST. Recorde-

mos que el MNIST consiste en clasificar imágenes de números es-

critos a mano por carteros del 0 al 9.

Las imágenes en este caso son también binarias, de 28x28 ṕıxeles
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Ongoing research

_________________________________________________________________

Layer (type) Output Shape Param #

=================================================================

conv2d_28 (Conv2D) (None, 30, 30, 32) 320

_________________________________________________________________

conv2d_29 (Conv2D) (None, 28, 28, 64) 18496

_________________________________________________________________

max_pooling2d_13 (MaxPooling (None, 14, 14, 64) 0

_________________________________________________________________

dropout_23 (Dropout) (None, 14, 14, 64) 0

_________________________________________________________________

flatten_13 (Flatten) (None, 12544) 0

_________________________________________________________________

dense_24 (Dense) (None, 128) 1605760

_________________________________________________________________

dropout_24 (Dropout) (None, 128) 0

_________________________________________________________________

dense_25 (Dense) (None, 6) 774

=================================================================

Total params: 1,625,350

Trainable params: 1,625,350

Non-trainable params: 0

_________________________________________________________________
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Looking good

Particle type # particles Accuracy Loss

--------------------------------------------------------

electron 76 0.013158 5.977299

kaon 540 0.557407 1.147596

muon 12 0.000000 12.524119

pion 2058 0.965015 0.140477

proton 299 0.304348 2.457402

Predictions (%tot) | electron kaon muon pion proton | Purity (%)

-------------------+--------------------------------------------------+-----------

electron | 0.034 0.034 0.000 2.412 0.067 | 1.316

kaon | 0.000 10.084 0.000 5.829 2.178 | 55.741

muon | 0.000 0.000 0.000 0.369 0.034 | 0.000

pion | 0.034 1.374 0.000 66.533 1.005 | 96.501

proton | 0.000 2.647 0.000 4.322 3.049 | 30.435

-------------------+--------------------------------------------------+-----------

Efficiency (%) | 50.000 71.327 0.000 83.727 48.148 |

-------------------+--------------------------------------------------+-----------

ID eff (%) | K->K,Pr,D : 90.047 pi->e,m,pi : 87.226

MisID eff (%) | K->e,m,pi : 9.953 pi->K,Pr,D : 12.774
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Tracking



Una imagen vale más que mil palabras
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Concurso de Kaggle
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Reconstrucción de trazas
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Ejemplo de colisión
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Tracking: Lo básico

• Eficiencia de reconstrucción:

Número de tracks correctamente reconstruidos

Número total de tracks reconstructibles

• Fracción de tracks clones:

Número de tracks clones

Número de tracks correctamente reconstruidos

• Fracción de tracks fantasma:

Número de tracks fantasmas

Número de tracks reconstruidos
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Un ejemplo (1)
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Un ejemplo (2)
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Un ejemplo (3)
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Un ejemplo (4)

• Eficiencia de reconstrucción:
7

9
= 78%

• Fracción de tracks clones:
1

7
= 14%

• Fracción de tracks fantasma:
2

10
= 20%
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La letra pequeña de Kaggle
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Cómo ganar la competición

Técnica local: Buscar semillas en una pequeña parte del detector y

extrapolar, marcando los hits como usados:

• Track forwarding

Técnicas globales: Resolver el problema de una tacada

• Transformada de Hough

• Clustering

• Machine Learning

• Automata

• Retina

• R-trees
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Automata tracking
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Automata tracking - Implementación de Kisel
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Implementación sencilla en Velopix

# 1. F i l l c a n d i d a t e s

c a nd i d a t e s = s e l f . f i l l c a n d i d a t e s ( e v en t copy )

# 2. Crea te a l l segments , i ndexed by ou t e r h i t number

( segments , o u t e r h i t s e gm e n t l i s t , compat ib l e s egment s , \
popu l a t e d compa t i b l e s e gmen t s ) = \
s e l f . popu l a t e s egmen t s ( event copy , c a nd i d a t e s )

# 3. As s i gn we i gh t s and get r o o t s

s e l f . a s s i g n w e i g h t s a n d p o p u l a t e r o o t s ( segments , compat ib l e s egment s , \
popu l a t e d compa t i b l e s e gmen t s )

# 4. Depth f i r s t s e a r c h

t r a c k s = [ ]

f o r s egment i d i n r oo t s egmen t s :

r oo t s egment = segments [ s egment i d ]

t r a c k s += [ t r a c k ( [ r oo t s egment . h0 ] + d f s s e gmen t s ) \
f o r d f s s e gmen t s i n s e l f . d f s ( root segment , segments , compa t i b l e s egmen t s ) ]

# 5. Clone and ghos t k i l l i n g

t r a c k s = s e l f . p r u n e s h o r t t r a c k s ( t r a c k s )

https://github.com/dcampora/velopix_tracking/blob/master/

run_graph_dfs.py
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Track forwarding
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Track forwarding - Filtro de Kalman
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Track forwarding - Filtro de Kalman (2)
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Transformada de Hough

Volviendo a la transformación a coordenadas polares:

Todas las ĺıneas que pueden pasar por un punto x , y pueden expre-

sarse con la función

f (ρ) = x ∗ cos(σ) + y ∗ sen(σ)
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Transformada de Hough (2)

Por ejemplo, una sesión en R...

> s = seq(0,3.14,0.1)

> #y = 4x + 20

> r0 = 0*cos(s) + 20*sin(s)

> r1 = 1*cos(s) + 24*sin(s)

> r2 = 2*cos(s) + 28*sin(s)

> r3 = 3*cos(s) + 32*sin(s)

> plot(s, r3, type="l")

> lines(s, r2, type="l")

> lines(s, r1, type="l")

> lines(s, r0, type="l")
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Pero la realidad no es tan fácil
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Ideas para la transformada de Hough

• Hacer un análisis más fino donde sea necesario

• Elegir un threshold y un binning correcto

• Paralelizar
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Materiales de LHCb

Repositorio con ejemplos reales de reconstrucción de Velopix en

Python 3:

• https://github.com/dcampora/velopix_tracking

Repositorio con reconstrucción en GPU (optimizada) de tracking en

C++:

• https:

//gitlab.cern.ch/lhcb-parallelization/cuda_hlt
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¡Gracias! ¿Preguntas?
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Backup



Clustering

Podemos transformar el problema en un problema de clustering
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Clustering (2)

Esa idea no funcionó bien: Mucho ruido y pocas nueces
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Clustering (3)

No obstante, algo mucho más sencillo da mejores resultados
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Clustering (4)
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Clustering (5)

Hasta ahora, HDBSCAN con extrapolación desde el origen es lo que

mejor resultados nos ha dado, usando una técnica no convencional.

¡Pero los resultados están lejos de ser utilizables!
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