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Application de réseaux de neurone a l’analyse de formes de signaux

w Ftudes qui ont lancées I'application aux Germanium segmentés AGATA
= Voir présentation J.Dudouet

Les techniques utilisées sont exportables aux semi-conducteurs



Contexte : forme des signaux

Les signaux issus des scintillateurs ont des formes différentes en fonction de la nature de la particule

A Sample Trace
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Avec l’électronique numérique, les signaux numeérisé peuvent étre traités sur ordinateur
w discrimination a l’aide de réseaux de neurones, input = signal, output =n/y

L’étude a été réalisée par la collaboration NEDA
= setup dédié pour ‘taggué’ neutron-gamma ! P21, pouvez-vous nous

Implementation avec ROOT (monothread / CPU) aider a mettre ceci dans

IIs ont montré une meilleur discrimination basse énergie notre vaUiSitiOIl 2
Ronchi et al., A 610 (2009) 534-539

...................




Contexte : expérience NEDA + AGATA




Contexte : expérience NEDA + AG~
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On peut connaitre les “faux’

Mislabel Probability = P(1In | 0n)

On connait le # de neutrons

‘initial’
L i _beam

f

:
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plusieurs résidus de réaction sont produits ... mais AGATA les identifie, on connait le nombre “final’
Nombre émis = nombre initial - final



l.es réseaux mise en oeuvre

NIMA Volume 986, 11 January 2021, 164750 - https:/ /doi.org/10.1016 /j.nima.2020.164750

Nous avons utilisé Tensorflow / Keras - multi CPU / GPU ¥°
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LSTM on Tesla P4

LSTM on
16*Xeon 4112 @2,6GHz

On a tourné en ligne avec cette version !
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_& bon pour la reconnaissance de pattern _: adapté pour les séries temporelles

- LSTM: 10502,
CNN: 7042

| Activation functions

Network type Structure |
MLP 3 Dense layers (75x10x4x2) Relu x ReLu x SoftMax
LSTM 75 x 1 LSTM layer (50 hidden units) x 1 Dense layer (50x 2) SoftMax
Convolution | 75 x 3 (ConviD+Max_Pooling) layers x 2 Dense layers (100x20x 2 ) RelLu x ReLu x ReLu x ReLu x SoftMax

Pour le jeu d entrainement,

il faut une etiquette y/n !



https://www.sciencedirect.com/journal/nuclear-instruments-and-methods-in-physics-research-section-a-accelerators-spectrometers-detectors-and-associated-equipment/vol/986/suppl/C

| entrainement des réseaux

NIMA Volume 986, 11 January 2021, 164750 - https:/ /doi.org/10.1016 /j.nima.2020.164750

Nous avons utilise 2 coupures dans deux bidims
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Normalized Neural Network Output Value

LSTM a des choix plus tranchés ?


https://www.sciencedirect.com/journal/nuclear-instruments-and-methods-in-physics-research-section-a-accelerators-spectrometers-detectors-and-associated-equipment/vol/986/suppl/C

Capacité d'interpolation sur les données non apprises ?

NIMA Volume 986, 11 January 2021, 164750 - https:/ / doi.org/10.1016 /j.nima.2020.164750
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On retrouve la forme de Entre gamma-neutron Fond gamma

la distribution d’entrainement  (non inclus dans I’entrainement)


https://www.sciencedirect.com/journal/nuclear-instruments-and-methods-in-physics-research-section-a-accelerators-spectrometers-detectors-and-associated-equipment/vol/986/suppl/C

(Quantification des erreurs de discrimination

—LSTM

Mislabel probability and impact on statistics in good events
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Autres études, avec des données simulées

Nos données dont tagguées avec des coupures classiques qui ont leurs limites !
< les labels sur y ou n ne sont pas 100 % sure !

Mais on sait que la forme des signaux peut étre paramétrée de facon assez réaliste par
s(t) = A [exp(-t/ td1) - exp(-t/tr) + R*(exp(-t/td2) - exp(-t/tr)] si t > TO

& parametres différents pour y et n et on génere des évenements a partir des 2 fonctions

Etude 1 : sensibilité au temps T0

On sait que aligner les signaux expérimentaux est une procédure délicate
On a entrainé les réseaux avec des signaux dont TO suivait une distribution gaussienne avec g = 2

On a ensuite testé avec des signaux ayant une distribution T0O bien plus large o de 2 a 40

Etude 2 : pouvoir des réseaux de neurones pour séparer deux signaux de pileup
On a travaillé avec deux signaux de pileup séparés par AT, AT ayant distribution random uniforme



Etude 1: sensibilité au désalignement T0
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Etude 2: architecture auto-encodeur

\( . ¥ 4 N

Pas de supervision ¥ auto apprentissage !

Auto Encoder (AE)
= ’as de pb de classification pour le jeux d’entrainement ...
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Interets :
Dé-bruiter les signaux
Réduction des données

Minimum 4 neurones centraux, lien avec
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Etude 2: pileup déconvolution & identification par auto-encodeur

Erreur en fonction du AT entre les deux signaux ... seulement quand AT < 10 ns, sinon presque 100 % eftficace

Errors in pile-up classification according to time interval between signals Errors in pile-up classification according to time interval between signals Errors in pile-up classification according to time interval between signals
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Matrice de confusion globale

Pile-up classification confusion matrix Pile-up classification confusion matrix Pile-up classification confusion matrix
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On a des erreurs mais rarement on contond gamma - neutron !

R& e It e e Reconstruction of pile-up events using a one-dimensional convolutional autoencoder for the NEDA detector array
ecemment etuae identique avec vrales aonnees Nucl.Sci. Tech. 36 (2025) 2, 32



Conclusions / Perspectives

Complex
Some algo.
actions

l
|

Données NEDA idéales pour nos premiers pas en ML, 3 architectures étudiées
» MLP a tourné en ligne sur CPU.
» Les données AGATA ont permis de qualifier la discrimination y/n dans NEDA

» LSTM a quelques advantages, moins sensible a un désalignement temporel des signaux
» Auto encoders into the game for compression / de-noising

Rampe de lancement pour le traitement des signaux AGATA
» NEDA: Pulse Shape Discrimination oui/non) sur un signal par module
» AGATA, beaucoup plus complexe : Pulse Shape Analysis = regression 37 signaux par crystal

eje(] paonpay

» Pas de modele simple plus les pulses & Simulations plus complexes, scanning 3D a mettre en oeuvre ...

Pistes non explorées avec les données NEDA
» compression / de-noising / detection d’anomalies



