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Processamento multicore para reconstru¢ao online
de energia por meio de redes neurais

Melissa Aguiar, Lucca Viccini, Dabson Ferreira, Mariana Resende, Mateus Faria, Luciano Filho e José de Seixas

Resumo — A reconstrucio de energia em calorimetros é um
processamento executado em pulsos gerados em seus eletrodos
para estimar a energia de particulas subatomicas que atraves-
sam seu material. Caracteristicas nao-gaussianas do ruido de
calorimetros operando em altas taxas de evento demonstram
que métodos nao-lineares de estimacio sdo mais indicados. No
entanto, tais métodos tendem a ter um alto custo computacional,
o que dificulta sua implementacao online. Apresenta-se, com este
trabalho, a implementacao de uma rede neural embarcada em um
processamento multicore em FPGA capaz de operar a uma taxa
de aquisicao acima de 40 MHz, bem como uma implementacao
no Calorimetro do Experimento ATLAS.

Palavras-chave — Calorimetria; Rede neural; FPGA; Multi-
core.
Abstract — The energy reconstruction in Calorimeters is a

process executed in pulses generated in its electrodes to estimate
the energy of subatomic particles that go through its material.
Non-Gaussian characteristics of the noise in calorimeters opera-
ting at high frame rates demonstrate that non-linear estimation
methods are more appropriate. Nevertheless, such methods tend
to have a high computational cost, which makes their online
implementation an inconvenience. Is presented with this work, the
implementation of an embedded neural network in a multicore
process in FPGA, capable of operating at an acquisition rate
above 40 MHz, as well as an implementation in the Calorimeter
of the ATLAS Experiment.
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I. INTRODUCAO

Experimentos de fisica de altas energias utilizam complexos
sistemas de instrumentagdo. Tais empreendimentos t€ém como
objetivo estudar os constituintes basicos da matéria a partir
de observacdes de eventos raros advindos, por exemplo, de
colisdes entre feixes de particulas se movimentando préximos
a velocidade da luz.

O Grande Colisor de Héadrons (LHC) é hoje o maior
acelerador deste tipo no mundo. Em operagdo desde 2008,
esta situado sob a fronteira entre a Franca e a Suica, possuindo
27 km de circunferéncia [1]. Os eventos de colisdo altamente
energéticos produzem uma grande quantidade de particulas
elementares. O LHC colide feixes de particulas em quatro pon-
tos de interesse onde estdo localizados experimentos distintos,
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dentre estes o Experimento ATLAS [2], que é o ambiente de
desenvolvimento deste trabalho.

O ATLAS (A Toroidal LHC ApparatuS) é o maior experi-
mento em feixes de particulas ja construido. Possui formato
cilindrico, medindo 44 m de comprimento, 25 m de altura e
pesando cerca de 7.000 toneladas. Assim como os experimen-
tos de feixes de particulas modernos, o ATLAS ¢é subdividido
em trés sistemas de detec¢do. Proximo ao ponto de colisdo,
tem-se o detector de trajetdria, seguido pelos calorimetros, e na
parte mais externa ao detector, o espectrometro de muons [2],
como observado na Figura 1.
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Fig. 1: Visdo geral dos subdetectores do ATLAS. Extraido
de [2].

Em experimentos de fisica de altas energias, os calorimetros
realizam tarefas decisivas que envolvem desde a selecdo de
eventos de interesse a medi¢@o precisa da energia de particulas.
Tém como funcionalidade principal explorar os chuveiros de
particulas que sdo gerados pelas interacdes entre particulas
incidentes e o material detector [3]. O ATLAS possui dois
calorimetros, o Calorimetro Eletromagnético ou de Argdnio
Liquido (LAr - Liguid Argon), mais préximo ao ponto de
colisdo do LHC; e o Calorimetro Hadronico ou Calorimetro
de Telhas (TileCal - Tile Calorimeter), situado externamente
ao involucro do calorimetro de LAr [2]. Estes calorimetros
sdo responsaveis por estudar os dois tipos de chuveiros de
particulas gerados na interacdo de particulas fundamentais
com a matéria: os chuveiros eletromagnéticos e hadrdnicos,
respectivamente.

O Calorimetro de Telhas recebe esse nome por ser consti-
tuido de placas cintiladoras em forma de telha como material
ativo, intercaladas por placas de aco como material passivo,
finamente segmentados que, ao serem agrupados em células,
totalizam cerca de 10.000 canais de leitura, permitindo uma
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boa localizacdo espacial de chuveiros de particulas. Estes, por
sua vez, ao incidirem sobre o material ativo do detector, fazem
com que sejam gerados fotons nas células, que sdo capturados
por fibras Gticas e convertidos em sinal elétrico analdgico
por foto-multiplicadoras [2]. Esse sinal é condicionado e
amplificado de modo que sua amplitude seja proporcional a
energia da particula depositada na célula e, entdo, digitalizado
a uma frequéncia de 40 MHz. Todas essas operacdes sio
realizadas por eletrdnica dedicada, e o ADC (Analog-to-
Digital Converter) € sincronizado com o cruzamento de feixes
(BC - Bunch Crossings) de particulas do LHC, que trabalha
na mesma taxa.

E necessdrio um sofisticado sistema de filtragem e pro-
cessamento online de dados para que a selecdo de eventos
de interesse seja realizada com elevado grau de qualidade e
confiabilidade [4]. Uma das grandezas centrais que auxilia
nesta decisdo € a energia das particulas geradas. A taxa
de colisdio de 40 MHz do LHC exige que o processo de
reconstru¢do de energia nas células dos calorimetros trabalhe
nesta mesma taxa e com um limite estabelecido de laténcia.
Este processo é implementado em hardware dedicado de alta
velocidade, utilizando dispositivos FPGAs [5].

O LHC segue um planejamento de atualiza¢des para elevar a
densidade dos feixes de particulas, bem como a probabilidade
de interacdes em cada BC com o objetivo de aumentar a
deteccdo de eventos raros de fisica. O incremento no nimero
de interagdes no ATLAS impacta no processo de reconstrucio
de energia nos calorimetros, pois a dura¢do do sinal (150 ns
no TileCal) € maior do que o periodo de colisdo de 25 ns
(40 MHz) do LHC, aumentando a probabilidade de sobrepo-
si¢do de sinais nos canais de leitura.

Com este fendmeno, conhecido como pile-up, sinais de inte-
resse estarao imersos em sinais secundarios, defasados, modi-
ficando consideravelmente a estatistica do ruido na medicdo.
Uma das principais caracteristicas deste novo tipo de ruido
é que o mesmo deixa de ser gaussiano ao apresentar caudas
de sinais secunddrios. Portanto, para realizar a estimacdo da
amplitude do pulso do sinal de interesse, de forma 6tima, é
necessaria a utilizacdo de métodos ndo-lineares.

Em [6] e [7] foram apresentadas as bases tedricas para
a implementacdo de um procedimento de estimagdo de am-
plitude por meio redes neurais artificiais (RNA) feedforward
perceptron multicamadas (FF-MLP). Este procedimento visa
a reconstrucdo de energia no TileCal diante deste cendrio
de funcionamento do LHC, utilizando dados de simulacdo.
A abordagem mostrou um menor erro na reconstru¢do em
comparagdo com métodos lineares anteriormente propostos,
baseados em filtragem inversa com estruturas de filtros FIR
(Finite Impulse Response). E fundamental, para funcionamento
online, que sua implementagdo seja de baixo custo computaci-
onal, com 10.000 canais de leitura individuais e que ndo haja
deterioracdo de seu desempenho. Com este trabalho, temos
como objetivo central propor uma implementagdo desta RNA
de forma embarcada em FPGA, sendo capaz de operar online
no ATLAS. Para tanto, propde-se uma arquitetura baseada
em multiplos nucleos de um processador customizado [11],
desenvolvido no Nicleo de Instrumentagdo e Processamento
de Sinais (NIPS), da Faculdade de Engenharia Elétrica da

UFJE. Este trabalho organiza-se da seguinte forma: na se-
¢ao II, serd apresentada a estrutura do estimador de amplitude,
baseado em redes neurais artificias FF-MLP. Na sec¢ao III, é
dada énfase no processador utilizado. J4 a implementacdo da
rede no processador em uma estrutura multicore, assim como
otimizagdes aplicadas ao mesmo serdo abordadas na segdo IV.
Por fim, na seco V, serdo mostrados os resultados obtidos e,
as consideracdes finais, apresentadas na se¢do VI.

II. RECONSTRUCAO DE ENERGIA COM REDES NEURAIS
ARTIFICIAIS FF-MLP

Para que a rede realize a estimacdo da amplitude do sinal
de interesse, o mesmo deve estar centrado em uma janela de
observagdo com m + 1 amostras de forma que a saida seja
uma estimativa da amplitude da amostra central. Sendo assim,
para uma aplicacdo online, cuja estimativa deve ser feita a
cada nova amostra adquirida, torna-se necessdria a utilizacao
de registradores de deslocamento (SR - shift-registers). Tais
componentes armazenam as /m amostras mais recentes e as
apresentam junto com a amostra atual a rede neural, de forma
paralela. Este procedimento é apresentado na Figura 2 para
uma célula de leitura do calorimetro.
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Fig. 2: Rede feedforward em aplicacdo de fluxo continuo.
Extraido de [6].

A saida estimada z € referente a colisdo central a janela,
%, no caso da rede possuir nimero de nds par, e %
para nimeros impares. A rede é composta por uma camada
escondida. Os nds de entrada e o nimero de neurdnios foram
determinados através de simulagdes exaustivas, resultando em
dez nds de entrada (m = 9) e quatro neurdnios na camada
escondida. A funcdo de ativag@o utilizada para os neurdnios da
camada escondida foi a tangente sigmdide. A saida da rede é
apenas um combinador linear das saidas dos quatro neurdnios
da camada oculta, somados a um bias. Os sinais escolhidos
para treinamento, validag@o e teste, assim como detalhes sobre
o ajuste dos pesos sindpticos, estdo descritos em [7]. Os
dados utilizados foram gerados através de simulag¢do de Toy
Monte Carlo, que produz sinais com caracteristicas similares
as encontradas no TileCal [8]. Os dados das simula¢des foram
gerados visando reproduzir as condi¢cdes operacionais para
células localizadas em diferentes regides do calorimetro. Para
tal, sdo criados sinais com diferentes taxas de deposicdo de
energia, imersos em ruido gaussiano. Sendo assim, o ruido
de pile-up se intensifica de modo proporcional a taxa de
deposigao.

Visando uma implementacdo em FPGA, foi tragcada uma
estratégia de quantizacdo dos pesos sindpticos da rede em
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Fig. 3: Diagrama de ponto fixo do estimador de amplitude
baseado em RNA FF-MLP. Extraido de [7].

ponto fixo. Quanto a funcdo de ativa¢do dos neurdnios, € pro-
posta uma limitagdo e discretizagdo do seu dominio de forma a
permitir uma implementagdo direta em LUT (Look-Up Table),
armazenada em memoria. Na Figura 3 ilustra-se o diagrama
de ponto fixo da RNA proposta. As representacdes em ponto
fixo Qi.f (com i e f sendo o ndmero de bits na parte inteira
e fraciondria, respectivamente) escolhidas nesta figura serdo
descritas na sec¢do de resultados. O quarto neurdnio apresentou
um peso muito mais significativo na camada de saida, de forma
que sua quantizagdo necessitou de uma representacdo mais
precisa que os demais neurdnios [6].

III. O PROCESSADOR SAPHO

Muitos sistemas embarcados utilizam Processadores Soft-
Core (PSCs) para viabilizar a implementacdo em hardware de
algoritmos complexos [9]. Dentre os diversos PSCs disponi-
veis, tanto os comerciais quanto os de cédigo aberto [10], uma
caracteristica comum a eles é a sua arquitetura fixa, de forma
que, independente da complexidade do programa embarcado,
a mesma quantidade de recursos em hardware é alocada. E
mais, o tamanho da palavra de dados ¢ fixada geralmente em
32 bits, sendo, na maioria das vezes, superdimensionada.

Foi utilizado o SAPHO (Scalable Architeture Processor for
Hardware Optimization), PSC de cédigo aberto desenvolvido
no NIPS da UFIJF, para realizar a implementacao do método de
estimagdo de energia proposto neste trabalho. Diferentemente
dos diversos PSCs disponiveis, ele ndo possui uma arquitetura
fixa. O SAPHO j4 foi utilizado em diversos sistemas conso-
lidados, como nos trabalhos [11], [12] e [13], por meio dos
quais € possivel obter detalhes mais aprofundados a respeito
da estrutura e funcionamento do mesmo.

E importante ressaltar que o SAPHO possui uma IDE
(Integrated Development Environment) que foi desenvolvida
para chamar seus compiladores C e Assembler. O compilador
C interpreta o cédigo do usudrio, que € escrito em sua IDE
utilizando um subconjunto da linguagem C, e gera um cédigo
em linguagem Assembly. Em seguida, esse codigo € utilizado
pelo Assembler para gerar o arquivo com a descri¢cdo de
hardware em linguagem Verilog, que pode ser sintetizado
em qualquer FPGA. Suas memoérias de dados e de programa
possuem nimero de enderegos auto-escaldveis e, além disso, a
geracdo dos circuitos internos da Unidade Loégico-Aritmética
(ULA) ¢é automdtica, de acordo com as instrugdes presentes
no c6édigo em Assembly. Na pratica, a IDE do SAPHO possui

ferramentas para auxiliar na parametriza¢do e no desenvolvi-
mento com processadores, permitindo que parametros como
o tamanho da palavra de dados e o nimero de enderecos de
entrada e saida possam ser ajustados pelo programador.

IV. METODO DE IMPLEMENTACAO PROPOSTO

Nesta secdo serdo descritas as etapas de implementacdo do
método proposto, sendo que a primeira detalha o desenvol-
vimento do processador utilizando o SAPHO como principal
ferramenta. Apds isso, serdo mostradas algumas modificagdes
na estrutura do SAPHO, visando otimizar este tipo de im-
plementacdo para, por fim, propor uma estrutura multicore
que respeite a laténcia do sistema de aquisicdo de dados do
ATLAS.

A. Implementa¢do da RNA em ponto fixo no SAPHO

O diagrama da Figura 3 foi implementado sequencialmente
em software. O processador inicia lendo os 10 componentes
do vetor de entrada, armazenados nos registradores de deslo-
camento externos. Os coeficientes das sinapses sdo constantes
em software ja representadas em ponto fixo. Sao usados arrays
de constantes previamente calculadas para as LUTs. A LUT
do quarto neurdnio ocupa a maior parte da memoria alocada
para o processador, pois a precisdo deste neur6nio mostrou-se
de vital importancia para manter uma boa representacdo dos
dados de saida [6].

O cédigo opera em um loop infinito, trabalhando em uma
nova janela, no momento em que a atual é finalizada. O
tempo de processamento de uma janela impede que um tnico
processador opere nos dados, de forma ininterrupta, sem perda
de informagdo. A arquitetura multicore proposta para resolver
este problema serd detalhada ainda nesta secéo.

B. Otimizagdo da estrutura do processador

Foram feitas modifica¢des na estrutura do processador com
o intuito de otimizar a computacio da rede neural. Observou-
se que o célculo de valores absolutos € necessdrio para cada
acesso a LUT e, para otimizar este ponto, uma nova instru¢ao
foi criada na Unidade Légico Aritmética do processador, que
executa o cdlculo do valor absoluto em hardware e em um
unico ciclo de clock.

Operagdes em ponto fixo exigem o uso frequente de deslo-
camento de bits para direita e para a esquerda. Tais circuitos
ocupam muita légica em hardware quando a quantidade de bits
a ser deslocada é dindmica; porém, esta quantidade é sempre
fixa em seis posi¢des para o cédigo implementado. A ULA
foi, portanto, modificada para realizar apenas deslocamentos
fixos de seis bits, reduzindo em 50% os recursos de hardware
alocados para cada processador.

C. Proposta de estrutura multicore

Devido a caracteristica intrinseca ao TileCal referente aos
sinais de leitura serem adquiridos a uma taxa de 40 MHz, a
estratégia adotada para o sistema proposto operar em fluxo
continuo foi a implementacdo de uma arquitetura multicore.
O objetivo foi tornar possivel que diversos processadores
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operem em paralelo, de forma independente entre si, para que
diversas janelas de dados sejam calculadas a0 mesmo tempo.
Tal estrutura pode ser vista no diagrama da Figura 4.
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Fig. 4: Diagrama da estrutura multicore implementada.

Nesse diagrama, sempre que cada nova amostra vinda de
um canal de leitura do TileCal € recebida (a cada 25 ns),
haverd um grupo de processadores executando a etapa de
leitura para posicionar a nova amostra corretamente na sua
janela de dados. Esta, por sua vez, é computada integralmente
em cada processador, de forma independente um do outro,
mantendo um fluxo continuo e sequencial de processamento.
Ap6s realizadas as operagdes necessdrias, os dados referentes
ao sinal reconstruido das respectivas janelas sdo representados
na saida, onde um multiplexador recebe a saida de cada
processador no instante correto. Assim, a partir do momento
em que se da a primeira saida de dados, ele passa a compor a
sua nova janela de entrada, que ocorre logo apds a janela de
entrada do ultimo processador da estrutura, de forma que todo
0 processo se repita sem que haja perda de dados. Dessa forma,
a partir do momento em que a primeira saida de dados ocorre,
as préximas se sucedem a cada 25 ns, sem interrupgdes.

Visando analisar como a variac¢do da frequéncia operacional
afeta nas caracteristicas de tempo, de custo légico e de
memoria da estrutura, foram adicionados ciclos de clock entre
os pulsos de entrada de dados, de forma que tais pulsos
continuassem ocorrendo de forma sincrona com a taxa de
colisdes do LHC de 40MHz (ou seja, um evento a cada 25ns).
Por exemplo, para 4 ciclos de clock entre cada pulso de entrada
de dados, € necessdrio que a estrutura opere a uma frequéncia
de 4 x 2 x 40MHz = 320MHz para estar sincronizada com
o sistema de aquisi¢do de dados do ATLAS. Para 5 ciclos de
clock, seguindo a mesma légica, a frequéncia necessaria é de
5 x 2 x 40MHz = 400MHz. Tal anélise foi realizada para a
frequéncia operacional da estrutura variando entre 320MHz e
2GHz. Os resultados serdo apresentados a seguir.

V. RESULTADOS

A quantiza¢do da RNA foi realizada utilizando a notag@o
Q modificada, que leva em consideracdo o nimero de bits e

a posi¢do do ponto na sequéncia bindria [14]. Essa escolha
permitiu observar o impacto da representacdo das constantes
em ponto fixo na eficiéncia da rede ao variar o nimero de bits
utilizados para esta representacdo.

Na Figura 5 € possivel observar a estratégia de quantizagdo
da funcdo de ativacdo dos neurdnios 1, 2 e 3 da camada
escondida, admitindo-se um erro maximo de 1% em com-
paracdo a rede simulada em ponto flutuante. J4 na Figura 6
ilustra-se o processo de quantizacdo dos pesos da camada
escondida. Esse mesmo método foi utilizado para as demais
partes da rede a partir do qual se pdde construir o diagrama
da Figura 3 [7]. De acordo com este diagrama, foi possivel
otimizar a arquitetura do processador SAPHO, limitando-o a
maior sequéncia bindria, que é 31 bits.

Quantizagdo da funcdo de ativacédo dos neurdnios 1 ao 3.
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Fig. 5: Método de quantizacio da fun¢@o de ativacdo. Extraido
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Fig. 6: Método de quantizagcdo dos pesos da camada oculta.
Extraido de [7].

As ferramentas Modelsim-Altera ¢ Quartus da Intel [15]
foram utilizadas para realizar as simulacdes de operacdo da
estrutura multicore, na qual foi possivel analisar como a
frequéncia operacional influencia no nimero de processadores,
na quantidade de elementos 16gicos, no nimero de bits de
memoria e no tempo de atraso (At), sendo este o tempo para
que o sinal reconstruido comece a ser descarregado na saida,
de forma ininterrupta. Os resultados obtidos por meio dessa
andlise sdo apresentados nas Figuras 7, 8 € 9.
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Nos graficos destas figuras, observa-se que, para a com-
paracdo entre o maior (2 GHz) e o menor (320 MHz) valor
para frequéncia implementados, o nimero necessario de pro-
cessadores e o tempo de atraso foram reduzidos em cerca de
72%, ou seja, de 76 para 21 e de 1,90us para 0,53us, res-
pectivamente. Além disso, a quantidade de elementos 16gicos
caiu de 45 mil para 15 mil (uma redugdo de quase 67%) e
o nimero de bits de memdria foi reduzido em cerca de 72%
(de 78 Mbits para 21 Mbits). O que € factivel para operacdo
em FPGAs atuais, que podem possuir mais de 200 Mbits de
memodria disponiveis [15].
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Fig. 9: Relagdo entre bits de memoria e frequéncia.

VI. CONSIDERACOES FINAIS

A implementagdo em hardware de uma RNA para recons-
trucdo de energia no calorimetro hadronico do ATLAS foi

apresentada, bem como uma arquitetura em multicore de um
processador customizado mostrou-se factivel.

A utilizacdo de Look-Up Tables para a representacdo da
funcdo de ativagcdo da rede neural, apesar de se mostrar precisa
e funcional, demanda um grande nimero de unidades de
memoria para armazenar seus dados. Logo, identifica-se a
possibilidade de reduzir a quantidade de meméria necessaria
para a realizacdo desse método por meio da utilizacdo de
uma aproximacgdo da funcdo tangente sigméide por Séries de
Taylor. Trabalhos futuros serdo baseados nessa aproximacao
para substituir a necessidade do armazenamento de dados das
LUTs, visando otimizar a implementacdo do método.
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