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Abstract— The LHC particle accelerator has under-
gone an update process, producing the effect known as
pile-up (overlapping signals) in the Experiment front-
end electronics. As the algorithm currently used for
the reconstruction of the energy generated in these
collisions is not tolerant to this effect, this work pro-
poses the hardware implementation of an iterative
method based on a variant of Descending Gradient that
recovers the information of the amplitude of the signals
superimposed within an acquisition window. With this
implementation dozens of channels can be implemented
in parallel within a single FPGA, in addition to res-
pecting the required operating latency to the ATLAS
acquisition system.
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Abstract— O acelerador de particulas LHC vem pas-
sando por um processo de atualizagdo, produzindo o
efeito conhecido como pile-up (empilhamento de sinais)
na eletrdonica de leitura dos detectores. Como o algo-
ritmo atualmente utilizado para a reconstrugio da ener-
gia gerada nessas colisoes niao é tolerante a esse efeito,
este trabalho propde a implementacido em hardware
de um meétodo iterativo baseado em uma variante do
Gradiente Descendente que recupera a informacgao da
amplitude dos sinais sobrepostos dentro de uma janela
de aquisicdo. Tal implementagao permite que dezenas
de canais possam ser implementados em paralelo dentro
de uma tnica FPGA, além de respeitar a laténcia de
operagao necessaria ao sistema de aquisicao do ATLAS.

Keywords— Hardware, FPGA, Implementagao, Ca-
lorimetros

I. INTRODUCAO

Para o estudo da Fisica de Altas Energias, faz-se neces-
saria a utilizacdo de um refinado sistema de instrumen-
tagdo, principalmente quando a area de pesquisa envolve
a colisdo de particulas em altas velocidades, sendo, para
tal, utilizados os colisores de particulas. Para analisar
fendmenos fisicos cada vez mais raros, hd a tendéncia de
aumentar suas taxas de colisao e também o nimero de
particulas por colisdo, aumentando assim a probabilidade
de observacdo de tais eventos [1]. Seguindo tal objetivo,
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a Organizacdo Europeia para a Pesquisa Nuclear - CERN
(Conseil Européen pour la Recherche Nucléaire) vem pro-
movendo estudos em fisica de altas energias desde a sua
fundagéo em 1954 [2]. Para tal, utiliza-se de aceleradores
de particulas, sendo o principal deles o LHC (Large Hadron
Collider), que possui quatro detectores de particulas: o
CMS, o LHCb, o ALICE e o ATLAS [3].

O experimento ATLAS (A Toroidal LHC Apparatus)
é um experimento de propésito geral utilizado na inves-
tigacdo das colisdes préton-préton [4]. Como pode ser
visualizado na Figural ele é composto por subdectores
dispostos em camadas, sendo cada um responsavel por
medir propriedades especificas das particulas geradas pelas
colisdes.
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Fig. 1. Vista detalhada do detector ATLAS [4]

Dentre os subdectores presentes no ATLAS podemos
destacar: o Detector de Tragos (Inner Detector) e seus
Imas Solenoidais (Solenoidal Magnets), os calorimetros
Hadrénico e Eletromagnético, além dos Imés Toroidais
(Toroid Magnets) que funcionam em conjunto com o Es-
pectrometro de Muons (Muon Spectrometer)[5]. Os calo-
rimetros sdo instrumentos construidos com o objetivo de
medir a energia das particulas e fornecer boa contencao
para as mesmas de modo a limitar o impacto no sistema
de muons.

O detector ATLAS possui dois calorimetros. O mais
interno é o eletromagnético, também conhecido como Ca-
lorimetro de Argoénio Liquido - LAr (Liquid Argon), o qual
mede a energia das particulas que interagem de forma
eletromagnética. O segundo calorimetro do experimento
ATLAS ¢é o calorimetro hadrdnico ou calorimetro de te-
lhas TileCal (Tile Calorimeter) que funciona medindo a



energia de hadrons que atravessam o calorimetro eletro-
magnético, por ser menos denso.

As interagdes nos subdectores do ATLAS [6] chegam a
gerar um fluxo de dados de cerca de 60 Th/s vindos da
colisdo de dois feixes de prétons com 2.808 grupos de 10!
particulas cada um, viajando em dire¢des opostas a uma
velocidade de 99.9998 % da velocidade da luz, colidindo
a uma taxa de 40 MHz [7]. Para processar estes dados,
o ATLAS utiliza um sistema de trigger para selecionar
quais eventos devem ser armazenados e quais podem ser
ignorados. Esse sistema de trigger é de fato um sistema de
filtragem online composto por dois niveis.

Sendo o primeiro nivel da filtragem o foco deste traba-
lho, mais especificamente, no que diz respeito a informacao
de energia das colisbes fornecida pelo TileCal. Neste pri-
meiro nivel de trigger a solucdo deve ser implementada
em hardware, devido a alta taxa de eventos (40 MHz).
E neste nivel de trigger, que o sinal elétrico proveniente
das células dos calorimetros (cerca de 10.000 células no
caso do TileCal) é digitalizado a uma taxa de 40 MHz e
sincronizado com as colisdes no LHC. Como um pulso con-
formado tem uma duragdo temporal de 150 ns, enquanto
a taxa de colisao do LHC tem uma duracgao temporal de
25 ns. Observa-se, assim, que essa diferenga nos tempos
de resposta do calorimetro, em relagao a taxa de colisao
do LHC, faz com que haja a possibilidade de ocorrer
a sobreposicdo de amostras de eventos subsequentes, ou
seja, causando empilhamento de sinais, pile-up. E também
serd nesse nivel que haverd o maior impacto proveniente
do aumento de probabilidade de colisbes, previsto para
ocorrer com as atualizagbes projetadas para os proximos
anos.
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Fig. 2. Exemplo de empilhamento de sinais [8]

Um exemplo de pile-up pode ser visualizado na Figura 2,
onde uma colisdo gerou um sinal s; sensibilizando uma
determinada célula, e 50 ns depois, o equivalente a 2
colisbes posteriores a uma taxa de 40 MHz, a mesma
célula foi sensibilizada gerando um segundo sinal so. Por
se tratarem de eventos temporalmente muito préximos, e
inferiores ao tempo de 150 ns, necessario a identificacao
de um pulso conformado, forma-se algo parecido com o
que seria um terceiro sinal sz, que na verdade se trata

do empilhamento dos sinais s; e ss, fazendo com que o
algoritmo atualmente em uso, baseado em um filtro casado
[9], falhe na detec¢do do mesmo.

Para resolver este problema, na literatura, recente-
mente, encontram-se métodos baseados na deconvolugao
do sinal do calorimetro, de forma a obter novamente os
sinais impulsivos [1] [8] [10] [11] representando diretamente
o valor da energia em cada colisdo. Tais métodos, em
relacdo a implementacéo, podem ser classificados como os
algoritmos de forma direta tais como Filtros de Resposta
Finita ao Impulso (Finite Impulse Response - FIR), ou
como métodos iterativos, onde um modelo linear de so-
breposicao de sinais é iterativamente alcancado, seguindo
o critério de minimizagdo do erro médio quadrético (Root
Mean Square - RMS) entre os dados e o modelo.

Os métodos iterativos tém a vantagem de poder-se apli-
car um limiar de corte no final de cada iteragao, eliminando
ruido e tornando a resposta mais esparsa, o que é mais
condizente com o modelo dos dados. Isto faz com que o
desempenho deste método seja superior ao das técnicas
baseadas em filtros FIR, no que diz respeito a acuracia da
informacao de energia reconstruidas. Porém, estes métodos
tém a desvantagem de possuir um custo computacional
de implementacdo em FPGA muito alto, se comparados
aos métodos baseados em filtros FIR, além de um severo
problema de falha na reconstrucao dos eventos que se
encontram nas bordas da janela de aquisigdo (devido
a presenca de sinais incompletos pertencentes a janelas
vizinhas).

Porém, desde que o LHC precisou lidar com o problema
que ficou conhecido como 16L2 [12], uma nova estrutura
de colisdo passou a ser adotada. Essa nova estrutura é
composta por trens de 8 colisGes seguidas de um intervalo
equivalente a 4 colisdes vazias "8b4e'[13]. Com isto, no
final de cada trem de colises, havera um periodo de 4 co-
lisbes sem geracao de sinal. Do ponto de vista dos métodos
iterativos, esta é a regiao ideal para inicio de uma janela,
uma vez que nao ha o risco de haver um pedaco do sinal
de janelas anteriores, resolvendo-se, assim, o problema de
borda. Além disso, o tamanho da janela for¢osamente tem
que ser de 12 colisoes. Resta, porém, o problema do custo
computacional a ser resolvido, sendo esta a proposta deste
trabalho: uma implementacdo em FPGA que viabiliza o
uso de métodos de deconvolugao baseados em janelas de 12
amostras, cujas bordas ndo apresentam partes incompletas
de sinais de janelas vizinhas.

Na Secao II iremos apresentar as Técnicas de estimagao
de energia analisadas. Na Secdo III apresentaremos o
embasamento matematico da implementagao. Na secao IV
a proposta da implementacdo em si serd detalhada. Na
Secdo V serdo apresentados os resultados obtidos e, fi-
nalmente, na Segdo VI é apresentada a conclusao deste
trabalho.



II. DECONVOLUGAO POR GRADIENTE DESCENDENTE

Podemos expressar a convolugdo como uma mul-
tiplicacdo de matrizes. Elucidando melhor esse con-
texto, consideremos uma janela amostral de tamanho
3 [ho hi hso] convoluindo-o com trés amostras de um
outro sinal [rg x1 x2]. O resultado dessa convolu-
¢do gerard um terceiro sinal contendo agora 5 amostras
[so s1 s2 s3 s4]. Tal convolucio pode ser expressa
conforme o sistema:

S0 ho 0 0
S1 hl ho 0 ZTo
so| = |ha h1 ho| |21 (1)
S3 0 hg hl ZTo
Sa 0 0 hQ
ou:
s=Hx (2)

Interpretando o vetor s como sendo o resultado do sinal
x convoluido com um sistema cuja matriz de convolugao
é conhecida e dada por H, o objetivo passa agora a
ser a determinacdo do vetor x que melhor representa o
modelo acima, para um dado vetor s conhecido a priori.
O resultado obtido para x representa o sinal deconvoluido
e sera aqui interpretado como a informagao da amplitude
de cada sinal sobreposto. Construindo-se uma matriz H
cujas colunas sao dadas por deslocamento de pulsos ca-
racteristico da eletrénica de front-end do TileCal, o vetor
x recuperado representa a energia depositada em cada
colisdo dentro de uma janela de aquisigao.

Em [14], é proposto um método que parte da minimi-
zac¢ao do erro médio quadratico entre s e Hz, resultando
na estimagao através da pseudoinversa da matriz H [14].
O autor segue propondo em seu artigo uma metodologia
para a realizagdo de maneira iterativa, usando Gradiente
Descendente (GD), que resulta na equagio:

ﬁiter+1 _ @iter + M(HTS o Aﬁ\jiter) (3)

onde A = HTH. [11] cita a existéncia na literatura de
um limite superior para p, tal que seu valor ndo pode
ultrapassar o maior autovalor da matriz obtida por HT H
dividido por dois. Neste trabalho foi utilizado um valor
médio obtido por simulagdo e respeitando o critério de
limite superior acima.

A. Gradiente Descendente Positivo

O método do Gradiente Descendente Positivo (GDP),
propde uma variagdo no GD de forma a colocar em zero
os componentes da amostra que estiverem abaixo de um
limiar positivo, antes da proxima iteracdo. Com isso, a
cada iteragdo as amostras estimadas negativas ou proximas
de zero sdo consideradas zero.

Tal modificacdo no GD faz com que o GDP tenda
para uma solucdo esparsa do vetor £%°"*+! concentrando
assim a energia em poucas componentes positivas, em vez
de distribuir esta informagdo erroneamente em colisoes

adjacentes, estimando valores positivos e negativos de
energia. Sendo assim, essa solug¢do tende a reconstruir as
energias originais de cada colisdo com menor erro.

IT1T. EMBASAMENTO MATEMATICO DA IMPLEMENTAGAO
A implementacdo em hardware do algoritmo GDP par-

tiu da implementacdo do Algoritmo 1 em Matlabe.

Algoritmo 1
IMPLEMENTACAO DO GDP EM MATLAB®

1 mu = 0.25;

2 A = H’ *x H;

3 Hs = (H’> * s’);

4 X = 87,

5 for 1 = 1:iterac;

6 B = Hs - A *x x;

7 X = x + mu *x Bj;

8 x(find(x < 0)) = 0;
9 end;

Algumas consideragdes pertinentes quanto a implemen-
tacdo deste algoritmo em FPGA sdo:

1) O vetor s representa uma janela do sinal de entrada.

2) Um circuito combinacional dedicado foi implemen-
tado para calcular a multiplicacdo da matriz H com
o sinal de entrada s, formando o vetor Hs.

3) O vetor x representa registradores internos que ar-
mazenam o resultado apos cada iteragao.

4) u é uma constante determinada por simulagao cujo
valor utilizado é de 0.25.

5) Um circuito sincrono com o clock de 40 MHz do LHC
é utilizado para implementar o processo iterativo
do algoritmo. Os circuitos presentes nesta cadeia
realimentada sao descritos nos itens que se seguem.

6) Um circuito combinacional dedicado foi implemen-
tado para computar a matriz B igual Hs — Ax.

7) O vetor B passa por um circuito de deslocamento
de 2 bits a direita, de forma a implementar a sua
multiplicagao por pu.

8) Um novo vetor é calculado a partir da soma do
mesmo com os resultados temporariamente armaze-
nados em .

9) Os valores menores que zero sdo substituidos por
zero e o resultado é armazenado no préprio banco
de registradores x na borda de subida do préximo
clock.

Vale ressaltar que, para o ambiente externo, tal circuito
deve operar de forma sequencial, conforme a operagao
de um filtro FIR, ou seja, para cada clock do LHC, um
novo dado é inserido e retirado do sistema de forma
ininterrupta. Isto requer circuitos adicionais de controle
de fluxo, serializacio e deserializacdo de dados. A préxima
secao apresenta detalhes da implementacao.



IV. IMPLEMENTAGAO

A Figura 3 apresenta um diagrama em blocos do circuito
implementado. Os cédlculos de uma iteracdo do algoritmo
sdo computados de forma combinacional pelo bloco GDP.
Portanto, uma cascata de n blocos GDP em sequéncia
computa n iteragdes do algoritmo em um tunico ciclo de
clock.

Os dados de entrada, vindos de um conversor analégico-
digital de um canal de leitura do TileCal, apresentam-se
de forma serial a uma taxa de 40 MHz. Inicialmente, estes
dados sdo paralelizados em uma janela de 12 amostras
pelo bloco conversor Serial-Paralelo (Serial Input / Paralel
Output - SIPO). Os dados, agora em paralelo, alimentam o
bloco Hs que computa o produto entre o vetor de entrada
e amatriz H de forma combinacional. Na primeira iteracao
do algoritmo, estes mesmos dados de entrada devem ali-
mentar o banco de blocos GDP. Isto equivale a inicializar
o algoritmo (valor do vetor x) com os dados de entrada.
Este controle é feito por um multiplexador que, durante o
primeiro clock, alimenta o banco de iteragées com os dados
de entrada. Para os outros clocks, o banco é realimentado
através dos registradores de saida, permitindo a realizacao
de n iteracgdes por clock. Por fim, um circuito conversor
Paralelo-Serial (Paralel Input / Serial Output - PISO)
serializa os dados de saida de forma que os dados s@o
apresentados também em sequéncia na saida do circuito.
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Fig. 3. Circuito completo implementado

A. Conversor SIPO

Este bloco possui dois bancos de 12 registradores, como
mostrado na Figura4. O primeiro banco é configurado
como registradores de deslocamento, de modo a permi-
tir a paralelizacdo dos dados. Completado um ciclo de
deslocamento de 12 amostras, as mesmas sdo copiadas
para um novo banco de registradores que mantém os
dados registrados por 12 ciclos de clock. Este registro
é controlado por sinais de enable, através de um bloco
contador, chamado de (Enable Generator).

B. Médulo GDP

Esse médulo pode ser visualizado em detalhes na Fi-
gura 5. Podemos identificar que as duas entradas do mo-
dulo correspondem a: 1) o vetor formado pelo sinal vindo
do médulo Hs, 2) o vetor formado pela janela de sinais
vindos diretamente do TileCal, ou pelo vetor de sinais
previamente processados na iteracido anterior. A selecao
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Fig. 4. Esquema do Conversor SIPO utilizado na entrada dos dados

de qual serd a fonte do sinal é feita pelo Multiplexador
sincronizado pelo Enable Generator do conversor SIPO.
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C. Conversor PISO

Este bloco compreende uma sequéncia de registradores
que, de forma equivalente ao Conversor SIPO, sao confi-
gurados como registradores de deslocamento. A principal
diferenga é que, no caso do PISO, os registradores tém
um controle adicional de load, permitindo que os dados de
saida sejam carregados paralelamente e simultaneamente
a cada 12 ciclos de clock. A Figura 6 mostra um diagrama
em blocos deste circuito, onde a funcao de load é imple-
mentada através de multiplexadores.

jEn

P> Q

e

—

L1

Entrance

L q
en
—PQ

Clock

Enable

Fig. 6.
dados

Esquema do Circuito Paralelo-Serial utilizado na saida dos

V. RESULTADOS

Para a geracdo dos resultados apresentados nesta secao
foram utilizadas as configuragoes de quantizacdo de bits
presentes na Figura 3. Esta configuragdo serviu de base
para a quantizacao e deslocamentos utilizados na Figura 5.
As constantes da Matriz A, agora no formato 10.12,
sendo 10 bits da parte inteira e 12 bits representando a
parte fracionaria, sdo multiplicadas pelos valores vindos do



Multiplexador, no formato 10.6. Tal resultado é diminuido
do valor vindo do médulo H s deslocado a direita em 5 bits.
O resultado é deslocado a esquerda em 2 bits, fazendo
assim o equivalente a multiplicagdo pela constante p. O
resultado obtido é somado ao valor vindo do Multiplexador
deslocado a esquerda 11 bits, resultando em um valor que é
deslocado a direita em 11 bits. Este tiltimo valor é avaliado,
se for maior que zero, segue no circuito, se for menor, é
colocado em zero antes de seguir.

O tempo disponivel para a operacdo do algoritmo, em
uma mesma janela, é de 12 ciclos de clock do LHC. Depois
deste tempo, o bloco SIPO muda o vetor de entrada s
para os dados da proxima janela e o bloco PISO passa
a serializar os dados computados da janela anterior. Com
isso, pode-se calcular a laténcia do algoritmo como sendo
de 24 ciclos de clock do LHC, ou de 600 ns, estando dentro
da especificacao de laténcia permitida pelo primeiro nivel
de trigger do ATLAS, que é de um microssegundo.

Como todo o circuito é sincronizado pelo mesmo clock,
o numero efetivo de iteracoes dependerd, portanto, do
nimero n de blocos GDP implementados em cascata.
Desta forma, o nimero total de iteracbes sera de 12n.
A medida que aumentamos o ntimero de blocos do GDP,
aumentamos também o ntimero de iteragdes equivalentes e,
consequentemente, o niimero de elementos l6gicos necessa-
rios para a construgao do circuito final também aumenta.
De forma inversa, o erro na reconstrugao diminui a medida
que o nimero de iteragoes equivalentes aumenta.

A Tabela I traz a relacdo entre tais componentes. A
eficiéncia da reconstrugao é dada pelo valor RMS do erro
entre o valor real e o valor obtido da amplitude dos pulsos
simulados. A titulo de comparagdo, um filtro FIR proje-
tado para mesma fung¢do utiliza cerca de 3.000 elementos
légicos e como visto em trabalhos anteriores [11] [8], os
valores em RMS minimos alcancados se estabilizam em
um patamar de 3,9 RMS, este valor também foi utilizado
como referéncia no processo de quantizagao. Este patamar
s6 é equivalente a utilizacdo do método aqui proposto com
apenas 2 blocos de GDP em cascata. Porém, a medida
que aumentamos o numero de blocos GDP, a eficiéncia do
método aumenta consideravelmente. No entanto, o ntimero
de elementos logicos utilizados também aumenta, para este
trabalho foi utilizada uma placa da familia Cyclone 10
LP a 10CL120, que comporta pouco menos de 120.000
elementos 16gicos, possibilitando assim a implementacao
em paralelo de no minimo dois canais. Em uma FPGA
moderna, como a Stratix 10 GX 5500, a qual comporta
mais de 5.500.000 de elementos légicos, dezenas de canais
operando em paralelo podem ser implementados.

A laténcia do circuito também ficou equivalente a im-
plementacao do filtro FIR, cujo valor é dado diretamente
pela ordem do filtro, que é de 26.

VI. CONCLUSOES

Neste trabalho desenvolveu-se um circuito digital a ser
implementado em FPGA capaz de operar métodos itera-

TABELA 1
RELAGAO ENTRE O RMS DAS IMPLEMENTACOES DO ALGORITMO E O
NUMERO DE ELEMENTOS LOGICOS GASTOS

Blocos | Tteragdes Elementos RMS do erro
Légicos Verilog | Matlab
9 108 41.063 1,9767 1,9534
8 96 34.509 2,0508 2,0266
7 84 27.294 2,1354 2,1085
6 72 20.664 2,2764 2,2476
5 60 13.959 2,4543 2,4226
4 48 8.786 2,7000 2,6686
3 36 6.998 3,1213 3,0922
2 24 5.210 3,8227 3,7981

tivos de deconvolugdo com uma laténcia de duas vezes
a janela de aquisicdo. A quantidade de recursos légicos
aumenta com o numero de iteracoes requeridos. Para a
implementacdo em janelas de 12 amostras, ideal para
operacao em calorimetros do LHC, é possivel implementar
dezenas de canais em paralelo e ainda operar com mais
de 100 iteragdes. Embora a quantidade de recursos seja
superior a de um filtro FIR de deconvolugdo, projetado
com o mesmo propoésito, a eficiéncia na reconstrucao das
amplitudes dos sinais empilhados é bem superior.
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