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Resumo—QO Large Hadron Collider (LHC), tem passado por
atualizacOes para aumentar a quantidade de eventos simultaneos
e a energia das colisoes préton-proton. Para a Run-4, a energia
de colisao aumentara em uma ordem de magnitude, e o nimero
médio de interacoes por colisao alcancara uma média de 200.
Para lidar com este aumento na taxa de eventos, sera feita uma
atualizacdo do sistema de Trigger and Data Acquisition (TDAQ)
do experimento ATLAS, no qual o Global Trigger sera adicionado
ao novo TDAQ. Ele implementara a selecio de particulas em
hardware digital - FPGA (Field Programmable Gate Array), com
uma taxa de saida de eventos de 1 MHz. Neste trabalho sio
apresentados os resultados da implementacdo em hardware do
algoritmo para selecio online de elétrons, chamado NeuralRin-
ger. Este método captura a informacao lateral e longitudinal
dos chuveiros eletromagnéticos, alimentando redes neurais para
selecionar elétrons de modo eficiente. Os resultados de erro obtido
com o circuito responsavel pela construcao dos anéis é da ordem
de 1,4% e com o circuito da rede neural é da ordem de 2%. Desta
forma, os resultados da implementacdo do NeuralRinger para a
FPGA indicam boa concordancia do algoritmo implementado em
hardware, se comparado aos resultados de referéncia obtidos a
nivel de software. Os resultados de sintese do circuito indicaram
a viabilidade de embarcar o circuito no framework do Global
Trigger, com 1,42% de utilizacdo de LookUp Tables e 0,96% de
Flip-Flops para o circuito de construciao dos anéis, e 0,12% de
LookUp Tables e 0,26% de Flip-Flops para a rede neural.

Palavras chave—ATLAS experiment, Trigger, Field Program-
mable Gate Array, electrons.

I. INTRODUCAO

Experimentos de Fisica de Particulas dedicam-se a
investigacdo dos constituintes elementares da matéria e suas
interagdes fundamentais [[1]. Um instrumento crucial para o
avanco experimental desta drea é o Large Hadron Collider
(LHC), localizado no CERN, que possibilita o estudo de
colisdes de protons a energias da ordem de Te Experi-
mentos conduzidos nesta instalagdo culminaram em avangos

10 (eV) é uma unidade definida como a quantidade de energia cinética
ganha por um elétron quando submetido a uma diferenca de potencial de 1V
no vacuo.

significativos, notadamente a descoberta do béson de Higgs em
2012, realizada pelos experimentos A Toroidal LHC Apparatus
(ATLAS) [2]] e Compact Muon Solenoid (CMS) [3]. Este feito
ndo apenas corroborou predi¢des tedricas fundamentais, mas
garantiu um prémio Nobel aos pesquisadores responsaveis [4].
A exploracdo de fendmenos que transcendem o Modelo Padrao
constitui, atualmente, uma diretriz primordial da pesquisa na
area, impulsionada pela necessidade de explicar questdes re-
lacionadas as forg¢as fundamentais da natureza e a composicao
de blocos basicos de matéria [5]).

O LHC € o maior e mais potente acelerador de particulas do
mundo, com 27 km de circunferéncia e situado a 100 metros
de profundidade [5]. Em seu interior, feixes de prétons sdo
impulsionados em dire¢des opostas para colidir em quatro
pontos de interacdo estrategicamente definidos [6]]. Nestas
localizacOes, experimentos de grande porte — A Large lon
Collider Experiment (ALICE) [7], Large Hadron Collider
beauty (LHCD) [8], CMS [9] e ATLAS [10] — s@o responsaveis
por registrar detalhadamente os produtos emergentes dessas
colisdes, fornecendo assim os dados experimentais vitais para
a investigacdo de processos subatdmicos [6].

O experimento ATLAS, caracterizado por sua geometria
cilindrica (conforme ilustrado na Figura E]), é 0 maior ex-
perimento do LHC [5]. Foi projetado como um detector de
propdsito geral, capaz de estudar uma ampla variedade de
processos fisicos resultantes das colisdes no LHC [11f]. Sua
estrutura é composta por quatro subsistemas: o detector de
trajetdrias, responsdvel pela reconstru¢do das trajetérias de
particulas carregadas [12]; os calorimetros eletromagnéticos e
hadrdnicos, destinados a medi¢do da energia depositada pelas
particulas [13]]; e o espectrdmetro de muons, especificamente
concebido para a identificacdo e medicdo dos muons [14].
A disposicdo em camadas destes subsistemas permite uma
reconstru¢do abrangente dos eventos de colisdo.

A operacao do ATLAS em condi¢des de alta taxa de eventos
apresenta desafios significativos. Com colisdes ocorrendo a
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Figura 1: Representagdo 3D do detector ATLAS. Retirado de
[15].

cada 25 nanossegundos, o volume de dados pode alcancar
aproximadamente 70 TB/s, o que impede o armazenamento
de todos os eventos [4]. Para armazenar apenas particulas
de interesse, um sistema de filtragem online (Trigger) é
empregado [10].

Elétrons em estados finais, ou seja, o conjunto de particulas
detectadas apds a colis@o e quaisquer decaimentos subsequen-
tes de particulas instdveis, estdo relacionados com diferentes
decaimentos fisicos relevantes. Entretanto, a sua deteccio
torna-se complexa, pois sua faixa de energia é dominada por
um ruido de fundo produzido por jatos hadrdnicos (prétons),
0s quais geram um volume substancial de dados ndo perti-
nentes [16]]. Neste contexto, o sistema de trigger do ATLAS
¢é projetado de forma hierdrquica, realizando filtragem para
selecionar os eventos de interesse fisico [17]. A supressdo
da maior parcela do ruido de fundo ocorre nos estigios
iniciais de selecdo, que empregam critérios mais simples,
permitindo assim a aplicacdo de algoritmos mais sofisticados e
computacionalmente intensos somente aos eventos candidatos
a conter a fisica de interesse [16].

O programa de atualizacdes do LHC contempla um aumento
na energia das colisdes. Tais modificacdes impdem condi¢des
operacionais mais severas aos detectores, notadamente pelo
aumento da taxa de eventos. Consequentemente, isso exige
sistemas de filtragem de dados que sejam capazes de operar
em tais condicdes [18]]. No periodo de coleta de dados previsto
para ocorrer entre 2030 - 2034 (Run-4) a energia de colisdo
aumentard em uma ordem de magnitude, e o nimero médio
de interacdes por colisio aumentard para 200, produzindo
um alto empilhamento de sinais. O ambiente operacional do
High Luminosity LHC (HL-LHC) exige uma atualizacdo do
Trigger and Data Acquisition (TDAQ) — Sistema de selecao
e aquisicdo de dados — do experimento ATLAS para manter
eficiéncia de deteccdo semelhante, mesmo com taxas de even-
tos mais altas. Um novo componente de hardware, o Global
Trigger, sera adicionado ao novo TDAQ. Ele implementara a
selecdo de particulas em hardware digital, usando a tecnologia
Field Programmable Gate Array (FPGA), a 1 MHz de taxa de
eventos de saida. Os algoritmos de computacio e selecdo serdo

incorporados ao Global Event Processor (GEP), o nicleo do
Global Trigger.

Nesse cendrio, este trabalho propde uma solug¢do de hard-
ware para FPGA para implementar um método de identificacio
online de elétrons baseado em aprendizagem de madquina,
chamado NeuralRinger [16]. O circuito proposto para a
implementagdo do NeuralRinger foi construido como um
componente, circuito, que serd embarcado no framework do
GEP.

O artigo estd organizado em 5 secdes. Na secdo 2 € apresen-
tado o sistema de Trigger do ATLAS que estard em operagdo
na Run-4 e o algoritmo do NeuralRinger, que foi implemen-
tado para FPGA neste trabalho. Na secdo 3 é apresentada
a arquitetura de hardware proposta para a implementacio
do NeuralRinger em hardware, considerando o ambiente de
operagdo do Global Trigger. Os resultados obtidos com a
simulacdo e a sintese logica do circuito sdo apresentados na
secdo 4, e as conclusdes sdo apresentadas na secdo 5.

II. SISTEMA DE TRIGGER DO ATLAS PARA A RUN4

O sistema de trigger do ATLAS serd atualizado para as
novas condi¢des de operagdo da Run-4. Um nivel zero (LO) de
identificag@o de eventos tem sido desenvolvido em hardware, e
realizard a leitura dos sinais dos calorimetros para classificacao
dos eventos. Na Figura[2] ¢ apresentada a arquitetura proposta
para o TDAQ na Run-4. A janela de tomada de decisdo do
sistema de trigger deverd operar em até 10 ps. O resultado
da identificacdo dos eventos e os dados do detector sio
transmitidos através do Sistema de Aquisi¢ao de Dados (DAQ)
a 1 MHz. O sistema Filtro de Eventos (EF - Event Filter)
é composto por um conjunto de processadores que devem
reduzir a taxa de eventos para 10 kHz. Os eventos selecionados
pela decisdao do EF sdo finalmente armazenados em midia
permanente.

A. NeuralRinger

Para a identificagdo de particulas eletromagnéticas, como
elétrons e fotons, no sistema de Trigger do ATLAS, emprega-
se um algoritmo de classificagdo conhecido como Neural-
Ringer [20]. A estratégia fundamental deste algoritmo reside
na extracdo de caracteristicas distintivas a partir dos sinais
depositados no calorimetro, organizando-os segundo uma to-
pologia de anéis concéntricos. Estes anéis sdo definidos com
base no perfil espacial da deposicdo de energia da particula
incidente. As informacdes quantitativas de cada anel servem,
entdo, como entrada para uma rede neural artificial. Esta
rede € encarregada de realizar um teste de hipdteses, cujo
resultado permite inferir a natureza da particula detectada
[21f]. A arquitetura de rede neural utilizada para esta tarefa
de classifica¢do supervisionada € um Perceptron de Multiplas
Camadas (MLP) [22]. Na Figura 3] ¢ ilustrado o diagrama que
representa o funcionamento do NeuralRinger em duas etapas:
FEX e HYPO.

A construgdo dos referidos anéis, um processo denominado
“anelamento”, € iniciada pela identificacdo de Regides de
Interesse (Rols) que circundam a célula de maior deposicao
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Figura 2: Diagrama de blocos do novo sistema de trigger do
ATLAS para a Run-4 [19]].
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Figura 3: Diagrama de Blocos do NeuralRinger.

energética em cada uma das camadas do calorimetro. Esta
célula central de maior energia estabelece o primeiro anel da
estrutura. Sequencialmente, as células vizinhas a este primeiro
anel sdo agrupadas para formar o segundo anel, e este padrao
de agregacdo prossegue até que toda a extensdo da Rol seja
coberta por anéis concéntricos. Para cada anel assim formado,
a energia total é calculada pela soma das energias detectadas
nas células que o compdem, gerando um sinal de energia
especifico para aquele anel. Os diversos sinais de energia,
provenientes dos anéis de todas as camadas do calorimetro, sdo
subsequentemente agregados em um vetor de caracteristicas
Gnico, que totaliza 50 anéis (exemplificado na Figura [5).
Conforme ilustrado na figura, os calorimetros eletromagnético
e hadrdnico sdo segmentados em trés diferentes camadas. EM/
é a primeira camada do eletromagnético, EM2 a segunda e

EM3 a terceira. HADI é a primeira camada do hadrdnico,
HAD? a segunda e HAD3 a terceira. Por fim, PS é a camada do
Calorimetro Pré-Amostrador (PS) [16]]. Um aspecto importante
a ser destacado € a variagdo na granularidade intrinseca as
diferentes camadas do calorimetro, o que resulta na geracio
de um ndmero distinto de anéis para cada camada. Esta
particularidade € ilustrada na Tabela

A Figura [] apresenta o perfil médio dos anéis a partir de
dados de simulagdo do ATLAS. O grafico ilustra as diferencas
esperadas no perfil do anel entre os elétrons e as particulas de
jato hadroénicos.
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Tabela I: Numero de anéis por camada do calorimetro. Fonte:
[16].

Camada: PS EM1 EM2 EM3 HADI HAD2 HAD3

Anéis: 4 32 4 4 2 2 2

III. ARQUITETURA DE HARDWARE PROPOSTA

A implementag@o do algoritmo do NeuralRinger em hard-
ware desenvolvida neste projeto foi projetada para ser embar-
cada no GEP, que é o médulo do sistema do Global Trigger
no qual os algoritmos sdo incorporados [23]]. O sistema de
hardware do GEP utiliza a estrutura de FIFO (First In, First
Out) para a transmissdo de dados entre o framework e os
circuitos dos algoritmos. FIFOs sao utilizadas para armazenar
as informagdes das células de cada evento e também o
processamento gerado por cada algoritmo.

Na Figura [6] é apresentado o diagrama de blocos da
implementagdo do NeuralRinger integrado ao GEP. O algo-
ritmo do NeuralRinger utiliza informagdes das células do
Calorimetro de Argoénio Liquido (Liquid Argon - LAr) e do
Calorimetro Hadrdnico de Telhas (7ile Calorimeter - TileCal),
desta forma, o circuito possui como entradas dados de trés
diferentes FIFOs, duas referentes as células do LAr (LAr 1
e LAr 2) e uma referente as células do TileCal. O resultado
do algoritmo, a decisdo de trigger, é escrito em uma FIFO
para ser utilizado pelos demais blocos da cadeia do sistema
de Trigger.

O NeuralRinger é dividido em duas etapas e, conforme
pode ser observado na Figura [3] cada etapa foi implementada
como um bloco diferente: a etapa de extragc@o de caracteristicas
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Figura 5: Ilustracdo do processo de anelamento para os ca-
lorimetros eletromagnético (a) e hadronico (b). Fonte: [[16].

(Feature Extraction - FEX) e de Classificacdo (Hypothesis -
HYPO). Na primeira etapa, o circuito representado pelo bloco
FEX 1€ os dados das células e constréi os 50 anéis, referentes
as camadas do LAr e do TileCal. O circuito HYPO recebe os
anéis e realiza a classificacdo, gerando a decisdo de trigger.
Essa decisdo € a saida do circuito, que € gravada no FIFO de
saida do GEP.

APP
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APP FEX )
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APP
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Figura 6: Diagrama de Blocos do NeuralRinger e a integracio
com o GEP.

A. Feature Extraction

O circuito FEX foi implementado em estdgios de pipeline. O
algoritmo de construgcdo dos anéis € composto por diferentes
célculos matemadticos [16]] e, cada operacio matemadtica do

algoritmo foi implementada como um estdgio do pipeline. A
Figura [/| mostra o diagrama de blocos da implementa¢do do
circuito do FEX.

O FEX € o circuito responsdvel por construir os anéis a
partir dos dados das células. Dessa forma, esse circuito possui
interface com o GEP para acessar as FIFOs que armazenam
as informacdes dos eventos. Neste circuito, para controlar a
transmissdo dos dados, foi implementada uma maquina de
estado que realiza leituras sucessivas do FIFO até que todos
os dados do evento tenham sido lidos. Em cada operacdo de
leitura, um conjunto de células (4 células do LAr 1, 4 do LAr
2 e 2 do Tile) € lido e iniciado seu respectivo processamento
no pipeline.

O primeiro estdgio do pipeline € composto por dois circui-
tos: Seed Finder e Separate Cell. O primeiro € responsavel
por identificar e armazenar a semente utilizada pelo algoritmo
como a célula mais quente, a partir da qual, os anéis sdo
construidos. O segundo bloco € responsivel por separar e
armazenar em diferentes registradores as células transmitidas
pelos barramentos (LAr 1, LAr 2 e TileCal).

O segundo e terceiro estdgio sdo responsdveis pela
implementagdo da etapa do algoritmo do NeuralRinger que
define a qual anel a célula pertence. O Calculate Distance
se aproveita da geometria cilindrica do calorimetro e calcula
as distancias, em coordenadas azimutais () e cilindricas (¢),
entre as células e a semente. O Calculate Index define, a partir
do valor maximo entre as distancias 1 e ¢, o indice do anel
ao qual cada célula pertence.

O estdgio seguinte € responsdvel por decodificar os valores
de energia de cada célula e extrair as informagdes sobre a qual
camada cada célula pertence. O bloco Decode Cells gera, para
cada célula, os valores de energia decodificados, o indice do
anel e a camada a qual cada célula pertence. O framework
codifica os valores de energia de cada célula em 11 bits, desta
forma, este bloco realiza a decodificagdo para 32 bits para
que as operacdes de actimulo sejam realizadas nos estagios
seguintes.

Os ultimos estdgios do pipeline sdo responsdveis por acu-
mular a energia de cada célula em seu respectivo anel. Em
cada posi¢ao da FIFO sdao armazenadas 4 células, para o LAr
1 e LAr 2, e duas células para o TileCal. Desta forma, por
leitura, até 4 células sdo processadas pelo pipeline em cada
estagio. Para garantir o correto funcionamento da légica de
acimulo das energias em seus respectivos anéis, a 16gica para
acumular a energia dessas células foi implementada em 4
estigios diferentes. N@o existe uma organizacdo das células
que sdo enviadas para o algoritmo, podendo, por exemplo,
todas as células de uma palavra da FIFO pertencerem ao
mesmo anel ou a anéis distintos. O primeiro estdgio acumula
a energia da primeira célula, o préximo estdgio acumula a
energia da segunda célula e assim por diante. Depois que todas
as células de cada evento tiverem sido lidas e processadas pelo
pipeline, os anéis serdo formados e estardo disponiveis na saida
do tultimo estdgio dos estagios de acumulagdo.

No final de cada evento, com os 50 anéis construidos, o
circuito FEX gera um sinal de controle e transmite os anéis



Calculate [

Index
{ring)

"
LAR Rings.
S — _>
[ Indexes
"

" .
TILECAL Rings,
 — +
Indexes

"
1 LAR Rings. ’
' Indexes
"

" -
TILECAL Ring
—— S
i Indexes

Accumulation suga

Cell 3

Rings

APP

Decode ™
' " (50 rings)’
1 Cells  m=+=—LAR Layers=——3» FIFO
- T i
T AR Cell =ieTILECAL Layers=3»
" "
- i
L=TILE Cellsmm| +LAR Energies=———y»

APP
|_LAR1Bus, + | Seed - 7
{Lﬁ:‘l:lql] (256 bits) 1 Finder N > —:-Eta distances=—J,
N '
Ly i _LAR1 Cells, (==Phi distances=—J»|
APP LAR 2 Bus. 1 (4Cells) > Calculate |
FIFO ~|— > ' Distance | 1
256 bits) s L_LAR 2 Calls_y ,
LAR 2 eparate ells
- . TILECAL B Cells : {4Cells) —I—. LAR Cell
APP us | ! ' s—>
128 bits] TILECAL Cell
T IEIIEFC(,:\L] ‘ ] ” — e > —LTILE Cells—>

\

jm=TILECAL Energies=p»]

Ring Building

Figura 7: Diagrama de Blocos da Implementacdo do Circuito do FEX.

para o circuito do HYPO.

B. Hypothesis

A segunda parte do NeuralRinger € constituida de um con-
junto de MLPs, uma para cada regido do calorimetro. Embora
difiram nos parametros, essas redes compartilham a mesma
arquitetura: uma tunica camada oculta com cinco neurdnios
(utilizando a funcdo de ativagdo ReLU) e um neurdnio de
saida. Este ultimo realiza a classificacdo bindria, indicando
se um candidato a elétron € relevante ou ndo, por meio da
funcao de ativacdo sigmdide. Essa classificacdo € feita a partir
dos anéis construidos na FEX.

Essa topologia de rede foi selecionada apds uma série
de estudos comparativos envolvendo diferentes arquiteturas
e configuracdes. O principal objetivo foi estabelecer um
equilibrio entre a eficiéncia na identificacdo de elétrons e a
necessidade de execucdo extremamente rapida, uma vez que
o algoritmo € operado no ambiente do High-Level Trigger
(HLT) do ATLAS, que impde severas restricdes de laténcia.
A configuracgdo atual estd em uso no sistema de frigger online
desde 2017 [16].

Com o objetivo de reduzir o custo computacional do cir-
cuito implementado em Verilog, a MLP desenvolvida neste
estudo foi projetada utilizando representagdo em ponto fixo
no formato Q. As entradas foram codificadas em formato Q15
(16 bits), enquanto os pesos adotaram o formato Q7.15 (23
bits). A maior largura de palavra dos pesos foi necessdria para
acomodar operagdes intermedidrias com maior precisdo nos
neurdnios. A escolha desses formatos permitiu o alinhamento
eficiente dos operadores aritméticos, simplificando a légica de
implementagdo dos neur6nios em Verilog.

A Figura [] apresenta um diagrama simplificado da arqui-
tetura da rede neural proposta. Uma etapa fundamental do
circuito € o bloco responsdvel pela atualizacdo dos pardmetros
da rede (pesos e bias). Esse bloco é implementado por meio
de um registrador com 261 posigdes, destinado ao armaze-
namento dos pardmetros necessarios para a classificacdo dos
anéis provenientes de diferentes regides do detector.

Outro desafio enfrentado no desenvolvimento em hardware
foi a implementagdo da fung@o sigmoide. Por envolver uma
divisdo e uma exponenciacdo, sua implementacdo direta em
FPGA exigiria um elevado esfor¢o tanto de desenvolvimento
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Figura 8: Diagrama de blocos do Hypo.

quanto de recursos computacionais. A utilizacdo de Look-
Up Tables (LUTs) foi desencorajada pela equipe de desen-
volvimento do framework do GEP, uma vez que esse tipo
de solucdo costuma consumir uma quantidade significativa de
unidades l6gicas no FPGA. Diante disso, tornou-se necessario
buscar uma alternativa de implementa¢do mais simples, com
baixo custo computacional e menor ocupagdo de recursos do
dispositivo.

Para contornar essa limitacdo, adotou-se uma abordagem ba-
seada em uma aproximacao linear por partes. Foram definidos
intervalos no grafico da funcdo sigmoide, e, para cada inter-
valo, foi utilizada uma equacdo de reta que o aproxima. Dessa
forma, a funcdo € representada por um conjunto de expressoes
lineares simples, reduzindo significativamente a complexidade
de implementacdo. O resultado dessa aproximacdo € apresen-
tado na Figura [9]

IV. RESULTADOS

O circuito do NeuralRinger implementado foi simulado
junto ao framework do GEP. O GEP possui uma estrutura
de simulacdo em que € possivel simular os circuitos dos
algoritmos que serdo embarcados considerando a arquitetura
do framework em que os dados dos eventos sdo armazenados
em FIFOs. Na Figura[I0]é apresentado um diagrama de blocos
que representa a estrutura de simulacdo implementada.

O ambiente de simula¢do do framework 1€ os dados dos
eventos que serdo utilizados na simulag@o a partir de arquivos
texto. Desta forma, foi criado um c6digo em Python que acessa
uma base de dados de eventos do ATLAS e cria os arquivos de
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Figura 9: Aproximacao linear por partes da funcdo sigmoide.
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Figura 10: Diagrama de Blocos do Ambiente de Simulacio.

entrada para o ambiente de simulagdo. Como o NeuralRinger
recebe dados de LAr e do TileCal, foram necessarios gerar trés
arquivos de entrada (dois para o LAr e um para o TileCal).

Para validacdo do circuito do NeuralRinger, foi construido,
em software, um modelo de referéncia. Foram executadas
multiplas simulagdes com um conjunto de dados de cerca de
100 eventos e, nessas simulagdes, o circuito e o modelo de
referéncia foram estimulados com o mesmo conjunto de dados
de entrada.

Como o circuito do NeuralRinger opera somente com ponto
fixo e os dados gerados pelos eventos do ATLAS sao valores
reais, para validar o funcionamento da etapa do FEX, foram
realizadas duas andlises de erros: uma considerando os anéis
construidos pelo circuito e o modelo de referéncia com dados
inteiros e outra comparando-os com dados reais gerados pelo
modelo de referéncia. A andlise do erro quadritico médio
calculado com a saida do circuito e do modelo de referéncia
simulados com valores inteiros mostraram que nao houve
erro, desta forma, verifica-se que o circuito apresentou o
comportamento esperado quando comparado ao modelo de
referéncia.

Para analisar a eficiéncia do circuito de construgdo dos
anéis, o modelo de referéncia foi simulado com os valores
reais dos eventos e o circuito com os valores representados em

inteiros. Com os resultados obtidos, foi construido o grafico de
barras de erro do erro médio normalizado e o desvio padrdo,
apresentado na Figura [II] No gréfico, é possivel observar
que o erro maximo € da ordem de 1,4%, indicando que a
implementagd@o do circuito € vidvel.

Erro entre o circuito e o modelo de referéncia normalizados (Valores reais)
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Figura 11: Erro quadritico médio (circulos vermelhos) e
desvio padrdo para cada anel, calculados para todos os eventos
disponiveis, considerando a saida do circuito e da referéncia
para valores reais.

Além da simulagdo funcional, também foi executada a
sintese e gerados os resultados de ocupagdo de recursos 16gicos
da Placa FPGA. O projeto do GEP utiliza o FPGA Virtex
UltraScale+ VCU118 [24], desta forma, a sintese do circuito
de construgdo dos anéis foi sintetizado para esta placa. Na
Tabela [l sdo apresentados os resultados de utilizagdo de
LookUp Tables (LUT), de estruturas de LUT configuradas
como memorias RAM, as Look-Up Table RAM (LUTRAM),
de Flip-Flops (FF) e de blocos de memoéria RAM dedicadas,
as Block Random Access Memory (BRAM).

Tabela II: Utilizacdo de recursos 16gicos da sintese do circuito
de construcdo dos anéis para a placa FPGA Virtex UltraScale+
VCU118

Recurso Disponivel | Estimativa de Utilizagdo | Utilizacdo %
LUT 1182240 16730 1.42
LUTRAM 591840 103 0.02
FF 2364480 22797 0.96
BRAM 2160 30.50 1.41

Para a verificagdo da rede neural na etapa da HYPO,
foram utilizados os mesmos dados empregados durante o
desenvolvimento e treinamento da MLP em software [16]]. Para
que esses dados pudessem ser utilizados na implementacao
em hardware, foi necessario converté-los de ponto flutuante
para ponto fixo no formato Q. Esse processo de quantizacao
permitiu a adaptacdo dos dados ao dominio da légica digital.
Apds o tratamento inicial, foi possivel realizar a verificacdo
funcional da rede em ambiente de simulacao.

Para analisar a variagdo entre os resultados da rede im-
plementada em hardware em relacdo a versdo em software,
decorrente de possiveis erros de quantizagdo, foi calculado o
erro entre as saidas de ambas as redes. A Figura [I2] apresenta



o histograma desses erros. A partir dessa andlise, observa-se
que cerca de 58% dos erros ficaram abaixo de 0,01, sendo o
maior erro encontrado igual a 0,042, registrado em apenas 3
amostras.

Além disso, considerando que os pesos da rede variam con-
forme a regido do calorimetro, foi realizada uma comparacio
do erro quadratico médio (RMSE, Root Mean Square Error)
para diferentes regides testadas, conforme mostrado na Figura
[[3] Embora algumas regides apresentem um desvio padrdo
ligeiramente maior, os valores de erro da rede em hardware em
relacdo a implementagdo em software sdo pequenos, indicando
boa preservacdo do desempenho da rede apds a quantizacio.

Distribuicéo do erro entre as saidas das redes em Hardware e Software
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Figura 12: Histograma de distribui¢do do erro entre os valores
de saida da rede em Hardware e Software
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Figura 13: Erro Quadrético Médio entre as saidas da rede em
Hardware e Software por regido do calorimetro

Para a andlise da utilizacdo dos recursos logicos, a rede
neural implementada também foi sintetizada para a placa
FPGA Virtex UltraScale+ VCUI118. A Tabela [[II] apresenta
os dados obtidos com a sintese. Além dos recursos de LUT e
FF, a sintese inferiu a utilizacdo de estruturas de Digital Signal
Processors (DSPs), devido as operagdes aritméticas presentes
no algoritmo da MLP.

Tabela III: Utilizag¢@o de recursos logicos da sintese do circuito
da rede neural para a placa FPGA Virtex UltraScale+ VCU118

Recurso | Disponivel | Estimativa de Utilizacdo | Utilizacao %
LUT 1182240 1413 0.12
FF 2364480 6093 0.26
DSP 6840 265 3.87

V. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou a implementacio em hardware
(FPGA) do algoritmo do NeuralRinger, um método baseado
em redes neurais, para selecdo online de elétrons para o
sistema TDAQ do experimento ATLAS do LHC proposto
para Run-4. Os resultados obtidos ao longo deste trabalho
demonstram um avango significativo na implementagdo do
algoritmo NeuralRinger em FPGA.

Foram apresentados os resultados dos circuitos de am-
bas as fases do algoritmo, a constru¢do dos anéis (FEX) e
a rede neural de classificagcdo (Hypo). Ambos os circuitos
apresentaram desempenho satisfatério, com erros da ordem
de 1,4% para o circuito da FEX e 2% para o circuito da
Hypo (decorrentes da quantizacdo em ponto fixo), quando
comparados aos resultados obtidos em ponto flutuante via
software. Além disso, os resultados da sintese do circuito
apontaram para uma baixa utilizacdo dos recursos da placa
FPGA, com 1,42% de utilizacdo de LookUp Tables e 0,96%
de Flip-Flops para a FEX, e 0,12% de LookUp Tables e 0,26%
de Flip-Flops para a Hypo. Esses resultados indicam que o
NeuralRinger é um algoritmo vidvel para ser embarcado no
novo sistema de Trigger do ATLAS, no Global Trigger. Os
resultados mostraram um desempenho adequado mesmo com
as limitacdes inerentes ao ambiente de hardware.

Para as préximas etapas, é necessdrio prosseguir com a
avalia¢do detalhada do desempenho do algoritmo embarcado,
testando a rede neural com os anéis ja construidos em hard-
ware pela FEX. Além disso, serd necessdrio conduzir um
estudo aprofundado sobre técnicas de normalizacdo aplicdveis
aos anéis. O objetivo € identificar a estratégia de normalizacio
mais adequada para ser implementada em FPGA, considerando
restri¢cdes de recursos e eficiéncia.

Adicionalmente, ja foi iniciado o processo de integragdo
do NeuralRinger ao repositério do framework do GEP, com
o objetivo de inclui-lo na lista de algoritmos utilizados pelo
sistema de trigger global durante a Run-4 do LHC.
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