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Resumo

O Large Hadron Collider (LHC) do CERN, o maior acelerador de particulas em operacao do
mundo, passard por uma atualizagdo para a fase HL-LHC (High Luminosity LHC), aumentando
a luminosidade e a energia das colisdes préton-préton. Para o experimento ATLAS, o processo de
atualizacdo do acelerador impacta, dentre outros, no sistema de medigao de energia (calorimetro)
e no sistema de selecao de eventos e aquisicao de dados (Trigger and Data Acquisition - TDAQ).
As mudancas propostas por esse processo de atualizacdo poderdao provocar a sobreposi¢ao dos
sinais medidos pelos sensores do TileCal, afetando o processo de caracterizagao das particulas.
Para atenuar os efeitos provocados pela distor¢ao dos sinais, torna-se necessario realizar, de
modo online, a estimacgao do sinal original. Outro desafio para a operagao do HL-LHC ¢é o novo
componente de hardware, o Global Trigger. Ele implementard os algoritmos de computacio e
selecdo. Um desses algoritmos é o NeuralRinger, um método que combina uma representa¢do em
forma de anel de chuveiros eletromagnéticos e aprendizado de maquina para selecionar elétrons
de forma eficiente. Neste contexto, o objetivo principal deste trabalho é desenvolver solugoes
de processamento online em FPGA para problemas gerados para o experimento ATLAS em
decorréncia do cenario de operacdo do HL-LHC. Este trabalho propoe uma solucao de hardware
para a estimacao da energia e também a implementagao do NeuralRinger no Global Trigger.
Para a estimacao da energia, foram implementadas e avaliadas duas diferentes técnicas, uma
baseada no filtro FIR, outra no algoritmo do Gradiente Descendente Positivo. O NeuralRinger
foi projetado e implementado como um componente integrado ao Global Event Processor (GEP),
que é o nucleo do Global Trigger. Os resultados de erro das implementacées dos algoritmos
de estimacao de energia e selecdo de elétrons indicaram a eficiéncia das implementagoes em
hardware. Os circuitos implementados também foram sintetizados para as FPGAs definidas no
projeto de atualizacdo da eletronica do ATLAS, sendo a Xilint XC7VX/85T para a eletronica do
TileCal, utilizada no projeto dos algoritmos de estimagao de energia, e a Xilinxz Virtex UltraScale+
VCU118 para o Global Trigger, utilizada no projeto do NeuralRinger. Os resultados de sintese
dos circuitos para estimacao de energia, utilizando a abordagem deterministica, reportaram a
utilizagao de cerca 0,8% de Registradores, LUTs e DSPs e, para a abordagem iterativa, cerca de
11% para LUTs, 9% para Registradores e 17% para DSPs. Para o NeuralRinger, a ferramenta de
sintese reportou a utilizacao de 1,42% de LookUp Tables e 0,96% de Flip-Flops para o circuito de
construcao dos anéis, e 0,12% de LookUp Tables e 0,26% de Flip-Flops para a rede neural. Esses

resultados indicaram a viabilidade de embarcar ambas as solu¢oes nas respectivas placas FPGAs.



Abstract

The Large Hadron Collider (LHC) at CERN, the world’s largest operational particle accelerator,
will undergo an upgrade to the HL-LHC (High Luminosity LHC) phase, increasing the luminosity
and energy of proton-proton collisions. For the ATLAS experiment, the accelerator upgrade
process impacts, among other things, the energy measurement system (calorimeter) and the
event selection and data acquisition system (Trigger and Data Acquisition - TDAQ). The
changes proposed by this upgrade process may cause the superposition of signals measured
by the TileCal sensors, affecting the particle characterization process. To mitigate the effects
caused by signal distortion, it becomes necessary to perform the estimation of the original
signal in an online manner. Another challenge for the HL-LHC operation is the new hardware
component, the Global Trigger. It will implement the computing and selection algorithms, and
one of these algorithms is the NeuralRinger, a method that combines a ring-shaped representation
of electromagnetic showers and machine learning to efficiently select electrons. In this context,
the main objective of this work is to develop online processing solutions in FPGA for the
problems generated for the ATLAS experiment due to the LHC operation scenario in HL-LHC.
This work proposes a hardware solution for energy estimation and also the implementation of
the NeuralRinger in the Global Trigger. For energy estimation, two different techniques were
implemented and evaluated: one based on the FIR filter, and the other on the Positive Gradient
Descent algorithm. The NeuralRinger was designed and implemented as a component integrated
into the Global Event Processor (GEP), which is the core of the Global Trigger. The error results
from the implementations of the energy estimation and electron selection algorithms indicated
the efficiency of the hardware implementation. The implemented circuits were also synthesized
for the FPGAs defined in the ATLAS electronics upgrade project: the Xilinx XC7VX485T for
the TileCal electronics, used in the design of the energy estimation algorithms, and the Xilinx
Virtex UltraScale+ VCU118 for the Global Trigger, used in the NeuralRinger design. The circuit
synthesis results for energy estimation, using the deterministic approach, reported a utilization of
approximately 0.8% of Registers, LUTs, and DSPs, and, for the iterative approach, approximately
11% for LUTs, 9% for Registers, and 17% for DSPs. For the NeuralRinger, the synthesis tool
reported a utilization of 1.42% of LookUp Tables and 0.96% of Flip-Flops for the ring construction
circuit, and 0.12% of LookUp Tables and 0.26% of Flip-Flops for the neural network. These
results indicated the viability of deploying both solutions on the respective FPGAs boards.
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1 Introducao

A Fisica de Particulas (em alguns casos chamada de Fisica de Altas Energias ou High-
Energy Physics - HEP) é a érea da ciéncia responsavel por estudar a composi¢ao fundamental
da matéria, em outras palavras, estuda as particulas subatémicas e suas formas de interagio.
Historicamente, a descoberta do elétron por J. J. Thomson em 1897, marcou o inicio dessa
jornada, estabelecendo-o como uma particula elementar. Posteriormente, outras particulas foram
descobertas, como o préton e o néutron (COTTINGHAM; GREENWOOD, |2023; [MARTIN]|
2009). O Modelo Padrao da Fisica de Particulas, desenvolvido ao longo de décadas de pesquisa
experimental e tedrica, é a teoria atual que descreve como as particulas elementares sdo consti-
tuidas, categorizadas e como interagem umas com as outras (COTTINGHAM; GREENWOOD),
2023; MARTIN| 2009).

O avanco na area da Fisica de Particulas tem sido impulsionado pela intrinseca relacao
entre teoria e experimento. Os experimentos de fisica de altas energias vém sendo projetados
para observar e caracterizar as particulas de interesse, que podem ser geradas por fontes naturais
(ex. raios césmicos) ou artificiais (aceleradores de particulas), e dedicam-se & investigagao
dos constituintes elementares da matéria e suas interagoes fundamentais (FERNOW,| [1986;
COTTINGHAM; GREENWOOD], 2023). As pesquisas em Fisica de Particulas evoluiram muito
a partir da utilizagdo de grandes aceleradores de particulas e de seus detectores (MARTIN| 2009}
WIEDEMANN] 2015). Essas maquinas, cuja construcao teve inicio na década de 1930 com o
acelerador linear Cockcroft-Walton em Cambridge, Reino Unido, e o ciclotron de Lawrence em
Berkeley, EUA, tém permitido aos cientistas explorar as particulas elementares e suas interagoes,
através da comprovacao dos modelos tedricos previamente elaborados pelos pesquisadores e,
também, fundamentar o desenvolvimento de novos modelos (COTTINGHAM; GREENWOOD|
2023).

O Grande Colisor de Hadrons (LHC, do inglés Large Hadron Collider) (EVANS; BRYANT,
2008a)), projetado pelo Centro Europeu para Pesquisas Nucleares (CERN, da abreviacdo do nome
em francés Conseil Européen pour la Recherche Nucléaire), destaca-se como o maior acelerador
de particulas atualmente em operacao. O LHC foi concebido para acelerar feixes de prétons
até 99,999999% da velocidade da luz, com energia da ordem de 7 TeV por feixe, totalizando
14 TeV no centro de massa da coliséﬂ O complexo do LHC é composto por seis experimentos,
os principais sdo: ATLAS (A4 Toroidal LHC ApparatuS), CMS (Compact Muon Solenoid), LHCb
(Large Hadron Collider beauty experiment) e ALICE (A Large Ion Collider Experiment). Cada
um desses experimentos possui arquiteturas especificas e sdo otimizados para investigar diferentes
caracteristicas das particulas. Uma das conquistas mais significativas do LHC, realizada pelos
experimentos ATLAS e CMS, foi a confirmacido da existéncia do Béson de Higgs em 2012 (ATLAS
Collaboration), 2012; [CMS Collaboration, 2012).

Com o intuito de avangar nas pesquisas, o LHC estd em processo de atualizagdo para

Lo (eV) é uma unidade definida como a quantidade de energia cinética ganha por um elétron quando submetido

a uma diferenga de potencial de 1V no vacuo.
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2 ou seja, um aumento de luminosidade, e também a

aumentar a quantidade de interagdes por cm
energia de colisdo préton-proton no centro de massa (BRUNING; ZERLAUTH, 2025). Até 2013,
durante a primeira fase de operagao, intitulada de Run-1, o LHC acelerou prétons a um Centro de
Energia de Massa entre 7 e 8 TeV. Durante a Run-2 (2015-2018), o LHC gerou colisdes a 13 TeV,
na Run-3 (2022-2026), as colisdes estao sendo produzidas a 13,6 TeV (BRuNING; ZERLAUTH,
2025)). Para sua proxima fase de operagdo, chamada de Run-4 e prevista para 2030, o acelerador
serd atualizado para o HL-LHC (High luminosity LHC) e projeta-se que ird operar com energia
nominal de 14 TeV, ou 7 TeV por feixe e o nimero médio de interagoes por colisdio aumentard das
atuais 60 para 200 interagoes (BRUNING; ZERLAUTH, [2025; COTTINGHAM; GREENWOOD,
2023)). Este novo cendrio impde desafios computacionais aos sistemas de aquisigao e filtragem de
dados, conhecidos como sistemas de trigger. Dentre eles, destaca-se a necessidade de implementar,
em hardware, algoritmos atualmente executados no nivel de software, como os algoritmos de

estimacao de energia e de selecdo de elétrons.

1.1 Motivacao

A atualizacdo do LHC para o HL-LHC gera desafios para todos os experimentos, que
precisam ser preparados para lidarem com as novas condicbes de operagao. No contexto do
experimento ATLAS, diversos componentes do detector precisarao ser atualizados (ATLAS
Collaboration, 2017d). Os componentes eletronicos de front-end dos calorimetros e o sistema de
selecao de eventos e aquisicao de dados ( Trigger and Data Acquisition - TDAQ) serdo atualizados

para que o ATLAS possa manter a eficiéncia de selecdo, mas com luminosidade mais alta.

O sistema de Trigger do ATLAS é dividido em niveis, sendo o nivel inicial implementado
em hardware e os demais em software (ATLAS Collaboration, 2017d). Até entéao, diferentes
algoritmos complexos, como de estimacao de energia, selecdo de elétrons e fétons, encontram-se
implementados em software. Entretanto, para as condi¢ées de operacao do HL-LHC, em que sera
aumentada a quantidade de interacdes por colisdo e a granularidade de processamento dos dados
das colisoes, essa abordagem torna-se ineficiente para atender aos requisitos de processamento

em tempo real, sendo necessaria a implementagao em hardware.

A implementacao de solugdes de processamento de sinais em software é, normalmente,
adotada quando o tempo de resposta do sistema nao é critico. Implementacdes em software
podem utilizar microprocessadores, multiprocessadores, processadores digitais de sinais de pro-
posito geral e unidades de processamento grafico (GPU, do inglés Graphics Processing Unit).
Entretanto, como essas arquiteturas nao foram projetadas visando aplicacbes especificas, suas
instrucbes nao possuem a otimizagao necessaria para atender as demandas de alto desempenho
exigidas por aplicacbes online. Em contrapartida, implementacdes em hardware dedicado podem
alcangar maior desempenho, pois podem ser projetadas para explorar técnicas de paralelismo (RA+
MACHANDRAN, 2014; MEYER-BAESE, [2007), resultando em menor laténcia e tempo de

resposta.

Um sistema em hardware dedicado pode ser desenvolvido em ASIC (Application-Specific
Integrated Circuit) ou utilizando dispositivos FPGA (Field- Programmable Gate Array). Os ASICs

sao utilizados para implementacio de tarefas especificas e caracterizam-se como um circuito
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integrado (CI) desenvolvido exclusivamente para exercer uma determinada fungdo em um dominio
especifico, sem possibilidade de alteracdo de sua estrutura. Os FPGAs sdo dispositivos com
arquiteturas reconfiguraveis, onde os projetistas podem criar circuitos digitais para uma tarefa

especifica e serem reconfigurados a qualquer momento (MEYER-BAESE; [2007)).
Para o HL-LHC, esté sendo projetada uma nova estrutura do TDAQ do ATLAS (ATLAS

Collaboration) [2017d), em que dispositivos FPGA serao utilizados para embarcar algoritmos
de estimacdo de energia e de selecdo de particulas e eventos. No cenario da estimacao de
energia, o aumento do niimero de interagoes por colisdo associado a frequéncia de ocorréncia
de 40 MHz aumentard, consideravelmente, o efeito de empilhamento (pileup). Considerando o
ambiente de funcionamento do calorimetro hadrénico (TileCal), que é o sub-detector do ATLAS
dedicado a medicao de energia e a estimacao da posicao da interagdo, essas novas condicoes de
operagao provocarao a sobreposi¢ao da informagao de eventos subsequentes medidos (CLEMENT
KLIMEK] 2011; [CERQUEIRA] 2013)). Além do pileup, as novas condigdes de operacao do TDAQ
do ATLAS definem o aumento da granularidade para o processamento online, ja que os somadores
analégicos atualmente utilizados para reduzir a granularidade do primeiro nivel de trigger serdo
desativados. Desta forma, as informacoes de todos os sensores devem ser processadas pelo sistema
de trigger, tornando-se necessaria a implementacao dos algoritmos de estimagao de energia em

hardware.

A técnica de estimacgao de energia utilizada e implementada no primeiro nivel de selegao
do ATLAS ¢ o Filtro Casado, utilizado para detectar o pulso do calorimetro (HADLEY|, [2010;
GARVEY; REES, [1996]). Com o aumento da luminosidade e a alta taxa de ocorréncia de eventos,
a eletronica e as técnicas de estimacao atualmente utilizadas tornam-se ineficientes no processo
de identificar os eventos de interesse (FILHO et al., [2015). Por isso, pesquisadores do ATLAS
vém desenvolvendo alteragdes no sistema eletronico do detector (ATLAS Collaboration) [2017d)).
Além das alteracbes na estrutura fisica, estudos estdo sendo realizados para se definir a melhor
solugdo em relagao ao método para reconstruir os sinais afetados pelo pileup (FILHO et al., 2015}
DUARTE et al.| [2019)), pois o Filtro Casado depende do conhecimento prévio do formato padrao

do pulso e este sera distorcido pelo pileup.

Em um sistema de medigao, o sinal medido pode ser considerado como o resultado da
convolucgdo entre a informagao original e a resposta do canal de medigao e, portanto, métodos
de deconvolugédo (ou filtragem inversa) tém sido aplicados para reduzir as distor¢des de medi-
¢ao (Gupta; Chakradhar Reddy, |2017). O problema de deconvolucdo também é relevante para
diferentes aplicagoes de processamento de sinais. Em (GRAAS; LUCKA/ 2025), o método da
deconvolucao foi utilizado para reduzir o ruido em imagens de radiografias de raios X de equipa-
mentos de raios X industriais, médicos e laboratoriais. Conforme o estudo realizado em (SINE:
LU; ZHANG, [2025)), a deconvolug¢ao também é eficiente na restauragdo de imagens na drea de
astronomia. Em pesquisas na area industrial também se utilizam estes métodos para deteccao
de falhas em equipamentos. Em (YANG et al., 2025)), apresenta-se um estudo sobre o uso de
uma técnica de deconvolugao para identificacdo precoce de falhas em rolamentos industriais, que

geralmente sdo mascaradas por ruidos.

Dadas as condigoes de operacdo do HL-LHC e da ineficiéncia do Filtro Casado, foram
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estudadas e implementadas em FPGA diferentes técnicas de processamento de sinais, visando
reduzir os efeitos do empilhamento de eventos no calorimetro hadrénico do ATLAS, o TileCal.
Neste trabalho sdo propostas duas abordagens diferentes de deconvolugao: deterministica e
iterativa. A primeira baseou-se em filtro de resposta ao impulso finita (FIR, do inglés Finite
Impulse Response) (LYONS| 2010)), que foi projetado para aproximar a funcgdo inversa da
resposta em frequéncia do canal de medicao e tende a utilizar poucos recursos légicos do FPGA.
A segunda abordagem baseou-se na técnica de convergéncia de Van Cittert (BANDZUCH;
MORHAC; KRISTIAK, [1997), através de uma variacdo do algoritmo do Gradiente Descendente,

que prioriza as amplitudes positivas, zerando as energias negativas a cada iteracao.

Para a Run-4, um novo componente de hardware, o Global Trigger, serd adicionado ao
novo TDAQ (ATLAS Collaboration, |2017d). Ele implementara a selecdo de particulas e eventos,
até entao realizada de forma offline, em hardware digital (usando a tecnologia FPGA) a 1 MHz
de taxa de eventos de saida. Os algoritmos de computagao e selecio serdo incorporados ao Global
Event Processor (GEP), o nicleo do Global Trigger. Um desses algoritmos é o NeuralRinger, um
método atualmente implementado em software no sistema de trigger do ATLAS, que combina uma
representacao em forma de anel de chuveiros eletromagnéticos e aprendizado de maquina para
selecionar elétrons de forma eficiente. Os elétrons sdo particulas de interesse para o experimento,
logo, torna-se essencial distinguir os elétrons das demais particulas geradas nas colisdes proton-
préton, principalmente dos jatos de hddrons. Diante desse contexto, este trabalho apresenta a
implementacao do NeuralRinger em FPGA, considerando as caracteristicas e as condigoes de

operagao do GEP, uma vez que o hardware desenvolvido deverd ser embarcado no Global Trigger.

1.2 Objetivos

O principal objetivo desta pesquisa foi conceber, projetar e implementar diferentes
algoritmos de estimagdo de energia para o sistema eletrénico do TileCal, bem como implementar
o algoritmo de selegdo de elétrons, o NeuralRinger, integrado ao novo componente de hardware
do TDAQ, o Global Trigger. Tais circuitos foram projetados e implementados considerando as

condicOes de operagao do High luminosity LHC na fase de operagdo Run-4 do LHC.

Os objetivos especificos desta pesquisa foram:

1. Avaliar algoritmos de estimacdo de energia;

2. Propor uma arquitetura de hardware, em FPGA, para implementar os algoritmos de

estimagdo de energia considerando a arquitetura eletrénica do TileCal;
3. Avaliar o desempenho dos algoritmos de estimacao de energia implementados em hardware;
4. Propor uma arquitetura de hardware para o NeuralRinger integrado ao GlobalTrigger;

5. Desenvolver a verificagdo funcional dos circuitos desenvolvidos utilizando dados de simulagao
do experimento ATLAS:; e

6. Avaliar a ocupagdo de recursos légicos da FPGA e analisar o relatério de temporizagao.
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1.3 Contribuicoes da Tese

A primeira contribuicdo desta tese consiste na concepg¢ao, projeto e implementacao de
uma arquitetura de hardware, para FPGA, capaz de recuperar a informagao dos sinais de energia
medidos pelo TileCal e afetados pelo pileup. As condi¢oes de operacdo em alta luminosidade do
LHC provocara um aumento da ocorréncia da sobreposicao de sinais subsequentes medidos pelo
sistema eletrénico do TileCal, impactando na eficiéncia do sistema de trigger. Para contornar esse
problema, os pesquisadores que compoes a colaboragdo do ATLAS vem desenvolvendo alteragoes
no sistema eletronico do detector com o objetivo de atender aos requisitos inerentes a alta
luminosidade. Dentre as atualizagoes, tem-se a mudanca do sistema de trigger para implementar,
no primeiro nivel, em hardware, a técnica de estimacao de energia. Neste contexto, durante a
realizagao deste trabalho de doutorado, foi concebida uma arquitetura para implementacao de
diferentes algoritmos de estimacdo de energia que atendem a frequéncia de ocorréncia de colisoes

a cada 25 ns.

Outra contribuicdo desenvolvida neste trabalho de doutorado foi o suporte, in loco, na
eletronica da TMDB ( TileMuon Digitizer Board) (FERRAZL 2018). A TMDB é um hardware que,
em conjunto com TGC-Sector Logic, atua no calorimetro hadrénico do ATLAS para detecgao de
muons. Esse sistema implementa uma fusao de informagoes entre o calorimetro e o espectrémetro
de muions, com o objetivo de rejeitar particulas que sensibilizam as camaras de mions, mas que
nao sao de interesse para a fisica do LHC (FERRAZ], 2018). Durante o periodo de operagao do
sistema, foram identificados problemas no circuito do hardware em FPGA presente na placa da
TMDB. Por esse motivo, para garantir o correto funcionamento da eletronica, foi necesséario fazer
os ajustes no projeto e embarcar um novo firmware nos dispositivos em operacao. Diante desta
necessidade de manutengao das placas instaladas na sala subterranea de servigo USA15 (CERN|
2001), durante o periodo de um més, as atividades dessa contribuicdo foram desenvolvidas no
CERN.

A terceira contribuicdo desta tese, bem como a tarefa desenvolvida no processo de
qualificacdo do autor como membro do experimento ATLAS, consiste na concepgio, projeto
e implementacdo do algoritmo de selecdo de elétrons, NeuralRinger, para o Global Trigger.
O NeuralRinger é um algoritmo para selecao de elétrons em operacdo no sistema de trigger
do ATLAS desde 2017. Com a atualizacdo para o HL-LHC, na proposta do novo TDAQ, os
algoritmos de selecdo de eventos e de particulas serdao implementados no novo componente de
hardware adicionado ao primeiro nivel, o Global Trigger. Dentre outros blocos, esse sistema é
composto pelo Global Event Processor (GEP), nticleo no qual sdo executados todos os algoritmos

de computacao e selegao.

O GEP é um framework de arquitetura complexa, atualmente em desenvolvimento pela
colaboragao ATLAS. O firmware do GEP foi projetado de forma modular, sendo responsavel
por fornecer os dados dos detectores aos algoritmos, bem como por realizar a comunicacgao de
dados entre os proprios algoritmos. Durante este trabalho de doutorado, foi concebida, projetada
e implementada a arquitetura do NeuralRinger integrada ao GEP. Diante da necessidade de
embarcar o circuito no framework, foi necessario participar, de forma ativa, das reunides e

workshops do grupo do Global Trigger, com o acompanhamento das defini¢des sobre o funciona-
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mento do framework e, também, apresentando o andamento do desenvolvimento do circuito do
NeuralRinger. Ressalta-se, ainda, que processo de desenvolvimento do cédigo foi realizado no

repositério Git do projeto do GEP.

1.4 Organizacdo do Documento

No Capitulo 2 é contextualizada a Fisica de Particulas através do seu historico e alguns
conceitos fundamentais para o entendimento da aplicacdo desta tese. Além desse ponto, nesse
capitulo é apresentado o LHC e o experimento ATLAS, com enfoque nos seus sistemas de
calorimetria e de trigger. Nesse capitulo sdo apresentadas as propostas de atualizacao dos
sistemas eletronicos do ATLAS para a operacdo do HL-LHC. Destaque-se tanto a atualizagdo da

eletronica do TileCal como a atualizagdo do TDAQ para a adigdo do Global Trigger.

No capitulo 3 sdo apresentados os algoritmos implementados no &mbito desta tese para
estimacdo de energia e para a selecio de elétrons. O capitulo descreve o efeito do pileup sobre
os sinais de energia e aborda, também, o modelo da sobreposicdo considerando o sistema de
medicao do calorimetro. Além disso, sdo abordadas as principais caracteristicas dos dois métodos
implementados, o FIR e o Gradiente Descendente Positivo. No ambito da selecdo de elétrons,

nesse capitulo é detalhado o algoritmo do NeuralRinger, em operacao no ATLAS desde 2017.

O Capitulo 4 apresenta a metodologia desenvolvida neste trabalho. Sdo apresentadas as
arquiteturas, para FPGA, concebidas, projetadas e implementadas para a estimacao de energia e

para a selecao de elétrons.

No Capitulo 5 sdo apresentados os resultados de simulagao funcional e sintese considerando
as placas FPGA definidas para operarem na atualizacdo do ATLAS, a Virtex-7 XC7TVX485T
da Xilinx para o sistema eletrénico do TileCal e a Virtex UltraScale+ VCU118 para o Global
Trigger.

Por fim, no Capitulo 6 sdo apresentadas as conclusoes deste trabalho e as perspectivas
futuras. Nos apéndices, A e B, sdo mostradas as publicacoes feitas durante o desenvolvimento do

trabalho e detalhes do processo de qualificacdo do autor como membro do experimento ATLAS.
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2 Fisica de Particulas e o Acelerador LHC

2.1 Introducao a Fisica de Particulas

A Fisica de Particulas é uma 4rea de estudo que investiga os constituintes fundamentais
da matéria e as interacbes que os regem. Desde o tempo dos filésofos gregos sdo propostas
teorias que serviram de base para experimentos futuros. Na Grécia antiga, em torno de 600
a 400 a.C., acreditava-se que os elementos fundamentais eram fogo, dgua, terra e ar. Somente
em 400 a.C surgiu a teoria atomica a qual afirma que toda matéria é formada por elementos
indivisiveis, os atomos (RUSSEL, 1967). A partir da descoberta do atomo, em 1808, Dalton
definiu as caracteristicas do primeiro modelo atémico, que, baseado em evidéncias experimentais,
considerou o 4&tomo como uma esfera macica e indivisivel (CARUSO; OGURI; SANTORO) 2023).

Em 1897, o pesquisador J. J. Thomson descobriu o elétron. Com essa descoberta, o
modelo de Dalton foi substituido pelo modelo do “pudim de passas”, onde cargas negativas
estariam distribuidas em uma matriz de carga positiva, configurando-se como o segundo mo-
delo atémico (CARUSO; OGURI; SANTORO, [2023; THOMSON] [1897). A descoberta do
elétron foi realizada através da analise do comportamento dos raios catédicos na presenca de

forcas elétricas e magnéticas. Na Figura (1| apresenta-se o esquema do aparelho utilizado nesse
experimento (CARUSO; OGURI; SANTORO, [2023).

Eletrodo
positivo

Tela
sensibilizada

Eletrodo
negativo

Placas eletricamente
carregadas

Figura 1 — Esquema do aparelho usado para medir a deflexdo elétrica e magnética dos raios catédicos (CARUSO;
OGURI; SANTORO, 2023).

Em 1911, através do experimento de espalhamento de particulas alfa em folhas de ouro,
Rutherford observou um comportamento diferente ao que havia sido definido por Thompson e
apresentou o terceiro modelo atémico (CARUSO; OGURI; SANTORO, [2023; RUTHERFORD|
1911). Esse experimento demonstrou que a maior parte da massa do 4tomo estava concentrada
em um nucleo denso e positivo, com os elétrons orbitando este centro (RUTHERFORD] |1911)).
No ano de 1913, o pesquisador Niels Bohr introduziu a quantizagao dos niveis de energia no
modelo de Rutherford e definiu que os elétrons circulam em torno do nicleo numa orbita de

acordo a um nivel de energia do atomo (BOHR), 1913).

Em 1919, Rutherford realizou novos experimentos e descobriu mais uma particula elemen-
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tar, o Préton (CARUSO; OGURI; SANTORO! 2023). Em 1932, a partir de um questionamento
sobre o que mantém as cargas positivas confinadas em uma regiao espacial tdo mintscula como a
do ntcleo atémico, Sir James Chadwick descobriu o néutron (CARUSO; OGURI; SANTORO|
2023)). Em seus experimentos, Chadwick demonstrou que eles implicavam a existéncia de uma

particula eletricamente neutra com aproximadamente a mesma massa do préton, essa era a
descoberta do néutron (MARTIN, 2009).

A partir das descobertas de elétrons, prétons e néutrons, acreditava-se que esses eram
os elementos fundamentais da constituigdo da matéria (CARUSO; OGURI; SANTORO, 2023).
Contudo, ao longo dos anos novos estudos e experimentos foram realizados chegou-se ao Modelo
Padrao, que organiza as particulas fundamentais em férmions (constituintes da matéria) e
bésons (mediadores das interagdes). Na Figura [2 é apresentado um esquema resumido do modelo
padrao, em que sdo mostrados a massa, a carga elétrica e o momento magnético (spin) de cada

particula (ARBUZOV| 2017)).

mass - =~2.3 MeV/c? =1.275 GeV/c? =173.07 GeV/c? 0 =126 GeV/c*

charge —» 2/3 u 213 C 2/3 t 0 0 I I
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up charm top gluon I!)-g%g?\

€
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Figura 2 — Diagrama do Modelo Padrao de Particulas (ARBUZOV|, [2017)).

De acordo com o modelo padrao, os férmions sdo organizados em quarks e 1éptons, sendo
estes os verdadeiros elementos fundamentais, pois ndo possuem estrutura interna (BRAIBANT:
GIACOMELLI; SPURIO, [2011; MOREIRA/ |2009). Os quarks, chamados de elementos constru-
tores, sao classificados em u (up), d (down), c (charm), s (strange), b (bottom) e t (top) e de
interacao forte (GRIFFITHS| 2008). As pesquisas constatam que os prétons e néutrons eram
formados por quarks (GRIFFITHS, 2008)).

A descoberta dos quarks ocorreu a partir das pesquisas acerca da constitui¢do dos hadrons.
Em 1964, os pesquisadores Gell-Mann e Zweig propuseram que todos os hadrons eram formados
por elementos chamados quarks (GRIFFITHS, |2008]), sendo que suas particulas interagiam com
as outras através de interagao forte (WONG/ [1998). Os hadrons sdo particulas que possuem
estrutura interna e sido classificadas como: barions, quando formados por trés quarks ou trés
antiparticulas de quarks; e meséns, quando constituido por um quark e uma antiparticula de

quark (PERKINS, [2000).
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Os léptons nao interagem a partir da forca forte e sdo classificados em elétron (e), mton (),
tau (7), e seus respectivos neutrinos (BRAIBANT; GIACOMELLI; SPURIO, 2011). No Modelo
Padrao, as interagbes entre os 1éptons sdo mediadas pela troca de bosons, sendo classificadas em:
Interacao Eletromagnética, Interagdo Forte e Interagao Fraca. A primeira é responséavel pelas
interagoes entre particulas eletricamente carregadas, através do féton (v) (WEINBERG, [2005;
BETTINI, 2024)). A segunda é responsavel por manter os quarks unidos dentro dos hadrons
(prétons e néutrons) e por contornar a repulsao eletromagnética entre prétons, interagindo através
do glion (g) (WEINBERG, [2005; BETTINI, 2024)). Por fim, a integracdo fraca é responsavel
por processos como o decaimento beta e oscilagbes de neutrinos, que interagem através dos
Bosons W e Z (WEINBERG, 2005; BETTINIL, 2024)). Apesar do quark compor a maior parte da
massa observada no universo, os léptons nao sao compostos de quarks. As massas dos léptons
sdo menores do que as dos quarks, sendo que os neutrinos caracterizam-se por serem 0s mais

leves (WONG, 1998).

O Béson de Higgs (H) esta relacionado ao mecanismo que gera massa para particulas.
Em 1964, fisicos, como Peter Higgs, Francois Englert, Robert Brout, Gerald Guralnik, Carl
Hagen e Tom Kibble, propuseram uma solugao baseada na existéncia do campo de Higgs, que
permeia todo o universo e interage com as particulas, gerando suas massas proporcionais ao
acoplamento de cada particula com o campo (HIGGS, [1964)). Desta forma, o Béson de Higgs nao
é uma particula que atribui massa as outras, mas a interagao das outras particulas elementares

com este campo € o que lhes confere a propriedade que é identificada como massa.

Em 2012, a colaboragao ATLAS e CMS do LHC anunciaram a descoberta do Béson de
Higgs, validando um dos elementos centrais do Modelo padrao (ATLAS Collaboration, 2012;
CMS Collaboration) 2012). A busca pela descoberta do Béson de Higgs culminou na construcao
do LHC, que foi projetado para colidir feixes de prétons a energia suficiente para excitar o
campo de Higgs e produzir seus bésons (BETTINI, [2024). A descoberta do Béson de Higgs foi
desafiadora para o experimento, pois essa particula é extremamente instavel, decaindo quase
instantaneamente em outras particulas mais leves e faceis de detectar (como um par de fétons
ou um par de bésons Z). Desta forma, os pesquisadores tiveram que analisar iniimeras colisoes,
procurando por um excesso estatisticamente significativo de seus produtos de decaimento com

caracteristicas consistentes com as do Bdéson de Higgs.

2.2 O Acelerador LHC

O progresso da compreensao sobre a natureza ocorreu por meio da interagao entre teoria
e experimento. No campo da fisica de particulas elementares, os aceleradores de particulas foram
fundamentais para a comprovacao das teorias definidas pelo Modelo padrao, como também para
motivar o desenvolvimento de teorias de fisica além desse modelo. Essas maquinas realizam
a colisao de particulas carregadas em altas energias, de forma controlada, com o objetivo de
investigar a estrutura da matéria e suas interagoes fundamentais. Sua operacio baseia-se na
aplicacao de campos elétricos para acelerar particulas e campos magnéticos para guid-las ao

longo de trajetorias especificas (LEE, [2018).

O inicio dos experimentos com acelerados aconteceu no inicio da década de 1930 com o
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Acelerador Particulas colididas Periodo de Operacao
TEVATRON  p: 900 GeV / p: 900 GeV 1987
SLC et: 50 GeV / e : 50 GeV 1989-1998
HERA e: 30 GeV / p: 820 GeV 1992
LEP2 et 181 GeV / e : 81GeV 1996-2000
PEP-II e”:9GeV /et :3.1GeV 1999-2008
LHC p: 7TeV / p: 7 TeV 2008 (em operagao)

Tabela 1 — Exemplos de aceleradores de particulas (COTTINGHAM; GREENWOOD] |2023))

acelerador Cockroft-Walton em Cambridge, Reino Unido, e o Cyclotron de Lawrence em Berkeley,
EUA. A maquina de Cambridge acelerava os prétons a 0,7 MeV e o primeiro Cyclotron de Berkeley
acelerou os prétons a 1,2 MeV. Na Talela [1] estdo listados alguns exemplos de aceleradores com
as informagoes das particulas operadas em cada um e suas respectivas energias de colisdo e
periodo de operacao. Observa-se que o LHC surge com maior energia de colisdo, da ordem de

Tev, enquanto os antecessores operavam na ordem de Gev.

Os aceleradores, quanto as caracteristicas construtivas, podem ser classificados como
Lineares, Circulares, Sincrotrons e Colisores. Nos aceleradores lineares as particulas sdo aceleradas
em linha reta, passando apenas uma vez pela estrutura do acelerador, através de cavidades resso-
nantes de radiofrequéncia (WIEDEMANN| 2015; MARTIN| [2009). Nos aceleradores circulares,
as particulas percorrem trajetérias circulares enquanto recebem sucessivas aceleragoes a cada
volta, mantendo sua trajetéria via campos magnéticos, acumulando energia a cada passagem da
estrutura de aceleracao (WIEDEMANN| 2015; MARTIN| 2009). Os Sincrotrons sao aceleradores
circulares onde o campo magnético e a frequéncia do campo elétrico de aceleracio sao sincroniza-
dos com a energia do feixe, permitindo aceleragao controlada a energias muito elevadas (MARTIN|
2009). Por fim, os Colisores sao aceleradores que colidem feixes de particulas em diregoes opostas,
maximizando a energia disponivel no centro de massa, dessa forma, a energia combinada dos
feixes de colisdo estd disponivel no centro de massa para ser convertida em novas particulas. Em
contrapartida, nos experimentos de alvo fixo, uma particula de alta energia colide com um alvo

estaciondrio, logo, a energia no centro de massa é menor do que nos colisores (MARTIN| |2009).

Diferentes laboratoérios pelo mundo realizam pesquisas na area da fisica de particulas,
dentre eles destacam-se: Furopean Organization for Nuclear Research (CERN) (CERN| 2025),
localizado na Suica; Deutsches Elektronen-Synchrotron (DESY) (DESY) 2025)), localizado na
Alemanha; High Energy Accelerator Research Organization (KEK) (KEK] 2025), localizado no
Japao; Fermilab (FERMILAB| |2016)), localizado nos Estados Unidos; e SLAC National Accelerator
Laboratory (SLAC, 2025)), localizado nos Estados Unidos.

O CERN (Centro Europeu para Pesquisas Nucleares) apresenta-se como um dos maiores
centros de pesquisas na area de fisica de particulas. Criado em 1954, localizado em Genebra, na
fronteira Franco-Suica, esse centro de pesquisas vem desenvolvendo experimentos fundamentais
no que diz respeito a descoberta dos constituintes da matéria (CERN] [2025). No CERN foi
projetado e desenvolvido o LHC, o maior acelerador de particulas ja construido, tendo suas
atividades iniciadas em 2008 (EVANS; BRYANT, 2008b; LHC-COLLABORATION]| [2025b;
LHC-COLLABORATION], 2025a)). Esse acelerador tem a capacidade de gerar energia de colisdo
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de até 14 TeVEl e possui um percurso circular de aproximadamente 27 km de comprimento e 100
m de profundidade (EVANS; BRYANT) 2008b). Na Figura 3| é mostrado o tinel do LHC.

Figura 3 — Fotografia do tinel do LHC (BIOT)| .

O LHC tem como objetivo provocar colisbes proton-proton a uma velocidade igual a
99,9999% da velocidade da luz, para tentar recriar o ambiente fragoes de segundos apds o big
bang . As colisdes proton-préton tem uma luminosidade projetada de 1034em =251
enquanto que as colisdes de fons pesados tem picos de luminosidade acima de 102" cm 257!
TERSSON; LEFeVRE] [1995]).

A luminosidade gerada no LHC é definida pela equacao 2.1} onde n representa o nimero
de feixes de particulas, N1 e Ny o nimero de particulas por feixe, A a drea da secdo transversal

do feixe e f a frequéncia de colisao.

N1N>

L=n 1

f (2.1)

A descoberta do Béson de Higgs pelo LHC representa uma contribuicdo significativa
para a fisica de particulas, pois confirma o mecanismo de Higgs definido no Modelo Padrao. Essa
descoberta s6 foi possivel devido aos niveis de energia de colisdo que o LHC opera. Desta forma,
para ampliar potencial de descobertas, foi definido um programa de atualizacoes para o LHC em
que, a cada fase de operagao, houvesse o aumento luminosidade instanténea (taxa de colisdes)
e da luminosidade integrada (nimero total de colisdes) (ABERLE et all, [2020)). Na Figura [4]

estd definido o cronograma de operagao do LHC para as trés primeira fases (Run-1, Run-2 e

Run-3) e a preparacao para a Run-4, a fase de alta luminosidade, representando o projeto do
High luminosity LHC (HL-LHC).

Conforme observado na Figura[d] o LHC foi projetado para operar em diferentes fases de
coleta de dados (Runs), intercaladas por periodos de manutencao e atualizagdo (Long Shutdown,

LS). Na fase inicial de operagao, na Run-1 (2010-2013), o LHC gerava colisoes préton-préton

1 O Elétron-volt é uma unidade de medida de energia que representa a quantidade de energia cinética de uma

particula. TeV representa Tera Elétron-volt e corresponde a 102 elétrons-volt.
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Figura 4 — O cronograma de operagdo do LHC para os trés primeiros periodos de funcionamento e a preparagao
para a fase de alta luminosidade (HL-LHC) (BRiNING; ZERLAUTT, [2025).

entre 7 TeV e 8 TeV no centro de massa) (ABERLE et al/, [2020; BRiNING; ZERLAUTH, [2025).

Foi durante esta fase de coleta de dados que ocorreu a descoberta do béson de Higgs em 2012.

Na Run-2, o acelerador operou com uma energia no centro de massa de 13 TeV, quase o dobro
da fase anterior. Com a energia mais alta e uma luminosidade significativamente maior, entre
outros objetivos, focou-se no estudo detalhado das propriedades do Béson de Higgs) (ABERLE

et al [2020; BRGNING; ZERLAUTH, [2025). Atualmente em andamento, a terceira fase de coleta

de dados, Run-3, opera com a energia de 13.6 TeV e com maior luminosidade. Esta fase visa
aprofundar as medigoes da Run-2) (ABERLE et al., 2020; BRiNING; ZERLAUTH, [2025).

Apés a Run-3, o LHC passara por sua maior atualizacdo, durante o Long Shutdown 3
(LS8), para se transformar no High-Luminosity LHC (HL-LHC'), com operacao prevista para
comegar em 2030. A primeira fase de coleta de dados do HL-LHC é chamada de Run-4. Na
Run-4 o acelerador ird operar com energia nominal de 14 TeV e o ntimero médio de interagoes
por colisao aumentara das atuais 35 para 200 intera¢oes (ABERLE et al., 2020; BRuNING|

ZERLAUTH, 2025; COTTINGHAM; GREENWOOD] [2023)). Esta fase impde desafios estruturais

para o acelerador, exigira, por exemplo, uma completa reformulacido dos detectores, intitulada de

"Phase-1I Upgrade'para lidarem com o ambiente de operagdo em alta luminosidade e com maior

pile-up (empilhamento de eventos).

Os experimentos envolvendo aceleradores de particulas sdo compostos de diversos equipa-

mentos, dentre eles os detectores de particulas. Os detectores precisam ter alta precisdo para que

as particulas detectadas possam ser adequadamente estudadas (MARTIN, [2009)).

Para alcancar a precisdo necessaria nos experimentos, foram desenvolvidos diferentes
tipos de detectores, sendo cada um especifico para identificar determinadas caracteristicas das
particulas. Sdo alguns exemplos: Detector a gés, responséavel por detectar a ionizagdo produzida

pela passagem de uma particula eletricamente carregada por um determinado gés; Contador de
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cintilacao, responséavel por identificar a perda de energia que é convertida em luz e converté-la
em impulso elétrico; Calorimetro, usado para medir a energia e a posicao da particula através da
absorcao total de sua energia (MARTIN] 2009).

O LHC é composto por 6 experimentos, e estes tém a funcdo de selecionar, a partir de
um grande conjunto de eventos, aqueles de real interesse. Dentre os experimentos, destaca-se:
ATLAS (AAD et al [2008)), ALICE (AAMODT et al.| 2008), CMS (CHATRCHYAN et al.,
2008), LHCb (JR et all [2008). Na Figura [5] é ilustrada a distribuicdo fisica dos quatro maiores
detectores ao longo do percurso do LHC.

Figura 5 — Localizacdo dos quatro maiores detectores do LHC ao longo do percurso do acelerador (Simas Filho,

0m0).

Os experimentos ATLAS (A Toroidal LHC ApparatuS) e CMS (Compact Muon Solenoid)
sdo os dois maiores detectores de particulas de propdsito geral instalados no LHC. Ambos
foram projetados com o objetivo principal de investigar a fisica de particulas de alta energia.
Apesar de terem arquiteturas e tecnologias de imés fundamentalmente diferentes, sendo que
0 ATLAS utiliza grandes imas toroidais e o CMS é formado por um ima solenoide compacto,
eles buscam essencialmente medir e analisar o mesmo conjunto de dados de colisbes de protons.
Ambos possuem uma estrutura em camadas (detector de tragos, calorimetros eletromagnético e
hadronico e espectrometro de miions) para identificar e medir as propriedades das particulas
resultantes das colisdes (AAD et all 2008; CHATRCHYAN et al., [2008). O LHCb (Large
Hadron Collider beauty) é um detector especializado no estudo da assimetria matéria-antimatéria
através de particulas contendo quarks beauty 2008). O ALICE (A Large Ion Collider
Ezxperiment) é otimizado para estudar o plasma de quarks e gliions a partir das colisdes de ions
de chumbo (AAMODT et al., [2008]).

2.3 O Experimento ATLAS

O experimento ATLAS (A Toroidal LHC Apparatus) é um dos maiores e mais complexos
instrumentos cientificos ja construidos e um dos dois grandes detectores de proposito geral

instalados no LHC no CERN. Esse experimento foi projetado para lidar com os altos niveis de
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energia de colisdo e luminosidades do LHC, tanto para colisoes de feixes de protons como de
ions pesados. Essas condi¢bes impoem requisitos rigorosos de desempenho para que o detector
consiga registrar e identificar os dados gerados pelas colisdes com alta eficiéncia e precisdo (AAD
et al., [2008).

Entre os principais objetivos do ATLAS destaca-se a andlise detalhada do Modelo Padrao
(MP) e, paralelamente, a execucdo de um vasto programa de pesquisa focado na fisica que se
encontra para além desse modelo (COLLABORATION] [2025). Construido com o objetivo de
extrair o maximo de informacoes das colisoes das particulas, o ATLAS foi projetado com alta
granularidade, ampla cobertura angular, excelente resolucdo em medidas de energia e momento,
além de sofisticados sistemas de identificagao de particulas como elétrons, fétons, jatos e muons.
Em 2012, durante a Run-1 do LHC, o ATLAS e o CMS foram responsaveis pela confirmacao
da existéncia do Béson de Higgs (ATLAS Collaboration) 2012; (CMS Collaboration) 2012). Essa
descoberta representou uma das conquistas cientificas mais significativas da fisica e resultou na

conquista do Prémio Nobel por Peter Higgs e Francois Englert em 2013 (The Nobel Prize| 2013).

O ATLAS é um detector com formato cilindrico e com capacidade de cobrir um angulo
s6lido préximo a 4w ao redor da regiao de colisdo (Simas Filhol [2010). Esse detector foi projetado
para reconstruir eventos de colisdes no LHC (AAD et al. [2008). Construido com o objetivo
de extrair o maximo de informagoes das particulas, o ATLAS é composto por diferentes sub-
detectores, cada um responsavel por identificar uma determinada caracteristica de interesse

(energia, carga elétrica, momento, etc.).

Dentre as caracteristicas do detector ATLAS, destaca-se: sistema de calorimetria ele-
tromagnética para medicao e identificagdo de elétrons e fétons com alta performance; sistema
de calorimetria hadronica com total cobertura para medicao precisa de energia transversa; alta
precisao na medicdo do momento de mions; alta eficiéncia no sistema de medicdo e sele¢ao das
particulas, entre outras (AAD et al., [2008)).

O ATLAS tem aproximadamente 44 metros de comprimento, 25 metros de altura e 7.000
toneladas, sendo assim o maior detector de propédsito geral do LHC. Na Figura [6] é ilustrada
a composicdo do ATLAS. Dentre os sub-detectores ilustrados na Figura [6 os principais sdo:

detector de tracos, detector de muons, calorimetro eletromagnético e o calorimetro hadronico.

O Detector Interno (Inner Detector), localizado no centro do ATLAS, é responsavel
pela reconstrucao das trajetérias de particulas carregadas e pela determinagao precisa do seu
momento e do vértice. O sistema desse detector é composto por trés componentes principais:
Pixel Detector, responsavel por fornecer alta resolugdo espacial na regido mais préxima ao ponto
de colisao; Semiconductor Tracker (SCT), responséavel por ampliar o rastreamento em uma regiao
radial maior, contribuindo para medicdes precisas do momento; e o Transition Radiation Tracker
(TRT) que permite a identificagdo de elétrons com base na radiagdo de transicao (AAD et al.,
2008; ATLAS Collaboration) 2017a).

O sistema de calorimetria do ATLAS, composto pelo Calorimetro Hadrénico e pelo
Eletromagnético, tém a funcdo de medir a energia das particulas e a posicao de interacdo no

detector (Simas Filho, 2010; [PUZO) 2002)). O calorimetro eletromagnético, projetado com alta
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Figura 6 — O experimento Atlas e seus componentes QATLAS CollaborationL I2017CD.

granularidade para medir com precisdao a energia de elétrons e fétons, foi construido a base de
argonio liquido (LAr), enquanto que o hadronico, responsavel por medir a energia de jatos e
particulas hadronicas, utiliza cintiladores com ago (Tile Calorimeter) e argonio liquido. Por fim,
o detector de muons, localizado apds os calorimetros, é responsavel pela identificacdo e medicao
do momento de muons, que, por interagirem fracamente com a matéria, atravessam as camadas
internas quase sem perda de energia (AIRAPETIAN et al.,|1999; PONTECORVO, 2004; ATLAS
|Collaboration), |2017b)).

Além dos detectores, o ATLAS possui também um sistema de selecdo de eventos e
aquisicao de dados (Trigger and Data Acquisition - TDAQ). Devido a frequéncia de ocorréncia de
colisoes do LHC, que é de 40 MHz, o ATLAS implementa um sistema de TDAQ para selecionar
e registrar somente os eventos mais relevantes. O objetivo principal é reduzir a taxa de eventos
de entrada para uma taxa de armazenamento viavel, sem perder eficiéncia para os sinais de
interesse (AAD et al., [2008; [ATLAS Collaboration), [2017c).

Na Figura [7] é apresentado o sistema de coordenadas do ATLAS, sendo este um sistema
cartesiano tridimensional (z, y, z). O eixo x aponta do ponto de colisdo para o centro do anel do
LHC, enquanto que o eixo y é perpendicular ao plano do LHC e o eixo z é orientado ao longo do
feixe de prétons (AAD et al., 2008]).

O sistema de coordenadas do ATLAS utiliza também as coordenadas cilindricas. O &ngulo
azimutal ¢, obtido através da equagao ¢ medido no plano transversal a partir do eixo x em
direcdo ao eixo y, no sentido anti-horario (AAD et all 2008; Simas Filho, 2010). A pseudo-rapidez
71, medida em relagdo ao angulo polar 6, define a dire¢dao de projecao das particulas apés a colisao
e estd definida na Equacéo [2.3| (Simas Filho, 2010)).

o= arctan(g) (2.2)

n= —lntan(g) (2.3)
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Figura 7 — Eixo de coordenadas do ATLAS QSimas Filho|, |2010D.

2.3.1 A Calorimetria do ATLAS

A calorimetria é uma area da fisica que trata da troca de energia entre elementos (LIVAN

WIGMANS, 2019)). Inicialmente, os estudos nesse campo estavam voltados para fendémenos

relacionados aos raios cdsmicos. Apods aperfeicoamentos, a calorimetria passou a ser utilizada nos
experimentos da fisica de particulas baseados em aceleradores (FABJAN; GIANOTTI, [2003).

Calorimetros (LIVAN; WIGMANS| 2019) sdo dispositivos utilizados para medir a energia
das particulas, como elétrons, préton e hadrons (]FABJAN; GIANOTTIL |2003|). A medida que

interagem com o material que compoe o calorimetro, as particulas vao perdendo energia (e

consequentemente, velocidade) e ao final sdo totalmente absorvidas, sendo transformadas em
energia mensuravel pelo sistema eletronico de medicao. Esses equipamentos sao utilizados em
detectores e precisam ter alta precisio, para, assim, serem capazes de identificar o evento ao qual
as particulas sdo associadas (MARTIN| 2009; LIVAN; WIGMANS, 2019).

As colisdes que ocorrem na area do calorimetro geram um efeito conhecido como chuveiro
de particulas carregadas, que tem sua energia absorvida ao longo da sua trajetéria nas diversas
camadas sobrepostas do calorimetro. Essa energia depositada na area ativa dos sensores é
detectada sob a forma de carga elétrica ou luz (GRUPEN; SHWARTZ, 2008; LIVAN; WIGMANS],
. Efetuando a soma das medicdes de energia em todos os sensores do calorimetro, obtém-se
uma estimativa da energia total das particulas que colidiram (FABJAN; GIANOTTTI, 2003).

Esses dispositivos podem ser classificados em dois tipos: calorimetro eletromagnético e hadroénico.

O primeiro é especializado na absor¢ao de particulas eletromagnéticas, como os elétrons e fétons,
enquanto que o segundo mede a energia de particulas de natureza hadroénica, como prétons e
pions (FABJAN; GIANOTTTI, 2003; GRUPEN; SHWARTZ, 2008).

Dentre as caracteristicas que tornam os calorimetros elementos importantes no estudo
da fisica de particulas, destaca-se (FABJAN; GIANOTTI, 2003; GRUPEN; SHWARTZ, 2008;
LIVAN; WIGMANS; 2019):

¢ Calorimetros sao sensiveis a quase todos os tipos de particulas, tanto carregadas, como

neutras;
« Sao adaptados para experimentos de altas energias;

e Além de serem utilizados para medic¢ao de energia, podem funcionar, também, para detectar
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a posicao, direcdo e o tempo de chegada da particula;
e Sdo precisos na identificacdo e medi¢ado da energia de elétrons, fétons e jatos;

e A informacdo medida nos calorimetros pode ser utilizada para diferenciar os tipos de

particulas com base na forma e extensdo das chuvas de particulas nos detectores.

No contexto do experimento ATLAS, os calorimetros sdo fundamentais para: reconstrugao
de jatos, que resultam da hadronizacao de quarks e glions; medicdo de elétrons e fétons, funda-
mentais para estudos do bdéson de Higgs; identificacido de eventos raros; entre outros (GRUPEN:
SHWARTYZ, [2008)). Desta forma, as medi¢oes geradas pelos calorimetros sdo dados importantes
para serem utilizados pelo sistema de selecdo de eventos do detector. A Figura [§ ilustra a
interacao das particulas com os calorimetros do ATLAS. Observa-se que os fétons e elétrons tém
suas energias absorvidas pelo calorimetro eletromagnético, enquanto que os prétons e néutrons
interagem com o calorimetro hadronico. Nessa figura, sdo representadas também as particulas
que nao interagem, representadas por linhas tracejadas. O neutrino nao interage com nenhum
material, o néutron nao interage com o calorimetro eletromagnético e o féton que nao interage

com o sistema de tracos.
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are invisible to
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Solenoid magnet ¢ [Photon|

Transition

i Radiation
Tracking Tracker

Pixel/SCT detector

Figura 8 — Representacao ilustrativa da interagdo das particulas com os calorimetros do ATLAS (PEQUENAO;
SCHAFFNER], 2013).

O sistema de calorimetria do ATLAS, ilustrado na Figura[9] é composto pelos calorimetros
hadrénico e eletromagnético com simetria e cobertura total em ¢. Os calorimetros cobrem quase
completamente o espaco sélido em torno do ponto de colisdo, alcancando a regiao de pseudorapidez
In] < 4,9. Em cada regido sao utilizados materiais e tecnologias diferentes, de forma a otimizar e

extrair maxima performance.

O sistema de calorimetria do ATLAS é divido em diferentes regides: barril (barrel),
barril estendido (extended barrel) e Tampa (end-cap). O calorimetro eletromagnético (ECAL)
estd localizado na regidao mais central do calorimetro, cobrindo uma regiao de pseudorapidez
de |n| < 3,2. Ele é dividido em Barril do Calorimetro Eletromagnético (EMB), regido onde
In| < 1,475, e em suas Tampas do Calorimetro Eletromagnéticos (EMECs), onde 1,375 < || <
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3,2 (AIRAPETIAN et al| [1999; PUZO, 2002; AAD et al. [2008). O calorimetro hadrénico
(HCAL) também cobre a regido de pseudorapidez de |n| < 3,2. Por sua vez, dividido em trés

regides: barril, regido onde |n| < 1,0; a extensdo do barril, na regiao |0,8 < n| < 1,7; e, por
ultimo, as Tampas do Calorimetro Hadrénico (HEC), regido de |1,5 < n| < 3,2 (AIRAPETIAN
et al [1999; [PUZO0), [2002; [AAD et all, [2008; ADRAGNA et al), [2006; ATRAPETIAN et al, [1999)

Tile karrel Tile extended barrel

13 = ——
& 3 e Y
end-cap (HEC) — ;_ J il ﬁ:’l

-——

LAr hadronic

LAr electromagnetic
end-cap (EMEC)

LAr eleclromagnetic
barrel
LAr forward (FCal)

Figura 9 — Diagrama do sistema de calorimetria do experimento ATLAS (AAD et al.| 2008).

Na Figura [10] é ilustrado um corte transversal no conjunto de calorimetros do ATLAS.
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Figura 10 — Corte transversal do ATLAS qSimas Filho], IQOIOD.

O calorimetro eletromagnético do ATLAS utiliza a tecnologia de argonio liquido (LAr,
do inglés Liquid Argon) com absorvedores de chumbo, estruturados em finas folhas (AAD et al.
2008; [Simas Filho, 2010). Ele é projetado para medir com alta precisdo a energia de elétrons e

fétons. Dividido em trés camadas, esse calorimetro é responsavel por medir o desenvolvimento
longitudinal da parcela eletromagnética dos chuveiros desenvolvidos pelas particulas. De forma
a obter melhor performance com alta granularidade, considerando suas respectivas regides de
pseudorapidez 7, cada camada é constituida por diferentes geometrias de célula. Na primeira

camada (EM1, strips), as células possuem formatos retangulares, apresentando alta granularidade

em 1 (AAD et al 2008). Na segunda camada (EM2) as células sdo quadradas, onde ocorre

a maior parte da deposigao de energia do chuveiro eletromagnético (AAD et al., 2008). Ja as
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células da terceira camada (EM3), possuem maior dimensdo, ou seja, menor granularidade e sdo
responsaveis por capturar as caudas do chuveiro (AAD et al. 2008). O Pré-Sampler, localizado
anteriormente ao ECAL, na regidao onde |n| < 1,8, é responsavel por corrigir medigdes quando
ocorre perda de energia no caminho até os calorimetros (AIRAPETIAN et al., [1999). A estrutura

de camadas e suas respectivas geometrias de células sdo apresentadas na Figura
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Figura 11 — Esboc¢o da estrutura das camadas do ECAL e suas células (AAD et al., |2008)).

O calorimetro hadronico é constituido por placas absorvedoras de aco separadas por telhas
de material plastico cintilante. Devido a essa estrutura, também é conhecido como calorimetro de
telhas ( Tile Calorimeter ou TileCal) (ADRAGNA et al., 2006). As particulas emitem luz ao passar
pelas telhas cintilantes, sendo essa de intensidade proporcional a sua energia incidente (AAD et
al.,|2010; ]ADRAGNA et al., 2006). Essa luz é transportada para tubos fotomultiplicadores (PMT,
do inglés Photomultipier Tubes) através de fibras de deslocamento de comprimento de onda (WLS,
do inglés wavelength shifting). Nos PMTs a luz é transformada em sinal elétrico (AABOUD; AL.|
2018). O esquematico de um médulo de leitura do TileCal estd ilustrado na Figura

O TileCal é constituido de células detectoras cuja geometria é definida pelo agrupamento
de fibras das telhas individuais no PMT correspondente (AABOUD; AL.| [2018]). A granularidade
das células detectoras é diferente em cada camada. Na Figura [I3] é ilustrada essa distribuigao,
para uma se¢do do TileCal. Observa-se que a primeira camada, de Al até A10, apresentam mais
sensores, sendo assim, apresenta uma maior precisdo na identificacdo da posigdo de interacio da
particula com o detector. A segunda camada, de BC1 até BC8 e B9, apresenta menos células
sendo estas com maior profundidade e, sendo assim, absorvendo maior parcela de energia. A
terceira e ultima camada, de D0 até D3, possui ainda menos sensores e sdo responsaveis por

capturar os detalhes finais do “chuveiro” de energia (Simas Filhol 2010)). As linhas tracejadas na
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Figura 12 — Esquematico do conjunto mecéanico e da leitura 6ptica do TileCal (AAD et all [2010; [AAD et al.,
2008).

Figura [I3] ilustram as possiveis trajetérias da particula em relagao as camadas.
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Figura 13 — A geometria das células do TileCal (AABOUD; AL. 2018).

O sistema de calorimetria do ATLAS ¢é formado por células de diferentes geometrias, ou
seja, cada regiao apresenta uma granularidade diferente, de acordo com a coordenada 7 onde a

célula estd localizada e a camada a qual pertence. A Tabela [2 apresenta as granularidades de

cada camada do sistema de calorimetria do ATLAS.

Todos os calorimetros do ATLAS sao integrados ao sistema de selecdo de eventos e
aquisi¢ao de dados (Trigger and Data Acquisition - TDAQ). Os dados gerados pela eletronica dos
calorimetros, ou seja, a medi¢do da energia das particulas produzidas nas colisoes do LHC, sao
transmitidas para o TDAQ de forma que desempenham um papel essencial na tomada de decisao
dos evetos de interesse. O ambiente de operacdo do HL-LHC tras desafios para esse sistema, pois,

o sistema de TDAQ seré atualizado de forma que todos os dados gerados pelas colisoes, a cada
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Tabela 2 — Regido de cobertura em 7, granularidade das células (ou hits) e camadas utilizadas no ATLAS (MARIN]

2023).
Granularidade

Camada Amostrador Cobertura
(An x Ag)
Pré-amostrador Barril PSB 0,00 < |n| < 1.58 0,025x0,1
Tampa PSE 1,50 < |n] < 1,80 0,025x0,1

Calorimetro Eletromagnético

Barril EMB1 0,00 < |n| < 1.55 0,003x0,1
1,37 < |n| < 1.80 0,003x0,1
Camada 1 Tampa EMEC] 1,80 < |n| < 2,00 0,025x0,1

2,00 < || < 2,37 0,006%0,1
2,37 < |n| < 3,20 0,1x0,1

Barril EMB2 0,00 < [n| < 1,50  0,025%x0,025
Camada 2 1,35 < |n| < 2,50  0,025%x0,025

Tampa EMEC2. = < <3.20 0,1x0,1

Barril EMB3 0,00 < || < 1.58  0,05%0,1
Camada 3 Tampa oMECs L35 < |nl <250 0,05x0,025

2,50 < |n| < 3,20 0,1x0,1
Calorimetro Hadronico

Barril TileCall 0,00 < || < 1,09 0,1x0,1
Barril Extendido TileExtl 0,94 < |n| < 1,77 0,1x0,1

Camada 1 oo npey 150 < |n[ <2,50 0,1x0,1
P 2,50 < |n| < 3,20 0,2%0,2
Barril TileCal2 0,00 < |n| < 1,09 0,1x0,1
Barril Extendido TileExt2 0,85 < |n| < 1,41 0,1x0,1
Camada 2
Tamoa HEC? 1,50 < |n| < 2,50 0,1x0,1
P 2,50 < |n| < 3,20 0,2%0,2
Barril TileCal3 0,85 < |n| < 0,72 0,2x0,1
Barril Extendido TileExt3 0,85 < |n| < 1,41 0,2x0,1
Camada 3

1,50 < |n| < 2,50 0,1x0,1
2,50 < |n| < 3,20 0,2x0,2

Tampa HEC3

25 ns, terdo que ser processados pelo sistema de Trigger e também porque algoritmos que antes
atuavam de forma offline, em software, precisarao ser executados de forma online. As se¢oes

seguintes abordarao a estrutura do TDAQ que ird operar em condigoes de alta luminosidade do
LHC.

2.3.2 O Sistema de Trigger

O sistema de Trigger e Aquisicao de Dados (T'DAQ) do experimento ATLAS é responsével
pela selecao e gravagdo de eventos de interesse gerados produzidos pelas colisdes do LHC. Diante
do projeto do High-Luminosity LHC (HL-LHC), previsto para entrar em operagdo em meados
da década de 2030, o ATLAS enfrenta desafios como: o aumento da luminosidade instantanea

1

para até 7.5 x 1034 cm™2s™! e a ocorréncia de até 200 interacdes simultdneas por cruzamento
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de feixes (ATLAS Collaboration, [2017c). Esses fatores exigem a atualizacio do TDAQ para
lidar com maiores taxas de dados, maior complexidade dos eventos e a exigéncia de menor
laténcia. A atualizagdo do TDAQ permitird que o HL-LHC alcance seus objetivos planejados,
que incluem uma exploracao detalhada do mecanismo de quebra de simetria eletrofraca através
das propriedades do béson de Higgs, buscas por nova fisica através do estudo de processos raros
do Modelo Padrao, buscas por novos estados pesados e medigoes das propriedades de quaisquer
particulas recém-descobertas (ATLAS Collaboration, [2017¢c). Diante desse contexto, a atualizagao
do TDAQ tem o objetivo de projetar, construir e instalar um novo hardware de trigger e aquisigao

de dados, juntamente com seu firmware e software.

O novo TDAQ foi projetado para possuir um tnico nivel de trigger de hardware, projetado
para operar a uma taxa maxima de 1 MHz e com uma laténcia de 10 us. Apds essa primeira
selecdo de hardware, um sistema de software, auxiliado por um co-processador de tracagem
baseado em hardware, realiza uma reconstrugdo mais detalhada para alcancar uma maior rejeigdo
de fundo, enviando até 10 kHz de eventos para o armazenamento permanente. A arquitetura do
novo TDAQ é dividida em trés sistemas principais: o Sistema de Trigger de Nivel 0, o Sistema de
Aquisi¢ao de Dados (DAQ) e o Sistema de Filtro de Eventos (EF'). Na Figura é apresentada
a arquitetura proposta para a atualizacdo do TDA(Q para operar na Run-/, a fase de operacao
do HL-LHC.
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Figura 14 — Diagrama do novo sistema de Trigger do ATLAS para a Run-4 (ATLAS Collaboration, [2017c).
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O trigger de hardware de Nivel 0 é responsavel pela primeira selecao rapida de eventos,
utilizando informacoes dos calorimetros e do espectrometro de muons. Esse nivel é composto
pelo LOCalo (Trigger de Calorimetro de Nivel 0), LOMuon (Trigger de Mions de Nivel 0),
MUCTPI (Interface Muon-CTP), Global Trigger e CTP (Processador de Trigger Central) (ATLAS
Collaboration, 2017c). O L0Calo Utiliza os processadores da Fase I (eFEX, jFEX, gFEX) e os
complementa com um novo componente, o fFEX, para reconstruir jatos e elétrons frontais. O
LOMuon é composto por processadores légicos do setor de barril e tampa final, pelos processadores
de trigger NSW e MDT que atuam na identificacdo e sele¢do dos mions. O MUCTPI é responsavel
por processar a informacao dos subsistemas de trigger de miions antes de envid-la ao Global
Trigger e ao CTP. O Global Trigger é um novo componente que utiliza dados de granularidade
total dos calorimetros para executar algoritmos antes implementados de forma offiine, em software,
refinar os objetos de trigger calculados pelo L0Calo e LOMuon e executa algoritmos topoldgicos.
Por fim, o CTP atua para evitar a saturacdao nos sistemas de front-end e de leitura e na tomada

da decisdo final do Nivel 0, com base nos dados recebidos pelo Global Trigger.

O sistema DA(Q é responsavel pelo transporte e armazenamento dos dados dos eventos
aceitos pelo trigger de Nivel 0. Seus componentes sdo baseados em servidores de computadores
pessoais e infraestrutura de rede, sendo divididos em Readout e Dataflow. Esses elementos estao
identificados de verde na Figura O Readout é formado pelo componente FELIX (Front-End
Link Ezchange), que serve como uma interface comum entre os links seriais customizados dos
detectores e a rede de dados, e pelo Data Handlers, que recebem os dados do FELIX e que
realizam processamento especifico do detector, como formatacdo e monitoramento, antes de
envid-los para o buffer. O Dataflow, identificado de amarelo na Figura [I4] é composto pelo Event
Builder, que agrega os fragmentos de dados de um evento, pelo Storage Handler, que armazena os
dados em buffer, e pelo Event Aggregator, que prepara os eventos aceitos para o armazenamento

permanente.

O Sistema de Filtro de Eventos (EF) é responsavel por refinar a selegdo de eventos. Esse
sistema recebe como entrada os dados dos detectores dos eventos aceitos pelo trigger de hardware
anterior a uma taxa de 1 MHz e faz a selecdo dos eventos de maior interesse, descartando os
demais, a uma taxa de 10 KHz O EF é composto por um conjunto de processadores (Processor
Farm) e pelo Hardware-based Tracking for the Trigger (HTT) O primeiro consiste em CPUs
onde rodam os algoritmos de selecao de alto nivel, que sdo muito similares ou idénticos aos
algoritmos de reconstruciao offline. O HTT (Hardware-based Tracking for the Trigger) consiste
em um co-processador de hardware customizado que fornece reconstrucao de tracos de particulas
carregadas para o EF. O HTT possui capacidades de tracagem regional (rHTT), usada para
uma rejeigao inicial rapida a 400 kHz, e de varredura global (gHTT), usada para andlises mais
precisas a uma taxa de 100 kHz. Os eventos selecionados pelo EF sdo, entao, transferidos para
0 armazenamento permanente do sistema de computacao off-line do ATLAS. Espera-se que o
tamanho do evento de saida bruta seja de 6 MB e que a saida total do acionador seja de 10 kHz,

portanto, a largura de banda total do sistema é de 60 GB/s.
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2.4 O Global Trigger

Uma das contribuicoes dessa tese consiste no desenvolvimento do firmware, para FPGA,
de um dos algoritmos de selecdo de elétrons candidato para ser usado na fase de operacao
da Run-4. Desta forma, como esses algoritmos serdo embarcados no Global Trigger, torna-se

necesséria a descricdo sobre esse componente de hardware do novo TDAQ.

Como parte da atualizacdo do TDAQ do ATLAS, o Global Trigger é um subsistema
de hardware inteiramente novo, projetado para trazer uma capacidade de selecado de eventos
semelhante & do Filtro de Eventos (Event Filter) para o hardware do sistema de trigger de Nivel
0 (ATLAS Collaboration, 2017¢; BEGEL; SANKEY] 2021c; BEGEL; SANKEY| [2021a; BEGELS
SANKEY], 2021b)). A topologia do Global Trigger consiste em uma camada de nés de multiplexagao

(MUX) que recebem os dados do sistema de calorimetria, enviando-os para uma camada de
nés de processamento (GEP - Global Event Processor), onde cada né GEP recebe os dados
completos do evento. Um né de interface (CTP Interface) realiza a demultiplexacdo, enviando os
resultados para o Processador de Trigger Central (CTP). Essa estrutura é implementada usando
um hardware comum, o Global Common Module (GCM), o que simplifica o projeto do sistema,
a manutencao a longo prazo e a complexidade do firmware. Na Figura estd apesentado o

diagrama funcional do Global Trigger.
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Figura 15 — Diagrama funcional do sistema do Global Trigger (ATLAS Collaboration, 2017c; BEGEL; SANKEY}

20214).

A Figura [I6] ilustra a multiplexagao de dados de entrada na camada GEP. Cada detector
e sistema de trigger envia seus dados a cada bunch crossing com um pacote por fibra éptica para
os nés do MUX. O MUX recebe esses pacotes de dados de todas as fibras opticas de entrada de
forma sincrona, coleta-os e reorganiza-os e, em seguida comeca a transmitir todos os dados de
eventos de uma BC especifica para um né GEP. No préoximo BC, os dados do préximo evento
sao capturados nos buffers MUX para o préximo né GEP e e a transmissao dos dados para esse
no é iniciada.

A arquitetura do Global Trigger agrega os dados de trigger para cada evento em um
tnico né de processamento GEP, maximizando a flexibilidade e minimizando o processamento
distribuido. Como o ntmero de fibras de entrada excede a capacidade de qualquer dispositivo
Unico, os dados sdo multiplexados no tempo. Os dados de um bunch crossing especifico sdo

recebidos por um camada MUX e retransmitidos ao longo de varios cruzamentos de feixe para
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Figura 16 — Multiplexagdo de dados de entrada do GEP (ATLAS Collaboration, [2017c; [BEGEL; SANKEY]

2021).
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um tnico GEP de destino. Essa arquitetura desacopla o processamento do GEP da taxa de

cruzamento de feixes do LHC, permitindo o uso de algoritmos complexos e assincronos que se

aproximam do processamento de trigger no Filtro de Eventos (ATLAS Collaboration) 2017¢;
[BEGEL; SANKEY] 2021d).

Os requisitos funcionais projetados para o Global Trigger envolvem: Receber e processar
os dados de trigger dos subsistemas de calorimetro para produzir objetos de trigger (TOBs);
Receber TOBs do sistema L0Calo FEX e do LOMuon (via MUCTPI); Multiplexar os dados
de entrada para transmissao e processamento serial; Aplicar algoritmos e hipéteses de trigger
do tipo EF em sele¢bes adequadas desses TOBs; e Transmitir os bits de entrada de trigger
do Global Trigger (TIP) resultantes para o CTP para processamento. Além dos requisitos
minimos, o projeto oferece oportunidades de fisica estendidas, como o acesso a dados de células
de granularidade total dos calorimetros a 40 MHz e a capacidade de usar algoritmos iterativos

de alto nivel, impossiveis no trigger de hardware da Fase 1.

Para atender aos requisitos funcionais estabelecidos, uma estrutura de hardware, baseada
em um tunico projeto de médulo comum, o Global Common Module (GCM), foi projetada. O
GCM é composto por uma placa ATCA que hospeda dois FPGAs grandes, em que cada FPGA
pode ser configurado como um né de MUX, GEP ou CTP, e um chip de processamento central
(como um ZYNQ MPSoC) para monitoramento, controle e leitura. O sistema de hardware é
composto por: 47 né6s MUX (24 médulos GCM) para multiplexacdo de entrada; 48 nés GEP (24
mo6dulos GCM) para processamento de eventos; e 1 n6 de Interface CTP (1 médulo GCM) para

demultiplexacao de saida.

A Figura[17]ilustra o esquematico da estrutura fisica do Global Common Module. Ela
demonstra conceitualmente como as interfaces de E/S, multiplexacdo, processamento de eventos
e demultiplexagdo podem ser obtidos com um projeto de médulo tinico. Cada etapa requer um

nimero significativo de links épticos, recursos de processamento integrados e controle central.

2.5 O Sistema Eletrénico do TileCal

Outra contribui¢do dessa tese é a implementacdo, em FPGA, de algoritmos de estimacao
de energia para serem embarcados no novo sistema eletronico do TileCal. Na atualizacao da

eletronica do detector para a fase de alta luminosidade, a eletronica do TileCal sera atualizada e
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Figura 17 — Diagrama do esquematico do Global Common Module (GCM) (ATLAS Collaboration, 2017c; BEGEL|

SANKEY, 20219

um componente de hardware, baseado em FPGA, implementarda a técnica de estimagdo de energia
para lidar com o ambiente de pileup. Dentre os principais objetivos dessa atualizacao, destaca-se:
melhorar o desempenho do nivel 1 do trigger, aumentar a confiabilidade, melhorar a precisao das
informacoes e a relagdo sinal-ruido (SNR, do inglés Signal-to-Noise Ratio) (CERQUEIRA| [2013;
INKADIMENG, 2023). Por isso, torna-se necessario descrever a eletronica do TileCal.

Para alcancar o desempenho desejado, o sistema de selecdo de eventos precisa ter acesso
a mais informagdes e, consequentemente, ter maior capacidade de processamento para a execugio
de algoritmos mais complexos (CERQUEIRA| 2013). Esse novo cenério de operagao do ATLAS,

considerando a atual arquitetura de funcionamento, provocard um problema no sistema de

selecao de eventos: o empilhamento de informagoes subsequentes, também conhecido como pileup.
Esse problema ird afetar, diretamente, o funcionamento do sistema de selecdo, pois provocara
a distorcao do padrao dos eventos. O problema de empilhamento ocorre devido ao tempo de
resposta dos sensores do Tilecal. Como pode ser observado na Figura o pulso tipico desses

sensores tem duracgdo da ordem de 150 ns.
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Figura 18 — Representagao grafica da Resposta ao Impulso Tipica de um sensor (CAVALCANTI et al., [2014).
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A frequéncia de ocorréncia de colisdes entre pacotes no LHC é de 40 MHz. Dessa forma,
o intervalo entre duas colisoes é de 25 ns. Um mesmo sensor permanece sensibilizado por até 6
colisoes consecutivas. Na Figura |19 é ilustrado (através de simulagdo) o efeito do empilhamento

em um sensor do Tilecal.
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Figura 19 — Representagao grifica do efeito de empilhamento de sinais medidos (CAVALCANTT et al.| [2014)).

A ocorréncia do pileup esta diretamente relacionada a alteracdo da quantidade de
interacdes por em? por segundo proposta pelo programa de atualizacdo do detector. O aumento
da luminosidade durante as fases de atualizacdo do LHC acarretara no aumento da quantidade
de colisoes préton-préton por feixe. A operacdo do LHC em sua configuracdo final, com pico de
luminosidade instantanea de cinco a sete vezes acima do seu projeto original, é esperada para a
segunda metade de 2026. Nesta fase serdo geradas até 200 colisdes préton-proton por cruzamento
de feixe (ATLAS Collaboration), 2017¢c|). Considerando que o acelerador continuara operando a
40 MHz e serdo gerados mais eventos por bunch crossing em relagdo a sua fase inicial, pode-se

verificar que aumentara a probabilidade de ocorréncia da sobreposicao.

Para alcancar os objetivos do programa de atualizacdo do LHC, a colaboracdo do ATLAS
propds alteracoes no primeiro nivel do sistema de trigger do detector. Na configuracio atual, este
nivel é alimentado por sinais resultantes de somadores analdgicos, os quais tém como entradas as
informagoes dos tubos fotomultiplicadores. Esses somadores sdo responsdveis por compactar a
informacéo, reduzindo o tempo de resposta. A alteracdo propoe que o primeiro nivel de decisao
opere com granularidade total, ou seja, utilize todas as amostras de cada uma dos PMTs, com isso,
aumentando a eficiéncia de sele¢ao dos eventos de interesse. Na Figura [20]é ilustrada a arquitetura

atual desse nivel, baseado em calorimetria, e na Figura [21] a nova arquitetura proposta.

Devido as novas fases de operacdo, além da modificacdo do sistema eletrénico, torna-se
necessario remodelar o processo de filtragem do sinal para o nivel 1 de trigger. A técnica utilizada
atualmente, o Filtro Casado (GARVEY; REES| 1996; HADLEY], [2010; TREES, 2001)), nao ¢é
eficiente considerando o novo cenario de operacao devido a distor¢ao do sinal (pileup). Com isso,
uma alternativa para a técnica de estimacdo de energia precisa ser desenvolvida e embarcada na

nova eletronica do detector.
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Figura 21 — Arquitetura do Trigger L1 baseado em calorimetria em desenvolvimento (CAVALCANTTI et al.|

oL).

2.5.1 Sistema Eletronico Atual do Primeiro Nivel de Trigger do TileCal

O sistema que compoe o Calorimetro Hadrénico do ATLAS, o TileCal, é dividido em
uma parte Optica, uma eletronica de Front-End (FE) e de digitalizacdo e, por fim, uma eletrénica
de back-end (BIOT, 2007; [CERQUEIRA] [2012). A primeira é responséavel por transmitir a
luz depositada pelas particulas durante o seu trajeto para as Fotomultiplicadoras, onde sao
transformadas em pulsos elétricos (BIOT] [2007). A eletronica de front-end e de digitalizacao estd

localizada em uma estrutura de gavetas removiveis, com a finalidade de facilitar sua montagem

e manutenc¢ao. Como pode ser observado na Figura as gavetas do sistema de front-end e
digitalizagdo sdo compostas por cinco elementos, sao eles: Fotomultiplicadora (PMT), Placa Mae

(Motherboard), Digitalizador (Digitizer), Unidade de gerenciamento de informagoes (DMU) e
Placa de Interface (Interface Board) (BIOT, [2007).

Na Figura 23] é possivel identificar o caminho do sinal na arquitetura atual do sistema
eletronico do ATLAS no nivel 1. Nessa arquitetura, os sinais do primeiro nivel sdo produzidos
por somas analégicas de seis sinais de energia, tendo suas saidas transmitidas para o nivel 1.
Quando ocorre um evento fisico, gera-se um sinal 6ptico no calorimetro, que é transmitido para
a eletronica de Front-End. Nessa etapa, o mizer realiza a mistura das informacoes das fibras
de uma célula, que é enviada para a PMT. Os sinais transformados em energia pelas PMTs
sdo processados pelo cartdo 3 em 1 que tem como funcionalidades disponibilizar pulsos com
ganho baixo e alto para a digitalizadora, carregar a injecado de sinais para calibracao e realizar a

integracdo dos sinais da PMT para calibragdo e monitoramento. Apés o processamento do cartao



Capitulo 2. Fisica de Particulas e o Acelerador LHC 45

DMU

Motherboard Digitizer

Interface board
PMT

Front-end links

Figura 22 — Esquematico da eletronica de uma gaveta do TileCal (BIOT| |2007)).

3 em 1, os sinais sdo digitalizados a 40 MHz por ADCs de 10 bits. Por fim, os sinais digitalizados
das células de um evento selecionado pelo primeiro nivel sdo transmitidos para a eletrénica de
Back-End.
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Figura 23 — Representagao grafica do caminho do sinal na arquitetura atual do TileCal QCERQUEIRAL |2()13D.

Nessa arquitetura do sistema eletronico do TileCal, o nivel 1 do Trigger é alimentado com
os sinais analégicos provenientes das estruturas de soma analégica, ou seja, das torres de trigger.
Esses dispositivos sdo constituidos de somadores de alto desempenho e um circuito adicional de
linha de condugdo (CERQUEIRA; SEIXAS; CALOBA| [2007). As informagoes resultantes desse

sistema, que representam combinag¢des das camadas de segmentagdo do calorimetro, contribuem

com a reducdo da quantidade de sinais processados nesta etapa, reduzindo para uma taxa de

75 kHz (CERQUEIRA; SEIXAS; CALOBA| 2007). Sendo assim, esse nivel define as regides de

interesse a partir de combinagoes de sinais, ou seja, com reduzida granularidade (CERQUEIRA
ISEIXAS; CALOBA| 2007)).

2.5.2 Proposta de Atualizacdo do Sistema Eletrénico do TileCal

O processo de atualizacdo da eletronica do TileCal visa aumentar a quantidade de
informacoes enviadas para o primeiro nivel do sistema de selecdo de eventos, o L0. Nessa
proposta, os sinais provenientes das colisdes ndao poderdo ser combinados pelos somadores

analégicos.

O programa de atualizagdo do TileCal propoe modificagdes em todo o sistema eletronico
do detector, tanto no Front-end como no Back-end, inclusive estuda-se realizar alteracoes
também em seu sistema mecanico, além das atualizacbes necessarias no sistema de fontes de
alimentacdo (CERQUEIRA| 2013; RAPHEEHA, 2025; DUATO, 2025)). Na Figura [24] pode-se

observar o caminho da informacao na proposta de atualizacao dos sistemas eletronicos do TileCal.
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Figura 24 — Diagrama do caminho da informacdo na atualizacdo dos sistemas eletronicos do TileCal (CARRIG,

2022

O sistema de aquisicao de dados atualizado para o TileCal, apresentado na Figura
foi projetado para atender as exigéncias de alto desempenho da nova arquitetura do Sistema
de Trigger e Aquisicdo de Dados do ATLAS para o HL-LHC. Ele apresenta uma arquitetura
de trigger totalmente digital, com eletronica On-detector (no detector), sendo responsével pela
amplificacdo do sinal, digitalizagdo e transmissao de dados. Para o lado Off-detector (fora do
detector), o sistema reconstrdi a energia e o tempo por célula do calorimetro e produz primitivas
de trigger para o Level-0 do sistema de trigger do ATLAS utilizando algoritmos de filtragem
digital (CARRI®, [2022; DUATO, 2025)).

Através da Figura [24) pode-se observar que a eletronica embarcada no detector, represen-
tada pela regidao On-Detector, é composta por: PMT, uma nova placa de Front-End, uma placa
principal, do inglés Main Board (MB) e uma placa filha, do inglés Daughter Board (DB). Um
bloco PMT é composto por um misturador de luz, um PMT, um divisor ativo de alta tensao
e uma placa frontal (Front-End) analdgica responsavel pela calibragdo e modelagem de sinal.
A estrutura da Front-End Board implementa dois caminhos de sinais, o primeiro para leitura
rapida, que digitaliza sinais fisicos a uma frequéncia de 40 MHz, e o segundo é o caminho de
;[ DUATO,

leitura do integrador, que integra continuamente a corrente do PMT(CARRIG,

2025).

A Main Board é responsavel pela digitalizacdo dos sinais da PMT. Para o caminho
de leitura réapida, a placa usa ADCs de 12 bits e canal duplo operando a 40 MHz, proporcio-
nando digitalizagdo de alta resolucao dos sinais. Por fim, a Daughter Board é responsavel pela
comunicacao, em alta velocidade, entre os componentes eletronicos da regiao On-Detector e
Off-Detector(CARRIG, 2022; DUATO), 2025)).

A eletronica de Back-End, representada pela regiao Off-Board na Figura [24] é responsével
pela reconstrucdo da energia e pela geracao de primitivas de trigger para o primeiro nivel do
sistema de trigger do ATLAS. Essas primitivas s@o calculadas usando algoritmos digitais e, em
seguida, enviadas ao sistema de trigger, enquanto que o conjunto de dados completo é armazenado
temporariamente em buffers de pipeline, aguardando uma decisao de trigger. Dentre as funcoes
dessa eletronica de componentes nao embarcados no detector, destaca-se: processamento e
recepgao da informacao proveniente das placas filhas (Daughter Boards); Reconstrucao e envio
dos sinais para o sub-sistema de saida (do inglés ReadOut Subsystem - ROS); pré processamento
e transmissao da informagédo para o nivel L0 do sistema de selecdo de eventos; implementacao
de algoritmos de reconstrugao de sinal; entre outras (HARKUSHA; COLLABORATION] 2016;
|(CARRIOG, 2022; DUATO, [2025]).
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Como pode ser visto na Figura a placa da TilePPR é composta por: mdédulos
QSFP (do inglés Quad Small Form-factor Pluggable), responsaveis pela comunicagdo com a
eletronica de Front-End; dispositivos FPGA, responsaveis pelo pré processamento e envio da
informagao para o nivel LO do Trigger, pela compactacao e descompactacdo das informagdes
de energia e controle, armazenamento dos sinais em memorias, recebimento e decodificagao das
informagdes de controle, temporizagio e sele¢ao, entre outras (VALERO; COLLABORATION,
2015; HARKUSHA; COLLABORATION, 2016; (CARRIO et al., 2014). Além desses elementos, a
placa possui ainda médulos para gerenciamento de energia, comunicacao Ethernet, memorias
DDR3, entre outros.
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Figura 25 — Protétipo TilePPr para Atualizagdo do Sistema Off-Board (CARRIG, 2022)

Essas alteragoes nos sistemas eletronicos do TileCal afetara o funcionamento do primeiro
nivel do sistema de selecdo de eventos. Na arquitetura anterior, esse nivel recebia os sinais
provenientes da placa analdgica somadora. Com a retirada da mesma, deverdo ser processados
todos os eventos gerados pelas colisoes. Dessa forma, a TilePPr serd responsavel por estimar a

energia da célula de cada bunch crossing a uma taxa de 40 MHz.

Nesse cendrio, este trabalho concentra-se na implementacdo de métodos de estimacao
de energia por bunch crossing no primeiro nivel de Trigger em FPGA. E proposta, assim, uma
solucdo que atende as especificacbes do projeto TilePPr desenvolvido pelos pesquisadores da
colaboracdo ATLAS.
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3 Técnicas de Estimacao de Energia e Selecao

de Elétrons

Duas contribui¢Ges dessa tese consistiram no projeto e implementacdo em FPGA de
algoritmos para estimacdo de energia e para selecdo de elétrons. A alteracdo das condicoes
de operacao em alta luminosidade do LHC provocou impactos operacionais nos componentes
eletronicos dos ATLAS. No ambito do TileCal, para que seja possivel processar todos as amostras
geradas pelas colisoes e lidar com o empilhamento de eventos subsequentes (pileup), um FPGA
foi adicionado a eletronica e tornou-se necessario propor uma arquitetura de circuito digital que

implementasse a estimagao de energia.

Para a selecao de elétrons, o novo sistema de TDAQ), que ird operar no HL-LHC, terd um
novo componente de hardware, o Global Trigger, que implementaré algoritmos que, até entao,
eram executados em nivel de software e com menor granularidade das informagoes das colisoes.
Uma das técnicas que serd implementada no Global Trigger é a selecao de elétrons, sendo assim,
neste trabalho foi projetado e implementado o NeuralRinger, algoritmo atualmente em execugao

no sistema de trigger do ATLAS, para ser embarcado no novo sistema de TDAQ.

3.1 Técnicas de Estimacao de Energia

Com o aumento da luminosidade nas atualizacdes do Detector ATLAS, o sistema de
Trigger enfrentard um maior volume de dados e colisoes. Esse cenario aumentara a probabilidade
de ocorrer miultiplas interagdes préton-préton em um mesmo bunch crossing, ou seja, energias
de multiplas colisdes poderao ser depositadas em uma mesma célula em um intervalo inferior
ao tempo de resposta dos sensores (CLEMENT; KLIMEK, 2011). Esse fenomeno, conhecido
como sobreposicao, do inglés pileup, ocorre devido ao tempo entre dois eventos subsequentes ser

inferior ao tempo de processamento da eletronica das células.

O pileup é a sobreposicao de informagoes provenientes de eventos subsequentes, provo-
cando a deformacéo do pulso caracteristico. Na Figura [26| pode-se observar um exemplo desse
efeito, onde o sinal em vermelho se sobrepoe ao sinal em preto, resultando no sinal roxo deformado
pelo pileup (CLEMENT; KLIMEK] 2011]).

Associado ao aumento da luminosidade, planeja-se modificar o Trigger de forma que o
primeiro nivel deste sistema de selecdo de eventos opere com granularidade total, pois nao serdo
mais utilizadas as estruturas de somadores que compactam a informacao. Considerando esse
novo cenario de operacao da eletronica do TileCal, torna-se necessario propor técnicas eficientes
de estimacao da energia no primeiro nivel do Trigger, ja que a técnica de estimacao de energia
utilizada, o Filtro Casado, depende do conhecimento prévio da forma do pulso afetado pelo
ruido. O desempenho desse método nao é adequado para o Calorimetro operando com alta

luminosidade(pileup), uma vez que o pileup altera a forma do pulso.
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Figura 26 — Representagio grifica do efeito de sobreposigio entre sinais adjacentes (CLEMENT; KLIMEK|

2011).

O Filtro Casado, também denominado de Optimal Filter (OF), baseia-se em filtra-

gem linear, onde seus coeficientes sdo calculados minimizando uma funcdo de otimizacao com

restrigoes (MARIN]| 2023]). O modelo de sinal recebido é definido pela equagao
y(n) = Ah(n) + Ath(n) + ped + w(n), (3.1)

em que A é a amplitude do sinal recebido, h(n) é o pulso de referéncia, T é o desvio de fase do
sinal, ped é uma constante adicionada ao sinal para evitar conversées AD negativas, denominada
de pedestal, e w(n) é uma varidvel aleatéria que engloba toda e qualquer distor¢ao ao sinal
recebido y(n) 2023)). No OF, w(n) ¢ modelada como uma varidvel aleatéria gaussiana
de média nula e desvio padrao conhecido, normalmente obtido experimentalmente através de
procedimento de calibragao. A equacéao define a estimativa da amplitude do sinal do OF,
utilizando os coeficientes ¢(n), que sdo calculados através de um procedimento de minimizagao
com restrigoes, utilizando o método dos multiplicadores de Lagrange, com o intuito de minimizar

a contribuicdo do ruido gaussiano na estimacao da amplitude do pulso.

A= Z y(n)c(n), (3.2)

As restrigoes consideradas na geracdo dos coeficientes estdo definidas nas seguintes

equacoes:
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N
Z ¢(n)C(n,j) — Ah(n) — ah(k) — k = 0. (3.6)

n.j=1
em que A, a e K sdo os multiplicadores de Lagrange e C(n,j) corresponde a um elemento da

matriz de covaridncia de w(n).

A técnica adotada para propor uma nova solugdo para estimacao da energia, considerando
o ambiente eletronico do TileCal, foi a deconvolugao. Na Figura [27] observa-se o diagrama que
representa o modelo de distorgao do sinal impulsivo em um canal de medigdo. x[n| representa o
sinal de energia referente a uma colisdo, Fp(-) a resposta do canal de medi¢ao, N[n] representa o
ruido de medicao e, por fim, y[n] o sinal resultante do processo de medigdo. Nesse modelo, o
sinal original de interesse (x[n]) ¢ distorcido pelo canal de medi¢ao(Fp(-)), e adicionando o ruido

(N[n]), produz-se o sinal medido (y[n]). A Equagao representa esse modelo.

y[n] = Fp(x[n]) + N[n], (3.7)

onde Fp(x[n]) representa a fungdo direta da resposta do canal de medigdo e N[n] o ruido.

N[n]
Sinal Sinal
Impulsivo Can::_rl fle 1 A\Distorcido
Medicao - >
x[n] F J L/ yin
ol-)

Figura 27 — Modelo da sobreposicao de sinais em um canal de medic¢ao.

Nessa abordagem, é possivel recuperar uma aproximagao X[n] da informacao original
x[n] através da estimacao da resposta do canal de medigdo e executando a convolugdo entre sua
fungao inversa e o sinal medido y[n]. A funcdo inversa do canal de medigao pode ser representada

como Fy(-).

Nessa tese foram realizadas andalises do comportamento de duas abordagens, deterministica
e iterativa. A deterministica considera o sistema como linear e baseia-se no principio da convolucao,
através da utilizagdo da técnica do Filtro de Resposta ao Impulso Finita (FIR, do inglés Finite

Impulse Response). A Equagao representa o modelo (Figura visto como um sistema linear.

y[n] = Fp(x[n]) + N[n] = x[n] « h[n] + Nn], (3.8)
onde h[n] = [hg, ..., hr_1] representa a sequéncia de resposta ao impulso do canal de medigao.

Para estimar a informagao original, é necessario encontrar o modelo inverso do canal

(g[n]) e executar a filtragem inversa, conforme apresentada na Equagao

%[n] = Fi(yln]) = yln] * gn] ~ x[n] (3.9)

Inicialmente, para tratar da abordagem iterativa, foi desenvolvida a deconvolucao iterativa
através da variacao positiva do algoritmo do Gradiente Descendente (GD) (ELAD) [2010). Ao

contrario do que ocorre com a implementagao do FIR, essa variacdo do GD néo produz estimagoes
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negativas de energia. Essa técnica foi proposta, pois a energia medida pelas células do TileCal

sao sempre positivas.

A abordagem iterativa baseia-se na deconvolugéo linear de matrizes e opera sobre uma
janela de amostras de sinal medido. Nesse algoritmo, o sinal de saida tende a convergir para a

informagao original ap6s um ntmero finito de iteragoes (ELAD) 2010).

3.1.1 Método Deterministico

A abordagem deterministica consiste na aplicacdo da técnica de Filtro FIR para realizar
a deconvolugao, ou seja, recuperar a informacao de cada bunch crossing afetado pelo efeito de
sobreposicao. Através da modelagem da eletronica do calorimetro como um sistema linear, foi
possivel obter o filtro inverso realizavel com o auxilio da Transformada Z (MITRAJ |2001; [DINIZ:
NETTO; SILVA, [2010).

3.1.1.1 Filtro FIR

Os filtros digitais lineares e invariantes no tempo sao classificados em dois tipos: resposta
ao impulso finita (FIR) e resposta ao impulso infinita (IIR, do inglés Infinite Impulse Response).
O primeiro tipo possui quantidade finita de amostras de entrada, tendo assim, um niimero finito
de parcelas em seu somatério. Em contrapartida, o segundo tipo requer uma quantidade infinita

de somas, normalmente implementado por uma estrutura recursiva (MEYER-BAESE, 2007)).

Filtros FIR possuem duragao finita de valores de saida e, portanto, sua resposta ao
impulso torna-se nula apés um determinado tempo. Esses filtros podem ser projetados para
apresentar resposta de fase linear, ou seja, sem introduzir distorcoes de fase no sinal filtrado.

Além disso, ndo possuem realimentacdo e sdo sempre estaveis.

A funcgdo que define o filtro FIR, apresentada na Equacao [3.10] é uma versao finita da
Equagao da convolugdao (MEYER-BAESE, 2007). Os coeficientes desse filtro sdo constantes,
caracterizando-se como um filtro digital linear e invariante no tempo, nao recursivo, sendo
dependente apenas dos sinais atrasados de z[n] (MEYER-BAESE] [2007). Na Equagao L

representa a ordem do filtro, e f[n] as respostas ao impulso do FIR.

L—1
yln] = z[n] * fln] = > flk]z[n — K] (3.10)

K=0
Existem diferentes estruturas para os filtros FIR, portanto, diferentes formas de imple-
mentacdo do mesmo. Sao exemplos: forma direta, estrutura transposta, cascata, entre outras. Na
Figura [28| apresenta-se graficamente a forma direta, enquanto que na Figura [29| pode-se observar

sua forma transposta e, por fim, na Figura [30] a forma em cascata.

Como podem ser observadas nas Figuras 28] [29)e[30] as diferentes estruturas dos filtros sao
compostas, basicamente, por: somadores, multiplicadores e atrasos unitarios. A forma direta, em
relagdo a implementacdo, é a arquitetura mais simples. Seus coeficientes sdo obtidos diretamente a
partir da funcao de transferéncia (DINIZ; NETTO; SILVA| 2010). Essa forma segue, diretamente,
as operagoes apresentadas pela Equagao [3:10
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x[n] 4 Z e V4
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Figura 28 — Representagdo da Forma Direta do Filtro FIR (MEYER-BAESE;, 2007).
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Figura 29 — Representagao da Forma Transposta do Filtro FIR (MEYER-BAESE] 2007).

Figura 30 — Representagao da Forma em Cascata do Filtro FIR (DINIZ; NETTO; SILVA| [2010).

A forma transposta ¢ definida baseando-se na forma direta, ou seja, apresenta-se como
uma alternativa a essa estrutura. Em relacdo aos beneficios, afirma-se que nao é necessario
registrador de deslocamento extra para o x[n] e também nao é necessério estégio extra de pipeline
para os somadores do produto para que se obtenha alta taxa de saida (ou throughput) (MEYER
BAESE, [2007). Por fim, a forma em cascata é obtida através da conexao, em cascata, de filtros
FIR de segunda ordem. Os coeficientes, representados por ;i, sdo determinados a partir dos
f(k) da fungéo de resposta ao impulso do filtro (DINIZ; NETTO; SILVA| 2010)).

Para o escopo dessa tese, o filtro FIR foi implementado em hardware em sua forma
transposta. Essa decisdo baseou-se na andlise dos recursos de hardware necessérios para a execugao

da mesma e da complexidade de implementac¢do em detrimentos das demais.

3.1.1.2 Projeto do Filtro Inverso Realizavel

Ao analisar o pulso caracteristico do TileCal, no dominio z, verificou-se que o filtro inverso
obtido nao é um sistema estavel e causal. Logo, para a implementacdo do método deterministico

no ambiente do TileCal foi necessario projetar um filtro inverso que fosse realizavel.

Na Equacao [3.11] é apresentada a relagdo em que dois sistemas lineares, invariantes no
tempo e causais no tempo discreto sdo inversos, h[n] representa a resposta ao impulso do sistema
enquanto que g[n| representa o sistema inverso deste mesmo sistema, d[n| representa um impulso

unitério.
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hin] * g[n] = [n] (3.11)

Em um sistema definido pela rela¢do y[n] = x[n] % h[n], temos que y[n] representara o
sinal z[n] distorcido pelo canal h[n|. Relacionando esse sistema com o Calorimetro apresentado
na Figura 27| para efetuar a recuperagdo de x[n], deve-se convoluir y[n] com g¢[n], que representa
a resposta ao impulso do canal inverso de h[n]. Sendo assim, o resultado desse processamento

(v[n]) serd uma aproximagao da entrada x[n]. A Eq. ilustra essas relagoes.

y[n] = x[n] * h[n] — v[n] = y[n] * g[n] ~ x[n] (3.12)

Este sistema inverso pode ser representado no dominio Z. Para isso, aplica-se a Transfor-
mada Z em ambos os lados da Equagao obtendo-se o sistema inverso de H(z) (Equagao|3.13]).

(3.13)

Na abordagem deterministica, encontram-se os coeficientes do filtro inverso a partir do
pulso caracteristico h[n] do detector. No dominio z, obtém-se o filtro inverso G(z) e, consequente-

mente, os coeficientes utilizados para deconvoluir os sinais com sobreposigao.

Ao se analisar o espectro do pulso caracteristico do TileCal no dominio z (H(z)),
considerando um sistema causal, o filtro inverso (G(z)) nao é realizavel. Para se obter uma
aproximacao de um filtro realizdvel, adotou-se uma estratégia a partir da separagao de G(z)
em dois polindémios G1(z) e Ga(z), sendo o primeiro composto pelos pélos internos ao circulo
unitario, caracterizando-se como estavel, enquanto que o segundo possui poélos externos ao circulo
unitario, caracterizando-se como instavel. Desta forma, a condi¢do G(z) = G1(2).G2(z) deve ser

satisfeita.

Sendo assim, trata-se G2(z) para obter uma aproximagao estavel do mesmo, para isso,
inverte-se a sua regido de convergéncia, resultando no sistema estével e nao causal, incluindo o
circulo unitério, G5(z). A partir de entfio, truncam-se as respostas dos filtros G1(z) e Gy(z), com
o objetivo de gerar um filtro FIR com resposta aproximada, resultando em g;(z) e g (z). Como

" , ~ .
g5 (z) é ndo causal, com o atraso da sua resposta, o mesmo torna-se um sistema causal, gerando

117

Gy (2).
Desta forma, ao realizar a convolucio da resposta ao impulso dos filtros Gy (2) e Gy (2),

obtém-se um filtro FIR w(n|, definido pela equagao que representa uma aproximacao do

sistema inverso G(z) e realiza a desconvolu¢ao aproximada do canal y[n].

L—1
gln] = 3" Gy [n— kg [n] (3.14)
K=0

Na Figura [31| pode-se observar o resultado alcancado por (DUARTE, 2015) na reconstru-
¢do de um sinal utilizando o projeto desse filtro inverso. Na Figura apresenta-se o grafico
contendo o sinal do detector afetado pelo efeito da sobreposigao e na Figura [31D] apresenta-se o

sinal recuperado usando a abordagem deterministica.



Capitulo 3. Técnicas de Estimac¢do de Energia e Selecio de Elétrons 54

Sinal do Tilecal

100 . : Sinal Recuperado pela Deconvolugdo

——interpolagéo
—=o dado digitalizado| 7

T

T
interpolacéo
© dado digitalizado

©
o

@
o
T

8o}
70t
60t
| 50
o L
g g
g g o
< 30
I 20t
\ ’ "l ha{ ¥‘®a
0 ¥ TG S Gooeo g A
20 | . . | ‘ . 10 . . . ‘ . .
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 0 200 400 600 800 1000 1200 1400
Tempo (em ns) Tempo (em ns)
(a) Representagdo grafica do sinal do TileCal com (b) Representagdo grifica do sinal recuperado (DU-

efeito de sobreposicio (DUARTE , .

Figura 31 — Exemplo de recuperacio do sinal do TileCal usando o método deterministico.

3.1.2 Método lterativo

Os métodos diretos, como o deterministico, baseiam-se em Filtros FIR, realizando o
processamento de cada amostra diretamente. Em contrapartida, os métodos iterativos realizam
o processamento a partir de uma janela de amostras. Nessa abordagem, o conjunto de sinais é
processado iterativamente, formando sua saida a partir da solu¢do de um sistema de equacoes

lineares, a qual, a cada iteragdo, converge para a estimacao desejada.

O algoritmo definido para iniciar a investigacdo da eficiéncia dos métodos iterativos foi
uma variacdo do Gradiente Descendente (ELAD) 2010). Para o entendimento dessa abordagem,
torna-se necessario o conhecimento do modelo de deconvolugdo de Van Cittert. Nas secoes a

seguir, além do modelo de Van Cittert, serdo abordados o Gradiente Descendente e suas variagoes.

3.1.2.1 O Modelo de Van Cittert

Baseada na teoria da convolugdo, temos que a equagao da convolugao entre x[n] e h[n]
pode ser definida por y[n] = x[n] % h[n]. Contudo, uma convolucdo discreta e linear pode ser
descrita de forma matricial. Considerando que um sinal composto por trés amostras [0 z1 22] é

convoluido com um outro sinal, também contendo trés amostras, [h0 hl h2], tendo como resultado

o conjunto [y0 y1 32 y3 y4], pode-se definir essa convolucio a partir da Equacao|3.15| (IBANDZUCHi
MORHAC; KRISTIAK, [1997).

y0] [0 0 0]
yl Rl h0 0| [z0

y2| = [h2 n1 ho| |21 (3.15)
y3 0 h2 hl| |22
4] |0 0 h2]

Sendo assim, a convolugao linear em sua forma matricial pode ser definida pela Equa-

¢ao [3.16], onde H é a matriz contendo a resposta ao impulso, X representa os sinais a serem
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convoluidos e y a matriz resultante da operacao.

y = Hx (3.16)

A partir da Equacéo com a multiplicacdo de ambos os lados por H”, sendo T o
operador transposicao da matriz, obtém-se uma matriz Toeplitz (H H) (BANDZUCH; MORHAC!
KRISTTAK|, 1997), sendo esta uma matriz positiva, com seus autovalores reais (DUARTE et al.,
2019). Logo, tém-se a Equagao que modela o processo de reconstrucdo de um sinal através
da deconvolugao (BANDZUCH; MORHAC; KRISTIAK| 1997).

H'y = H'Hx (3.17)

A partir da Equacéo [3.17] propde-se, entdo, o método de deconvolugao iterativa de Van
Cittert, que apresenta-se como uma solucio menos sensivel ao erro (BANDZUCH; MORHAC!
KRISTIAK, [1997). O equacionamento desse modelo estd representado em

£ =%t 4 yHT (y — HRY) (3.18)

Na Equagao [3.18] 7 representa o indice da iteracdo atual e 4 um fator de relaxamento
real, sendo este necessario para garantir a convergéncia do sistema. A partir das andlises do
critério de convergéncia, obtém-se que os valores assumidos por p devem respeitar a relagao
apresentada em sendo Apae 0 maior autovalor de HTH (DUARTE et al., [2019).

O<pu<

(3.19)

)\max
3.1.2.2 Gradiente Descendente e suas VariacGes

O algoritmo Gradiente Descendente (ELAD) 2010) apresenta-se como uma técnica de
deconvolucao que parte da minimizacao do erro médio quadratico. Esse método é modelado
de acordo com a Equacao |3.20, onde r é um vetor de amostras recebido pelo sistema, HX é o
modelo linear para convolugao, conforme apresentado em [3.16] e x o vetor resultante do processo

de estimacao.

J&®) = (r—H%)T(r - HR) (3.20)

A Equacao [3.18| apresenta uma abordagem iterativa que minimiza a Equacao Nesse método,
o i é definido com o intuito de otimizar a taxa de convergéncia, ou seja, obter o menor valor da

fungao custo J na dire¢do contraria ao gradiente da funcao J.

Uma variacdo do método do Gradiente Descendente, que considera em seu processamento
apenas amostras positivas do sinal a ser recuperado, é chamado de Gradiente Descendente
Positivo. Esse algoritmo é executado da mesma forma que o Gradiente Descendente, através do
equacionamento matematico apresentado nessa se¢ao (Equagoes e . Sua particularidade
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consiste na anulagao (atribui-se valor 0) de amostras com valores abaixo de determinado limiar

antes de ser iniciada uma préxima iteragao. Na Figura[32)é ilustrado o fluxograma desse algoritmo.

ziter < |JhresholaNl
H \’
|

~iter _
I X =
| \’
l _ x\%ter+1

Figura 32 — Representagao da légica do Gradiente Descendente Positivo.

O Gradiente Descendente Positivo é uma técnica que tende para uma solucdo esparsa po-
sitiva. Considerando o ambiente do calorimetro, esse método concentra a energia em componentes

positivas, ou seja, ndo estima sinais positivos e negativos de eventos adjacentes do TileCal.

Em uma outra variacdo do Gradiente Descendente, ao invés da anulacdo das componentes
abaixo de um limiar, estas sdo excluidas da proxima iteracao. Esse método é conhecido como
Gradiente Descendente que Exclui Zeros. O beneficio desse método em relagao ao Positivo,
consiste na necessidade de menos recursos computacionais durante o seu processamento, pois,
com a exclusdo de componentes, o tamanho das matrizes poderao reduzir de uma iteracao para

outra.

3.2 Selecdo Online de Elétrons do ATLAS com o NeuralRinger

O NeuralRinger é um dos algoritmos de deteccao de elétrons em execucgao no sistema
online de selecao de eventos (trigger) do ATLAS (SALAS, [2021). O atual sistema de trigger,
em operacao na Run-2 e Run-3, é dividido em dois niveis: Level-1 (L1) e High Level Trigger
(HLT). O L1 é implementado em hardware e, baseado nos dados dos calorimetros e sistema
de muons, define as regices de interesse (Rols, do inglés Region of Interest) e reduz a taxa de
entrada para cerca de 100 kHz. O HLT, implementado em software, processa as Rols geradas
pelo L1 e executa diferentes algoritmos da cadeia de sele¢do, entre eles, o NeuralRinger (SALAS|
2021). O NeuralRinger é um algoritmo que baseia-se na técnica de classifica¢ao utilizando redes

neurais artificiais e que opera no primeiro estagio de selecao do HLT (SEIXAS et al., |1996).

3.2.1 Classificacdo utilizando Redes Neurais Artificiais

Em sistemas computacionais, a classificacdo é uma técnica utilizada para categorizar,
ou seja, atribuir um rétulo a uma dada entrada com base em suas caracteristicas (features). No
ambito das redes neurais, essa técnica permite que sistemas computacionais ndo apenas processem
dados, mas também os compreendam e tomem decisdes baseadas em padroes. A classificacao é
uma tarefa de aprendizado supervisionado na qual um algoritmo é treinado com um conjunto de

dados previamente rotulados e, a partir desse modelo, pode classificar novos dados de entrada.
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A classificagao utilizando redes neurais é aplicada em diversas areas. Em (DAIL, [2023)),
utiliza-se o0 método de aprendizagem profunda para resolver problemas de classificacdo de imagens
na drea de visdo computacional. Na drea da satde, (PUSZKARSKI; HRYNIOW; SARWAS) 2022)
avalia o desempenho de diferentes arquiteturas de redes neurais na previsdo e classificacdo de
sinais de eletrocardiograma. Em (LI et al., [2023)), a classificagdo através de redes neurais artificiais

e convolucionais é aplicada para a classificacdo de géneros musicais.

Nos experimentos de altas energias, um dos desafios é a identificacdo precisa de particulas.
Em uma colisdo sdo gerados dados referentes a diferentes elementos, dessa forma, a tarefa de
distinguir particulas, como elétrons, de um fundo massivo de outras particulas, como jatos,
exige o uso de técnicas de andlise multivariada avancadas. Uma dessas técnicas, em operagao
atualmente no sistema de trigger do ATLAS para a selecdo de elétrons, é a classificagdo bindria

baseada em rede neural Multi Layer Perceptron (MLP).

Na classificacao binaria, o conjunto de dados de entrada é categorizado em dois diferentes
rétulos mutuamente exclusivos (GERON, 2019; [FACELI et al., 2011). No caso da aplicacdo na
selecdo de elétrons, a saida do classificador gera a decisdo se uma particula é um elétron ou
nao. Um limiar de decis@o é entao aplicado a essa saida para gerar a classificacdo: se o valor for
superior ao limiar, o candidato é classificado como elétron, caso contrario, é classificado como
jato. Uma das técnicas para avaliagdo do classificador binario é a curva ROC (Receiver Operator
Curve), que ilustra o desempenho do classificador bindrio ao variar o limiar de decisdo. A ROC
plota a taxa de verdadeiros positivos contra a taxa de falsos positivos para diferentes valores de
limiar (GERON, 2019; FACELI et al.| 2011).

3.2.1.1 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) representam uma classe de modelos computaci-
onais da inteligéncia artificial e do aprendizado de maquina, inspiradas no funcionamento do
cérebro humano. Seu principio de funcionamento baseia-se na modelagem matematica simplifi-
cada dos neurénios biolégicos, compondo sistemas computacionais capazes de realizar tarefas
complexas como classificagdo, reconhecimento de padroes, deteccdo de anomalias e tomada de
decisao (HAYKIN| [2009; RUSSELL; NORVIG, [2022)).

Define-se que a rede neural artificial pode ser vista como um processador constituido
de unidades de processamento, chamados de neurdnios (HAYKIN} 2009)). Esses elementos tem
a fungdo de armazenar o conhecimento experimental e deixa-lo disponivel para uso. De forma
andloga ao cérebro humano, a rede neural adquiri o conhecimento através de um processo de
aprendizagem e a conexao entre os neurdnios, os pesos sindpticos, armazenam esse conhecimento

adquirido (FIAYKIN], [2009).

No campo da inteligéncia computacional, as redes neurais destacam-se pela sua estrutura
paralelamente distribuida, pela sua habilidade de aprender e de generalizar (HAYKIN| |2009). A
generalizacao corresponde ao fato das redes neurais serem capazes de produzir saidas, ou seja,
respostas corretas, para entradas que nao foram utilizadas no processo de treinamento. Dentre
as caracteristicas das redes neurais, destaca-se: Nao Linearidade, Mapeamento de Entrada-Saida,

Adaptabilidade, Implementabilidade em circuitos digitais, entre outras. A nao linearidade permite
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as redes neurais atuar em aplicagoes inerentemente nao lineares, pois elas sdo capazes de classificar
padrées que nao sao linearmente separdveis. No Mapeamento de Entrada-Saida, a partir de um
conjunto de entradas e das suas respectivas saidas desejadas utilizados durante o treinamento, as
redes neurais geram uma estrutura que, em sua execuc¢do, mapeia a entrada para uma respectiva
saida. A caracteristica de adaptabilidade refere-se a capacidade da rede neural de ajustar seus
pesos sindpticos para se adaptar a mudancas no ambiente. Por fim, a implementabilidade em
circuitos digitais corresponde a sua estrutura paralela e modular, composta pela replicacio
de unidades de processamento (neurdnios), que possibilita a construgdo de processadores de
hardware especializados, capazes de executar calculos em uma velocidade muito superior a de
simulagoes em software (HAYKIN] 2009).

Para compreender o funcionamento de uma rede neural, é essencial primeiro entender o
neurénio biolégico que serviu como seu modelo. Na Figura (33| pode-se observar a estrutura do
neur6nio biolégico. Estruturalmente, um neurénio é composto por: dendritos, corpo celular e
axonio (RUSSELL; NORVIG, [2022). Os dendritos sdo conexoes que atuam como as entradas do
neuroénio, eles recebem estimulos nervosos de outros neurénios ou do ambiente. O corpo celular
é o centro de processamento do neurdnio, ele coleta as informacoes recebidas dos dendritos e
as processa. O axdnio é uma longa fibra que atua como a "saida'do neurénio, ele conduz os
impulsos elétricos gerados pelo corpo celular, geralmente, para outro neurdnio. A conexao entre
a terminagdo de um axonio e o dendrito de outro neurdnio é chamada de sinapse (RUSSELL:
NORVIG, 2022]).

Dendritos

Y, <
/ Sinal

Sinapse
Figura 33 — Modelo biol6gico de um neurénio (FACELI et al.l |2011)).

O neurdnio artificial, que representa a unidade béasica de uma rede neural, é um modelo
matematico que emula o comportamento do neurénio biolégico. Na Figura [34] pode-se observar
o modelo computacional de um neurdnio. Nesse modelo observa-se os seguintes elementos
béasicos (HAYKIN| 2009): entradas, pesos, juncao aditiva, funcio de ativacdo e saida. As entradas
correspondem aos sinais recebidos pelos dendritos. Em um contexto computacional, as entradas
sao os valores das diferentes caracteristicas (features). Os pesos, andlogos as sinapses, sdo valores
utilizados para ponderar as entradas. Cada entrada possui o seu respectivo peso e esses sao
pardmetros ajustaveis durante o processo de treinamento. A juncao aditiva, que corresponde ao
processamento do corpo celular, realiza a soma dos resultados das entradas ponderadas. A fungédo
de ativacdo, andloga ao mecanismo de disparo do axdénio, determina a saida final do neurdnio.
Por fim, a saida representa o valor produzido pela funcio de ativagdao que é transmitido para
outros neurénios (HAYKIN| 2009).
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Figura 34 — Modelo computacional ndo-linear de um neurénio (HAYKIN| 2009).

O modelo de neurdnio apresenta também um bias, utilizado para aumentar, caso assuma
valor positivo, ou diminuir, caso assuma valor negativo, a entrada da funcdo de ativacdo. A saida

de um neurdnio 7 estd representada matematicamente na Equagao [3.21]

Yi = So(zn:wij X xj+ bi), (3.21)
j=1

onde 1, T9,..., T, representam os sinais de entrada; w;1, w;2,..., Wi, SA0 0s pesos sindpticos; b; é

o bias; ¢(-) é a funcao de ativagao; e y; € o sinal de saida do neurénio i.

A funcéo de ativagao tem a funcéo de restringir a amplitude do valor de saida do neurénio.
FEla restringe a saida do neur6nio a um valor finito, normalmente o intervalo normalizado que a
saida de um neurénio pode assumir é de [0, 1] ou [-1, 1]. Dentre os tipos de fun¢oes de ativacao

comumente utilizadas em redes neurais, destaca-se: fungao de limiar, sigmdide e ReLu.

A funcdo de limiar apresenta-se como uma func¢do simples e binaria. Definida pela
Equacao essa fungao produz uma saida (geralmente 1) se a entrada atinge um determinado

limiar (geralmente 0), e outra saida (geralmente 0) caso contrario.

1, z>0
o) = (3.22)
0, z<0

A fungéo sigmdbide, exemplificada na Equagao tem o grafico na forma de S e representa
uma aproximagcao continua e diferenciavel da fungao limiar. Enquanto que a func¢éo limiar assume
os valores de 0 ou 1, a sigmdide gera uma transi¢ao suave em vez de um degrau abrupto, mapeando

qualquer valor de entrada para um intervalo entre 0 e 1.

1

R — 3.23
14+e2 ( )

o()

A funcao ReLu, definida na Equacéo retorna o préprio valor de entrada se ele for
positivo, e zero caso contrario (VADDE; MURALIDHARAN; SHARMA| [2023). A ReLu mitiga
o problema da saturacdo do gradiente presente na fungao sigmdéide, acelerando o treinamento. A

saturacao do gradiente ocorre pois a derivada da funcdo se aproxima de zero para valores de entrada



Capitulo 3. Técnicas de Estimac¢do de Energia e Selecio de Elétrons 60

muito altos ou muito baixos, tornando o treinamento mais lento (VADDE; MURALIDHARAN;
SHARMA| 2023).

0, <0
p(r) = (3.24)
z, x>0

As arquiteturas de redes neurais definem como os neurénios, que sdo unidades de
processamento simples e interconectadas, sdo estruturados e conectados entre si. Uma das formas
de organizagdo dessas redes é em camadas, podendo ser configuradas em camada tnica ou
multiplas camadas (HAYKIN] 2009)).

As redes de camada tnica sao classificadas como simples e divididas em duas camadas:
Entrada e Saida. A primeira é composta por nés de entrada que recebem os sinais de entrada e
néo realizam qualquer computacdo. A camada de saida, formada por neur6nios, processam a
informagao e fornecem a saida da rede. As redes de miltiplas camadas se distinguem da primeira

pois sdo compostas por uma ou mais camadas ocultas, além das camadas de entrada e saida.

3.2.1.2 Redes Neurais com Mltiplas Camadas - Multi-Layer Perceptron

A rede perceptron multicamadas (Multi-Layer Perceptron - MLP), ilustrada na Figura
é uma das arquiteturas mais tradicionais de redes neurais estruturadas em camadas. Essas redes
sdo constituidas de uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de
saida. Em sua forma mais comum, apresentada na Figura as conexoOes ponderadas ligam cada
né de uma camada a todos os nés da camada imediatamente superior a ele, conhecida como
totalmente conectada (fully connected) (HAYKIN, |2009). O fluxo da informagao nesse tipo de
rede, chamada de feedforward, propaga sempre para frente, da entrada para saida, de camada em
camada (HAYKIN]| 2009).

Input )

\ Output
signal

signal

Input First Second Output
layer hidden hidden layer
layer layer

Figura 35 — Representacgido grafica da arquitetura de uma perceptron multicamadas com duas camadas ocul-
tas (HAYKIN] 2009).

A estrutura de um MLP é composta por, no minimo, trés tipos de camadas: entrada,
ocultas e de saida. A camada de entrada é constituida por nés que néo realizam processamento,
sdo responsaveis por receber as informagdoes de entrada e propaga-las para os neurdnios da proxima
camada. O niimero de neur6nios na camada de entrada é igual ao ntimero de caracteristicas

(features) do conjunto de dados. As camadas ocultas sdo localizadas entre a camada de entrada e
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a de saida e seus neurdnios realizam o processamento dos valores propagados para os mesmos.
Por fim, na camada de saida é realizado o processamento final e disponibilizado o resultado. A
estrutura da camada de saida depende da aplicagdo da rede, podendo ser, por exemplo, binaria,
em que possui um tnico neurdénio ou multiclasse, em que é utilizado um neurdnio para cada

classe.

Nessa configuracao de rede sao identificados dois tipos de sinais, sinais de funcéo e sinais
de erro. Sinais de fun¢ado representam os estimulos que sao recebidos pelos nés e propagados para
frente até chegar na saida da rede. Os sinais de erro, utilizados na retropropagacgao, originam-se
de um neurénio de saida da rede e propagam-se no caminho inverso aos sinais de funcao, da
direita para esquerda, através da rede. Esses tltimos sdo chamados de erro devido ao seu computo

envolver uma funcao dependente de erro em cada né.

Uma das principais caracteristicas de uma rede neural é a sua capacidade de aprendizado.
O processo pelo qual uma rede neural “aprende” é chamado de treinamento e este é realizado
através da execucao de algoritmos computacionais que, de forma iterativa, ajustam os pesos
sindpticos e limiares (RUSSELL; NORVIG| 2022). Dentre os paradigmas da aprendizagem,
destacamos o aprendizado supervisionado. Neste tipo de aprendizado, um conjunto de dados
rotulados (dados de treinamento) sao utilizados para ajustar os pardmetros da rede (os pesos
e bias). O objetivo é encontrar um conjunto de pardmetros que minimize a diferenca entre as
saidas do modelo e os valores verdadeiros (RUSSELL; NORVIG] 2022).

Um dos métodos de aprendizado supervisionado mais conhecido e utilizado em redes
MLP é o back-propagation (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE;, [2016; RUSLAU et al.,
2025). Esse algoritmo é dividido em duas fases. Na primeira fase, chamada de “para frente”
(forward), os sinais de entrada sdo propagados através da rede da esquerda para direita, até que
uma saida da rede seja gerada. Nesse passo, os pesos nao sao alterados, sao realizados os calculos
dos sinais funcionais de todos os neurdnios. A partir do resultado, os neurdénios da camada de
saida indica o erro gerado para o conjunto de entrada da rede. Na segunda fase, chamada de
“para tras” (backward), ou retropropagacao, os valores de erro gerados na camada de saida séo
passados para a esquerda, camada por camada, calculando-se o gradiente local de cada neurdnio.
Nessa etapa sao realizadas as corregées dos pesos de todos os neurdnios, da camada de saida
para a camada de entrada (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

O treinamento com o back-propagation é realizado de forma iterativa até que um determi-
nado critério de parada seja atingido. Esse critério pode ser: o processamento de uma determinada
quantidade de elementos de entrada; uma taxa de erro aceitdvel; entre outros (FACELI et al.)
2011)).

3.2.2 O Algoritmo NeuralRinger

O algoritmo do NeuralRinger consiste em um sistema inteligente, baseado em rede neural,
para sele¢do online de elétrons. Essa técnica foi implementada no sistema de trigger do ALTAS e
opera desde 2017 (Run-2 e Run-3) (SEIXAS et al., 1996; AAD; ABBOTT et all 2020; SALAS,
2021)). Nessas fases de operacao, o NeuralRinger foi implementado em software no segundo nivel

de trigger, no High-Level Trigger (HLT). No HLT, a selegao de elétrons é realizada em etapas
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sequenciais e, em caso de falha em alguma etapa, a subsequente ndo é executada. Na Figura
pode-se observar as etapas do HLT para selecdo de elétrons. Essas etapas sao dividas em rapida
(Fast) e precisa (Precision). Os algoritmos da etapa rédpida sao executados primeiro, com menor
tempo de processamento, e utilizam as informacoes da Rol. As particulas que satisfazem os
critérios de selecao da etapa rapida, sao utilizadas nos algoritmos de precisdo, que exigem mais
tempo de processamento e podem acessar dados dos detectores fora da Rol. Conforme pode ser
observado na Figura o NeuralRinger estd implementado na etapa rapida das sequéncia de

selecao de elétrons do HLT.
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Figura 36 — Sequéncia do fluxo de processamento para selecdo de elétrons na etapa de HLT do sistema de Trigger
do ATLAS com a utilizagdo do NeuralRinger na etapa rapida (Fast). (AAD; ABBOTT et al., 2020}

PINTO, 2022).

A légica de operacdo do NeuralRinger é dividido em duas etapas. Na primeira etapa, a
partir dos dados das células dos calorimetros do ATLAS, ocorre a extragdo das caracteristicas,
chamada de FEX, do inglés Feature FExtraction. Na segunda etapa, chamada de HYPO, do inglés
Hypothesis, executa-se a rede neural. Na Figura [37] é ilustrado o diagrama que representa o

funcionamento do NeuralRinger nessas duas etapas.

Informagodes Call-:':ct:l;ae‘ll:ias(t)igaes ) Anéis Classificagao - ::> Classificacao
das Células ] > HYPO dos elétrons
N
// ANN
__///____ ___\\\_———
Construcao dos | I Classificagdo |
anéis - Algoritmo | | Binaria utilizando |
, _de anelamento | | Rede Neural - MLP |

Figura 37 — Diagrama de Blocos do funcionamento do NeuralRinger nas etapas de Feature Extraction - FEX e
Hypothesis - HYPO.

A etapa de extragdo de caracteristicas do NeuralRinger se baseia na caracteristica fisica
dos chuveiros eletromagnéticos, que se expandem lateralmente em um formato aproximadamente
cOnico a partir da trajetéria da particula inicial. Ao invés de usar as caracteristicas do formato do

chuveiro de elétrons, o algoritmo utiliza as informacoes relevantes do calorimetro representados
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em forma de anéis concéntricos (SEIXAS et all) 1996; AAD; ABBOTT et al.l 2020)). O principio
consiste em somar a energia de todas as células, a partir de uma célula mais energética, contidas
dentro dos limites de cada anel, criando assim a "informacao anelada". Ao aplicar este proce-
dimento em uma janela que contém a energia do chuveiro, obtém-se um perfil que preserva a
expansao lateral do chuveiro. Ao realizar o mesmo processo para todas as camadas longitudinais,
¢é possivel caracterizar tanto a largura longitudinal do chuveiro quanto as particularidades de sua
evolugao lateral (PINTO) 2022).

O processo de construcao dos anéis é aplicado em toda a Regiao de Interesse (Rol) de
n x ¢ =0,2x 0,2 e representa uma compactacdo de informacoes relevantes para o processa-
mento (MARIN| 2023). Esse método gera uma base de caracteristicas que, embora mantenha as
propriedades fisicas do processo de interacdo da particula, possui uma dimensionalidade reduzida
em comparacao com o uso de todas as células. Tipicamente, a dimensao do espaco de entrada de
cada Rol é de 1000-1200 células, com aplicacao da técnica de construcao de anéis, essa dimensao
reduz para 50 anéis (PINTO, [2022).

Conforme apresentado no Capitulo 3 e na Tabela 2] a estrutura do sistema de calorimetria
do ATLAS é composto por células de diferentes geometrias e, consequentemente, granularidades
em cada camada. Por isso, o algoritmo define que os anéis sao retangulares e que cada camada
possui diferentes quantidades de anéis. Na Figura [38] sdo representados os formatos dos anéis para
todas as camadas dos calorimetros. O calorimetro Eletromagnético é formado por 4 camadas:
PreSampler (PS), EM1, EM2 e EM3. O calorimetro hadrdnico por trés camadas: HAD1, HAD2
e HAD3.
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Figura 38 — Representagao do formato dos anéis para todas as camadas dos calorimetros. A célula mais energética
de cada anél é representada em vermelho, enquanto os anéis ao redor dela alternam entre preto e
branco. (AAD; ABBOTT et al.l [2020)).

O centro dos anéis é determinado de forma distinta para as camadas dos calorimetros
eletromagnético (EM) e hadronico (HAD). Nas camadas do primeiro, eles sdo centrados na célula
de maior energia de cada camada respectivamente e, nas camadas do hadrénico, a posicao da
célula mais energética da segunda camada do calorimetro FM é utilizada como referéncia (AAD:
ABBOTT et al., 2020).

Durante a Run-2 e Run-3 o NeuralRinger operou com a geracao de 100 anéis, entretanto,

estudos para otimizacao do algoritmo foram realizados durante a Run-3 e observou-se que o
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algoritmo opera de forma eficiente com a redugao de 50% dos anéis (FERREIRA et al., 2025)).
Desta forma, neste trabalho foram considerados a defini¢do de 50 anéis dentro de uma Regiao
de Interesse. A distribuigdo da quantidade de anéis por camada esté representada na Tabela
Observa-se que, a EM1 é a camada com maior granularidade, ou seja, em que as células sdo
menores. Por isso, essa camada utiliza a maior quantidade de anéis (32), enquanto que as células
das camadas do hadronico possuem células maiores e, consequentemente, menos anéis.

Tabela 3 — Distribui¢do da quantidade de anéis por camada do sistema de calorimetria do experimento ATLAS
considerados para a versao com 50 anéis do algoritmo

Camadas PS EM1 EM2 EM3 H1 H2 H3 Total
Anéis 4 32 4 4 2 2 2 50

O algoritmo de construcao dos anéis do NeuralRinger opera da seguinte forma (PINTO|
2022):

1. A partir da posicdo central da célula mais quente da EM2 (fejusters @cluster), realiza-se
o refinamento do baricentro de energia na [-ésima camada obtendo-se todas as células,

pertencentes a Rol, dentro da janela retangular de busca;

2. A partir do conjunto de todas as células pertencentes a janela de busca, obtém-se a posicao

central da célula mais energética dada por (npot,1, Phot, ). Essa célula é chamada de seed;

3. Para cada célula, calcula-se o indice do anel ao qual a célula pertence. Essa distancia é
calculada através de uma funcdo de méaximo entre as distancias de 1 e ¢ da célula em
relacao a seed. Dessa forma, o anel R,,; é formado por todas as células ¢, ;. Calcula-se n

por:

S DR 72 77hot,1|, |$i1 — Dot Veu € Onors (3.25)
b, hg.i

onde (andlogo para ¢ quando adequado):

ni1 € o centro da célula ¢;; em n;

hy, € o passo adotado em 7 para a [-ésima camada, por sua granularidade;

l € {PS,EM1,EM2, EM3, HAD1, HAD2, HAD3};

en€{0,...,(IN; — 1)}, caso contrario se descarta a célula.

4. a grandeza (ry;) descrita pelo anel R,,; representa, aproximadamente, a energia transversa

do chuveiro depositada na regiao delimitada pelo anel, dada por

(3.26)

onde F;; ¢ a energia da célula c; ;.
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Tabela 4 — Granularidades de cada camada do sistema de calorimetria do ATLAS consideradas para execucao da

construcdo dos anéis do algoritmo NeuralRinger (PINTO, [2022).

Secao Camada Barril 1TC Tampa b he1 N
PS PreSamplerB PreSamplerE 0,025 0,1 4
EM EM1 EMB1 EMEC1 0,003 0,1 32
EM2 EMB2 EMEC2 0,025 0,025 4
EMS3 EMB3 EMECS3 0,050 0,025 4
TileBar0O .
HAD1 TileExt0 TileGap3 HECO 0,1 0,1 2
TileBarl ) HEC1
HAD  HAD2 TileExt1 TileGapl HEC? 0,1 0,1 2
TileBar2 .
HAD3 TileExto TileGap2 HEC3 0,2 0,1 2

A Tabela [f] apresenta uma compilagao das granularidades de cada camada do sistema de

calorimetria do ATLAS consideradas para execugdo do NeuralRinger.

Os anéis gerados pela etapa do FEX sao utilizados como entrada da rede neural perceptron
multicamadas na etapa de HYPO. Nessa etapa ocorre a classificacdo bindria, em que, a partir
dos valores de energia dos anéis, a rede neural faz a classificacdo dos elétrons. A partir de estudos
sobre a eficiéncia de selecao do algoritmo, a arquitetura definida para a MLP é de uma camada
de entrada, composta pelos 50 anéis, uma camada oculta com 5 neurénios e uma camada de
saida com 1 neurénio (PINTO) 2022; FERREIRA et al.,2025). A fun¢do de ativacdo da camada
escondida ¢ a ReLu e da saida a sigméide (FERREIRA et al., 2025)).




66

4 Metodologia

Duas das contribuicoes desta tese consistiram no desenvolvimento de solugoes, em FPGA,
para lidar com os desafios da atualizacdo do LHC para o High luminosity LHC. Na primeira
contribuigao foi desenvolvido um circuito para ser embarcado no sistema eletronico do TileCal
capaz de estimar as energias e reduzir os efeitos do pileup no processo de selecdo de eventos de
interesse. A segunda contribuicdo, que demandou o projeto e a implementagdo de um circuito
para FPGA, foi a implementagdo do NeuralRinger para o Global Trigger, o novo componente de
hardware do TDAQ que ira operar no ATLAS na Run-4.

O projeto de hardware para FPGA segue um fluxo de desenvolvimento com a finalidade
de obter um sistema que atenda as necessidades do ambiente operacional da aplicagao. Na

Figura 39 ilustra-se os elementos basicos do fluxo de um projeto de hardware digital.
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Figura 39 — Diagrama do fluxo de projeto digital.

As fases de Especificacdo e Arquitetura fazem parte do processo de planejamento do
sistema. Nelas sdo levantados os requisitos, definidas as restrigdes de tempo, area e poténcia,
desenvolvido o modelo de referéncia utilizando linguagens de alto nivel, como Matlab e Python.
Com a arquitetura do sistema definida, inicia-se a fase de Register-Transfer Level (RTL) (MANO;
CILETTTI, |2013), que consiste na descri¢do comportamental do hardware, utilizando alguma
Linguagem de Descri¢ao de Hardware (HDL, do inglés Hardware Description Language), como
Verilog (ZEIDMAN; ZEIDMAN| 1999)) e Linguagem de Descri¢do de Hardware VHSIC (VHDL,
do inglés VHSIC Hardware Description Language) (XIU, 2007). A utilizacdo de estruturas
sintetizaveis representa um aumento no nivel de abstracdo no processo de descricdo do hardware,

pois ndo é necessario preocupar-se com a biblioteca da tecnologia, permitindo, assim, um aumento
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da eficiéncia nessa fase.

A sintese légica é responsavel pela conversdo do modelo RTL em elementos combinacio-
nais, sequenciais e de interconexdo. Nessa fase é gerada uma netlist, composta por componentes
légicos primitivos da FPGA (como Look-Up Tables (LUTS), Flip-Flops, BRAMs) e suas interco-
nexdes. (LAVAGNO; SCHEFFER; MARTIN| 2006; XILINX| [2014; BURITICA; GUAPACHA
ZEA, 2024). Devido a utilizacdo de ferramentas computacionais na realizagdo dessa tarefa,
pode-se aumentar a produtividade dos projetistas. As ferramentas de sintese, além de traduzir o
hardware descrito em uma linguagem de alto nivel, realiza otimizagoes de area, poténcia e de
temporizagdo (LAVAGNO; SCHEFFER; MARTIN]| [2006) levando em consideragao a tecnologia.

Na fase de sintese fisica, também chamada de fase de implementagao, ocorre a tradugao
do projeto légico em fisico (XIU, 2007; BURITICA; GUAPACHA; ZEA| 2024). Nessa etapa
as ferramentas de desenvolvimento em FPGA realizam tarefas como Floorplanning, Placement,
Roteamento (Route), otimizagoes de temporizagoes, area e poténcia, entre outras (XILINX] 2013).
No Floorplanning, realiza-se a definicdo da area utilizada pelo projeto, a posi¢do dos blocos,
dos pinos de entrada e saida, o posicionamento das células, o planejamento da distribui¢ao de
poténcia, entre outros aspectos. O Placement é responsavel por definir o local apropriado para o
posicionamento das células, de acordo com a posi¢ao previamente determinada. Com os elementos
devidamente posicionados, executa-se a etapa de Route, responsavel pela comunicacio por fiagao
de tais elementos, através da configuracao das redes de interconexao internas ao FPGA (XIU|,
2007)). Apés o roteamento, sdo realizados outras etapas referentes ao posicionamento das linhas de
alimentacdo, verificagdo de regras de fabricacdo, equivaléncia légica e cumprimento de restrigoes
de clock (XTUL 2007). Ao final das verificagoes fisicas, caso o projeto atenda aos requisitos, o
arquivo de configuracao final, chamado de bitstream, é gerado. Este arquivo binario contém a

informagcao exata para configurar cada elemento l6gico e cada interconexao no FPGA.

Como pode ser observado na Figura [39] a etapa de Verificacdo pode ocorrer durante
quase todo o fluxo de desenvolvimento do projeto. Essa etapa é responsavel por garantir o correto
funcionamento do sistema através da verificagdo exaustiva do seu comportamento logico (BU-+
RITICA; GUAPACHA; ZEA, 2024). Para isso, criam-se ambientes de simulagdo, conhecidos
como testbenches, que geram estimulos de entrada para o codigo RTL e verificam se as saidas
correspondem ao comportamento esperado (BURITICA; GUAPACHA; ZEA| [2024). Utiliza-se
um modelo de referéncia, normalmente implementado em software de alto nivel, para a verificagdo
de correspondéncia. A verificacdo é realizada em multiplos niveis: testes unitarios para cada
bloco, testes de integragao entre blocos e simulagoes do sistema completo para validar o fluxo de
dados. Costuma-se executar a verificacdo funcional tanto no nivel l6gico (RTL) como no nivel de

portas légicas geradas durante as sinteses légica e fisica.

No ambito do desenvolvimento desta tese foram executadas as fases do fluxo do projeto
digital, exceto a fase de sintese fisica. Essa fase nao pode ser implementada pois ndo temos
disponiveis as placas FPGAs definidas para uso nos sistemas eletronicos do ATLAS. Por isso,
executou-se até a etapa de sintese légica, o que possibilitou a extracio dos resultados de ocupagao

de recursos légicos e temporizagao.



Capitulo 4. Metodologia 68

4.1 Solucdo de Arquitetura de Hardware para Estimacdo de Energia

A contribuigdo na estimagao de energia consistiu no desenvolvimento e implementacao
de um circuito digital, para FPGA, capaz de realizar a estimacgdo de energia dos sinais medidos
pelo calorimetro hadrénico do ATLAS, o TileCal. O objetivo é utilizar técnicas de processamento
digital de sinais para reduzir os efeitos do pileup. A arquitetura proposta para ser embarcada
no sistema de aquisi¢do de dados do Calorimetro precisa seguir as especifica¢bes de projeto da
eletronica do TileCal, tanto em relagao as interfaces de comunicagdo, quanto as restricdes de

frequéncia de operacdo e ocupacao de recursos l6gicos.

O processo de atualizagio do LHC provocard mudangas na luminosidade e no sistema de
Trigger. Com o aumento da luminosidade, as colisdes serdo geradas a uma frequéncia de 40 MHz
e serd aumentado o nimero de particulas em cada feixe. Todos os sinais de energia gerados a
cada 25 nanosegundos serdo enviados para o nivel 1 do sistema de trigger (CERQUEIRA [2013)),
aumentando, assim, sua granularidade. Devido as caracteristicas fisicas de funcionamento dos
sensores dos PMTs, essa frequéncia de operacao fara com que os sinais de energia sejam afetados
pelo pileup (CLEMENT; KLIMEK] 2011). Diante desse cenario, para garantir a correta selecao
de eventos de interesse, um circuito digital precisa ser embarcado com o objetivo de estimar os

sinais verdadeiros de energia gerados a cada 40 MHz.

A Colaboragao ATLAS definiu que o FPGA Virtex-7 XC7VX485T da Xilinx (ARGOS,
2015) seria o dispositivo responsavel por embarcar o circuito que ird reconstruir os sinais de
energia. O dispositivo XC7VX485T caracteriza-se por possuir alta desempenho de processamento

e ser voltado para aplicagoes de processamento digital de sinais (XILINX] [2020).

Além do Virtex-7, foi considerado também a utilizagdo da placa Altera DE2-115 como
dispositivo alvo. Essa placa é equipada com o FPGA Altera Cyclone® IV E EP4CE115F29C7.
Esse FPGA caracteriza-se como de propédsito geral e ndo possui recursos especificos voltados para
a execucdo em alta desempenho de processamento digital de sinais. A escolha desse equipamento
teve como finalidade investigar a viabilidade de embarcar os métodos propostos em um FPGA

de menor custo e possibilitar a execugao de testes de bancada em laboratorio.

Na fase de especificacdo foram estudados os documentos técnicos do CERN sobre a
atualizagdo da eletrénica do TileCal. Através desses estudos, podé-se identificar as caracteristicas
do ambiente de operacao e, assim, definir uma solucido de hardware. Dessa forma, a definicdo da
arquitetura do hardware levou em consideragdo os requisitos definidos pela colaboragdo ATLAS
em relacdo a atualizacdo do sistema eletrénico. Nesse novo cendrio, todos os sinais de energia
gerados a cada colisdo devem ser processados. Sendo assim, a arquitetura proposta desse trabalho
precisa lidar com a restrigdo de tempo de processamento de 25 nanosegundos (intervalo de
tempo entre duas colisdes). Além dessa caracteristica, os sinais dos sensores digitalizados sao
enviados para o sistema de processamento de forma serial e os sinais estimados devem ser enviados
para o nivel 1 do Trigger no mesmo formato. Para garantir o funcionamento de acordo com
as especificagoes, foi necessario implementar técnicas de processamento paralelo e diferentes

dominios de clock.

Na Figura [40] mostra-se a arquitetura de hardware desenvolvida para realizar a estimacgao
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de energia dos dados do TileCal. A eletronica do TileCal possui, ao todo, 48 canais por onde
os sinais de energia sao digitalizados e transmitidos para a placa FPGA de forma serial. Para
atender aos requisitos de throughput do sistema, foi analisada e definida a implementacao de
uma arquitetura para o processamento de 12 sensores. Desta forma, existem 4 médulos operando
em paralelo para processar os 48 canais. Os elementos dentro da regiao tracejada pertencem
ao escopo deste trabalho, os demais ilustram a interacao externa com o sistema eletrénico do
TileCal.

Implementado em FPGA

r—-———"—"—"—"—"—————-— = ——- - = -
Sensores N DEMUX _>Controle de Proces_samento_, MUX __|) Output
Dados Sinal |
! |
I
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Figura 40 — Arquitetura do circuito implementado em FPGA para a solugdo da estimacdo de energia. Diagrama
ilustra as etapas de processamento interno da implementacdo em FPGA, juntamente com as conexées
externas para sinais de entrada, informacGes de configuracdo e sinais de saida.

Os conversores analdgicos digitais realizam a digitalizacdo dos valores analdgicos de
energia. O multiplexador (“MUX”) controla a transferéncia da palavra bindria do valor de
energia de forma serial, bit a bit, para serem reconstruidos. O bloco “Configuracées” representa
a interagdo com o ambiente externo, possibilitando que, através de uma programacao externa,

possam ser alterados os pardmetros de execugao dos algoritmos de filtragem.

Com o intuito de tornar o sistema reconfiguravel, optou-se pela utilizacdo de registradores
de configuracdo que podem ser alterados externamente pelo usuario do sistema. Com essa
alternativa, os filtros podem ter seu funcionamento alterado sem a necessidade de reconfiguragao
da FPGA. Tais registradores estdao representados pelo bloco “Configura Filtros”, ilustrado na
Figura [1] Esse bloco possui interface de comunicagio externa com o bloco responsavel pelo

processamento do sinal, disponibilizando, diretamente, as palavras de configuracao.

Para o processamento, o circuito que implementa os algoritmos de estimagcao precisam
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——
clk —» — Configreg 0
rst_n > Configura
addr —— Filtros
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Input valid ——®\ J— Config reg x
Figura 41 — Diagrama do Bloco Configura Filtros.

receber a palavra binaria do valor de energia a ser estimado. Desta forma, considerando que a
interface com a eletronica do TileCal transmite os dados de forma serial, foi necessario implementar
dois blocos: um “DEMUX?” (Figura para a entrada e um “MUX” Figura 43| para a saida. O
“DEMUX?” é responséavel pela conversao das entradas de serial para paralelo e o “MUX” pela
conversao dos sinais de energia estimados em serial. Ambos possuem interfaces com o topo do
projeto, pois controlam os sinais que entram e que saem do FPGA, além dessa interface, o
primeiro é conectado ao bloco de controle e o segundo ao bloco de filtragem. Em ambos os blocos,
as entradas “Input valid” informam a existéncia de um sinal valido disponivel, “Input data bit”
representa o bit valido de um sinal de energia recebido de um sensor, “Filtered data”, representa
um sinal paralelo filtrado para ser convertido em serial. As saidas “Valid parallel data” e “Valid
bit” informam a existéncia de sinal valido para o bloco subsequente, enquanto “Parallel data” e
“Data bit” referem-se as informacgoes de energia em sua forma paralela e serial disponibilizadas

por cada bloco de conversao.

clk — Valid llel dat:
alid parallel data
rstn —— DEMUX
Input data bit——» [—» Parallel data

Input valid ——»

—

Figura 42 — Diagrama do Bloco Conversor Serial/Paralelo.

e ™
clk > Valid bit
alid bi
E——
rst_n MUX
Filtered data ——— — Data bit

Input valid ——

- v

Figura 43 — Diagrama do Bloco Conversor Paralelo/Serial.

Cada médulo de processamento da arquitetura ilustrada na Figura [40] pode ser utilizado
para processar os sinais de 12 sensores. A cada colisdo, as fotomultiplicadoras sdo sensibilizadas
e, entdo, enviam os sinais digitais de energia para o FPGA. Dessa forma, o hardware precisa
identificar o sensor associado a cada sinal. Para garantir essa organizacao foi criado o bloco
“Controle”, como mostrado na Figura que esta conectado ao bloco “DEMUX” e ao bloco de
filtragem. Nesse médulo, a entrada “valid_ parallel _data”, corresponde ao sinal de controle que
identifica uma amostra valida de sinal proveniente do “DEMUX” e “parallel data” representa o
sinal de energia em sua forma paralela. A saida “data” refere-se ao sinal de energia e o conjunto
de sinais “Valid Channel”, de 0 a 11, informa ao bloco “Processamento Sinal” o sensor associado

ao sinal de energia.

O médulo “Processamento Sinal”, ilustrado na Figura [45] representa os métodos de

deconvolucao implementados, responsaveis por efetuarem a reconstrucdo dos sinais de energia
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clk —» —> Data
rst_n —— — Valid Channel 0

Valid parallel data —— Controle

Parallel data ——

\ j——> Valid ‘Channel 11
Figura 44 — Diagrama do Bloco Controle.

afetados pela sobreposicdo. Esse bloco representa a instancia do método de estimagao, podendo
ser qualquer um das duas abordagens implementadas neste trabalho. Suas interfaces estao
conectadas aos blocos de controle e “MUX”. As entradas “Valid Channel”, de 0 até 11, referem-se
aos sinais do “Controle” informando a qual canal o sinal pertence, enquanto que “Config reg”
representam as palavras de configuracao utilizadas em cada implementacao de filtragem. “Filtered
data” é a saida que representa o sinal de energia reconstruido e “Valid data” é o sinal de controle

que informa a existéncia de uma saida valida.

clk —»

rst_n ——»

Data — [ Filtered data
Valid Channel 0 —]

Processamento

. Sinal .
Valid Channel 11 —— [—> Valid data

Configreg 0 ——

Config ;eg X —b\ /

Figura 45 — Diagrama do Bloco Processamento Sinal.

Essa arquitetura permite que as diferentes estruturas e técnicas de filtragem sejam
avaliadas. A modularizacido das partes do sistema permite que apenas o bloco “Processamento
Sinal” precise ser alterado para que seja utilizado um método diferente de deconvolugdo. Com
essa estratégia, toda a estrutura de conversdo dos sinais de entrada e saida, configuragao e

controle ndo precisa ser modificada.

Com o intuito de reduzir o tempo de processamento dos sinais de energia e atender ao
requisito de tempo de operacdo do TileCal, foi implementada a técnica de pipeline no mdédulo
de processamento. O funcionamento do sistema foi dividido em trés estagios independentes,
0 que evita que partes do sistema fiquem ociosas enquanto aguardam a conclusdo de outras
operagoes. Os estdgios sdo: conversao dos sinais de entrada de serial em paralelo (Conversor
Serial-Paralelo); processamento das amostras de energia (Processamento Sinal); e conversao
do sinal de saida paralelo em serial (Conversor Paralelo-Serial). Na figura [46| sao ilustrados os

estagios desse paralelismo.

Canal 0 c ] E Conversor
Serial-Paralelo J Paralelo-Serial
Conversor Processamento
Serial-Paralelo Sinal
C
a2 Serial-Paralelo

—

Conversor
Paralelo-Serial

EIW
1

Conversor
Paralelo-Serial
R
Conversor E Conversor
Serial-Paralelo G Paralelo-Serial

Figura 46 — Diagrama dos Estagios do Paralelismo.
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Os blocos “Canal 0”7 até “Canal 11” representam os sinais de energia de cada um dos
12 sensores de entrada de cada moédulo de processamento. Considerando a logica de operagao
do pipeline, quando um estagio termina o processamento, o resultado é armazenado em um
registrador (“REG”), que fica disponivel para a préxima etapa, liberando o estdgio para processar
outro sinal entrada. Por exemplo, quando o primeiro estagio termina de converter os dados do
“Canal 0” e armazenar no registrador de saida, ele fica disponivel para processar os dados do
“Canal 1”7, enquanto o estagio “Processamento Sinal” executa o algoritmo de estimagao com o

valor de energia do “Canal 0.

4.1.1 Implementacdo do Método Deterministico: Filtro FIR Digital

O método deterministico consiste na aplicacdo da filtragem inversa utilizando filtros
de Resposta ao Impulso Finita (FIR) (LYONS| 2010). Esse filtro é obtido através da resposta
ao impulso que modela o sistema eletronico do TileCal, projetando, assim, um filtro inverso
realizavel. O projeto do hardware dessa técnica consiste na implementacido da expressao que
define o filtro FIR, apresentada na Equacao

L-1
y[n] = z[n] * h[n] = Z h[k]z[n-k]| (4.1)
K=0

A arquitetura do filtro FIR digital foi projetada para otimizar a utilizacdo de estruturas
que realizam operagoes aritméticas (adigdo e multiplicacdo). Em geral, a equacao que define
o filtro FIR na forma transposta é apresentada como uma soma de produtos. O objetivo era
usar menos instancias de estruturas DSP disponiveis nos dispositivos FPGA, reduzindo assim a

utilizacao dos recursos logicos.

O sistema deve processar sinais de até 12 sensores. Consequentemente, foi projetada uma
arquitetura que permitisse o compartilhamento de uma estrutura FIR entre todos os canais,
minimizando a utilizacido de recursos 16gicos. A Figura [47] mostra o diagrama da implementagao
do filtro FIR para um canal e a Figura [48 mostra a estrutura do circuito para processar todos os
12 canais. Na Figura os somadores e multiplicadores sao compartilhados para o processamento
de todos os canais, por esse motivo, hé diferentes bancos de registradores para armazenar os

sinais atrasados dos canais.

Input Data

Caption:

Z': Signals delayed
F[]: impulse response
L: Filter order

Output Data

Figura 47 — Diagrama do fluxo de dados do filtro FIR, em sua forma transposta, implementado.

As estruturas légicas de somadores e multiplicadores foram compartilhadas para operar
em todos os canais. Para garantir isso, foram usados trés bancos de registradores para armazenar

os valores processados de cada canal: um para armazenar os resultados da soma (Sum Register
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Figura 48 — Diagrama do fluxo de dados do circuito, baseado no filtro FIR, para processar os 12 canais de
medigdo que compartilham as estruturas de multiplicador e somador.

Bank), outro para o resultado da multiplicagdo (Product Register Bank) e um terceiro para
os coeficientes (COEFF Register Bank). A légica do sinal “ch select” garante que, quando os
dados de entrada se referem a um determinado canal, as operagoes sdo executadas usando
os valores armazenados nos registradores correspondentes ao respectivo canal, o que garante
o comportamento correto do algoritmo do filtro, pois as amostras atrasadas de cada canal
permanecem armazenadas para acessos posteriores. Essa implementagao do filtro FIR suporta
o maximo de 30 coeficientes. A ordem do filtro e os valores dos coeficientes podem podem ser

configurados externamente a partir de uma entrada especifica.

Considerando a operagdo do circuito projetado na Figura 8] quando uma nova amostra
chega para ser processada, a légica “Filter Setup” identifica qual canal gerou a amostra, e o sinal
“ch select” garante que os valores do canal correspondente sejam recuperados para os registradores.
Os dados de entrada sao multiplicados pelos coeficientes. Os produtos sdo armazenados nos
registradores do respectivo canal (representados pelos blocos verdes). Em seguida, apés todas
as multiplicacoes, as operacoes de soma em cascata sao realizadas. Para essas operacoes, os

registradores dos blocos ciano representam as amostras atrasadas do canal.

4.1.2 Implementacdo do Método lterativo: Gradiente Descendente Positivo

O método iterativo implementado para a estimacao de energia dos sinais do TileCal foi
o algoritmo do Gradiente Descendente (GD) Positivo. Essa variacdo do GD foi escolhida em
detrimento da que exclui zeros porque em FPGA néo é possivel excluir componentes 16gicos em
tempo de execugdo, ou seja, nao representaria ganho em relacao a reducao dos recursos utilizados.
A variacao positiva do GD define que, para os valores negativos, seja atribuido zero. Portanto, a

cada iteracao, as posicdes da matriz resultado que possuirem valores negativos devem ser zeradas.
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A equacao geral que define esse método é apresentada na Equacédo

£ =% 4 AT (y - HXY) (4.2)

A descrigao direta da Equagao [£.2] em hardware nao é vidvel porque o processo de sintese
geraria um caminho de dados muito extenso, resultando em um longo tempo de processamento.
Assim, o processamento da informagao foi segmentado para atender aos requisitos de tempo de
processamento e area ocupada. Para isso, a Equacao foi dividida em cinco etapas (Equagoes
, e , que sao executadas em momentos diferentes (ciclos de clock). As equagoes

Equagoes [4.4) sao executadas em paralelo, enquanto as demais, sequencialmente.

M, = pHT (4.3)
my = Hx' (4.4)
mg =y —ms (4.5)
myg = My X mg3 (4.6)
xTh = x" 4 my (4.7)

A execugao das etapas do algoritmo foi controlada por uma maquina de estados finita
(FSM), conforme mostrado na Figura 49| Cada estado habilita uma das etapas computacionais do
algoritmo PGD. Com essa estratégia, foi possivel reduzir o caminho do fluxo de dados, permitindo

que o circuito suportasse uma frequéncia de clock mais alta.

A maquina de estados controla a execucao de um numero fixo de iteracées, definido por
“max__iter” e avaliado no estado S16. O estado SO gera os sinais de controle para garantir o
armazenamento adequado dos dados para uma determinada janela de amostras. S1 representa
o inicio do algoritmo, e as equagbes e [4.4] sdo executadas nesse estado, sendo que a tltima
equacao representa uma multiplicagdo entre uma matriz e um vetor. As operacoes aritméticas
para calcular a multiplicacdo envolvendo a matriz sdo compostas de virias somas em cascata, de
modo que o atraso de propagacao causado pela légica combinacional impactaria na redugao da
frequéncia do clock. Portanto, para evitar a diminuicdo da velocidade de execucdo, optou-se por
executa-las em seis estados diferentes, usando seis pulsos de clock. O primeiro estado executa as
operagoes de multiplicagdo enquanto as adi¢es sdo distribuidas entre os estados S2 a 56, de

acordo com o numero de linhas da matriz H.

O estado S7 controla a execugdao da equagao [£.5] Os estados S8 a S18 controlam a
computacao da equacao usando a mesma estratégia da equagao [£.4] para obter melhor tempo

de processamento. O estado S14 controla a execucao da equacao [4.7] resultando no vetor de
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Figura 49 — Diagrama da méquina de estado finita responsavel por controlar a execugdo do algoritmo do PGD,
mostrando as etapas computacionais necessarias para a implementagao no hardware das Equacées

@ @ @ e @ As Eql até Egb na figura representam as Equagoes @ até @

saida para uma determinada iteragdo. O estado S15 controla a aplicacdo da técnica de saturacao,
em que os elementos do vetor de resultado sdo analisados e saturados para serem representados
usando o nimero de bits de saida disponiveis. Essa técnica é necessaria porque o nimero de
bits dos operandos nas operacoes de multiplicagdo é maior do que o ntmero de bits na saida.
Por fim, o estado S16 controla a aplicacdo do limiar A, alterando os elementos da matriz que
tém valores abaixo de A\ para zero. No estado S16, o niimero de iteragoes que foram executadas
com uma determinada janela é verificado e, quando o nimero méaximo de iteragoes é alcancado,
o processamento dessa janela termina e o sinal que controla a saida do resultado da janela

processada é ativado “Out=1".

4.2 Implementacdo do NeuralRinger

O algoritmo do NeuralRinger foi projetado e implementado para ser embarcado no
Global Trigger. Diante da complexidade do projeto do Global Trigger e do mesmo ainda estar em
desenvolvimento, para obter o conhecimento necessario para definicdo da arquitetura do circuito
do NeuralRinger, foram necessarias interagoes com o grupo de desenvolvedores do Global Trigger.
A comunidade de desenvolvimento desse componente de hardware do novo TDAQ do ATLAS
realiza reunides semanais para discutir o andamento do projeto, dessa forma, a participacao
nessas reunioes foram mandatérias para troca de informagoes e identificacdo dos aspectos técnicos

de funcionamento da arquitetura que estava em desenvolvimento.

O Global Trigger é composto por diferentes blocos: um multiplexador (MUX) que recebe
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os dados dos detectores e do hardware da FFEature Extraction (FEX) e os transmite para o
bloco seguinte, o Global Event Processor (GEP); o GEP é o nicleo de processamento do Global
Trigger, onde sdo executados todos os algoritmos de computacao e selecao; e, por fim, o Global
to CTP interface (gCTPi), que transmite os eventos aceitos para o estigio seguinte do sistema
de trigger e aquisicdo de dados. Sendo que, cada um desses blocos é implementado com duas
FPGAs Xilinx/AMD Versal Premium VP1802. Neste cendrio, o NeuralRinger foi desenvolvido

para ser embarcado como um dos algoritmos de selecdo do GEP.

O GEP recebe dados de todos os multiplexadores, processa-os por meio de algoritmos
de trigger, gera os resultados das hipdteses de trigger e transmite a palavra resultante para a
interface CTP. A Figura ilustra o diagrama de blocos da estrutura do Global Event Processor.
A estrutura desse framework é dividida em 4 Super Logic Regions (SLRs), as quais sdo conectadas
entre si. Cada uma dessas regioes é responsavel por agrupar um determinado conjunto de blocos e
executar diferentes algoritmos. Cada SRL é composta por suas interfaces de conexao, nas quais sdo
transmitidos os dados das fibras dos calorimetros e dos componentes de FEX, assim como pelos
modulos que fardo o processamento desses dados. Por exemplo, a SLRO é responsavel por receber
os dados dos calorimetros (LAr e TileCal) e executar os seguintes algoritmos: Taul, Topocluster
+ PU e Egammal. O NeuralRinger é um dos algoritmos candidatos para ser embarcado no bloco
Egammal. Na Figura estd destacado em vermelho o bloco que representa o NeuralRinger e

as fontes de dados de entrada do algoritmo.
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Figura 50 — Versdo do diagrama de blocos da estrutura do Global Event Processor (GEP) considerada para o
desenvolvimento do circuito do NeuralRinger no contexto dessa tese. Estd destacado em vermelho o
bloco que representa o algoritmo e suas respectivas fontes de dado de entrada.

A SLRO é responsével por processar os dados dos calorimetros, dessa forma, os dados
coletados pelos sistemas eletronicos desses equipamentos sao transmitidos para essa regiao através
de fibras épticas. Ao todo sdo 32 fibras do LAr, agrupadas em dois canais de transmissao distintos,
um para strips (camada EM1) e outra para non-strip (demais camadas) e 4 do TileCal. Os blocos
de PreProcessor sdo responsaveis por organizar e transmitir os dados das células dos calorimetros

para serem processados pelos algoritmos. O LAr PreProcessorl é responsavel por processar os
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dados das células da camada EM1, enquanto que o LAr PreProcessor?2 das demais camadas (PS,
EM2 e EM3), e o TileCal PreProcessor processa os dados das camadas do Tile (HAD1, HAD2 e
HAD3).

Os blocos de PreProcessor organizam os dados para serem transmitidos para os algoritmos
de acordo com o formato do Trigger Object (TOB). O framework define dois formatos distintos,
um de 64 bits e outro de 128 bits. O formato utilizado para a implementacao do NeuralRinger
foi de 64 bits. A Tabela [5| mostra a defini¢ao desse formato.

Tabela 5 — Formato do Trigger Object de 64 bits definido pelo GEP e utilizado como formato do dado de entrada
na implementacdo do NeuralRinger.

Reserved Alg versao TOB status #cells  # Seed Cells ET Overflow Layer Et Phi Eta
width 10 6 4 3 5 1 3 13 8 11
MSB 63 53 47 43 40 35 34 31 18 10
Bit Slice [63:54]  [53:48] [47:44] [43:41] [40:36] [35] [34:32] [31:19] [18:11] [10:0]

O firmware do GEP é estruturado de forma modular, no qual sdo definidos dois médulos
especificos que devem ser utilizados pelos desenvolvedores dos algoritmos para serem embarcados
no framework, sdo eles: Algorithm Processing Platform (APP) e Algorithm Processing Unit (APU).
A APP é o médulo responsavel por implementar os bancos de memoéria que armazenam os dados
de entrada para os algoritmos e o resultado do processamento desses. Essas estruturas podem
ser FIFO (First-In, First-Out) ou RAM. No APP é definido um banco de armazenamento para
cada fonte de dado de entrada. Além disso, a APP implementa a interface entre o algoritmo e o
framework. A APU é a unidade onde os algoritmos sdo implementados, sendo assim, na estrutura
do GEP, cada algoritmo é implementado como uma APU. A interface da APU apenas se liga a

sua respectiva APP.

O algoritmo do NeuralRinger foi implementado como uma APU, de modo a garantir a sua
correta integracao ao restante do sistema. O firmware desse algoritmo foi integrado ao repositério

git do framework, seguindo o fluxo de trabalho desse repositério definido pelos desenvolvedores
do GEP (DEVELOPERS| 2025).

Na Figura [51] é apresentado o diagrama de blocos da implementagdo do NeuralRinger
integrado ao GEP. O sistema de hardware do GEP utiliza a estrutura de FIFO (First In, First
Out), instanciada na APP, para a transmissao de dados entre o framework e os circuitos dos
algoritmos. As FIFOs de entrada sdo utilizadas para armazenar as informagoes das células de

cada evento enquanto a FIFO de saida armazena o resultado do processamento do algoritmo.

O algoritmo do NeuralRinger utiliza informagoes das células do Calorimetro de Argénio
Liquido (Liquid Argon - LAr) e do Calorimetro Hadronico de Telhas (Tile Calorimeter - TileCal).
Assim, a APP foi configurado para ter trés FIFOs, uma para cada fonte de dados de entrada
(LAr PreProcessorl, LAr PreProcessor2 e TileCal PreProcessor). 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 barramento de dados LAr tem 256 bits de largura e o barramento de dados Tile tem
128 bits de largura. Assim, considerando o formato de dados de 64 bits (Tabela [5]), 4 células sdo

armazenadas em cada posi¢do da FIFO do LAr e 2 células do Tile. Para acessar as FIFOs, o
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Figura 51 — O NeuralRinger e a integracdo com o GEP.

framework implementa um protocolo de comunicacao especifico, de modo que a APU precisa
implementar uma maquina de estados responsavel pela leitura e gravacao dos dados nas FIFOs
do APP. A Figura [52]ilustra o protocolo de transmissao de dados da FIFO.
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Figura 52 — Protocolo de transmissdo de dados implementado para acesso das FIFOs da APP.

O NeuralRinger é dividido em duas etapas e, conforme pode ser observado nas Figuras
e cada etapa foi implementada como um bloco diferente: a etapa de extracao de caracteristicas
(Feature Eztraction - FEX) e a de Classificagao (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 classificagio, gerando

a decisao de trigger. Essa decisdo é a saida do circuito, que é gravada na FIFO de saida do GEP.

Diante do contexto de que o framework do GEP ainda estd em processo de desenvolvi-
mento, algumas questoes técnicas ainda nao encontravam-se completamente definidas. Portanto,
foi necessario tomar algumas decisGes de projeto para que se tivesse uma versiao do circuito
funcional de acordo com a logica de funcionamento do algoritmo em nivel de software. Dentre as
decisbes tomadas, destacam-se: codificagdo para os valores de Et, 1 e ¢ e a defini¢ao e transmissao

da seed.

Para a construcio do circuito do FEX, diante da definicdo do formato do dado de entrada
para os algoritmos do GEP (Tabela , foi preciso definir uma codificagao para os valores de Et,
¢ e n. Para cada dado, diante dos seus diferentes espagos de valores possiveis e quantidade de
bits reservados pelo TOB do GEP, foram definidas diferentes codificagoes. Para o Et, referente ao
valor da energia transversa, o TOB do GEP reserva 13 bits para sua representacio e, considerando
a operacao do GEP com corte em 20 nos valores de energia, foi definida uma representacdo que

considera apenas os valores positivos de energia. Na codificacdo do Et, apresentada na Tabela [6]
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foi utilizada uma técnica que estabelece 8 diferentes faixas de energia em MeV, sendo que, cada
faixa possui um cédigo e representa uma determinada resolucdo. A partir da definicdo da faixa
em que a Et esta inserida, soma-se um offset. Desta forma, a palavra de 13 bits foi dividida em

duas partes: 3 bits mais significativos para o cédigo da faixa de energia e 10 bits para o offset.

Coédigo  Resolugao Offset Et (MeV)
000 1 MeV 0 0 1023]
001 2 MeV 1024 [1024 — 3071]
010 8 MeV 3072 [3072 — 11.263]
011 32 MeV 11.264 [11.264 — 44.031]
100 256 MeV 44.032 [44.032 — 306.175]

101 1024 MeV 306.176 [306.176 — 1.354.751]
110 8192 MeV  1.354.752  [1.354.752 — 9.743.359]
111 32.768 MeV  9.743.360 [9.743.360 — 43.297.791]

Tabela 6 — Técnica de codificagdo dos valores de energia transversa (Et) implementada para construgdo do bloco
FEX do NeuralRinger considerando a defini¢cdo do formato do dado do GEP.

Para a codificagdo dos valores de 1 e ¢, considerou-se que os mesmos sdo discretizados
em intervalos (An e A¢) que representam as menores granularidades entre as camadas. Como
pode ser observado na Tabela 4 a menor granularidade em 7 é 0,003125 da EM1 e 0,025 em ¢
nas camadas EM2 e EM3. Desta forma, esses foram os valores utilizados para a discretizagao e
representacao dos valores reais de 1 e ¢ em inteiros em complemento de dois. Com base nessa
codificacdo, para uma determinada célula ¢, os respectivos valores de 1 e ¢ calculados para
serem processados pelo circuito sao definidos pelas Equacoes e O uso dessa técnica de
codificac¢do, considerando que a TOB do GEP reserva 11 bits para 7 e 8 bits para ¢, limita os
valores representaveis em n € [—1024;1023] e ¢ € [—128;127], permitindo a representacio das

seguintes regides dos calorimetros n € [—3,2;3,2] e ¢ € [—m;7].

i
n= —An (4.8)
i

onde, An = 0,003125 e A¢p = 0,025

Em relacdo as decisoes sobre a seed, foi estabelecido que seria utilizada uma tnica seed
para todas as camadas, ou seja, ndo foi implementada a técnica de refinamento da célula mais
energética (hottest cell) em relacao a cada camada. Neste contexto, a seed foi definida como
(Netusters Petuster)- Além disso, foi estabelecido que o TOB referente a esta célula fosse transmitido

como o primeiro dado do evento através do LArl.

O circuito FEX foi implementado em estagios de pipeline. O algoritmo de construgao
dos anéis é composto por diferentes calculos matematicos (PINTO, 2022), implementados em
diferentes estagios de pipeline. A Figura [53] mostra o diagrama de blocos da implementacéo do

circuito do FEX e os seus respectivos estagios separados pelas linhas tracejadas.

O FEX é o circuito responsavel 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
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informagoes dos eventos. Neste circuito, para controlar a transmissdo dos dados, foi implementada
uma maquina de estados que realiza leituras sucessivas da FIFO até que todos os dados do evento
tenham sido lidos. Em cada operagao de leitura, um conjunto de células (quatro células do LAr

1, quatro do LAr 2 e duas do Tile) é lido e iniciado seu respectivo processamento no pipeline.

T T T T
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Figura 53 — Implementacao do Circuito do Feature Eztraction - FEX.

O primeiro estégio do pipeline é composto por dois circuitos: Seed Finder e Separate Cell.
O primeiro é responséavel por identificar e armazenar a semente (seed) utilizada pelo algoritmo
como a célula mais quente, a partir da qual, sdo realizados os cédlculos para identificagdo a qual
anel cada célula pertence, e consequentemente, os anéis sdo construidos. O segundo bloco é
responsavel por separar e armazenar em diferentes registradores as células transmitidas pelos
barramentos (LAr 1, LAr 2 e TileCal).

O segundo e terceiro estdgio sdo responsaveis pela implementacdo 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 distdncias, em coordenadas azimutais (1) e
cilindricas (¢), entre as células e a semente. O Calculate Index define, a partir do valor maximo

entre as distdncias 1 e ¢, o indice do anel ao qual cada célula pertence.

O estagio seguinte é responsavel por decodificar os valores de energia de cada célula e
extrair, a partir dos campos da TOB (Tabela , a informacao 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 barramento do LAr PreProcessor 2
transmite as células das camadas PS, EM2 e EM3 e o barramento do TileCal PreProcessor
transmite as células de todas as camadas do Tile, desta forma, para que o algoritmo realize
a construgdo dos anéis para essas camadas, torna-se necessario que essas informacgoes sejam
extraidas da TOB e usadas pelo estagio seguinte. Além disso, o framework codifica os valores de
energia de cada célula em 11 bits, desta forma, este bloco realiza a decodificacdo para 32 bits

para que as operagoes de acimulo sejam realizadas nos estigios seguintes.

Os tltimos estagios do pipeline sdo responsaveis por acumular a energia de cada célula
em seu respectivo anel. Em cada posicdo da FIFO sio armazenadas quatro células, para o
LAr 1 e LAr 2, e duas células para o TileCal. Desta forma, por leitura, até quatro células sdo
processadas pelo pipeline em cada estiagio. Para garantir o correto funcionamento da légica
de aciimulo das energias em seus respectivos anéis, a logica para acumular a energia dessas
células foi implementada em quatro estagios diferentes. Nao existe uma organizacao 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 estagio acumula a energia
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da primeira célula, o proximo 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
serao formados e estardao disponiveis na saida do ultimo estigio de acumulagdo. Neste ponto, o

circuito FEX disponibiliza os anéis para o circuito da HYPO.

O circuito da HYPO é responsével por implementar a rede neural perceptron multicamadas
(MLP). A arquitetura da rede implementada é composta por 50 nés de entrada, uma camada oculta
com 5 neurdnios e uma camada de saida com um neurdénio. A fungdo de ativacdo implementada
nos neurénios da camada oculta foi a ReLU e no neurdnio de saida, que realiza a classificacao

bindria (candidato a elétron é relevante ou nao), foi a sigmoide.

Essa topologia de rede foi selecionada apds uma série de estudos comparativos envolvendo
diferentes arquiteturas e configuragoes. O principal objetivo foi estabelecer um equilibrio entre a
eficiéncia na identificacdo de elétrons e a necessidade de execucao extremamente rapida, uma
vez que o algoritmo é operado no ambiente do High-Level Trigger (HLT) do ATLAS, que impdoe
severas restrigoes de laténcia. A configuracio atual estd em uso no sistema de trigger online
desde 2017 (PINTO, [2022).

A MLP foi descrita em hardware utilizando a representacdo 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 necessaria para acomodar
operacoes intermedidrias com maior precisdo nos neurdnios. A escolha desses formatos permitiu
o alinhamento eficiente dos operadores aritméticos, simplificando a légica de implementacao dos

neuronios.

A Figura [54] apresenta um diagrama simplificado da arquitetura da rede neural proposta.
O circuito da HYPO foi projetado de forma que os pardmetros da rede (pesos e bias) pudessem
ser configurados externamente. Essa estratégia é viavel pois o framework implementa o protocolo
IPbus, por meio do qual é possivel mapear registradores para seres acessados externamente.
Conforme representado na Figura essa estratégia foi implementada por meio de um registrador
com 261 posigoes, destinado ao armazenamento dos parametros necessarios para a classificacao

dos anéis provenientes de diferentes regioes do detector.

NEURON_50IN_RELU - 05 |
NEURON_50IN_RELU - 04

NEURON_50IN_RELU - 03
NEURON 50IN RELU - 02 NEURON_SIN_SIGMOID - 01 |

Saida
NEURON_50IN_RELU - 01 |(C|assifi°a95°)51 5..0]

I
I
I
50 Anéis [15:0][50]—'}
I

Registradores
PARAMS[22.0]=—)»> ==  Parametros

261[22..0]
ADDR[2..0] J

Figura 54 — Diagrama de blocos da implementacdo do bloco HYPO.

A descri¢ao direta em hardware da fungao sigmoide impactaria na eficiéncia de operagao
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do circuito da HYPO, visto que esse computo envolve operacoes de divisdo e exponenciacao.
Diante da necessidade de adotar estratégias de implementacdo eficientes no sentido de ocupacao
de recursos légicos do FPGA, a utilizagao de Look-Up Tables (LUTS) foi descartada. Esse tipo de

solugdo costuma utilizar uma quantidade significativa de unidades légicas da FPGA.

Diante desse contexto, adotou-se uma abordagem baseada em uma aproximacao linear
por partes. Foram definidos intervalos no grafico da funcao sigmoide, e, para cada intervalo, foi
utilizada uma equagao de reta que o aproxima. Com isso, a funcao é representada por um conjunto
de expressoes lineares simples, reduzindo significativamente a complexidade de implementacao.

O resultado dessa aproximagao é apresentado na Figura [55

Aproximacao linear por partes da funcao sigmoide
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Figura 55 — Aproximacao linear por partes da funcio sigmoide.
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5 Resultados

Neste capitulo serao apresentados os resultados obtidos com a implementacao em hardware
de ambas as contribuicoes desta tese, os métodos de estimacao de energia para o primeiro nivel
de Trigger do TileCal e o algoritmo do NeuralRinger integrado ao Global Trigger. Serdo expostos
tanto os resultados de simulagao, para avaliacdo do desempenho dos algoritmos, como também
os resultados da sintese em FPGA, para a analise da viabilidade da prototipacdo dessas solugoes

nos dispositivos que serdo utilizados nos sistemas eletréonicos do ATLAS.

5.1 Resultados da Solucdo para Estimacao de Energia

O circuito digital implementado para estimar a energia dos sinais medidos pelo calori-
metro hadrénico do ATLAS, o TileCal, foi simulado e sintetizado, utilizando a ferramenta de
desenvolvimento da Xilinx, o Vivado, e tendo como placa FPGA alvo a mesma utilizada no
projeto do novo sistema eletrénico do TileCal, a XC7VX485T, da familia Virtex-7 da Xilinx.

Para realizar a simulacao funcional, foi necessario gerar os dados de entrada simulados e
a implementacao de um modelo de referéncia, em software, para validagdo dos resultados obtidos
com a execuc¢ao do circuito. Para a geragao dos valores de entrada, foi utilizado uma Toy Monte
Carlo Simulation, que gera sinais com as caracteristicas de sobreposicao similares aos encontrados
para o TileCal (NOVAKOVA]| 2012-06-27). O modelo de referéncia foi implementado usando um

script em MATLAB® que implementa as técnicas de deconvolugao.

Na geracao do pulso caracteristico do TileCal sem pileup, utilizado para o desenvolvimento
dos filtros propostos, foi considerado um conjunto normalizado de 7 amostras, correspondentes
a resposta ao impulso de um canal do Calorimetro. Na Figura [56] observa-se a representacao

grafica desses 7 pontos com fase zero.
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Figura 56 — Representagao grafica do pulso caracteristico do TileCal (DUARTE] 2015)).

O simulador, responséavel por gerar os valores de energia do TileCal, foi projetado para
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gerar os sinais afetados pelo pileup e as informagoes sobre a energia real. Ele considera o desvio
de fase no momento da aquisicdo do sinal, a amplitude maxima e a ocupacdo do canal. O desvio
de fase esta relacionado a mudanga de tempo da forma do pulso da instrumentagdo simulada a
cada aquisigao de sinal (amostragem). Esse efeito é implementado para simular que as particulas
podem ter diferentes tempos de voo a medida que se propagam do ponto de colisdo em dire¢do a
célula do sensor do calorimetro. O simulador considera esse desvio como sendo uniformemente
distribuido no intervalo de 45 ns. Na Figura [57] observa-se a representagao grafica de exemplos
do pulso caracteristico com esse desvio de fase. O pardmetro de amplitude méxima é o valor
méaximo que o simulador pode atribuir a cada sinal gerado. A ocupacéo representa a porcentagem

de Bunch Crossing (BC) com ruido de pileup.
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Figura 57 — Exemplos do pulso caracteristico do TileCal com desvio de fase (DUARTE, 2015).

O método de geracao de dados de simulagdo para um determinado parametro de ocupagao
consiste em quatro passos: primeiro, um conjunto conjunto aleatério de BCs ¢é selecionado de um
conjunto de dois milhoes de BCs consecutivos; segundo, para os BCs selecionados, os valores
"verdadeiros"de amplitude sao gerados aleatoriamente a partir de uma distribuicdo exponencial,
simulando eventos de bias minimo com pardmetro médio definido como 600 MeV; terceiro, o sinal
medido é baseado na sequéncia de superposicao de sinais verdadeiros e na resposta de impulso
do sistema; e quarto, o ruido gaussiano limitado a largura de banda é adicionado para emular os

efeitos do ruido eletronico.

Para gerar os resultados deste trabalho, foi considerado o seguinte caso: sensores que
fornecem pulsos unipolares, comprimento de pulso de 7 amostras, nivel de ocupacao de 30%
e amplitude maxima de 500 ADCs counts. A Figura mostra o sinal verdadeiro simulado
correspondente as energias depositadas no calorimetro, assumindo um periodo de 25 ns, enquanto

a Figura mostra o efeito do empilhamento simulado.

Para executar as simulac¢oes da arquitetura implementada para a estimagdo de energia,
foi usado um ambiente de verificagdo implementado através de um testbench, que instancia o
circuito, estimula as entradas e monitora as saidas resultantes. Dessa forma, foi possivel averiguar
que os sinais fossem enviados para o hardware considerando o protocolo previamente definido e

que as saidas fossem monitoradas considerando o comportamento esperado do protocolo de saida.
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Figura 58 — Representacao grafica de sinais de energia simulados com e sem o efeito de empilhamento

Considerando a modularizacdo da arquitetura implementada, o mesmo testbench foi utilizado

para a simulagdo do método deterministico e iterativo.

5.1.1 Resultados de Simulacdo e Sintese do Método Deterministico

No caso do método FIR, as simulacoes foram executadas variando a ordem do filtro e
usando o mesmo conjunto de sinais simulados. Os sinais de energia foram representados usando 12
bits e os coeficientes do filtro com 18 bits. Essas precisoes digitais refletem andlises preliminares

destinadas a reduzir a perda de informagoes. As ordens de filtro simuladas foram 5, 10, 15 e 20.

Para avaliar o desempenho da estimativa da implementagdo do FPGA da abordagem do
filtro FIR, foi utilizado o erro quadrético médio (RMSE):

1 XN
rmse = | Z(at — as)? (5.1)

i=1
onde a; é a amplitude do sinal verdadeiro simulado, as; é a amplitude do sinal estimado e N

representa o niimero de sinais de energia estimados gerados pela simulagao.

A Tabela [7] mostra os resultados do erro quadrético médio considerando a estimagao
da energia gerada pelo circuito FPGA, pelo modelo de referéncia e os valores de energia reais
gerados pelo simulador. O modelo de referéncia off-line foi implementado usando a fungdo FIR
correspondente no MATLAB. A coluna “Circuito vs. Valor real” representa o erro calculado
entre a saida do FPGA e os valores verdadeiros simulados. “Referéncia vs. Valor real” representa
o erro entre a implementacao off-line (MATLAB) e os valores reais simulados. A ltima coluna
representa o erro entre a saida do FPGA e o modelo de referéncia implementado no MATLAB.
E possivel observar que o projeto de hardware tem bom desempenho e tem comportamento
préoximo ao modelo de referéncia. As diferengas entre as implementagoes off-line e em FPGA
aparecem principalmente devido a efeitos de comprimento de palavra finito. No circuito foi usado
a precisdo do comprimento de palavra de 12 bits e, nesse caso, os desvios de RMSE do modelo

de referéncia off-line sao menores que 0,5 contagens de ADC.

A Figura|p9 e a Figura [60] mostram graficos de dispersao e histogramas para a resposta
do circuito implementado quando executado com o filtro FIR de ordem 20, em comparagdo com

os sinais reais simulados e com o resultado do modelo de referéncia off-line implementado no
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Tabela 7 — Resultados do erro quadratico médio (em contagens de ADC) da implementagio do filtro FIR do
FPGA (método de coeficientes fixos) variando a ordem do filtro.

Ordem do Filtro Circuito vs Referéncia vs Circuito vs

Valor Real Valor Real Referéncia
Ordem 5 24,95 24,95 0,37
Ordem 10 19,86 19,84 0,45
Ordem 15 19,33 19,32 0,46
Ordem 20 19,21 19,20 0,47

Matlab. Por meio dessas analises, é possivel confirmar que o hardware implementado é capaz de

estimar a energia de forma satisfatéria.
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Figura 59 — Gréficos de dispersdo para a energia estimada usando a implementacao do filtro FIR em FPGA
(ordem 20) em comparagdo com (a) os sinais reais e (b) a implementacdo do filtro FIR off-line
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Figura 60 — Histogramas dos erros da estimacdo da energia usando a implementagao do filtro FIR em FPGA
(ordem 20) em comparagdo com (a) os sinais reais simulados e (b) a implementacéo do filtro FIR

off-line

Além da simulagdo funcional,executou-se a sintese l6gica para que fosse possivel avaliar o
desempenho do circuito implementado nos quesitos de ocupacao de recursos légicos e temporizagao
de caminhos criticos. A Tabela [§| mostra os resultados de utilizacdo de registradores, LUTs e
DSP para a implementagao do circuito do Filtro FIR de Ordem 20. Esses resultados indicam a
viabilidade de embarcar a arquitetura implementada no sistema eletronico do TileCal, visto que

possui uma baixa utilizagdo dos recursos do FPGA.

Em relacao a temporizagao, o caminho de dados do sinal critico para a velocidade de

processamento é determinado pelas estruturas DSP usadas para operacdes de multiplicagdo. Na
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Tabela 8 — Utilizacdo dos recursos légicos da implementacdo do filtro FIR com ordem 20 tendo como dispositivo
alvo a FPGA Xilinx XC7VX485T.

Componente Utilizado Disponivel Ocupacao

Registradores 4467 607200 0,74%
LUTs 2392 303600 0,79%
DSPs 21 2800 0,75%

primeira versdo, esse caminho foi sintetizado com um atraso de 3,351 ns. Entretanto, seguindo
as instrugoes da Xilinx (XILINX]| 2018), essas estruturas puderam ser otimizadas usando trés
estagios de pipeline, pois isso permitiu a execu¢do do bloco DSP em velocidade méaxima. A
Figura mostra o caminho de dados para multiplicagdo do dispositivo DSP48, em que os
registradores do pipeline sdo mostrados como Al, B1, M e P. Apés essa otimizacao, o periodo

minimo de clock para a arquitetura proposta foi de 1,879 ns, alcancando 44% de reducao.

Al A1 43

Partial Product 1

43

Partial Product 2

Figura 61 — Diagrama do caminho de dados da operagdo de multiplicacdo do DSP48 da placa FPGA da Xilinx.

5.1.2 Resultados de Simulacdo e Sintese do Método lIterativo

Para a simulagao do circuito com a instancia do método iterativo no bloco de processa-
mento dos dados, os sinais de energia também foram representadas em ponto fixo com resolugao
de 12 bits. Além da energia, esse método exige a utilizagdo de um fator de relaxamento, o u.
Com o objetivo de tornar o projeto viavel para ser implementado em hardware, foi decidido néo
realizar o calculo desse fator a cada iteracdo, considerando-o como um valor constante definido na
Equacao onde \qz representa o maior autovalor de HTH. O fator de relaxamento também

foi representado com 12 bits.

p=5 (5.2)

max

A estimacdo da energia através do Gradiente Descendente Positivo utiliza a informagcao
referente ao pulso caracteristico do TileCal, responsivel por compor os elementos da matriz H.
Esse pulso é formado por 7 amostras, representadas com 12 bits e, nessas simulagoes, sem desvio

de fase.

Diferentemente do FIR, o método iterativo requer processamento de sinal baseado em
janelas. De acordo com estudos anteriores (DUARTE et al., 2019), quando o calorimetro opera
em condigOes de alto empilhamento, o algoritmo do GDP estabiliza o erro da estimativa dos
sinais de energia com janela composta por 25 ou mais amostras. Devido Devido a operagao
de deconvolugéo e ao pulso caracteristico do sensor ser descrito por 7 amostras, quando uma

janela de entrada com 25 amostras for considerada, apods iteragoes sucessivas, a saida do FPGA
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gerard 19 amostras. Além disso, essa técnica iterativa com janelas também exige que o niimero
de iteracoes seja definido. Portanto, para realizar essa analise, o comprimento da janela foi fixado
e foram realizadas simulagdes, alterando o niimero de iteracées até 100, aumentando em etapas

de 5. O erro se estabilizou entre 45 e 50 iteragoes.

A Tabela [9) mostra os resultados em termos de RMSE, enquanto a Figura [62] mostra
como o RMSE varia quando o nimero de iteragoes é aumentado. Na Tabela [9] o resultado de
todas as colunas foi calculado com a Eq. A coluna “Circuito vs. Valor Real” representa o erro
calculado entre a saida do FPGA e os valores reais simulados. A coluna “Referéncia vs. Valor
Real” representa o erro entre a implementacao off-line (MATLAB) e os valores reais simulados.
A 1ltima coluna representa o erro calculado entre a saida do FPGA e o modelo de referéncia
implementado no MATLAB.

Tabela 9 — Resultados do erro quadrético médio (em contagens de ADC) do método iterativo, variando o nimero
de iteracoes

Circuito vs Referéncia vs Circuito vs

TteragGes Valor Real Valor Real Referéncia
10 9,52 9,55 0,10
20 9,06 9,08 0,10
30 8,88 8,89 0,08
40 8,82 8,83 0,07
50 8,79 8,80 0,06
60 8,78 8,79 0,06
70 8,78 8,79 0,06
80 8,78 8,79 0,06
90 8,79 8,80 0,06
100 8,79 8,80 0,06

RMSE (ADC Counts)

8.5
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95100
Iterations

Figura 62 — Resultados do erro quadratico médio (em contagens de ADC) da implementacao do algoritmo do
Gradiente Descendente Positivo variando o ntimero de iteragdes.

No método iterativo, o erro de estimativa pode aumentar quando as amostras de um
determinado evento estdo em duas janelas subsequentes, conhecido como efeito de borda. Para
atenuar esse problema, amostras de cada janela de sinal estimado (superior e inferior) foram
descartadas. Para garantir que todas as amostras sejam reconstruidas, a etapa em que a janela
desliza pelos sinais de entrada deve considerar o niimero de amostras descartadas. O procedimento
de descarte ¢ ilustrado na Figura No cenario em que o tamanho da janela é de 25 amostras,
de acordo com a analise apresentada na Figura 13, definiu-se o descarte de trés amostras de cada

borda, superior e inferior.
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Sinais de Sinais de
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Figura 63 — Diagrama de blocos ilustrando o processo de descarte de amostras da janela de saida do GDP. O
GDP processa uma janela de 25 amostras e gera uma saida com 19 amostras, das quais seis sdo
descartadas de cada borda (superior e inferior), gerando um resultado com 13 amostras.

O impacto do descarte de amostras foi analisado usando uma janela de entrada com 25
amostras processadas por 60 iteragoes. A Figura [64] mostra como o erro da estimativa varia com
a quantidade de amostras descartadas em cada borda da janela. Observa-se que o erro estabiliza

a partir de trés amostras descartadas em cada borda.
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Figura 64 — Erro quadratico médio da implementacdo do Gradiente Descendente Positivo em FPGA variando o
nimero de amostras descartadas em cada borda da janela.

Também foi executada a sintese logica da arquitetura com a instancia do algoritmo do
método iterativo. Na Tabela [I0] sdo registrados os resultados referentes ao uso de elementos
l6gicos, registradores e instancias de estruturas de DSPs. A ocupagdo dos multiplicadores se
deve ao grande nimero de operagoes de multiplicagao associadas a execucao de operagoes em
paralelo para atingir os requisitos de tempo de processamento on-line do sistema eletronico do
TileCal. Esses resultados, apesar de consumirem mais recursos légicos da FPGA em relagao a
implementacdo do FIR, demonstram a viabilidade dessa solugdo para ser embarcada no sistema

eletronico do TileCal.

Tabela 10 — Utilizacdo dos recursos logicos da implementacdo do método iterativo tendo como dispositivo alvo a
FPGA Xilinx XC7VX485T

Componente Utilizado Disponivel Ocupagao

LUTs 32072 303600 10,56%
Registradores 55476 607200 9,14%
DSPs 480 2800 17%

A ferramenta de sintese reportou que os caminhos criticos de dados da implementacao do
GDP abrangeram as operagoes de multiplicacdo. A maior complexidade dessa operacoes ocorre

na implementagao das Equagoes [£.4] e [4.6] devido as multiplicagoes de matrizes.

Para atingir uma frequéncia de operacao do circuito viavel, foi necessario usar estratégias
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de projeto de hardware para melhorar o desempenho. Nesse caso, os caminhos de dados criticos
precisavam ser reduzidos por meio da remodelagem das etapas de célculo das Equagoes [4.4] e
Essas modificagbes consistiram na execugao das multiplicagoes e somas necessarias para
calcular cada termo das matrizes resultantes em estados distintos, modificando a maquina de
estados. Com essa técnica, apesar de aumentar o ntimero de ciclos de clock para a execugao de
uma iteracdo, foi possivel remover as instancias de DSP em cascata responsaveis por aumentar a
temporizacao nesse caminho de dados. A figura [65] ilustra a estratégia utilizada para reduzir o
caminho critico dessas operagoes. Como resultado, a ferramenta de sintese reportou que o tempo
de execugao do caminho critico foi reduzido de 12,43 ns para 1,896 ns, apresentando uma redugao
de 85%.

A —»| Registradores

Multiplicagao o ~
. eragoes
dos Registradores dz Ad?géo
elementos

B —»| Registradores

Operagoes
de Adigao
Registradores Registradores

l

Operagoes
de Adigao

Registradores —»

Figura 65 — Diagrama do circuito combinacional proposto para multiplicacgdo de matrizes para reduzir o tempo
de resposta.

5.2 Resultados da Implementacdo do NeuralRinger

O circuito do NeuralRinger foi implementado integrado ao GEP, ou seja, a arquitetura foi
projetada como uma APU, considerando todos os aspectos de interface e execucdo do framework.
Dessa forma, esse circuito foi simulado integrado ao framework. O GEP possui uma estrutura de
simulacao em que é possivel simular os circuitos dos algoritmos que serao embarcados considerando
a estrutura do framework, em que os dados dos eventos e os resultados gerados pelo circuito
sdo armazenados em FIFOs e transmitidos através de um protocolo de comunicagao especifico.
Na Figura [66| é apresentado um diagrama de blocos que representa a estrutura de simulacao

implementada.

O ambiente de simulagdo do framework 1& os dados dos eventos que serdo utilizados na
simulacdo a partir de arquivos de texto. Cada fonte de dados do algoritmo possui um arquivo
de entrada especifico, sendo que, no caso do NeuralRinger, foram gerados trés arquivos: LAR1
Input File, LAR2 Input File e TileCal Input File. A base de dados utilizada para simular o
circuito do NeuralRinger foi gerada pelo Lorenzetti. O Lorenzetti é um framework ptblico que

implementa uma descrigdo geométrica similar ao ATLAS e que permite ter acesso a informagoes
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Figura 66 — Diagrama de Blocos do Ambiente de Simulagdo da implementagdo do NeuralRinger integrado ao
Global Event Processor.

mais proximas dos sistemas de instrumentacao e, consequentemente, possibilitando os estudos
de trigger, eletrénica, etc (ARAUJO et al., [2023). Com esse simulador, foi possivel gerar dados
simulados de eventos de colises e ter acesso tanto as informacoes das células como dos anéis
construidos em sua cadeia de processamento. Desta forma, as informacoes das células foram
utilizadas para estimular o circuito e os anéis construidos pelo circuito foram validados com os

anéis gerados pelo Lorenzetti.

Para a geracdo dos arquivos de simulacao, foi criado um cédigo em Python que acessa
uma base de dados de eventos gerado pelo Lorenzetti e que considera as condigoes de operacao
em alta luminosidade, e, a partir do formato do dado do GEP, gera os dados a serem processados
pelo circuito. Cada linha do arquivo representa um dado gerado pelo bloco de PreProcessor e,
consequentemente, uma posi¢do da FIFO. Por exemplo, o LAR1 Input File representa o LAr
PreProcessor 1, logo, cada linha do arquivo é um binario de 256 bits, o que, considerando o
formato do dado de 64 bits, representa as informacoes de 4 células da EM1. Sendo assim, o
testbench do GEP possui a funcio File Read que é responsavel por ler os arquivos de entrada e

gravar os dados nas FIFOs.

Para avaliar o comportamento do circuito do FEX, responsével pela construcao dos anéis,
foram executadas multiplas simulagées com um conjunto de dados de elétrons, gerados pelo
simulador, de 16.476 eventos. Na Figura [67] é apresentado o perfil médio dos 50 anéis construidos

pelo Lorenzetti com a base de dados utilizada para simulagao do circuito do NeuralRinger.

Na Figura [68] é apresentado o perfil médio dos valores normalizados de energia dos 50
anéis construidos pelo circuito. A partir da andlise das Figuras [67] e verifica-se a similaridade
no perfil dos anéis construidos pelo circuito e pelo Lorenzetti. Em ambos os graficos observa-se o
pico de energia, indicando a célula mais energética (Hottest Cell), presente nos primeiros anéis
da EM2. Tal comportamento decorre de, no NeuralRinger, os anéis serem construidos a partir de
uma janela (Rol) de n x ¢ = 0,2 x 0,2, a qual é formada a partir de uma célula mais energética
da camada EM2. Na implementacao do circuito, a hottest cell da EM2 foi considerada como
seed para todas as demais camadas dos calorimetros eletromagnético e hadronico, enquanto que
no simulador ocorre o refinamento da posicdo da seed, a partir da posicdo da seed da EM2,
para as demais camadas. Desta forma, o indice dos anéis de todas as células é calculado com as

informagoes de posi¢ao, em n e ¢, da EM2. Essa diferenca de implementagao pode ser observada
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Figura 67 — Perfil dos 50 anéis construidos no Lorenzetti utilizando a mesma base de dados para estimular o
circuito.

na EM1, que apresenta diferenca no perfil dos primeiros anéis.

Além do refinamento, outro fator de implementacao do circuito que afeta o perfil dos
anéis é o corte da energia em 20 em operagao no GEP. A construcao dos anéis no Lorenzetti
considera energias negativas, o que nao ocorre na base de dados utilizada, por nao realizar o

corte em 20, sendo assim, na geracao dos arquivos para o testbench, essas energias foram zeradas.
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Figura 68 — Perfil dos 50 anéis construidos pelo circuito utilizando a base de dados gerada pelo simulador
Lorenzetti.

Como o circuito foi projetado para operar somente com ponto fixo e os dados gerados
pelos eventos do Lorenzetti sdo valores reais, foi realizada andlise de erro considerando os anéis
construidos pelo circuito, representados em formato inteiro, com dados reais gerados pelo modelo

de referéncia. Com os resultados obtidos, foi construido o grafico de barras do erro médio relativo
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e o desvio padrao, apresentado na Figura O erro relativo foi calculado a partir da divisdo do
erro absoluto (diferenga entre o anel construido no simulado e no circuito) pelo valor do anel
gerado pelo Lorenzetti. Nesse grafico observa-se o impacto da quantidade de 13 bits definida pelo
GEP para representar os valores de Et e da técnica de codificacio utilizada para representar
esses valores reais de energia transversa. Na Figura [70] estao representados os niveis de energia

gerados pelo Lorenzetti na base de dados utilizada na simulagdo do circuito.
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Figura 69 — Erro quadratico médio (circulos vermelhos) e desvio padrao para cada anel, calculados para todos
os eventos disponiveis, considerando a saida do circuito e da referéncia para valores reais.
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Figura 70 — Representacdo grafica dos niveis de energia gerados pelo Lorenzetti para a base de dados utilizadas
para a simulacdo do NeuralRinger.

Além da simulacao funcional, também foi executada a sintese e gerados os resultados
de ocupacao de recursos logicos da placa FPGA. O projeto do GEP utiliza o FPGA Virtex
UltraScale+ VCU118(DUDLEY et al., 2020)), desta forma, a sintese do circuito de construgao dos
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anéis foi sintetizado para esta placa. Na Tabela [11| sdo apresentados os resultados de utilizacao
de LookUp Tables (LUT), de estruturas de LUT configuradas como memoérias RAM, as Look-Up
Table RAM (LUTRAM), de Flip-Flops (FF) e de blocos de meméria RAM dedicadas, as Block
Random Access Memory (BRAM).

Tabela 11 — Utilizacdo de recursos logicos da sintese do circuito de construcido dos anéis para a placa FPGA
Virtex UltraScale+ VCU118

Recurso | Disponivel | Estimativa de Utilizagao | Utilizacao %
LUT 1182240 16730 1,42
LUTRAM 591840 103 0,02
FF 2364480 22797 0,96
BRAM 2160 30,50 1,41

O circuito da etapa HYPO do algoritmo, que implementa a rede neural MLP, foi verificado
utilizando dados simulados também gerados pelo Athena. Para que esses dados pudessem ser
utilizados na implementacao em hardware, foi adotada a técnica de converté-los de ponto flutuante
para ponto fixo no formato Q, sendo Q15 (16 bits) para as entradas referente aos anéis e Q7.15
(23 bits) para os parametros da rede. Estudos preliminares (FERREIRA et al., [2025) avaliaram o

desempenho da rede neural para o NeuralRinger e, a partir do treinamento realizado nesse nivel

de software, foram gerados os parametros da rede e utilizados na simulacao do circuito. Essa rede
avaliada em software foi utilizada como modelo de referéncia para a validacdo do comportamento
do circuito. A simulagdo do circuito foi executada com dados gerados em software de varias

regides do calorimetro, e, para cada regido, foram usados 20 conjuntos de 50 amostras de anéis.

Para validar o comportamento do circuito da HYPO, foram realizadas duas anéalises de
erro. Na primeira, para verificar possiveis erros de quantizacao, foi calculado o erro entre as
saidas de ambas as redes. Nessa andlise, a rede foi simulada com os valores em ponto fixo e o
modelo de referéncia com os valores reais. A Figura [71] 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.

Distribuicao do erro entre as saidas das redes em Hardware e Software

Quantidade de amostras
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Figura 71 — Histograma de distribuicdo do erro entre os valores de saida da rede em Hardware e Software

Na segunda andlise de erro, considerando que os pardmetros da rede sdo alterados de
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acordo com a regido do calorimetro, foi realizada uma comparacdo do erro quadratico médio
(RMSE) para diferentes regides. A Figura [72|mostra o grafico de barras do erro médio normalizado
e o desvio padrao gerado com os resultados das simulagoes do circuito e do modelo de referéncia
para as diferentes subdivisdes do espaco de fase  x Et. Embora algumas apresentem um desvio
padrao ligeiramente maior, os valores de erro da rede em hardware em relagdo a implementagao
em software sdo pequenos, indicando um desempenho aceitavel da rede apds a quantizacao e a

viabilidade da sua utilizacdo no projeto do NeuralRinger.

RMSE com Barra de Erro (Desvio Padrao) para Cada Par
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Figura 72 — Erro Quadratico Médio entre as saidas da rede em Hardware e Software por regido do calorimetro

Para avaliagdo da utilizacdo de recursos logicos, foi realizada a sintese logica do circuito
da HYPO para a FPGA Virtex UltraScale+ VCU118. A Tabela [12] apresenta os dados obtidos
com a sintese. Além dos recursos de LUT e FF, a sintese inferiu a utilizagdo de estruturas de
Digital Signal Processors (DSPs), devido as operagoes aritméticas presentes no algoritmo da
MLP.

Tabela 12 — Utilizagdo de recursos légicos da sintese do circuito de uma rede neural artificial implementada no
HYPO para a placa FPGA Virtex UltraScale+ VCU118

Recurso | Disponivel | Estimativa de Utilizacao | Utilizagao %
LUT 1182240 1413 0,12
FF 2364480 6093 0,26
DSP 6840 265 3,87
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6 Conclusao

O Large Hadron Collider (LHC) é um importante equipamento para as pesquisas na area
da Fisica de Particulas. Como o maior e mais energético acelerador de particulas ji construido,
o LHC tem possibilitado a investigacdo de fendmenos fundamentais da natureza em escalas
de energia nunca antes alcangadas em laboratério. A descoberta do béson de Higgs, em 2012,
demonstra seu papel na validacdo do Modelo Padrao e na exploracdo de possiveis novas areas da
Fisica. Visando estender seu potencial cientifico, o detector possui um programa de atualizagoes
em que, a cada fase, ocorre o aumento da luminosidade instantdnea (taxa de colisdes) e da
luminosidade integrada (nimero total de colisées). A Run-4, a fase de alta luminosidade, prevista
para entrar em operacao em 2030, na qual o LHC sera atualizado para o High-Luminosity
LHC (HL-LHC), busca aumentar significativamente sua energia nominal e o nimero médio de
interagbes por colisdo, permitindo analises mais precisas e abrindo caminho para a observagao de

novos processos fisicos.

Entre os experimentos que compoem o LHC, o ATLAS se destaca por sua complexidade,
abrangéncia e capacidade de investigacao. Projetado como um detector de propédsito geral, o
ATLAS é responsével por medir, com alta precisdo, as propriedades das particulas produzidas nas
colisoes, utilizando sistemas de rastreamento, calorimetria e deteccdo de muons. Sua arquitetura
modular e seu sistema de aquisicao e selecao de eventos permite a coleta seletiva de eventos
relevantes em um ambiente de alta taxa de dados. Para que esse detector possa lidar com o
novo ambiente de operagdo em alta luminosidade e geragdo de eventos, a operacao do HL-LHC
exige uma completa reformulacdo do sistema de aquisicao e selecao do eventos do ATLAS e dos

sistemas eletronicos dos calorimetros que o compoe.

Nesse cendrio, no ambito do TileCal, os sinais processados pelos sensores serdao afetados
pelo efeito de sobreposicao de eventos adjacentes, conhecido como pileup. Esse efeito provoca a
distor¢ao do padrao dos eventos e, consequentemente, ird afetar o desempenho do trigger. Dessa
forma, tornou-se necessario a atualizacdo da eletronica dos calorimetros e, no ambito do TileCal,
foi adicionado um componente de hardware, baseado em FPGA, no qual serdo embarcados
algoritmos para estimagado de energia. Nesse contexto, uma das contribuigoes dessa tese foi a
concepcao de uma arquitetura em FPGA que implementa algoritmos de estimacdo de energia e

que atende aos requisitos de funcionamento do novo sistema eletrénico do TileCal.

Diante da inviabilidade de operacao do método de estimacao até entdao implementado,
devido a caracteristica do filtro casado se basear no conhecimento do padrdo dos sinais, que
serao distorcidos pelo pileup, foram investigados o desempenho de dois diferentes métodos. Uma
das abordagens foi a deterministica, baseada na implementacdo de um Filtro FIR, e outra
iterativa, baseada no Gradiente Descendente Positivo. De acordo com os resultados obtidos do
desempenho dos algoritmos na estimacao de energia, na implementagao do FIR observou-se
que o erro aumentou com a ordem do filtro, mas foi sempre abaixo de 1 ADC Count, que é,

na pratica, a resolucdo minima do sinal. A implementacao do Gradiente Descendente Positivo
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também apresentou valores baixos de RMSE e consideravelmente menores quando comparados
ao FIR. Neste método, o erro estabilizou em 0,06 ADC' counts apds 50 iteragoes. Nesse aspecto,

com relagdo a estimagdo dos sinais de energia, o algoritmo GDP apresentou melhor desempenho.

Com a sintese légica da arquitetura de hardware da solugdo para estimacao de energia,
pode-se verificar a viabilidade da implementacdo de ambos os algoritmos sdo vidveis. A sintese
do circuito com a instancia do filtro FIR utilizou 0,74% de registradores, 0,79% de LUTs
e 0,75% de DSPs, enquanto que a sintese com a instancia do GDP utilizou 9,14%, 0,56%
e 17%, respectivamente. Observa-se o aumento da utilizacao de recursos 16gicos do método
iterativo devido a sua maior complexidade nas operacoes aritméticas, decorrente de multiplicagoes

matriciais.

Em relacio aos resultados de andlise de temporizagao para a placa FPGA XC7VX485T
da Xilinx para a solugdo da estimacao de energia, a andlise da frequéncia maxima suportada pelos
circuitos foi obtida através do relatério de temporizagao dos caminhos criticos gerados pela ferra-
menta de sintese. Os resultados mostraram que os caminhos criticos na anélise de temporizacgao
envolviam as operagoes aritméticas, principalmente as multiplicagoes. Neste trabalho, diferentes
técnicas foram implementadas para melhorar o desempenho da temporizacao, como adocao da
técnica de paralelismo, compartilhamento de estruturas de adicao e multiplicagdo, quebra dos
caminhos de criticos de operagdes para execucao em diferentes estagios de clock, dentre outras. Os
resultados mostraram que a implementacao do Filtro FIR e o Gradiente Descendente suportam
frequéncia maxima de clock de aproximadamente 500 MHz, ou seja, atendem ao requisito de

tempo de processar cada evento de colisao a cada 25 ns.

A atualizagdo do projeto do ATLAS para o HL-LHC envolve, também, alteragoes na
estrutura do seu sistema de Aquisicdo e Selecao de eventos, o TDAQ. No novo projeto do TDAQ),
projeta-se a adigdo de um novo componente de hardware, o Global Trigger. Esse componente
serd responsavel, entre outras caracteristicas, de implementar, em FPGA, algoritmos de selecao
de particulas e eventos que, até entdo, eram executadas de forma off-line no software. Uma das
técnicas que serdo embarcadas no Global Trigger é a de selecio de elétrons. Nesse contexto, a
segunda contribui¢ao desta tese foi a implementagdo do NeuralRinger integrado ao Global Event
Processor (GEP), que é o framework onde os algoritmos serdo embarcados, considerando as

condicoes de operagao do HL-LHC.

O NeuralRinger é o método, baseado em redes neurais, para selecdo de elétrons em
operacao no ATLAS desde 2017. Sua operacdo é constituida de duas fases, uma de extracao
de caracteristicas, baseada na construcao de anéis de energia concéntricos, chamada de FEX, e
outra de classificacido, baseada em rede neural artificial MLP, chamada de HYPO. No dmbito
deste trabalho, esses dois circuitos foram implementados em FPGA, mostrando desempenho
satisfatorio. Conforme os graficos apresentados, o perfil dos anéis construidos pelo circuito foi
similar ao construido pelo simulador e, em relacao ao erro, o circuito FEX apresentou erros da
ordem de 2% e 3,5% para o circuito da HYPO (decorrentes da quantizagdo 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 utilizagdo dos recursos da placa FPGA Virtex
UltraScale+ VCU118, com 1,42% de utilizacao de LookUp Tables e 0,96% de Flip-Flops para a
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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 componente de hardware
do TDAQ do ATLAS, no Global Trigger. Os resultados mostraram um desempenho adequado

mesmo com as limitagoes inerentes ao ambiente de hardware.

Diante dos resultados apresentados e discutidos nesta tese, conclui-se que, as solugoes de
hardware projetadas e implementadas, tanto para a estimacao dos sinais de energia do TileCal,
quanto para a selecdo de elétrons, apresentaram desempenho vidvel para serem utilizadas na
atualizagdo dos sistemas eletrénicos do ATLAS. Esses resultados mostraram, também, algumas

perspectivas de trabalhos futuros.

Para a estimacéao de energia, como trabalhos futuros, tém-se a implementacao de diferentes
técnicas de estimacado de energia, como, por exemplo, baseadas em redes neurais. Diante da
modularizagdo da arquitetura implementada, para se testar diferentes algoritmos, ndo é necessario
alterar todo o circuito, basta alterar a instancia do médulo de processamento para um novo bloco
que implemente o algoritmo que se deseja testar. A reduzida utilizacdo de recursos légicos da

placa FPGA, apresenta-se como motiva¢do para a implementacao de algoritmos mais complexos.

Do ponto de vista da implementacdo do NeuralRinger, diante do fato do Global Trigger
estar em fase de desenvolvimento, torna-se necessario a continuidade do trabalho, principalmente
do ponto de vista de acompanhar as mudancas do framework e, assim, garantir a manuten¢ao do
circuito funcional integrado. Além desse aspecto, como trabalhos futuros, planeja-se implementar
melhorias no algoritmo, como o refinamento para identificacdo da célula mais quente, a seed,
para cada camada, na implementacao da fase do FEX, e, no ambito da rede neural, estruturar a
arquitetura de forma mais eficiente para lidar com os diferentes parametros para cada regiao do

calorimetro.
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Artigos em Periddicos

Igo Amauri S. Luz , Eduardo F. Simas Filho, Paulo C.M.A. Farias, Luciano M. de Andrade Filho,and J.M.
Seixas. An FPGA-based parallel deconvolution application envisaging high-energy calorimeters

operating under severe pile-up conditions. Journal of Instrumentation, vol. 19, 2024.

Abstract: Signal pileup may arise when the system response time is larger than what would be required by
the event rate in the application. In this condition, information superposition occurs, and signal estimation is
deteriorated due to such information distortion. For online applications, mitigating such a pileup distortion
usually requires embedded digital signal processing, which often involves FPGA-based designs when high
event rates are a concern. Recently, high-energy particle experiments started facing an unprecedented
increase in pileup conditions, which demanded new approaches for signal estimation. This work proposes a
dedicated parallel signal processing system embedded on an FPGA platform that implements different filtering
techniques for online energy reconstruction in calorimeters (energy measurement) operating under severe
pileup conditions. Each designed filter is an inverse approximation of the calorimeter readout channel’s
impulse response, performing deconvolution of the incoming signals. Such a deconvolution approach for energy
estimation was recently introduced, and the proposed filters were implemented in this work. Evaluation of the
digital system design was performed using a data set that considers a typical high-energy calorimeter front-end
response, as high-luminosity particle collider experiments produce high pileup distortions in calorimeter
signals when processing the subproducts of the collisions. As the Large Hadron Collider (LHC) provides
the most demanding conditions in terms of signal pileup, the acquisition system of the proposed solution is
synchronous with its collision rate (40 MHz). The results showed that the proposed implementation may be
applied as a preprocessing (pileup reduction) step in calorimeter instrumentation and could reduce the signal

pileup within the fast response time required by such experiments.

Artigos em Conferéncias

. Igo Amauri Dos S. Luz, Gabriel H. B. Lisboa, Nestor Pereira Neto, Jodo Victor da Fonseca Pinto, Leandro

Assis dos Santos, Fernanda D. V. R. Oliveira, Natanael N. M. Junior, Edmar Egidio P. de Souza, José
Manoel de Seixas, Paulo C. M. A. Farias, Eduardo F. Simas Filho, Denis Oliveira Damazio. Redes Neurais
Embarcadas em FPGA para Classificagdo Online de Elétrons em um Calorimetro de Altas

Energias. Congresso Brasileiro de Inteligéncia Computacional, 2025, Belo Horizonte/MG.
Nota: Artigo premiado em Segundo Lugar como melhor artigo do CBIC 2025.

Resumo: O Large Hadron Collider (LHC), tem passado por atualizagdes para aumentar a quantidade de
eventos simultdneos e a energia das colisdes préton-préton. Para a Run-4, a energia de colisdo aumentara
em uma ordem de magnitude, e o nimero médio de interagdes por colisdo alcangard uma média de 200.
Para lidar com este aumento na taxa de eventos, serd feita uma atualizacido do sistema de Trigger and Data
Acquisition (TDAQ) do experimento ATLAS, no qual o Global Trigger serd 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 sdo apresentados os resultados da implementacao
em hardware do algoritmo para selegdo online de elétrons, chamado NeuralRinger. Este método captura a
informacéo 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 construgao 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
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do circuito indicaram a viabilidade de embarcar o circuito no framework do Global Trigger, com 1,42% de
utilizagdo de LookUp Tables e 0,96% de Flip-Flops para o circuito de construgao dos anéis, e 0,12% de
LookUp Tables e 0,26% de Flip-Flops para a rede neural.

Resumos em Conferéncias

. Igo Amauri dos Santos Luz, Nestor Dias P. Neto, Paulo Cesar M. de A. Farias, Eduardo F. Simas Filho,

Edmar E. P. de Souza, Denis Oliveira Damazio, José Manoel de Seixas, Bertrand Laforge. NeuralRinger
FPGA Implementation for the Egamma L0 Global Trigger. 8th ATLAS Machine Learning Workshop,
2025, CERN, online.

. Igo Amauri dos Santos Luz, Nestor Dias P. Neto, Leandro Assis dos Santos, Paulo Cesar M. de A. Farias,

Eduardo F. Simas Filho, Edmar E. P. de Souza, Fernanda D. V. R. Oliveira, Denis Oliveira Damazio, José
Manoel de Seixas. FPGA NEURAL RINGER IMPLEMENTATION FOR ELECTRON AND
PHOTON DETECTION AT THE ATLAS GLOBAL TRIGGER. IV Encontro de Primavera da
SBF (EPSBF), 2024, Belo Horizonte/MG.

Igo A. S. Luz, Eduardo F. Simas Filho, Paulo C. M. A. Farias, Luciano M. de Andrade Filho, José M. de
Seixas, Juan L. Marin. Implementacdo Online e Paralela em FPGA de Métodos Nao-Lineares
e Iterativos para Estimag¢do de Energia no calorimetro Hadrénico do ATLAS. XLI Encontro
Nacional de Fisica de Particulas e Campos (ENFPC), 2021, online.

. Igo A. S. Luz, Eduardo F. Simas Filho, Paulo C. M. A. Farias, Luciano M. de Andrade Filho e José M.

Seixas Implementacdo em FPGA de Diferentes Métodos para Estimacao Online de Energia
em Calorimetros. XL Encontro Nacional de Fisica de Particulas e Campos (ENFPC), 2019, Campos do
Jordao/SP.
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B Qualificacao para Afiliacao no Experimento
ATLAS

Para se tornar membro da colaboracdo ATLAS e obter o direito de ser autor de suas
publicagées, os candidatos precisam realizar uma tarefa com importante necessidade para o
experimento. A tarefa de qualificagdo realizada pelo autor desta tese, foi orientada por dois
supervisores, sendo o supervisor no grupo brasileiro o Prof. Dr. Paulo Cesar Machado de Abreu
Farias (Universidade Federal da Bahia/PPGEEC, BA /Brasil), e o supervisor indicado pelo
ATLAS, o Prof. Dr. Denis Oliveira Damazio (Brookhaven National Laboratory, Brookhaven,
Estados Unidos da América).

O processo de qualificagdo teve inicio em 01/12/2024, com a seguinte descri¢ao:

Project Description:

The ATLAS detector is preparing its upgrade in particular to the Trigger system, which will have to cope
with much more complex events at higher LHC luminosity. Refined techniques that may lead to further background
rejection while making sure that the required efficiency is retained are being explored. Since Run2, HLT electron
triggers use an approach based on calorimetry ringer-shaped signals feeding neural networks trained in ET vs. eta
bins (NeuralRinger), that reduces the rate of fake events and keeps high electron efficiencies. Given the challenge
increase in Runj luminosity conditions, we are evaluating the possibility of applying the NeuralRinger in the
Global Trigger for egamma objects identification. The present Qualification Task is dedicated to provide an initial
implementation of the NeuralRinger in the Global simulation framework. A list of requirements, firmware design
prototype , and documentation for the NeuralRinger to run will be produced as well as an initial embedded FPGA
implementation for the egamma identification task. The ringer construction time on the intended FPGA and
machine learning propagation latency of the embedded neural network will be measured. Also, an estimation of the
impact on the efficiency versus fake acceptance rate in the quantized framework of FPGAs compared to results
obtained in the offline framework will be verified. This task will be reported regularly in the Global processor and
HLT Calo meetings

O periodo de qualificagao se encerrou em 30/03/2025, quando obteve-se aprovagao, cons-

tando o seguinte relatorio final do supervisor técnico:

Final Report Comments:

Quite interesting results obtained by Igo during this Qualification Task. Despite the complexities of an
FPGA based project Igo not only interacted in a very collaborative form with other experts, became a relevant
part of the team, but also developed the proposed application for the Global Trigger and got to the point where the
relevant information : comparison offline/online, resources usage/Rol of the application and even some latency
estimates could be made available. I can now gladly sign off this QT. More details in the presentation in the TDAQ
Week (link: https://indico.cern.ch/event/1510230/timetable/)
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