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Resumo— Com as futuras atualizaces para a Run-4 do Large
Hadron Collider, o componente Global Trigger sera implementado
em hardware digital no sistema de Trigger do experimento ATLAS
para selecionar particulas a 1MHz. Este trabalho propoe a
implementacdo em FPGA do algoritmo NeuralRinger para se-
lecdo online de elétrons, comparando as técnicas de Quantizacgio
Pés-Treinamento (PTQ) e Quantization-Aware Training (QAT).
Os resultados indicam que ambas as técnicas mantiveram o
desempenho do modelo em software, chegando a 9.51% na
taxa de falso alarme no ponto de operacdo menos restritivo e
consolidando-se como uma opc¢ao para a operacdo do algoritmo
em hardware.

Palavras-Chave— experimento ATLAS, Trigger, Field Pro-
grammable Gate Array, elétrons, quantizacio, Quantization-Aware
Training.

Abstract— With future updates for the Large Hadron Collider
Run-4, the Global Trigger component will be implemented in
digital hardware within the ATLAS experiment Trigger system
to select particles at 1MHz. This work proposes the FPGA
implementation of the NeuralRinger algorithm for online elec-
tron selection, comparing Post-Training Quantization (PTQ) and
Quantization-Aware Training (QAT) techniques. Results indicate
that both techniques maintained the software model performance,
reaching 9.51% of false alarm rate for the less restrictive
operating point and establishing itself as an option for the
algorithm’s operation in hardware.

Keywords— ATLAS experiment, Trigger, Field Programmable
Gate Array, electrons, quantization, Quantization-Aware Trai-
ning.

I. INTRODUCAO

Experimentos de Fisica de Particulas dedicam-se a investi-
gacdo dos constituintes elementares da matéria e suas intera-
¢oes fundamentais [1]. Um instrumento crucial para o avanco
experimental desta area é o Large Hadron Collider (LHC),
localizado no Centro Europeu para Pesquisa Nuclear (CERN),
0 maior e mais potente acelerador de particulas do mundo [2],
que colide feixes de prétons a uma energia de 13,6 TeVF_l em
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'0 (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.

quatro pontos de interacdo [3]. Nesses pontos, experimentos
de grande porte sdo responsdveis por registrar os produtos
emergentes dessas interacdes. O experimento A Toroidal LHC
Apparatus (ATLAS) [2], o maior do LHC, € um detector de
propdsito geral, capaz de estudar uma ampla variedade de
processos fisicos resultantes das colisdes [4]. Caracterizado
por sua geometria cilindrica, possui uma estrutura composta
por quatro subsistemas, dentre eles os calorimetros eletro-
magnéticos e hadrdnicos, destinados a medicdo da energia
depositada pelas particulas [S]. A disposi¢do em camadas
destes subsistemas permite uma reconstru¢do abrangente dos
eventos de colisdo.

A operacdo do ATLAS em condi¢des de alta taxa de eventos
apresenta desafios significativos. Identificar elétrons resultan-
tes das colisdes (e quaisquer decaimentos subsequentes) é
uma tarefa complexa, pois sua faixa de energia é dominada
por um ruido de fundo produzido por jatos hadrdnicos (cone
de particulas produzido pela interagdo hadronica de quarks e
glions) [6], os quais geram um volume substancial de dados
ndo pertinentes [7]. Com colisdes ocorrendo a cada 25 nanos-
segundos, o volume de dados pode alcancar aproximadamente
70 TB/s, o que impede o armazenamento de todos os eventos
[7]. Portanto, para armazenar apenas particulas de interesse,
um sistema de filtragem online (Trigger) é empregado [2].

No programa de atualizagdes do LHC para o periodo de
coleta de dados entre 2030 - 2034 (Run-4), estd previsto o
aumento do ndmero médio de interagdes por colisdo para
200, produzindo um alto empilhamento de sinais. Visando
manter a eficiéncia de detecciio em tais condigdes de operacio
[8], o Trigger and Data Acquisition (TDAQ), sistema de
selec@o e aquisicdo de dados do ATLAS, serd aprimorado no
High Luminosity LHC (HL-LHC). A principal inovacdo serd a
introducdo do Global Trigger, cujo nicleo de processamento,
o Global Event Processor (GEP), executard algoritmos de
selecdio de particulas diretamente em hardware digital, usando
Field Programmable Gate Array (FPGA), operando com uma
taxa de saida de 1 MHz.

Nesse contexto, esse trabalho propde um estudo sobre os
impactos da implementac¢do em hardware programavel de um
método de classificacdo online de elétrons baseado em apren-
dizado de mdaquina, chamado NeuralRinger [9]], no Global
Trigger, explorando formas de quantizar o algoritmo.
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II. ATUALIZACAO DO TRIGGER DO ATLAS

O TDAQ serd atualizado para as novas condi¢cdes de ope-
racdo da Run-4 (Figura [I[) com um novo nivel zero (LO),
desenvolvido em FPGA. Esse nivel realizard a leitura dos
sinais dos calorimetros para classificacdo dos eventos. A janela
de tomada de decisdo do trigger deverd operar em até 10
us. Em seguida, o resultado da identificagdo dos eventos e
os dados do detector s@o transmitidos através do Sistema de
Aquisicao de Dados (DAQ) a 1 MHz para o Event Filter (EF)
(composto por um conjunto de processadores), responsdvel por
reduzir a taxa de eventos para 10 kHz. Os eventos selecionados
sdo entdo armazenados em midia permanente.
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Fig. 1: Diagrama de blocos do novo sistema de trigger do
ATLAS para a Run-4 [10].

TDAQ

A. NeuralRinger

Para a identificagdo de particulas eletromagnéticas, como
elétrons e fétons, no sistema de Trigger do ATLAS, emprega-
se o algoritmo de classificagdo NeuralRinger [9]. A estratégia
deste algoritmo reside na construgdo de anéis concéntricos
que capturam a geometria da distribui¢do de energia de um
chuveiro de particulas, que sdo, entdo, avaliados por uma
rede neural para classificagdo. A Figura 2] ilustra o fluxo do
NeuralRinger para a Run 4 em duas etapas: Feature Extraction
(FEX) e Hypothesis (HYPO).
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Fig. 2: Diagrama de Blocos do NeuralRinger.

Na primeira etapa (FEX) os anéis sdo construidos conforme
a Figura 3] O retangulo vermelho representa o centro do
chuveiro de particulas a ser classificado, e cada anel captura a
energia depositada a certa distancia do centro, o que permite
captar a geometria da deposicdo energética. Essa geometria
permite a diferenciacdo de classes, como mostra a Figura [}
que compara o perfil de jatos (ruido) e elétrons (sinal).

Com os anéis construidos, a segunda etapa realiza a clas-
sificacdo utilizando esses dados com um modelo baseado em
redes neurais. Atualmente, o modelo consiste em um comité
de especialistas de Multilayer Perceptron (MLP) [12]. Cada
membro do comité é treinado para classificar amostras em uma
certa regido do detector em um intervalo da energia total de tal
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Fig. 3: Tlustragdo do processo de anelamento para os calori-
metros eletromagnético e hadrdnico. Fonte: [11].
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Fig. 4: Perfil médio dos sinais formatados em anéis, coletados
pelos calorimetros.

forma que, quando juntos, cobrem todo o espectro de energia
e a area do detector. Isso é feito pois ocorrem diferengas
expressivas na dindmica do evento em fungdo da energia e
na granularidade das células em funcdo da posicdo.

B. Quantizacdo e Quantization-Aware Training

Redes neurais sdo tipicamente treinadas em ponto flutuante
de 32 bits (FP32), inviabilizando sua implantacido direta em
ambientes com altas restricdes de recursos [13]. Para ade-
quar essas arquiteturas, emprega-se a quantizacdo, reduzindo
a largura de bits dos pesos e das ativacdes da rede para
formatos de menor resolucdo [13]]. Uma possivel abordagem é
a Quantizagdo Pos-Treinamento (PTQ), que reduz a resolucdo
dos parametros sem necessidade de retreinamento [|14]], substi-
tuindo operagdes de ponto flutuante por aritmética de inteiros
ou ponto fixo. Essa conversdo é essencial em hardwares como
as FPGAs [15]], pois evita a monopolizag@o de recursos 16gicos
(Look-Up Table (LUT) e Digital Signal Processor (DSP)) e
reduz a complexidade computacional do sistema [[16].

Apesar do PTQ apresentar resultados expressivos na re-
ducdo do custo computacional, sua aplicacdo pode levar a
degradacdo da eficiéncia do modelo, por ter sido otimizado sob
o pressuposto de alta precisdao [15]. A discretizagdo de seus
parimetros introduz um ruido no mapeamento de entrada e
saida, podendo afetar a propagac@o da informacao nas camadas
da rede. Para superar essa limitacdo, a literatura adota a
abordagem do Quantization Aware Training (QAT) [17].

No QAT a rede neural é exposta aos efeitos da quantizagdo
durante a fase de treinamento. Os pesos, ativacdes e sinais
de entrada s@o mapeados para intervalos discretos, simulando
0 comportamento que ocorreria no hardware. Dessa forma,
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a saida da rede e o erro calculado pela fungdo custo ja
contemplam as perdas de informacg@o causadas pela reducio
de bits, e a rede € capaz de ajustar seus pesos para compensar
os erros de arredondamento provenientes da quantizagao [17].
Para viabilizar a propagacdo de gradientes através de fun-
¢des de quantizagc@o ndo derivaveis, o QAT utiliza o Straight-
Through Estimator (STE) [18]. Ele atua no backward pass
realizando o passthrough das operacdes discretas da quanti-
zacdo ao definir suas derivadas como a identidade. Embora
o erro seja calculado sobre as predigcdes geradas pelos pesos
quantizados, as atualizacdes sdo aplicadas a uma cépia dos
parametros mantida em ponto flutuante. Esse mecanismo evita
que os pesos fiquem estagnados em um mesmo nivel de
discretizacdo (o que causaria o desaparecimento do gradiente)
e permite que o modelo aprenda a contornar o ruido de quan-
tizacdo, adaptando sua distribui¢do de pesos para minimizar a
degradacdo durante a inferéncia em hardware [17].

III. METODOLOGIA

Este trabalho foca na implementacdo da etapa HYPO do
NeuralRinger em hardware, realizando um estudo de com-
paracdo entre dois modelos que utilizam métodos distintos
de quantizacdo (PTQ e QAT), utilizando como baseline um
modelo em software (ponto flutuante) baseado no modelo
desenvolvido por Ferreira et al. [19] para o NeuralRinger. A
implementagdo da etapa FEX, junto com uma versdo inicial
da HYPO foram desenvolvidas em um trabalho anterior [20]].

A. Arquitetura de hardware

Os especialistas do comité de redes neurais compartilham a
mesma arquitetura: uma camada oculta com cinco neurdnios
com funcdo de ativagdo ReLU e um neurdnio de saida para
classificacao bindria (por meio dos anéis construidos na FEX)
com funcdo de ativagdo sigmdide.

Essa topologia de rede foi selecionada ap6s uma série
de estudos comparativos envolvendo diferentes arquiteturas
e configuracdes [7]]. O principal objetivo foi estabelecer um
equilibrio entre a eficiéncia na identificacdo de elétrons e a
necessidade de execucdo rdpida, uma vez que o algoritmo é
operado no ambiente do High-Level Trigger (HLT) do ATLAS,
que impde severas restrigdes de laténcia. A configuracdo atual
estd em uso no sistema de trigger online desde 2017 [7]].

A Figura [5] apresenta um diagrama da implementagdo da
rede em FPGA, junto com um bloco responsével pela selecao
e armazenamento dos pardmetros dos diferentes especialistas,
implementado com um registrador com 261 posicdes.
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Fig. 5: Diagrama de blocos da HYPO.

Para reduzir o esforco de desenvolvimento e recursos
computacionais na implementa¢do da funcdo sigmdide em
hardware, adotou-se uma modelagem baseada em uma apro-
ximagéo linear por partes da sigméide, conforme a Figura [6]

101 — sigmoid(x)
-~ approximation

-6 -4 -2 [ 2 a 6

Fig. 6: Aproximagdo linear por partes da funcio sigmoide.

B. Modelo com Quantiza¢do Pos-Treino

Com o objetivo de reduzir o custo computacional do circuito
implementado, a MLP desenvolvida neste estudo foi projetada
utilizando quantizagdo em ponto fixo no formato Qm.n (m
bits inteiros, n bits decimais e 1 bit de sinal) gerando a
aproximacdo de pesos da rede w de acordo com a equacdo
[l As entradas foram codificadas em formato Q15 (16 bits)
e os pesos em formato Q7.15 (23 bits). A maior largura de
palavra dos pesos foi necessdria para acomodar operacdes
intermedidrias com maior precisdo nos neurdnios. A escolha
desses formatos permitiu o alinhamento eficiente dos operado-
res aritméticos, simplificando a 16gica de implementagdo dos
neurdnios em Linguagem de Descri¢do de Hardware (HDL).

ym m
W = clip(int(w - 2™), —2™,2™ — 277) @)

C. Modelo com Quantization-Aware Training

Para comparacdo com o método de PTQ, foi treinado um
modelo alternativo utilizando a técnica de QAT com STE.
Nesse modelo, também foi aplicada a quantizacdo no formato
Q7.15 nos parametros, e Q15 para os dados de entrada. Apds o
treinamento, os pardmetros foram transferidos para o circuito
da FPGA para simulacdo da inferéncia em HDL.

D. Figuras de Mérito e Limiares de Decisdo

Foi utilizada como figura de mérito principal para o treina-
mento o Indice Soma-Produto (SP) (Equagio , que estima a
relacdo entre a Probabilidade de Deteccdo (PD) e a Taxa de
Falso Alarme (FA).

PD + (1 — FA)
2

A PD (757 ) ¢ um indicador de eficiéncia na classifica-
¢ao de elétrons, enquanto a FA (p- ) representa a taxa de
aceitacdo de jatos hadrdnicos classificados como elétrons. TP
sdo os verdadeiros positivos (elétrons corretamente classifica-

dos), FN sdo os falsos negativos (elétrons classificados como

SP_\/ PD-(1-FA)- )
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jatos hadronicos), FP sdo os falsos positivos (jatos hadrénicos
classificados como elétrons) e TN sdo os verdadeiros negativos
(jatos hadronicos corretamente descartados).

Para os limiares de decis@o das redes, sdo definidos quatro
pontos de operagdo para os modelos, refletindo diferentes
niveis de pureza de dados, do mais restritivo ao mais brando:
Tight, Medium, Loose e Very Loose). Cada um possui uma
taxa de deteccdo de elétrons pré definida pelo experimento e
o FA € aquele obtido por consequéncia.

E. Descrigcdo dos Dados e Modelos

A arquitetura do modelo tradicional [19] foi preservada.
Assim, utilizamos modelos especializados em 5 intervalos es-
pecificos de Er (energia transversa) e 5 de ) (pseudorrapidez),
totalizando 25 regides. S@o utilizados 50 anéis por evento,
onde para a montagem dos anéis, foram consideradas apenas
as células com energia acima de 20 do ruido eletronico e do
empilhamento. As redes neurais foram treinadas e avaliadas
com o mesmo conjunto de dados, utilizando a validacdo cru-
zada K-Fold, com 5 folds (4 para treino e 1 para validacdo). A
funcdo custo (Loss Function) utilizada foi a Entropia Cruzada
Bindria [12], e o critério de parada do treinamento foi o valor
méiximo do SP de validagdo, com paciéncia de 25 épocas.

IV. RESULTADOS

Primeiramente, foi realizada uma andlise do comportamento
do treinamento do modelo QAT. A Figura [/ mostra a curva de
perda para o treinamento e validagio do QAT e do Baseline. E
possivel notar que o método QAT exige mais épocas de trei-
namento, se comparado ao baseline. Isso pode ser explicado
pelo ruido introduzido pelo STE, onde o gradiente aproximado
pode causar oscilagcdes que impedem o modelo de encontrar
um minimo tdo estdvel quanto o baseline.

Para analisar a variacdo entre os resultados do treinamento
do modelo QAT em relacdo ao baseline em ponto flutuante,
foi calculado o erro entre as figuras de mérito (SP, PD e FA)
desses dois modelos, para cada ponto de operacdo. Definimos
os modelos para atingirem a mesma eficiéncia de sinal do
modelo de referéncia do Trigger atual. Isso resulta em um
valor de SP e FA especificos para cada modelo. A Tabela [l
mostra esses resultados para o ponto de operagdo Medium, o
segundo mais restritivo. Observa-se que a perda apresentada
pelo modelo quantizado é minima, e em apenas algumas
regides o FA atinge diferengas acima de 1 pp em relagdo ao
baseline. A maior diferenca observada acontece em uma regiao
onde o detector apresenta menor resolucao e menor quantidade
de sensores (1.37 < n < 1.54) devido a passagem de cabos
de instrumentacio. Os demais pontos de operacdo seguem o
mesmo padrio.

Na Tabela [II} estao listados os resultados da simulagcdo da
inferéncia em FPGA dos dois modelos quantizados (PTQ e
QAT) e os resultados da inferéncia do baseline em software.
A comparagdo foi feita por meio dos valores de PD e FA
calculados em cada um dos 4 pontos de operacdo.

Observa-se que ambos os modelos obtiveram resultados
semelhantes ao baseline, com o PTQ igualando o modelo em
ponto flutuante. Logo, o erro introduzido pela quantizagdo foi

Curva de Loss: Baseline vs QAT
(Er €130, 40)1GeV, |n| €10.0,0.8)])

—— Baseline - Treino
0.6 1 —— QAT - Treino
——- Baseline - Validagdo

—=—- QAT - Validagéo
0.51

0.4+

Loss

0.3

0.2 q

0.1

0.0

Epocas
Fig. 7: Curvas de treino e validagdo para os modelos Baseline
e QAT para a regidao de Epr = [30, 40) GeV e n = [0, 0.8).

TABELA I: Erro das figuras de mérito entre modelos baseline
x QAT por faixa de Er e n para o ponto de operacdo Medium
(Valores de SP, PD e FA em pp).

Er [GeV] In|
[0.00, 0.80) [0.80, 1.37) [1.37, 1.54) [1.54, 2.37) [2.37, 2.50)
SP: -0.39 SP: 0.11  SP: -0.39 SP: 0.23 SP: 0.00
[15,20) PD: 0.10 PD: 0.05 PD: 0.20 PD: 0.11 PD: 0.00
FA: 0.87 FA: -0.17 FA: 094 FA: -0.34 FA: 0.00
SP: -0.09 SP: -0.24 SP:-1.49 SP: -0.06 SP: -0.10
[20, 30) PD: 0.10 PD: 0.10 PD: 0.10 PD: 0.10  PD: 0.17
FA: 0.28 FA: 0.57 FA: 2.95 FA: 0.21 FA: 0.36
SP: -0.02 SP: -0.12  SP: -0.55 SP: -0.14  SP: -0.15
[307 40) PD: 0.10 PD: 0.10 PD: 0.11 PD: 0.10 PD: 0.12
FA: 0.13 FA: 0.34 FA: 1.17 FA: 0.37 FA: 0.42
SP: -0.00 SP: -0.06  SP: -0.71 SP: -0.08  SP: -0.50
[40, 50) PD: 0.10 PD: 0.10 PD: 0.10 PD: 0.10 PD: 0.11
FA: 0.10 FA: 0.22 FA: 1.50 FA: 0.25 FA: 1.11
SP: 0.02  SP: -0.06  SP: -1.10  SP: -0.04 SP: 0.55
[50, 00) PD: 0.10 PD: 0.11 PD: 0.11 PD: 0.10 PD: 0.11
FA: 0.07 FA: 0.22 FA: 2.28 FA: 0.19 FA: -1.00

praticamente nulo, visto que o PTQ parte do modelo baseline
até ser quantizado. Por outro lado, o QAT resultou em valores
ligeiramente menores nas figuras de mérito, mas pequeno o
suficiente para assumir que essa diferenca é provocada pela
incerteza relacionada ao retreinamento da rede. Uma andlise
mais detalhada pode ser vista na Figura [§] que mostra a
distribuicdo da saida dos diferentes modelos. As saidas dos
modelos PTQ e QAT seguem aproximadamente a mesma
distribuicao do baseline, e as razdes das distribui¢des de saida
dos modelos quantizados em relagdo ao ponto flutuante estao
em torno de 1, demonstrando que nenhum dos modelos apre-
sentou viés considerdvel em relag@o ao baseline. Os resultados
encontrados podem ser justificados pela alta resolugdo de bits
adotada no experimento, que tornou o erro de quantizacio
baixo, preservando a fronteira de decisdo original do baseline.

V. CONCLUSOES

Este trabalho apresentou a implementacdo em FPGA do
algoritmo NeuralRinger para a atualizacdo do sistema de
Trigger do ATLAS, comparando o impacto das técnicas de
PTQ e QAT. Os resultados demonstraram que a quantizacio
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TABELA 1II: Comparagdo de Eficiéncia Baseline vs PTQ vs
QAT

PD % FA %
Ponto Op. " Cline PTQ QAT  Baseline PTQ QAT
Very Loose  99.80  99.80 99.80  9.62  9.62 9.5l
Loose 99.70 9970 9970 771 771 745
Medium 99.60  99.60 99.60 665 665 6.54
Tight 99.50 9950 9950 594 594 587
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Fig. 8: Comparagdo da distribuicdo da saida dos modelos
para as classes jato hadronico e elétron, O (laranja) e 1
(azul) respectivamente. Os eixos inferiores mostram a razio
dos intervalos dos histogramas dos modelos PTQ e QAT
desenvolvidos em relagdo a referéncia em ponto flutuante FP.

em Q7.15 dos parametros da rede, e em Q15 para os anéis, é
vidvel para a operacdo do algoritmo no Global Trigger.

Os resultados mostraram que, para a quantizagdo utili-
zada neste trabalho, a técnica de PTQ e QAT apresentaram
desempenhos equipardveis ao baseline em todos os pontos
de operacdo. Comparando exclusivamente a degradacdo de
eficiéncia do QAT em relacdo ao baseline, apenas em algumas
regides do detector foi observada uma degradacgio consideravel
causada pela quantizagdo, com o valor mdximo de erro no
FA sendo de 2.95%. Conclui-se que, para redes neurais de
baixa complexidade como as MLPs do comité, a quantizacao
dos parametros de modelos com ambas as técnicas utilizadas
preservam a fronteira de decis@o do modelo, sendo abordagens
promissoras para a implementacdo final na Run-4 do LHC.

Os resultados obtidos com a alta precisdo abrem caminho
para quantiza¢des menores do modelo. Visto que nio foi ob-
servada degradacdo perceptivel com a configuracao utilizada, o
proximo passo € investigar outras resolu¢des menores, cendrio
em que o erro de quantizagdo torna-se consideravelmente
maior ¢ 0 QAT pode superar o PTQ por conseguir adaptar
a topologia da rede a esse ruido.
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