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'intelligence Artificielle pour les détecteurs semi-conducteur CS
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. Vaincre les imperfections des détecteurs

Semi-conducteurs en physique
APD,

SIPM,

Diode PIN, DSSD, SiLi ....
Detecteur Diamant

Semi-conducteurs en physique = Caracteristiques
* Bruit,
« Résolution en énergie
« Résolution temporelle
« Multiplicité d’événements
« Traitement massif de données
« Influence de la chaine de lecture électronique

Apport de I'lA pour surmonter ces défis
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. La Problématique

a Classification (qu’est ce que c’est)

' On cherche un modele pour prendre une décision:
O Régression (c'est quoi la réponse a une question )

Mathématiguement, c’est:

xt - f (X35 6)) R

. . o Pb mal posé,
On connait ;, on veut X; =» on frouve a prioriles V; wmmp :;nyolution

TNS/TNI Filtrage,

On connait 8;, on veutY; =» on trouve a prioriles X; ) 0 ) w00 A

On connait X;, on veut 8; = on trouve Q prioriles Y; ) E)’:‘;I;:‘e:i)lssage

Dérivée
- On utilise les méthodes d’optimisation
Minimise un critere
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. La fonction a minimiser

[

Minimise un critere

Critere = fonction
de perte (/ = loss)

J

X train,1

Critere = fonction

'L de perte (/ = loss)

X train,1

0
/

Xtrain,1 \ f
RN

f

f

J

Critere = fonction

Frederic Druillole LP2I Bdx — IN2P3

L de perte (/ = loss)

J

N
0 = argminz: l(Ytrain,ir f(Xtrain,i; 9))
0 =
Ytrain,l
Qu’est-ce que la
ytrain,l fonction de perte ?
v
statistical model
(likelihood function)
Ytrain,l

ETAPE D'APPRENTISSAGE




. Liste des fonctions de perte

=> Selonles Y, on a des fonctions de perte dédiées:

= Relation « regression linéaires » enfre les X etles Y:

MSE(6) = %Z(Yi — f(X;;0))? Mesure de distance ou normes /Z
o o b, b

RMSE®) = |25 - f(X; 6))

Régularisation de Thikonov (Regularisation Ridge): N

1 Elastic Net
_ 2
() = MSE®) + a3 ) o -
, = J©) = MSE() + 7% Y 10| +a—— ) 6}
Régularisation « Least Absolute Shrinking and > 2 cr 2 e

Selection Operator » lasso:

N
1
J(8) = MSE(6) + a5;|0i|
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. Liste des fonctions de perte

=> Selonles Y, on a des fonctions de perte dédiées:

= Classification « regression logistique » (logit): On établit la probabiliet d’'appartenance a une classe

1 fonctions de perte

Fonction d'activation =

Fonction logistique 1= exp(=x) RMSE(H) - = %Z[Yl lOg(ﬁ) + (1 o Yl)log(l o ﬁ)]

1.0
— B =i

0.8

0.6

Bix)

0.4

0.2 4

0.0

T T T T T T T T T
-10.0 -7.5 -5.0 —-2.5 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0
X

= Classification « regression softmax »: apprentissage avec plusieurs categories en méme temps
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Les réseaux de Neurones

Du neurone biologigue au neurone formel

linéaire

f~[gt] x | Fonctions affines ____a{:Fonchonnon ] y

WT.x+b o(WT.x + b)
Fonction d'activation

Inputs ——— Dendrites Synapses
Al )
Synaptic \ ¥ "‘_
weights >5= 4

: Cell body /

Transfert function |

Output element —_—

McCullock & Pitts — 1943
A logical calculus of the
ideas immanent in nervous
activity

Mc Cullock Pitts
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. Les réseaux de Neurones

Weights
Perceptron COnstam@\
Wo
X = hg\\ - @\ ***** S\Allj;ghted
7 W,
w, =0 '
y— —_— . output
inputs — @/y M)n_1 )
‘0 Step Function
£t . .
z_. @/’ it Mais comment cela fonctionne ¢

Pourquoi arrive-t-on a modéliser
n'importe quelles fonctions avec

[2083] [128] [64] [32] [16] (6] [Resultat]

ce simple modele affine ¢

Perceptron Multi-couche
PMC

Artificial Neural Network
Deep Neural Network

Trace
Generator
Divers
LVmultiEvt

oneEvent
multiEvent

O ooo+ro
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. Les reseaux de Neurones

Théoreme de I'approximateur universel

toute fonction continue

f:la,b]lx[a,b] - R

peut étre approchée d'aussi prés que l'on veut par une fonction F: [a, b]x[a,b] - R
réalisece apr un réseau de neurones.

F(x) = heavyside (ax+b) ) a>0
a<0
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. Un approximateur universel

NP.cos(3*x) + x*np.sin(2*x) + x**0.5 Np.cos(3*x) + x*nNp.sin(6*x) + 3*x**0.5

12.5 4

10.0 4

7.5

N neurones

couche 0
N=10
°
° N neurones
o couche 0
N =20
|
N neurones ’ N neurones 0 ’ |
couche 0 . couche 0 ” I w ’\
o SRR |
Plus de X - Plus de X
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. Trouver un modéle pour décider

a Classification (qu’est ce que c’est)

' On cherche un modele pour prendre une décision:
O Régression (c'est quoi la réponse a une question )

Mathématiguement, c’est: .
X, - f(X;5 6) - Y

On connait X;, on veut 8; = on trouve G prioriles Y; )y

(Apprentissage
profond )

Les applications |A aux déetecteurs semi-conducteurs:

v’ Vaincre les limites des méthodes classiques (Pb mal posé au sens
d’Hadamart)

v' Déconvolution

v' Identification des signaux

v’ Débruitage

v’ Amélioration des mesures (Calibration, détection d’anomalies)

v Simulation, génération de signaux

v' Gestion de grand volume de données
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. Vaincre les limites des méthodes classiques

Une solution existe ;
La solution est unique ;

d partir d'un ensemble

Et ayant un bruit e

fini de mesures d'une grandeur observée y(u) dépendant de parametres 6

= Probleme inverse: déterminer M(y, x, 6, €) =0 avec
x(r) : une grandeur non directement observable a déterminer,

La solution dépend de facon confinue des données dans le cadre d'une topologie raisonnable.

= Le concept mathématique de probleme bien posé provient d'une définition de Hadamard qui pensait que les
modeles mathématiques de phénomenes physiques devraient avoir les propriétés suivantes :

‘ Déconvolution en temps réel

Imperfection des filtrages numériques:
= Imperfection des ADC et DAC

= Fonction de transfert avec coefficients finis
=> Détermination des coefficients des modeles
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Troncature :

%”.

g
> £l
xn[k] = x[K] - we[k] avec
wT la fonction de Derichlet :

0 s 100 10 200 %0 00 ¥ 400 450 0 S0 60 60 0 O 00 050 00 %0 1000

En fréquence, on obtient un Wt = signal x enétre
o
produit de convolution :

Xy(w) = X = Wy)(V) §°Zi
avec et

Wy (v
NOD R 5V e ke e kb i e h

sin(mtNv) _izm,.’f‘.z'_l
N - sin(tv)

er ot oo 3 o o AN i |
A2 Af2 > l()lrrz N ety ”

Créer par IA un modele:

Xi

f(Xi;6))




. Déconvolution

Probleme mal posé
au sens
d'Hadamard:

= Algorithme Off- 101
Line os ]

0.0
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e

One event Detector

000030

—— signal simulé

000025

200020

000015

000010

000005

000000

—— Signal CSA bruité |

CSA

Off-line Tikhonov deconvolution
algorithms

4] 1 2 3 4 5 6
le—-8
2 —— Signal CSA bruité
1
0 g

Off-line Tikhonov deconvolution
algorithms

le-8

Electronic channel

06

0.4

02

a0

-0.2

— signal simulé |

0.0000

1.0

0.5

0.0

0.0002 0.0004 0.0006 0.0008 0.0010

= Signal détecteur
—— Signal CSA déconvolué

— signal simulé ]

bas

0.0000 0.0002 0.0004 0.0006 0.0008 0.0010

w— Signal détecteur
— Signal CSA déconvolué

1.0 4

0.5 1

0.0 1




Identification des signaux: R2D2: Application Neutrino

[Resultat]

OneEvent multiEvent Generator Divers
U8 $CP1 protocol 30000 -
30000
2000
20000
20000
10000 4
10000
10000 4
£ 0 0
o oneEvent 5
. [a]
1 multiEvent < - i
] 100p0
-10000
o Trace
o Generator
. ~20000 - 0pPpo 1
o Divers
o  LVmultEvt
~30000 - po 1

] 1000 2000 O 1000 2000 O 1000 2000 O 1000 2000 O 1000 2000
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Optimal Waveform recognition Electronic Node
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. Les auto-encodeurs au service des détecteurs

# Ef siI'lA avait de I'imagination

« Réaliser la labellisation des données est ennuyeux, couteux
« Comment faire pour automatiser cette phase de labellisation ¢
« =» |aisser le modele decouvrir les clusters |

On ne connait que les X

_______
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. Les auto-encodeurs au service des détecteurs

# Et sil'lA avait de I'imagination

On ne connait gue les X
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. Les auto-encodeurs au service des détecteurs

# Et sil'lA avait de I'imagination

On ne connait que les X

A Biod
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. Les auto-encodeurs au service des détecteurs

# Et sil'lA avait de I'imagination

On ne connait que les X - Y =

A Biod

=2
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. Les auto-encodeurs au service des détecteurs

# Ef siI'lA avait de I'imagination

On ne connait que les X - Y =

A Biod

Cevcoomn || ocovmur
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. Les auto-encodeurs au service des détecteurs

# Ef siI'lA avait de I'imagination

On ne connait que les X - Y =

Espace Latent
Variables Latentes

1

A Biod

Cevcoomn || ocovmur
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. Les auto-encodeurs au service des détecteurs

# Ef siI'lA avait de I'imagination

On ne connait que les X - ¥Y=X

Une Solution & une question:

Variables Latentes - Ameliorer la resolution
I - Cadlibrer le détecteur
)
S ‘ Avuto-Encodeur
_<
[ ENCODEUR } DECODEUR
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. Les auto-encodeurs au service des détecteurs

# Ef siI'lA avait de I'imagination

On ne connait que les X - ¥Y=X

Poids identiques

A 0I0Q

> Labellisation

Cocoomn | [ okcoome |
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. Auto-encodeur: Application

|2

oD
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index data

distance data

[

Reduction de dimensionalité
Extraction de caracteristiques
Débruitage d'images
Recherche d'images
Détection d'anomalies
Création de valeurs manguantes

/

LA encoder

[ a | decoder

latent space

N

-

00000000

00000000

00000000

new sample



. Auto-encodeur: Application

1. Reduction de dimensionalité

2. Extraction de caracteristiqgues

3. Débruitage d’'images

4. Recherche d'images

5. Détection d’anomalies

6. Création de valeurs manguantes

B - Encoder! 5 ~Decoder

Code Output

Original
Images
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. Auto-encodeur: Application

1. Reduction de dimensionalité

2. Extraction de caracteristiques

3. Débruitage d'images

4. Recherche d'images

5. Détection d'anomalies

6. Création de valeurs manquantes

Database of Images
- &i' g 8 Ee
- —— "“i 9 ENCODER
 ' i DECODER «—

» ENCODER

COMPARE

|25 Frederic Druillole LPZ Search Image



. Auto-encodeur: Application

Reduction de dimensionalité
Extraction de caracteristiques
Débruitage d'images
Recherche d'images

. Détection d’anomalies

Création de valeurs manquc Train
------------------ = Reconstruction Loss #rm=———em—emm—————

oL

Flatten
Reshape

Decoder
blocks

Encoder
blocks

. A d
[esions O
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. Auto-encodeur: Application

1. Reduction de dimensionalité
2. Extraction de caracteristiques
3. Débruitage d'images

4. Recherche d’'images

5. Détection d’anomalies E =
6. Création de valeurs manquantes , =
L G — - .

V! = B

Tl | — -

HVEN = l = =

Yy ¢ —>. encoder —> decoder =

IR . H

input . 7 I

Y ' =

B

r =
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. IA générative: autoencodeurs

» Distribution gaussienne

<
O
<
U wn
g & . l
Apprenhssage
[ ENCODEUR } DECODEUR

Quelgques défauts
qui peuvent

) (o

apparaitre
= comme de
O = yo . .
<9 I'imagination

[

|2



. IA générative: Generative Adversarial Networks

Données d’entrainement
du discriminateur

Bruit
aléatoire

\_’/,_J

b - - - - - - -

Discriminateur

= Vraie donnée ?

Donnée créée
par le générateur

/—_—

k—"’"/ﬂ

> Fausse donnée ?

‘ Amélioration du générateur de données grace & un discriminateur de « fake »

|2
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. IA générative: Generative Adversarial Networks

@ DCGAN for Fashion MNIST o .
Get Started: Deep Convolutional GANs 101
Generative Adversarial Networks
HEED
real images n ﬂ .
(28,28,1) [] ﬂ - m
[1[IF1E]
NEEMN
real (1) “:..
D Lo HDEE
5 O M
INnEEm
random noise fake images lll ﬂ . -
(28,28,1) []E.E
CIEHMe
A Entrainement du générateur
d + Entrainement du discriminateur —
d Enfrainement du générateur sans discriminator

discriminateur
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\

Train
generator

L =
B
=3
be il
il

=D

=R s Fal—)
= | e
= i

§ -
=

=

55 BP0
=, ) WD
=2 L 3
B Do (R

GAN COST FUNCTION

Hgn max L(D, G) = By p (g)log D(x)] + B.p ) [log(1 — D(G(2)))]
= Boopy(2)[log D(2)] + Eawpy(z) [log(1 — D(z)]




B Calibration: idée

SiPM

Imperfections:

Température :

augmente le courant d'obscurité, ce qui peut

entrainer un bruit de fond plus éleveé.

Tension de polarisation :

*Une tension trop élevee peut augmenter le bruit et

endommager le détecteur, tandis qu'une tension trop basse

peut réduire le gain et la sensibilite.

Photons parasites :

Le crosstalk : peut déclencher une avalanche dans une

cellule voisine.

La lumiere ambiante ou les photons parasites

provenant d'autres sources peuvent également

declencher des signaux indésirables, augmentant ainsi
I_e bruit de fond.
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From Veronique Puill: JTD 2021

Radiation :

L'exposition d des rayonnements ionisants peut
endommager les SiPM, réduisant leur efficacitée
et augmentant le courant d'obscurité.

Bruit électronique :

Les interférences électromagnétiques (EMI) et
le bruit thermique dans les circuits de lecture
peuvent affecter la qualité du signal déetecté

Peut-on faire une correction
auvtomatique par IA ?




. Gestion de grand volume de données

Modélisation du Comportement en Fonction de la Température

Mesures a différentes
températures: r\ Cﬁﬁ r(
gain —-— a2l /°_/°

courant d'obscurité

oruit ' L Correction
collecte ‘ ﬁo numerique
Mo

Modélisation et simulation a
différentes températures:

gain, U
courant d'obscurité,

bruit

Un modeéle d'IA pour prédire et
corriger les variations de réponse en
fonction de la température.

Conditfions
environementaux
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Bl Conclusion

d Un modele est une fonction dont les parametres sont déterminés parles X et les Y ou
uniguement les X

d On peut déduire les parametres cachés des detecteurs

a On peut améliorer la resolution en Energie et en Temps en éliminant les parasites (crosstalk
et bruit électronique)

d On peut réaliser de la déconvolution en ligne
O On peut classifier les signaux de facon automatique

d On peut simplifier I'étape de calibration

Mesures — Simulation — Apprentissage - inférence
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