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Redes neurais para filtragem inversa com aplicagao
em calorimetros operando a alta taxa de eventos

Mateus H. M. Faria, Luciano M. A. Filho, Jodo Paulo B. da S. Duarte e José M. Seixas

Resumo— Este trabalho tem como objetivo a implementaciao
de um sistema inverso para remover a resposta ao impulso de um
calorimetro operando a uma alta taxa de eventos. O calorimetro
Tilecal apresenta uma resposta ao impulso maior do que a taxa
de eventos adquiridos, gerando empilhamento de sinais na sua
eletronica de leitura. Foram propostos filtros FIR que aproxi-
mam o sistema inverso, no entanto, caracteristicas nao-lineares
intrinsecas ao calorimetro como desvio de fase e deformacao do
pulso, fazem com que filtros lineares nao sejam adequados a
este cendrio. Devido a essas caracteristicas, ¢ proposto um filtro
inverso baseado em redes neurais, implementavel em hardware
dedicado (FPGA). Este método mostrou-se mais eficiente, ao ser
comparado a um método de filtragem baseado em filtro linear.

Palavras-Chave— Rede neural, FPGA, calorimetro, empil-
hamento de sinais.

Abstract— This paper aims to implement an inverse system
to remove a impulse response from a calorimeter operating
at a high event rate. The Tilecal calorimeter has a higher
impulse response than the acquired event rate, generating signal
pile-up in its reading electronics. FIR filters have been pro-
posed that approximate the inverse system, however, nonlinear
characteristics intrinsic to the calorimeter such as phase shift
and pulse deformation, make linear filters not suitable for this
scenario. Due to these characteristics, an inverse filter based on
neural networks, implemented in dedicated hardware (FPGA),
is proposed. This method proved to be more efficient when
compared to filtering method based on linear filter.

Keywords— Neural network, FPGA, calorimeter, signal pile-up.

I. INTRODUCAO

Os sistemas de instrumentacdo se desenvolvem a partir
da necessidade, imposta, muitas vezes, por requisitos alta-
mente especificos de aplicacdes industriais e experimentos
cientificos. Os experimentos em fisica de altas energias, que
estudam os constituintes basicos da matéria e as forcas de
interacdo entre eles, fazem o uso de um complexo sistema de
instrumentagdo que, devido a raridade dos eventos de interesse,
deve atender aos requisitos de precisdo e exatidao das varidveis
em andlise funcionando & uma alta taxa de eventos.

O Grande Colisor de Hadrons (LHC), € o maior acelerador
de particulas ja construido, tendo entrado em operagdo em
setembro de 2008. Ele opera acelerando feixes de prétons
em um tdnel subterrdneo de 27 km de circunferéncia [1],
[2], incidindo-os uns sobre os outros no ponto de interesse
de quatro detectores (experimentos) principais: ALICE [3],
LHCbD [4], CMS [5] e ATLAS [6].
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A. O experimento ATLAS

Quando uma colisdo altamente energética ocorre em um
acelerador de particulas, ocorrem fendmenos como a producdo
espontanea de outras particulas elementares. Para identificar
as particulas que foram geradas, utilizam-se os produtos
provenientes de decaimentos das particulas. Para isso, os
detectores sdo projetados em camadas, visando identificar e
medir propriedades e grandezas de um evento como massa,
velocidade e carga das particulas.

O ATLAS ¢é o maior dentre os experimentos do LHC, sendo
ilustrado na Figura 1. O ATLAS possui formato cilindrico,
sendo composto de tr€s sub-sistemas: detector de trajetéria
(mais interno), calorimetros eletromagnético e hadrdnico e, na
camada mais externa, o espectrometro de muons [6].

LAr hadronic end-cap and
) forward calorimeters
Pixel detector

LAr electromagnetic calorimeters

Toroid magnets
Solenoid magnet | Transition radiation fracker

Muon chambers
Semiconductor fracker

Fig. 1. Visdo geral dos experimentos do LHC. Extraido de [6].

Os calorimetros sdo instrumentos que tém como funcional-
idade a exploragdo dos chuveiros de particulas produzidos
pelo material detector, com o intuito de medir a energia
das particulas produzidas nas colisdes [7]. Ocupam geral-
mente o maior volume dentre os detectores de particulas. O
calorimetro hadronico, ou de telhas (Tilecal), € um calorimetro
por amostragem, assim chamado por constituir-se de chapas
de aco como material absorvedor, intercaladas com telhas de
material cintilante, que emitem luz ao interagirem com as
particulas incidentes. E um sistema que apresenta uma fina
segmentacdo, totalizando cerca de 10.000 canais de leitura,
0 que permite uma boa localizacdo espacial do chuveiro de
particulas [6], [7].

O chuveiro de particulas, ao interagir com uma célula, pro-
duz um sinal luminoso que é convertido em sinal elétrico pelas
PMT’s. Este sinal é condicionado, amplificado e digitalizado,
possuindo uma amplitude proporcional a energia depositada na
célula. A incidéncia de uma particula proveniente dos eventos
de colisdo gera, nos canais de leitura de cada célula, um pulso
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com uma duragdo total de cerca de 150 ns, como ilustrado na
Figura 2 [8].
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Fig. 2. Pulso analdgico tipico do Tilecal digitalizado em um conjunto de 7
amostras. A taxa de amostragem do ADC ¢ sincronizada com o cruzamento
de feixe do LHC. Extraido de [8].

Atualmente, o LHC trabalha colidindo prétons a uma taxa
de 40 milhdes por segundo, ou seja, os feixes se cruzam no
ponto de interesse dos detectores a cada 25 ns. Como os even-
tos de interesse sao raros, nas atualizac¢des futuras, a luminosi-
dade do LHC ird aumentar [9]. Este parimetro é fundamental
em aceleradores de particulas, visto que quanto maior, mais
interacdes ocorrem, em média, por cruzamento [10].

Com o aumento da probabilidade de interagdo préton-préton
em cada cruzamento de feixes, haverd uma maior producio
de eventos provenientes das colisdes. Isto acarretard em uma
maior chance de deposi¢des sucessivas de energia, em uma
mesma célula, em cruzamentos de feixes subsequentes. Logo,
o pulso caracteristico do canal de leitura das células sujeitas a
estas condi¢des pode deformar, ocasionando erros de medicao
da energia depositada na mesma. A este efeito, da-se o nome
de empilhamento de sinais, ou pile-up, sendo ilustrado na
Figura 3. Deste modo, neste trabalho, serd utilizado o termo
ocupdncia para quantificar células que apresentam intensi-
dades de empilhamento de sinais distintas. Ou seja, quanto
maior a ocupancia, maior a probabilidade de incidéncia de
particulas em uma mesma célula, em cruzamentos de feixe
seguidos. Déa-se o valor de zero a cem porcento para essa
chance de deposicdo.
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Fig. 3.
de [11].

Tlustragdo do efeito de empilhamento de sinais (pile-up). Extraido

Ap6s passar pelas atualizagdes, que estdo planejadas para
acontecer em 2024, devido a alta resolugdo, tanto do Tilecal,
quanto dos demais detectores, todo o experimento ATLAS ird
gerar uma quantidade de dados ainda maior a cada cruzamento

de feixe, aumentando ainda mais a incidéncia de empilhamento
de sinais. Para lidar com estas limitacdes, foram propostas
técnicas de filtragem inversa utilizando filtros FIR, em que
simulacdes demonstraram uma relativa melhoria no desem-
penho desta estimacdo [14]. No entanto, distirbios de natureza
ndo-linear, intrinsecos dos canais de leitura do Tilecal, como
ruido de fase proveniente do tempo de voo das particulas e
ruido eletronico, ndo sdo modelados de maneira 6tima por
métodos lineares.

II. METODO PROPOSTO

Este trabalho propde uma solucdo de pré-processamento
para estimagdo de energia dos sinais de leitura das células
do Tilecal em uma FPGA, que realizard uma filtragem inversa
ndo-linear, com o intuito de recuperar apenas a amostra de
energia no cruzamento de feixe referente a sua deposi¢do real.
Para a resolug@o deste problema, parte-se da interpretacdo do
sinal de leitura do calorimetro como o resultado da convolucio
linear da amostra de energia tedrica armazenada na célula,
adicionando os efeitos de tempo de voo das particulas e ruido
da eletronica de leitura.

A obtengdo de um modelo matemdtico para realizar a
compensacdo da influéncia de um canal sobre o sinal trans-
mitido, principalmente quando o mesmo possui caracteristicas
nio-deterministicas e nao-linearidades, pode se tornar muito
complexo. Sendo assim, sdo aplicadas técnicas de Least
Squares (LS) [14] para estimacdo de um sistema inverso do
modelo desconhecido, porém, atua fora das condi¢des 6timas.
Como alternativa, topologias distintas de redes neurais artifi-
ciais como RBF, redes recursivas, FLANN e MLP sao larga-
mente aplicadas, buscando a modelagem das caracteristicas
ndo-lineares de canais, muito utilizadas, por exemplo, em
telecomunicacgdes [15].

Como o ndmero de canais de leitura do calorimetro no
cendrio de alta luminosidade (pés-atualizacdo) € alto, além de
bom desempenho, o sistema de processamento deve possuir
baixa laténcia e ser compacto o suficiente, permitindo sua
implementagdo em um hardware dedicado. De acordo com
estes requisitos, deve-se escolher pardmetros como a topologia,
nimero de neur6nios, nés de entrada, o nimero de pesos e a
precisao requerida para representa-los de acordo com o critério
de desempenho estabelecido. Com o intuito de simplificagao,
o ajuste dos pesos sindpticos (treinamento) serd realizado em
software [16].

A topologia escolhida serd a de uma rede MLP, visto
que ndo possui realimentagdo e por possuir um alto grau de
paralelismo, permite uma implementa¢do com baixa laténcia
em FPGAs. Além disso, funcdes de ativacdo ndo-lineares a
torna adequada para as condi¢des do canal. O nimero de
neurdnios e nés de entrada serdo definidos através simulacdes
exaustivas, buscando uma rede que possua a melhor relacio
entre o nimero de pesos sindpticos e o desempenho da mesma.

A arquitetura utilizada neste trabalho consiste em uma rede
perceptron com uma camada escondida, contendo multiplos
neurdnios com fun¢@o de ativagdo tangente hiperbdlica e
combina¢do linear na camada de saida, com apenas um
neurdnio. Os nés de entrada da rede representam uma janela
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do sinal do canal de leitura, armazenados em memérias do tipo
pipeline. O ajuste dos pesos sindpticos da rede foi realizado
pelo algoritmo de treinamento supervisionado Levenberg-
Marquardt, utilizando como critérios de parada a checagem
por validagdo cruzada e o numero de épocas, evitando o
overtraining. Cada um destes treinamentos sera inicializado
30 vezes, sendo escolhida a rede com o melhor desempenho.
Este, é dado pela raiz do erro médio quadratico (RMSE) entre
o valor estimado e o valor tedrico da energia. Todos os sinais
utilizados para treinamento, validacdo e teste da rede foram
obtidos através simulagdes de Toy Monte Carlo, que gera
caracteristicas semelhantes as do Tilecal [17].

Foram gerados nove conjuntos de sinais, contendo os sub-
conjuntos abaixo:

o Treinamento/Valida¢do — 50.000 amostras;
e Teste — 100.000 amostras;

Cada conjunto é composto de sinais de células com um valor
de ocupancia de sinal distinto, de 10 % a 90 %, com o intuito
de realizar os ajustes dos pesos sindpticos para diferentes
intensidades de ocorréncia do efeito de empilhamento de
sinais. Logo, cada sub-conjunto de treinamento € composto
de pares de sinal de entrada/saida desejada {y,x}, contendo
amostras de sinais de células com ocupancias distintas. Os
sinais de entrada representam a leitura de um canal de uma
célula do calorimetro, sendo o numero de amostras no vetor
y igual ao nimero de nds de entrada da rede (m + 1). A
saida desejada x consiste de uma amostra da amplitude do
sinal sem as distor¢cdes do Tilecal, referente a amostra central
a janela, %, no caso da rede possuir nimero de nds par,
e mT“ para numeros impares. Ap6s o ajuste adequado dos
pesos sindpticos, a rede neural deve fornecer uma saida que
€ a estimativa da amplitude da energia da amostra ao centro
ou proxima dele, para as possiveis arquiteturas de entrada,
exemplificado na Figura 4.

Estimador neural

)”([n—%]

Fig. 4. Rede neural feedforward para aplicagdo online com janela par.

O melhor estimador neural encontrado terd seus pesos
sindpticos quantizados utilizando a aritmética de ponto fixo,
sendo que o numero de bits necessdrios para representar
cada constante serd otimizado visando melhor desempenho
(baixa laténcia) e menor ocupagdo da drea em uma FPGA. O
critério de erro adotado entre a rede com os pesos idealmente
representados em software e os mesmos quantizados, foi uma
tolerancia do erro relativo de até 1 %. As funcdes de ativacdo
serdo representadas em hardware através de Look-up tables
(LUTS).

III. RESULTADOS

O ajuste do nimero de neurdnios da camada oculta e do
numero de nés de entrada da rede foi realizado de forma con-
junta, pois apresentam forte interdependéncia. Nas Figuras 5
e 6 é possivel observar superficies, geradas a partir do menor
valor de erro obtido para cada combinacdo entre nimero de
nos de entrada e neur6nios na camada oculta para um sinal
de teste com 10 % e 90 % de ocupancia, respectivamente.
Notou-se que para sinais de células com baixa ocupancia,
atingiu-se um bom desempenho com 5 atrasos e 4 neurdnios
na camada escondida. Ao testar o estimador neural com sinais
de ocupincias mais altas, o nimero de neurdnios mostrou-se
suficiente. No entanto, para atingir um melhor desempenho,
necessitou-se de mais nds de entrada, chegando a 10, para
sinais de células com 90 % de ocupancia. Logo, a rede
escolhida para atuar em todos os cendrios € uma rede 10-4-1.

RMSE Para 10% Ocupancia de Teste

RMSE
o

10

Neurénios
Nés de Entrada 15 15

Fig. 5. Erro RMS para redes com nimeros de neur6nio e nds de entrada
distintos, para um sinal de teste com 10 % de ocupancia.

RMSE Para 90% Ocupancia de Teste

Neurénios

Noés de Entrada 15 15

Fig. 6. Erro RMS para redes com niimeros de neurdnio e nés de entrada
distintos, para um sinal de teste com 10 % de ocupancia.

Na Figura 7, é possivel observar uma comparac¢do do de-
sempenho entre o método proposto e o baseado em filtros FIR,
onde o estimador neural apresentou um melhor desempenho
para células com qualquer valor de ocupancia.

A. Interpretagcdo dos pesos da rede

Realizar uma andlise de baixo nivel em uma rede neural
pode trazer uma nova perspectiva sobre um problema, pro-
porcionando interpreta¢des de como os dados sdo processados
por suas unidades. Seguindo esta linha de pensamento, a rede
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Fig. 7. Comparagdo do desempenho entre o estimador neural e o filtro FIR,
baseado em Least Squares.

10-4-1, ap6s ter seus pesos ajustados pelos processos descritos
nas sec¢des anteriores, foi submetida a uma analise baseada em
histogramas bidimensionais (scatter plot), conforme ilustrada
na Figura 8.
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Fig. 8. Scatter plot dos neur6nios (entrada e saida da tangente hiperbdlica)
da camada escondida para sinal de teste com 30 % de ocupancia.

Nota-se que, os neurénios 1, 2 e 3, t€m amostras ativando
uma grande faixa de saturagdo negativa da tangente hiperbélica
e, também, no dominio o qual a fun¢@o possui maior derivada,
como normalmente espera-se ao utilizar funcdes de ativacdo
ndo-lineares. No entanto, o neurdnio 4 teve apenas uma faixa
aproximadamente linear da tangente hiperbdlica ativada. Esses
resultados estdo intimamente conectados aos pesos da camada
de entrada para cada um dos neurdnios, ilustrados na Figura 8.

Os pesos do neurdnio 4 possuem uma configuracio diferente
dos demais, além de sua escala de valores estar confinada
na ordem de 1073. A amplitude dos pesos revela que este
neurdnio em particular, estd modificando a amplitude do sinal
de entrada, confinando-o no dominio de derivada aproxi-
madamente constante da tangente hiperbdlica. Uma hipdtese
para essa constatacdo, é que este neurdnio pode ter sido
configurado no treinamento para lidar com as caracteristicas
intrinsecamente lineares do sinal em questdo, aproximando-
se de um filtro linear FIR de ordem 9, como é comparado
na Figura 10. Salvo uma constante de escala entre os dois
conjuntos de valores, suas estruturas sdo bastante similares,
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Fig. 9. Pesos da camada de entrada (sem bias).

refor¢cando a hipétese de que a rede neural, durante o treina-
mento, encontrou uma solugdo ao qual realiza uma filtragem
linear através de um neurdnio, com uma correcao ndo-linear,
realizada pelos demais em paralelo.
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Fig. 10. Pesos de entrada do neurdnio 4 comparados aos de um filtro FIR
de ordem 9.

Outro elemento reforgador para esta hipdtese sao 0s pesos
da camada escondida, mostrados na Tabela I, novamente,
destacando o papel do neurdnio 4. O treinamento compensou
os valores de saida pequenos do neur6nio, devido a sua
escala dos pesos de entrada, com um peso muito grande
nesta camada, intensificando a acdo que este neur6nio tem
na resposta final da rede neural, aproximando, em escala, dos
pesos do filtro FIR citado anteriormente.

TABELA I
PESOS SINAPTICOS NA CAMADA ESCONDIDA.

Neuronio 1 2 3 4
Peso sinaptico | -5,05 10,25 -7,48 1.35823

Ao observar o histograma do sinal de cada neur6nio, antes
de serem combinados pelo neurdnio linear de saida com bias,
ilustrado na Figura 11, é possivel inferir que a maior parte da
informagdo de saida da rede vem do neurdnio com ativacio
linear, enquanto que os outros trés neurdnios aplicam somente
um ajuste fino ndo-linear, em termos de valores de ADC,
a resposta final. Portanto, apesar de um filtro FIR com 10
coeficientes nao realizar a estimag@o de forma muito eficiente,
como demonstrado em [14], no qual foram utilizados 26
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TABELA 1II
COMPARACAO ENTRE AS ARQUITETURAS IMPLEMENTADAS EM FPGA.

L Elementos . Uso de meméria | Laténcia
Pipelines l6gicos Fmix (MHz) (Kbits) em BC
0 13.319 15,07 0 5
1 1.413 34,24 491,52 6
2 1.419 41,93 491,52 7

coeficientes para atingir a melhor performance que o mesmo
possa alcancar no ambiente em questdo, ao utilizar neurdnios
em paralelo para correcdo ndo-linear, a rede neural consegue
estimar a energia do sinal em uma janela de sinal mais estreita,
favordvel para trabalhar em um ambiente com alta taxa de
eventos.

4 Neurdnio 1 4 Neuronio 2
4 x10 25 x10
3 2
5 5
j=2] j=2} 15
g2 g
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o o 1
o (&)
1 0.5
0 0
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Fig. 11. Histograma da saida de cada neur6nio antes de sua combinacdo
linear com bias da camada de saida.

B. Implementacdo em FPGA

Inicialmente, foi testada uma rede totalmente combina-
cional. A frequéncia maxima de processamento alcancada foi
de 16,78 MHz, muito abaixo do necessdrio para funcionar no
ambiente desejado, sendo que a quantidade de recursos con-
sumida torna essa implementagado invidvel. Visto isso, foi uti-
lizada uma arquitetura em pipeline. A utilizacio deste recurso
€ explorada em solugdes de processamento digital de sinais,
podendo ser aplicado em FPGAs sem excessiva utilizag@o
de elementos légicos adicionais, visto que utilizam apenas
flip-flops. Esse recurso permite a realizagdo de operagdes em
paralelo, tornando partes do circuito sincronizadas. Ao fim,
para obter o resultado do processamento, aumenta-se um ciclo
de clock para cada pipeline. No entanto, esta técnica possibilita
a implementacdo desse circuito a taxas mais altas [12]. Sdo
propostas duas arquiteturas com 1 e 2 pipelines, no qual
os resultados das simulacdes sdo encontrados na Tabela II.
Conclui-se, entdo, que € necessario um pipeline de 2 estigios
para atingir a frequéncia de operacdo requerida, que é de
40 MHz.

IV. CONSIDERACOES FINAIS

O cendrio de aumento de luminosidade previsto no LHC
afeta diretamente os algoritmos de estimacdo de energia do
Tilecal. Este trabalho propdés o uso de uma rede neural
como uma alternativa para estimacdo de energia. Ao fim das
andlises, pode-se concluir que o estimador neural apresentou
desempenho superior quando comparado a um método linear,
visto sua capacidade de representagdes de fun¢des complexas,
através dos neurdnios com funcdo de ativagdo nao-linear.
Para trabalhos futuros, observa-se que, com uma andlise dos
pesos da rede, podem ser propostas novas formas para realizar
o treinamento visando a obtencdo de um estimador imple-
mentdvel em hardware com a utilizagdo de menos recursos
computacionais.
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